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Introduction générale

Depuis la mise en place dans les années 90 d’un pilotage pyramidal de type CIM
(en anglais : CIM, pour Computer Integrated Manufacturing) a des fins d’optimisa-
tion de 'organisation du pilotage des entreprises, de nombreuses évolutions ont pu
étre constatées. Premiérement, des évolutions structurelles du systéme informatique
touchant le haut de cette pyramide sous la dénomination de ERP. Il s’agissait de
construire un systéme de gestion de I’entreprise (Enterprise Resource Planning) et
un programme de GPAO (Gestion de la production assistée par ordinateur) Ien-
semble connecté au systéme de controle-commande (via la supervision) assurant le
pilotage en temps réel des moyens de production (couches basses dites temps réel).

Suite aux améliorations amenées par 'ERP, force est de constater son apport
véritable mais également ses conséquences! Ajouter des outils d’optimisation, c’est
aussi provoquer des changements de pratiques et forcément d’autres nécessités d’op-
timiser encore davantage pour faire face aujourd’hui aux nouvelles tendances engen-
drées : fortes incertitudes sur les évolutions des marchés et recherche d’une toujours
meilleure compétitivité par 'amélioration de la performance industrielle. Les entre-
prises ont de fait besoin aujourd’hui plus qu’hier de disposer d’informations précises
et exactes sur I’état réel de leur systéme de production. Ces informations sont de-
venues vitales afin de prendre rapidement les meilleures décisions a tous les niveaux
hiérarchiques; de I'état réel des stocks afin de gérer les approvisionnements et de
planifier le travail & réaliser au niveau de 'usine comme des opérateurs, a la valeur
des indicateurs de performance tels que le TRS/TRG afin pour le responsable de
production de décider des actions prioritaires d’amélioration, jusqu’a la connaissance
de I'état de santé des équipements de production afin de réagir aux aléas de fonc-
tionnement. Disposer a chaque instant de ces informations avec des points de vue
différents (machine pour un chef d’équipe et la maintenance, atelier pour le respon-
sable de production, usine pour la direction, produit pour la R&D) nécessite une
approche globale du pilotage de la production permettant de capter I'ensemble des
données requises pour la détermination de ces informations. Les systémes de type
Manufacturing Execution System (MES) visent & répondre a ce besoin en intégrant
I’ensemble des fonctions nécessaires au pilotage d’un systéme de production avec un
modéle de données unique répondant aux besoins de chacune des fonctions. Le role
du MES est clair, a partir des données regroupées de la production tant prévision-
nelles que réalisées, optimiser 1'outil de production, suivant le schéma « Connaitre,
Analyser et Améliorer », étapes mettant chacune largement a profit les technologies
informatiques mais nécessitant également chacune une expertise humaine.

Mais que peut-on encore apporter dans ce domaine 7 Parmi tous les leviers tech-
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nologiques et numériques qui convergent vers « 'industrie du futur », la valorisation
des données est certainement I'un des domaines qui couvre les enjeux les plus impor-
tants. Avec les solutions de MES, les moyens de capture, de transport, d’agrégation
et de stockage de ces données sont déja présents et localisés dans ’entreprise. La clé
du succés consiste donc a identifier et a isoler les bonnes données, & les associer, a
les « travailler » pour obtenir des indicateurs agrégés utiles a 'amélioration de la
prise de décision et donc de la performance.

Aussi, nous pouvons dire a ce jour que méme si les données collectées par un sys-
téme MES ont une grande valeur intrinséque, celles-ci sont souvent sous-exploitées.
C’est dans cette problématique générale que cette thése souhaite apporter sa contri-
bution.

Comme nous venons de le souligner, ’exploitation de ces données MES se limite
généralement a des calculs d’indicateurs de performance. L’analyse des causes ayant
entrainée une dérive d’un indicateur calculé reste ensuite a la charge des utilisateurs
(opérateur, chef d’équipe, responsable de production, direction) a partir de leur
connaissance sur le fonctionnement attendu du systéme de production. Le plus connu
de ces indicateurs est le Taux de Rendement Synthétique (ou TRS). Il donne une
image de 'état de fonctionnement d’un systéme de production (équipement, ligne,
atelier, usine) a travers l’estimation des pertes selon trois origines : disponibilité,
performance, qualité. Le TRS peut étre calculé sur des horizons temporels différents :
heure, journée, semaine, mois, année.

A travers le calcul et la remontée de ce TRS a I'exploitant, le MES donne ainsi des
indications de performances mais sans davantage d’analyse sur causes de variation.
Il est donc nécessaire d’orienter I’exploitant vers les causes a 1’origine de leurs dérives
éventuelles afin de lui permettre de réagir : sans identification des causes, et a ce
niveau complexe de pilotage d’un systéme de production, difficile de prendre la bonne
décision et de satisfaire les objectifs d'un MES. Ceci nous améne a penser qu’une
fonction d’aide au diagnostic dans un systéme MES doit étre proposée. Le mode de
calcul des indicateurs tels que les composantes du TRS n’apporte en effet pas de
réponse a cette interrogation.

Mais faut-il encore démontrer que cela est possible, autrement dit, disposons nous
a ce niveau de toutes les bonnes informations au sein des bases de données MES
pour inférer une analyse diagnostique multi-causes afin de considérer ’ensemble des
facteurs influents et ne pas considérer comme uniques coupables les équipements avec
leurs défaillances [Bouaziz, 2012, Duong et al., 2012, Nguyen et al., 2016]. Et si nous
en disposons, quelles sont leurs caractéristiques principales (continues, discrétes,
statiques, temporelles, fiables, incertaines, cachées, ...) pour nous orienter vers les
outils adéquats d’analyse des données.

Notre travail de recherche se focalise sur la problématique du diagnostic au niveau
MES et en particulier sur d’une part la classification des variables issues exclusive-
ment d’'un modéle MES répondant au standard de la norme ISA-95 a des fins de
généricité, la démonstration que ces variables permettent a elles seules de déterminer
les causes d’une variation de TRS, de justifier et de produire un modéle de repré-
sentation de ces relations de causes a effets sur la base d’un outil formel, & étendre
ou pas, et enfin de proposer 'ensemble des algorithmes permettant I’exploitation de
ces modéles a des fins d’inférence diagnostique.

2 INTRODUCTION GENERALE
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Ce mémoire est organisé en trois parties dont les thémes sont donnés ci-apreés :

La premiére partie présente de maniére générale la problématique a laquelle
nous nous intéressons. Ainsi aprés avoir exposé le contexte général des sys-
témes d’information supports au pilotage de la production, nous positionnons
nos apports au niveau 3 du CIM supporté par le MES. Sur cette base, nous
dévoilerons notre problématique orientée diagnostic que nous déclinerons sous
un ensemble de verrous techniques et scientifiques auquel cette thése vise a
répondre. Fort de ce positionnement, cette premiére partie se terminera par
une étude de I'état de I'art dans ce domaine afin de mettre en exergue les
différentes méthodes et outils de modélisation existants ainsi que leur adé-
quation ou non aux verrous identifiés.

La partie II expose notre contribution. Dans un premier temps nous dévoilerons
notre démarche générale d’approche de diagnostic au niveau MES. A partir
de cette démarche générale, nous discuterons dans cette partie de l'identifi-
cation des causes principales de I’évolution des indicateurs du TRS. Fort de
cette identification, nous déterminerons par la suite s’il est possible de retrou-
ver ou non ces causes dans les bases de données MES, et si tel n’était pas le
cas (variables cachées), par quels mécanismes il serait envisageable de les ap-
procher. Comme nous le verrons dans cette partie, nous identifierons d’autres
variables décrites dans les bases de données standardisées ISA-95 d’'un MES
qui nous permettront de relier les causes aux évolutions des indicateurs. Sur
la base de ses identifications et caractérisation de natures, nous proposerons
non seulement une méthodologie de modélisation Bayésienne étendue & nos
besoins que nous exploiterons & des fins d’inférence et donc de diagnostic de
dérives des performances.

La partie III développe un exemple d’application des mécanismes proposés sur
la base d’un atelier réel illustrant un cas d’étude industriel. Aprés avoir pré-
senté d’une fagon générale la partie opérative, son architecture de pilotage et
en particulier la solution industrielle de MES déployée, nous proposons d’ap-
pliquer notre démarche compléte de diagnostic allant de I’étape de modélisa-
tion, d’apprentissage et d’inférence diagnostique. Pour évaluer la pertinence
de notre approche, différents scénarios seront proposés et appliqués a notre
base de données MES afin de vérifier que les explications de dérives du TRS
provoquées intentionnellement soient bien diagnostiquées.

INTRODUCTION GENERALE 3



INTRODUCTION GENERALE

4 INTRODUCTION GENERALE



Premiére partie

Problématique






Chapitre 1

Systéme d’information support au
pilotage de la production

1 Introduction

Dans le cadre de ce premier chapitre, nous nous proposons de positionner le
contexte général de notre étude. Celle-ci prend place au sein des Systémes Auto-
matisés de Production (SAP) complexes que nous considérerons baignés dans un
environnement incertain. Ce contexte particulier défini par ces deux termes "com-
plexité" et "incertitude" conduit & intégrer au sein méme des systémes de pilotage,
a tous les niveaux, des mécanismes de surveillance et de supervision permettant
d’aider les opérateurs, qu’ils soient devant un équipement de production, chef d’un
atelier ou encore exploitant devant ses synoptiques de supervision lui donnant les
indicateurs de performances (Taux de Rendements Synthétiques, TRS) du site de
production. Dans le cadre de cette thése, nous souhaitons apporter notre contribu-
tion a l'aide au diagnostic des variations de performances d’un site de production et
positionnons volontairement notre approche au niveau MES. Pour cette raison, ce
chapitre sera structuré autour des sections suivantes :

Dans un premier temps, nous décrirons ce que nous entendons par systémes
de production. Il s’agira en particulier de décrire leurs structures, quelles soient
physique ou de pilotage. Forts de cette base introductive, nous positionnerons I’'objet
de Manufacturing Execution Systems (MES) au sein duquel cette thése apporte
sa contribution. Cette section décrira de maniére synthétique ce qu’est un MES,
les fonctions qui le composent et les normes auxquelles les bases de données MES
répondent. Il sera montré que la norme ISA-95 constitue une hypotheése forte sur
laquelle s’appuie 'ensemble de nos travaux. Aprés avoir réalisé un focus sur le calcul
et la restitution pour les exploitants des indicateurs de TRS, nous présenterons une
critique sur le manque d’aide & 'analyse fine des dérives d’un TRS, critique qui nous
conduira a développer notre problématique de thése dans le chapitre suivant.
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2 Systéme de Production

2.1 Structure Physique

Le systéme de production regroupe Iensemble des éléments (matiére, humain,
matériel et logiciel) qui participent au processus de production. Un processus mo-
difie les caractéristiques physiques du produit au travers d’opérations de moulage,
d’usinage, de forgeage et assemblage dans le domaine manufacturier ou encore de
floculation, de séparation, de purification dans le domaine de la chimie ou du trai-
tement des eaux (ie. [Ben Khedher, 2012]). Le systéme de production se compose
d’un systéme de pilotage et de postes de production (cf. Fig. 1.1).

Systéme de pilotage

Drdresl I Informations

Systéme de
Production : :
Partie Opérative
Poste de Posta de Poste da
travail travail travail.  Produit fini

______________________

Flux de produits __ >

FIGURE 1.1 — Structure générale d’un systéme automatisé de production.

Nous nous proposons de préciser chacun des constituants de ce systéme de pro-
duction par la suite :

Partie Opérative : ensemble d’équipements qui transforment le produit. Ap-
pelés également postes de production (ou postes de travail), ils constituent 1’élément
de base pour la réalisation des activités de production. Si nous nous référons a [ISA-
95, 2000/, ces éléments sont des machines (robots, tours, fraiseuses, ...), des organes
de transports, etc... ou encore des opérateurs humains. De fait, ces postes de travail
peuvent étre entiérement automatisés, entiérement manuels ou encore mixtes. De
ces configurations dépendent les performances du poste [Ben Khedher, 2012].

Le flux de produits représente ’ensemble des entités en cours de transforma-
tion dans le systéme de production (matiéres premiéres, transformées, assemblées,
produits finis). Dans ce processus, un produit sortant d’un poste de production se
retrouve étre un produit entrant dans le poste de travail suivant. Tout au long des
étapes de production, le produit peut étre acheminé sur des postes de métrologie
afin de controéler, avec retard, que toutes ou partie des transformations subies ont
été réalisées avec succés ou non. L’insertion de ce type de postes permet ainsi de
mieux maitriser la productivité globale du systéme de production en diagnostiquant
tout au long du cycle de transformations des produits leur conformité et donc leur
qualité.

Le systéme de pilotage d’un équipement : il a pour role de faire suivre a
la partie opérative des lois d’évolutions prédéfinies (lois de commande) afin de sa-
tisfaire les demandes des niveaux supérieurs appelés généralement des Ordres de
Fabrication (OF). Ces derniers s’accompagnent des spécifications telles que le type

8 2. SYSTEME DE PRODUCTION
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de transformation a exécuter, la recette, les délais de transformation, les quantités
a transformer, etc... [Deschamps, 2007|. Au dela de lactivité principale de trans-
formation, le systéme de pilotage d’un équipement peut intégrer d’autres fonctions
comme celle de surveiller le processus de transformation en fonction du niveau de
captage (observabilité) dont il dispose afin de permettre, a posteriori, des diag-
nostics de causes, des adaptations de paramétrages machines, ou encore celle de
dialoguer avec un opérateur humain ou avec le systéme de supervision. Lorsque plu-
sieurs équipements (machines) contribuent a la transformation d’un méme produit,
il est nécessaire d’étendre le concept de systéme de pilotage d’équipements afin qu’il
puisse, a minima, synchroniser I’ensemble des postes de production pour satisfaire
les objectifs globaux de production. Ceci nécessite, dans le cadre de notre thése, un
approfondissement que nous proposons au lecteur dans le paragraphe suivant.

2.2 Systéme de pilotage

Plusieurs architectures de pilotage on été proposées dans [Scheer, 2012| selon
des critéres différents (complexité, variabilité, connexité, etc.). Ces architectures de
pilotage se distinguent selon leurs natures centralisée, hiérarchisée, distribuée, etc.

Celle qui fait référence dans notre domaine reste cependant la structure hiérar-
chique de pilotage découpée selon cing niveaux. Elle répond a 'appellation de CIM
pour "Computer Intergrated Manufacturing" (cf. figure 1.2).

Systémes IT supportés

Planification
(niveau 5)
5
Donnée ¢ | Donnée
° prévisionnel collectée Ordonnancement Prévisionnel
) 4 (niveau 4)
k]
3 MES
3 Module 3,1 Ordopnancemen_f _Temps
P réel / Supervision
E (niveau 3)
;g rg -
| Module 2,1] | Module 2.2] Coordintion
\ (niveau 2)
r'd A A"
Commande
| Module 1,1| | Module 1,2| | Module 1,3| it
A Y A (niveau 1)
Ordres Tnformations
@ Y A 4 Y
2 _—e_d, -, -
£ : | : | : |
® | Postede : | Poste de : | Postede :
E | production | 1 production | | production |
= | | | | | |
[2]

[ [T P [T P I
[
\ Flux de produits >

FIGURE 1.2 — Modéle CIM d’architecture de pilotage.

Ce modéle CIM, en forme de pyramide, définit une décomposition hiérarchique
et modulaire d’un Systéme Automatisé de Production en cing niveaux :

Niveau 5 : Stratégique (Direction générale de I'entreprise), Production de ’en-
treprise, planification (Affectation de la charge aux usines);

Niveau 4 : Production de I'usine, planification (Direction opérationnelle usine),
Ordonnancement Prévisionnel ;

Niveau 3 : Coordination inter-unités (Supervision globale), Ordonnancement
Temps Réel ;
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Niveau 2 : Controle de 'unité (controle et supervision);

Niveau 1 : Controle-Commande d’équipements (Automates Programmables In-
dustriels, Commandes Numériques, etc...);

Niveau 0 : Partie Opérative (postes de production permettant les transforma-
tions physiques des produits).

La structuration en modules de pilotage implique une grande quantité d’informa-
tions circulant au travers de cette architecture, informations qui viennent alimenter
les bases de données du systéme de production.

Depuis quelques années, ces cing niveaux de pilotage d'un procédé industriel
sont agrégés selon 3 niveaux notamment du point de vue des systémes d’information
supports aux activités de pilotage. Ils introduisent les concepts de ERP (Enterprise
Ressource Planning, couvrant les niveaux CIM 4 et 5), de MES (Manufacturing
Exécution Systems recouvrant le niveau 3) et enfin de controle-commande industriel
(niveaux 2 et 1) ; ERP et MES viennent s’appuyer, a des niveaux de temps différents,
sur des bases de données orientées respectivement aux données de I’entreprise pour
supporter le processus complet de gestion des commandes client, et aux données
nécessaires au pilotage et au suivi de la production, représentatives de la vie du
process de production.

Nos travaux de recherche se positionnent dans ce niveau de pilotage supporté
par le MES. La section suivante en détaille les caractéristiques.

3 Manufacturing Execution System

3.1 Fonctionnalités génériques d’un MES

3.1.1 Objectifs d’un MES

Afin de faire face a la complexité croissante du pilotage des systémes de produc-
tion dans un contexte de mix-produits important, de multiplication des références
produits, du pilotage en flux tendu ou encore de la forte variabilité des demandes
clients avec des exigences de qualité toujours plus fortes, les entreprises ont besoin
aujourd’hui plus qu’hier de disposer d’informations précises et exactes sur I’état réel
de leur systéme de production ainsi que des outils d’analyse leur permettant de
mieux maitriser encore les aspects quantitatifs et qualitatifs de leur production.

Les solutions MES collectent et historient les données de production telles que les
rapports sur les processus de fabrication, les états d’avancement des opérations en
cours, les alarmes, les événements, I’état des ressources (opérateurs, matiére, équipe-
ments), les quantités et qualité des OFs effectués, etc. Cette base de données permet,
entre autres, au MES de calculer des indicateurs de performance pour supporter les
"bonnes" décisions de I'exploitant. Pour cela, et au dela de la base de données, un
MES s’appuie sur un ensemble de fonctions que nous listons ci-aprés.

Un MES vise a répondre a ces besoins en intégrant I’ensemble des fonctions et
données associées nécessaires au pilotage du systéme de production. Face a la diver-
sité des systémes de production en fonction des secteurs industriels et de la diversité
des pratiques industrielles, un développement de solutions MES sans une base com-
mune conduit a avoir autant de MES que de systémes de production et a étre trés
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rapidement confrontré a chaque nouveau déploiement a des difficultés importantes
d’intéropérabilité avec des applications tierces, ERP et controle-commande notam-
ment. Face a ces difficultés et aux coiits engendrés, trés tot est apparu un besoin de
standardisation de la terminologie, des fonctions et de la structuration des données.
Le comité 95 de 'ISA (International Society of Automation) a relevé ce défi avec la
parution en 2000 de la premiére version de la partie 1 "Modéle et terminologie" de
I'ISA-95 [ISA-95, 2000] publiée par ’ANSI (American National Standards Institute).
Aujourd’hui, elle est également publiée comme norme internationale ISO/CEI 62264
par le comité mixte ISO TC 184/SC 5 / CEI SC65E JWGH. Le standard compte a
ce jour neuf parties dont certaines ont connu plusieurs révisions alors que d’autres
sont en cours de rédaction.

Méme si la couverture fonctionnelle reste identique ainsi que 1'objectif général,
le découpage et donc le nombre de fonctions (ou activités) d’un systéme MES ont
évolué au cours du temps et en fonction des organismes ayant mené des travaux sur
le sujet. En effet au dela des travaux de I'ISA avec 8 activités, nous trouvons ceux du
MESA (Manufacturing Enterprise Solutions Association) qui proposaient un modéle
trés proche mais avec des frontiéres et onze fonctions légérement différentes. Au dela
de I'aspect fonctionnel, les travaux du MESA ne descendent pas au niveau de détail
de 'TISA95 avec aujourd’hui ces neuf parties. Ainsi en tant que norme internationale
allant des aspects fonctionnels jusqu’a la définition des services d’échange de données
en passant par la structuration de ces derniéres, nous proposons dans la section
suivante une présentation des fonctions d’'un MES basée sur 'EC 62264.

3.1.2 Les fonctions génériques du MES (ISA95 / IEC 62264)

L’analyse menée dans 'IEC 62264 et en particulier dans la partie 3 conduit a
prendre en compte généralement 8 fonctions (ou activités) (Fig. 1.3) pour chacun des
domaines de la production, de la maintenance, de la qualité produit et de I'inventaire.
Les huit fonctions sont présentées ici avec le point de vue production :

Données techniques  Données de flux

mBOM, gamme/recette, programme Planning, Ordonnancement,ordre de
machine, fiche opérateur, etc fabrications

\ ressources performances

Base do
données du
MES

Piloter Suivre
Srerti, 3 réali . Collecte données s
Opérations d réaliser | | Etat réel des ressources

(0

Quantité Ftat d’avancement

Paramétres machine Matiére utilisée Gestion du
receite

Ressources de production
opérateurs & équipements

FIGURE 1.3 — Manufacturing Execution System, position et fonctions.

1. Gestion de la définition des produits assure la gestion des gammes et des
recettes. Elle observe le déroulement des opérations de production et garan-
tie le respect des gammes et des recettes. Elle garantie 'unicité et le partage
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des documents techniques pour le controle de la conformité des dossiers et
des formulaires : instructions de travail, recettes/gammes, plans, procédures
opérationnelles, programmes. Elle assure le transfert de ces informations aux
différentes ressources (équipements et personnels). La gestion des modifica-
tions de ces documents est en revanche du ressort du PLM (Product Life
cycle Management).

. Gestion des ressources de production assure la gestion de I’ensemble

des ressources nécessaires a la production : personnel, équipement, matiére,
énergie. Pour les personnels, cette fonction vise a organiser et coordonner
les équipes par un suivi de I’état du personnel en temps réel (présences et
temps de travail), et une gestion des compétences et des habilitations. Pour
les équipements, la fonction consiste a s’assurer de la disponibilité effective
des équipements conformément au planning prévisionnel. Par ailleurs a partir
des données collectées, cette fonction génére un historique détaillé de 1’état
des équipements a partir de leur suivi temps réel.

. Ordonnancement détaillé des opérations a pour role d’affecter loca-

lement les opérations aux ressources et d’optimiser leur exécution dans un
objectif de productivité en tenant compte de I’état réel des équipements, des
personnels disponibles et de 1’état réel des stocks. Elle définie les séquence-
ments d’opérations en fonction des priorités, des attributs, des gammes et/ou
des recettes avec la prise en compte des chemins alternatifs, des chevauche-
ments. Enfin, elle donne une représentation visuelle du séquencement.

. Répartition de la production est la derniére étape de planification avant

I’exécution par 'affectation de la matiére aux opérations, des opérations aux
équipements et aux personnels.

. Exécution de la production gére I'exécution et la mise a jour du planning

prévisionnel par la transmission des informations aux différents postes de
travail et la prise en compte des aléas. Elle génére le retour d’information
a 'ordonnancement sur 'état d’avancement de la production (lots, OF) et
I’état des encours.

. Acquisition des données consiste a collecter et a stoker au fil de ’eau les

données de production en provenance du niveau controle-commande, telles
que les données relatives aux équipements (leurs états, historique des événe-
ments), aux opérateurs (présence/absence, identification, etc...), aux controles
qualité réalisés en ligne. Cette fonction assure 'unicité des données dans la
base de données et supporte les problématiques liées a la communication avec
les équipements et & leur transformation avant stockage. Au niveau MES,
I’acquisition des données ne concerne pas des variables continues échantillon-
nées mais des événements. La fonction d’acquisition des données assure ainsi
I'observation des changements d’état des variables, I'horodatage et ’enregis-
trement de I’événement dans la base de données.

. Tracabilité et généalogie vise a satisfaire les exigences de tragabilité (pro-

cess et produit) et & étre en conformité avec les normes et réglementations
notamment dans les secteurs pharmaceutique et agroalimentaire en centrali-
sant toutes les informations : composants, matiéres, fournisseurs, lot, numéro
de série, conditions de production, alarmes. Elle gére la tracabilité du process
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a travers la connaissance des conditions effectives de production (réglages des
équipements, personnels). Enfin, elle assure la tragabilité matiére a travers la
généalogie de chaque produit ou lot.

8. Analyse des performances fournie des tableaux de bord pertinents pour
optimiser la production par le calcul d’indicateurs de performance dont le
TRS (Taux de Rendement Synthétique, indicateur le plus courant pour carac-
tériser les équipements de production). Ainsi, elle assure le suivi d’indicateurs
en temps réel sur les produits et les opérations : utilisation et disponibilité des
équipements, cycle du produit, SPC (Statistical Process Contol) /SQC (Stas-
tistic Quality Control). Elle génére des rapports sur des périodes de temps
différentes (heure, journée, semaine, mois, année) et offre une comparaison
avec les exercices précédents et/ou avec les objectifs fixés.

Avec ces 8 fonctions dédiées, le controle qualité assure ’analyse en temps réel des
données collectées afin d’évaluer la qualité des produits et de détecter au plus tot,
voir prédire, les dérives pour déclencher des actions correctives. Elle observe le SPC
et SQC, et gére les opérations de controle hors production. Cette fonction transverse
opére depuis la réception des matiéres premiéres jusqu’a la livraison des produits.

Toujours basée sur 8 fonctions, la gestion de la maintenance assure la disponibi-
lité des ressources pour la production par un déclenchement opportun des interven-
tions de maintenance préventive (périodique et/ou événementielle) en fonction des
contraintes de production. Pouvant offrir des outils d’aide au diagnostic, elle gére un
historique des événements de maintenance corrective et préventive. Cette fonction
étant historiquement supportée par la GMAO (Gestion de la Maintenance Assis-
tées par Ordinateur), elle est encore aujourd’hui peu intégrée aux solutions MES
du marché mais ce domaine de la maintenance n’en demeure pas moins essentiel et
trés fortement couplé a la production avec une gestion nécessairement en interaction
forte quelque soit le systéme informatique support.

Ainsi, toutes ces fonctions sont dépendantes ne serait-ce que de par le fait qu’elles
partagent et échangent des informations gérées au sein d'une méme base de données.
C’est tout l'intérét d’'un MES, centraliser les données de production pour garantir
leur unicité et cohérence, limiter au strict nécessaire les échanges avec le niveau
controle-commande, assurer les échanges avec 'ERP et ainsi améliorer la qualité
des données mises & disposition et échanger entre les fonctions. Enfin, le role du
MES dans la gestion de I'accés aux données par les fonctions et les utilisateurs est
aujourd’hui indéniable et sera sans doute prépondérant demain face aux enjeux de
cyber-sécurité [Sicard et al., 2018|.

Un MES est considéré aujourd’hui comme un élément du systéme d’information
de 'entreprise devant s’intégrer avec les autres, notamment 'ERP, PLM et systéme
de tracabilité. Le MES touche, nous venons de le voir, a tous les aspects de la pro-
duction. Au regard de la diversité des données, de leur volume et de leur fréquence
d’échange, le déploiement d’un systéme MES avec la structuration de sa base de
données requiert la mise en place d’un projet impliquant plusieurs services durant
plusieurs mois. Le modéle proposé par le standard ISA-95 vise a accélérer cette
phase de déploiement au travers d’'une spécification des fonctions et d’un modéle de
données initialement pensé pour I'intégration avec ’'ERP.
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Ainsi, un MES est un véritable chalenge a part entiére, ne serait-ce que de par
le fait que tout ceci doit fonctionner pour répondre a des besoins et des caractéris-
tiques industrielles différentes. Une question se pose alors, existe-t-il des solutions
industrielles de MES et si oui, quel est leur niveau de maturité 7 C’est ce que nous
proposons d’évaluer dans le paragraphe suivant.

3.1.3 Maturité et déploiement des solutions MES

Nos travaux de recherche portant sur le MES et & des fins d’applicabilité indus-
trielle, nous nous proposons ici de faire un état des lieux des solutions industrielles
existantes et de produire une étude de maturité et de déploiement de ces solutions
(cf. figure 1.4).

La diversité des solutions MES du marché résulte d’'une part des contraintes
particuliéres de chaque secteur industriel (manufacturier, pharmaceutique, agroali-
mentaire, etc) et d’autre part du positionnement historique des éditeurs :

— Controle-commande telles que les solutions de Siemens, Rockwell Automa-

tion, Wonderware ou Courbon Software

— ERP tel que SAP ou Infologic

— PLM tel que Dassault Systémes

— Nouveaux acteurs tel que Ordinal Software, Alpha 3i, Astrée Sofware, VIF

Les MES proposés par les acteurs majeurs du marché ne sont plus aujourd’hui
des solutions sur mesure et spécifiques mais bien des solutions modulaires, géné-
riques et paramétrables avec pour seul objectif de répondre rapidement aux besoins
spécifiques de chaque utilisateur a partir d’une solution générique! Dans ce domaine
a I'image de celui des ERP, des éditeurs offrent aujourd’hui des solutions génériques
de MES et des intégrateurs déploient les solutions en assurant leur paramétrage et
leur interopérabilité avec leur environnement. Cette interopérabilité peut s’avérer
trés complexe et par conséquent trés cotteuse.

Ainsi malgré la diversité des solutions, le standard ISA-95 s’est imposé aux édi-
teurs afin de réduire les cotlits d’intégration en facilitant 'interopérabilité du MES
avec son environnement. Enfin du point de vue des utilisateurs, le MES doit aussi
étre plus agile pour s’adapter aux évolutions du systéme de production et de I'or-
ganisation de 'entreprise. Le standard ISA-95 est également une réponse face a ce
besoin d’agilité. Pour promouvoir et développer la standardisation, les différents ac-
teurs, éditeurs et intégrateurs, se regroupent au sein d’associations comme le MESA
International ou le club MES en France.

En l'espace d'une dizaine d’années, les solutions de MES se sont largement dé-
veloppées pour atteindre aujourd’hui un niveau de maturité suffisant pour voir leur
intégration en entreprise progresser sans cesse. D’aprés 'étude du GIMELEC sur les
technolohioques pour I'Industrie 4.0, cf. figure 1.4, le MES figure parmi les solutions
matures mais dont la diffusion dans le domaine industriel reste encore limitée. Ce-
pendant, les prévisions d’évolution du marché du MES sont de l'ordre de 15% d’ici
a 2022 .

Quelque soit la solution logicielle retenue, la base de données reste un élément
commun qu’il faut structurer et nourrir. La norme ISA-95 assure une forme de
standardisation de ces bases de données, standardisation nécessaire a l'intégration
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FIGURE 1.4 — Le modéle Industrie 4.0 du GIMELEC |Blanchet and Bergerried,
2014].

et interopérabilité de ces solutions MES avec les ERP et les couches basses de
I'usine.

3.2 Modéle de données ISA-95

Le standard ISA95 traite de I'intégration des systémes d’entreprise ERP avec le
systéme de pilotage de la production (MES). Il définit une terminologie avec une
structuration des données formalisée par des modéles UML (Unified Modeling Lan-
gage). L’objectif est de définir d’une part la couverture du point de vue fonctionnel
et du point de vue des données et d’autre part 'intégration avec les autres systémes
informatiques de I'entreprise et les équipements.

L’intérét d’un standard tel que 'ISA-95 est d’apporter une uniformisation entre
les services d’une entreprise et méme au-deld des frontiéres de I'entreprise. Il est en
effet une évidence que les personnes qui travaillent dans Iatelier n’utilisent pas les
mémes termes techniques que les responsables informatiques, encore moins que les
directeurs financiers. De la méme maniére, 14 ot dans une entreprise nous allons
parler de “lots”, dans une autre nous parlerons d**OF” (ordres de fabrication), dans
une autre encore de “batchs”... Ces différences de vocabulaire peuvent se retrouver
entre différents sites d’'un méme groupe en particulier international, ce qui pose de
nombreux problémes. Pour y remédier, le standard ISA-95 propose une terminologie
unique et des relations claires entre les systémes.

Le standard est aujourd’hui organisé en cinq parties publiées. La premiére par-
tie regroupe la terminologie & utiliser ainsi que les modéles d’objets de base pour
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les échanges. La deuxiéme partie décrit tous les attributs de ces objets, tandis que
la troisiéme se focalise sur les fonctions et les activités a regrouper sur la couche
production/MES de I'entreprise. Les parties 4 et 5 (“Objects Models and Attributes
of Manufacturing Operations Management” et “Business to manufacturing transac-
tions”) sortent du cadre de ces travaux et ne seront pas approfondies ici.

Dans cette section, nous présentons une vue générale de toutes les données recues
/collectées /générées pour et par le MES et stockées dans sa base de données selon la
norme [TEC 62264. La présentation n’a pas pour objectif de reprendre ’ensemble de
la norme mais d’appréhender toute la diversité et la richesse des données du MES.
Elle est structurée selon trois points de vue conformément a 'TEC 62264 :

— Information sur la capabilité a fabriquer un produit.

— Information nécessaire pour fabriquer un produit.

— Information sur la production réelle du produit.

A
/

/ Information de gestion planification et Ioglsthue

Planification de production de l'usine,
gestion opérationnelle, etc.

produit

\(Céﬂui@t

(Comment
disponible) fore

Information
de
producti
(Qu iquer
Qoduy

Information opérations et contrdle de fabrlcatlon

Supervision de zone, production,
\ ordonnancement, /

\fiabilité, assurance, etc./

e

IEC 330/03

FIGURE 1.5 — Le modéle des domaines d’échanges d’information du MES extrait de
la norme IEC 62264.

3.2.1 Information sur la capabilité a fabriquer un produit

Comme représenté sur la figure 1.6, cette catégorie d’information se compose de
trois sous-ensembles d’informations :
— Information de capabilité de production relative aux personnels, aux équipe-
ments et aux matiéres. Ceci inclut I'état actuel de ce qui est disponible.
— Information de maintenance définissant ’état courant des équipements mo-
bilisés pour la maintenance.
— Information de planification capacitaire indique les segments de processus
disponibles pour le produit a fabriquer.
Comme indiqué sur la figure 1.6, les intersections de ces trois sous-ensembles
caractérisent la capacité réelle de production, les états des équipements de produc-
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FIGURE 1.6 — Information de capacité de production extrait de la norme IEC 62264.

tion, les informations de maintenance préventive/prédictive et enfin la disponibilité
planifiée des équipements de production.

3.2.2 Informations nécessaires pour fabriquer un produit

Cette seconde catégorie d’informations illustrée par la figure 1.7 résulte de la
somme de trois sous-ensembles d’informations :

— Les régles de fabrication du produit sont utilisées pour instruire une opération
de fabrication sur la maniére de fabriquer le produit. Elles peuvent s’appeler
recettes, gammes, étapes d’assemblage, etc.

— Nomenclature des matiéres est une liste de toutes les matiéres nécessaires
pour la fabrication d’un produit indiquant la quantité exigée de chacune. Ces
matiéres peuvent étre des matiéres premiéres, des produits intermédiaires, des
sous-ensembles, des piéces et des consommables. Elle inclut les matériaux
d’emballage pour le transport ou la documentation jointe. C’est un sous-
ensemble de la nomenclature des ressources.

— Nomenclature des ressources est la liste de toutes les ressources exigées pour
fabriquer un produit. Les ressources peuvent inclure les matiéres, le personnel,
les équipements, 1’énergie et les consommables.

L’intersection entre les regles de fabrication du produit et la nomenclature des
ressources correspond a un segment produit qui est la vue processus la plus détaillée
pour le MES pour controler la matiére, la main d’ceuvre, 'utilisation de ressources,
le cotit et la qualité afin de controéler la production. En fonction de la nature du
systéme de production (discret, continu ou batch), les segments produits peuvent
correspondre a des procédures d’unité de production, des étapes d’assemblage, etc.
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FIGURE 1.7 — Définition de l'information de production extrait de la norme IEC
62264.

3.2.3 Informations sur la production réelle du produit

La troisieme et derniére catégorie d’informations sur la production réelle du pro-
duit se subdivise également en trois sous-ensembles comme illustré dans la figure 1.8
— Information de I'historique de la production correspond aux informations
enregistrées concernant la fabrication d’un produit. Elle peut s’appeler de
différentes maniéres, telles que le journal de batch, le journal du produit ou
la main courante.
— Information de stock de production correspond aux informations concernant
les matiéres stockées, y compris I'état actuel des matiéres.
— Information de planification de la production contient toutes les informations
sur 'exécution des cycles de production programmés.
Les intersections de ces trois sous-ensembles définissent I'information du segment
de production, 'information sur les matiéres de production et enfin les rapports de
production.

3.3 Exploitation a minima des données par le MES

Suite a la présentation des fonctions et des données conformément a 'lEC 62264,
nous proposons maintenant de nous focaliser sur I'exploitation des données faite par
le MES et de voir dans quelle mesure cette derniére est a ce jour limitée malgré d’un
coOté les besoins des utilisateurs de toujours plus d’assistance dans la compréhension
des variations de performance de la production et d’un autre coté ’existence de
nombreuses approches d’analyse de données issues de 'intelligence artificielle.

3.3.1 Définition du TRS

Au regard de I'ensemble des fonctions présentées précédemment, une seule a
pour objectif de proposer une analyse du comportement du systéme de production
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Information historique de production sur la production réelle de produits
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Information du de la production

segment de

production IEC 336/03

FIGURE 1.8 — Informations de production extrait de la norme TEC 62264.

et elle est destinée a évaluer les performances des différents postes de travail. La
fonction d’analyse de performance délivre plusieurs indicateurs dont la forme la
plus agrégée et la plus répandue est aujourd’hui le Taux de Rendement Synthétique
(TRS). Le TRS permet de mesurer lefficacité d’une ligne de production par le
rapport entre la période de production a la cadence nominale de piéces conformes,
nommeée temps utile (TU), et la période prévisionnelle de production en dehors des
arréts normalement planifiés, nommée temps requis (TR) sur la figure 1.9.

La différence entre le temps utile et le temps requis se compose des arréts de
production non planifiés, des micro-arréts et des écarts de cadence, et pour finir des
temps de production de non-qualité. Le temps requis moins les temps d’arréts non
planifiés définit le temps de fonctionnement (TF). En retranchant les micro-arréts
et les écarts de cadence a ce temps de fonctionnement, nous obtenons le temps net
(TN). Enfin, le temps utile correspond au temps net moins le temps de production
de non-qualité.

Ces différents temps permettent de définir les trois indicateurs qui composent le
TRS :

— Disponibilité comme le rapport entre le temps de fonctionnement et le temps

requis, D = TF/TR.

— Taux de performance comme le rapport entre le temps net et le temps de

fonctionnement, TP = TN/TF.

— Taux de qualité comme le rapport entre le temps utile et le temps net, T'Q) =

TU/TN.

Apres simplification, le produit de ces trois indicateurs correspond bien & la
définition du TRS, TRS = TU/TR.

Suite a la définition de ces indicateurs de performance, il reste a voir en pratique
comment ils sont calculés. Pour cela, notons d’abord que les temps d’arréts de pro-
duction non planifiés sont observables et mesurables connaissant 1’état du poste de
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‘ TT : temps total |

Fermeture
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TR : temps requis SmetEre

‘ TFtemps de fonctionnement Arréts de production Temps non requis

Micro-arréts
Ecarts de cadence

TU : temps utile Non
qualité

NPB : piéces bonnes

NPR : piéces réalisées

NPTR :piéces théoriguement réalisables

TRS = Disponibilité X Performance X Qualité
_TF TN TU_TU_ NPB
TR “TF *TN " TR~ NPTR

FIGURE 1.9 — Mode de calcul du Taux de Rendement Synthétique.

production. En revanche, le temps lié aux micro-arréts et écarts de cadence n’est
pas directement observable. En effet, un micro-arrét se caractérise par le fait qu’il
n’est pas observable et qu’il n’a pas d’effet sur I’état percu du poste de production.
Par ailleurs, les écarts de cadence ne correspondent pas & un temps directement
observable mais a un écart par rapport a une cadence nominale. L’observation de
I’état du poste de production ne permet donc pas d’observer directement ces écarts
de cadence. Enfin, le temps de non-qualité est un temps théorique durant lequel
des produits non conformes sont fabriqués a la cadence nominale. Au regard de
I’observabilité directe ou non de ces temps, leur mode de calcul n’est donc pas né-
cessairement basé sur des temps observés.

3.3.2 Mode de calcul des trois composantes du TRS

En pratique pour calculer le taux de qualité, le poste de production est consi-
déré comme une boite noire dont seuls les produits qui sortent sont observés en
distinguant les produits conformes et non-conformes. Le taux de qualité est alors
calculé comme le rapport entre le nombre de produits conformes et le nombre total
de produits fabriqués.

De méme pour le taux de qualité, le temps de fonctionnement (TF) et la cadence
nominale permettent de calculer le nombre de produits qui auraient du étre fabriqués
durant ce temps TF. Le taux de qualité est alors calculé par le rapport entre le
nombre total de produits réellement fabriqués et le nombre de produits qui auraient
du étre fabriqués durant TF.

Enfin, seule la disponibilité est effectivement calculée a partir des temps TF et
T R mesurés en fonction de I’état du poste de production. Normalement via I'inter-
face du MES, les personnels de maintenance ou de production doivent renseigner les
causes des arréts non planifiés en indiquant s’il s’agit d’un arrét induit ou d’un arrét
propre et les causes de cet arrét. Pour faciliter 'analyse des causes d’arréts et offrir
une visualisation graphique par exemple sous forme d'un diagramme de Paretto,
une liste des arréts est habituellement pré-établie & partir d’un historique des arréts
pour éviter les problémes d’analyse sémantique des informations saisies.

20 3. MANUFACTURING EXECUTION SYSTEM



CHAPITRE 1. SYSTEME D’INFORMATION SUPPORT AU PILOTAGE DE LA
PRODUCTION

3.3.3 Diagnostic offert par la fonction d’analyse de performance

Au regard du mode de calcul des indicateurs de performance, le diagnostic offert
par la fonction d’analyse de performance d'un MES est bien limité.

En effet, ce diagnostic se limitera a indiquer les arréts d’un équipement en fonc-
tion d’une liste pré-établie des défaillances de cet équipement comme si I’équipement
était toujours le seul coupable des arréts. En effet, la défaillance d’un équipement
peut étre la conséquence d’un opérateur de production pas suffisamment formé ou
encore de lots de matiére premiére non conformes provenant toujours du méme fa-
bricant.

Le diagnostic qui est trés limité pour la disponibilité est totalement inexistant
pour le taux de performance et le taux de qualité. En effet pour ces deux taux, leur
mode de calcul repose exclusivement sur 'observation des flux sortants de produits
et ne permet donc pas a la fonction d’analyse de performance de proposer un premier
niveau de diagnostic.

Face a cette situation et dans une démarche d’amélioration continue nécessitant
d’identifier les causes de dégradation des performances, un responsable de produc-
tion est démuni alors méme que la base de données MES renferme une connaissance
approfondie de chaque poste de production. La base de données MES est une mine
d’or pour diagnostiquer les évolutions des performances d’un poste de production
mais a ce jour le responsable de production ne dispose que "d’une pelle et d’une
pioche" pour I'explorer! En effet, il procédera généralement par une premiére étape
d’extraction manuelle des données avant de mener trés classiquement une analyse
avec les outils offerts par un tableur dans un contexte ou le fonctionnement du sys-
téme de production est de plus en plus complexe & appréhender.

Face a ce constat et au regard des possibilités offertes aujourd’hui par les outils
d’analyse de données et notamment ceux du domaine de l'intelligence artificielle,
nous proposons donc d’étendre la couverture fonctionnelle du MES en intégrant une
fonction de diagnostic des évolutions des performances d’un poste de production
en considérant l’ensemble des données contenues dans la base MES avec toute sa
diversité présentée précédemment.

4 Conclusion

Ce premier chapitre de notre mémoire nous a permis de positionner notre do-
maine d’étude. Il s’agit pour nous d’apporter notre contribution & I'amélioration de
la productivité d’un site de production en amenant des solutions d’analyse diagnos-
tique au profit de 'exploitant et ainsi mieux le guider pour 'aider & comprendre
les variations des indicateurs de TRS. Ainsi, notre travail de recherche porte sur un
domaine aujourd’hui peu exploré dans la littérature en se plagant volontairement
au niveau MES d’une entreprise. Ces travaux de recherche prennent donc largement
leur place dans le concept actuel de I'industrie 4.0, et donc dans I'axe de I’exploita-
tion des données (big-data analytics). Le chapitre suivant se propose de détailler la
problématique a laquelle ces travaux proposent d’apporter une solution.
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Chapitre 2

Problématique

1 Introduction

Comme nous avons pu le voir, les systémes de MES sont de plus en plus plé-
biscités au regard des enjeux et des objectifs qu’ils couvrent. Les systémes MES
participent en effet & 'amélioration de la compétitivité des industriels et viennent
compléter les apports précieux d'un ERP. Comme ce dernier, le MES répond a
des besoins et des enjeux spécifiques. Ils sont d’ordres stratégiques, gagner et/ou
conserver des parts de marché, réduire les cotits, accélérer la mise sur le marché
de nouveaux produits, accélérer 'effet d’expérience et d’apprentissage, garantir un
niveau de qualité permettant de se différencier.

Le MES en tant que réponse a ces enjeux, se focalise sur I'organisation de la
production en remplissant principalement trois objectifs : réduire les cotits de fa-
brication, réduire les délais de fabrication et assurer la qualité des produits fabri-
qués. Il s’appuie pour cela sur un ensemble de fonctionnalités et surtout sur la base
d’un modéle de données standardisé, riche, voire trés riche d’informations. Sont-elles
pleinement exploitées pour répondre a tous ces enjeux ? C’est la question que nous
nous sommes posés, notamment en terme d’aide au diagnostic pour expliquer, par
exemple, une évolution non prévue d’'un TRS.

Ce chapitre trouve la sa vocation, poser la problématique a laquelle ces travaux
de recherche ont pour ambition d’apporter des réponses. Améliorer encore la perfor-
mance du systéme en proposant d’aider les exploitants a diagnostiquer les causes,
nombreuses nous le verrons, des variations de performance d’un site industriel et
envisager d’ajouter aux 8 fonctions du MES, une 9*™¢ fonction, le diagnostic.

A ces fins, ce chapitre s’organise de la fagon suivante : dans un premier temps
nous mettrons en exergue les besoins de diagnostic qui peuvent étre utiles & un
exploitant. Aprés quoi nous nous focaliserons sur les verrous auxquels nous serons
confrontés pour intégrer une telle fonction a ce niveau. Ces verrous, au nombre de
trois, constitueront chacun I'objet de trois autres sections de ce chapitre et poseront
le cadre de notre problématique.

2 Besoin de diagnostic au niveau MES

Réduire les cotits de fabrication, réduire les délais de fabrication et améliorer
la qualité des produits fabriqués... le tout pour améliorer encore la productivité ;
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si nous vivions dans un monde parfait, tout cela pourrait étre spécifié hors ligne et
rester valide en ligne. Mais nous serions dans un monde parfait, et tel n’est pas le cas.
L’environnement de production industriel est fortement impacté par I'incertitude qui
améne a travailler, en ligne, en mode réactif aux dérives de production (conséquences
des aléas de fonctionnement). Ainsi, les objectifs du MES prennent leur sens en mode
pilotage de la production. Mais pour réduire les cotits, les délais et assurer la qualité,
il est nécessaire d’orienter I'exploitant vers les causes a l'origine de leurs dérives
éventuelles ; sans identification des causes, et a ce niveau complexe de pilotage d’un
systéme de production, difficile de prendre la bonne décision et de satisfaire les
objectifs d'un MES. Ceci nous améne & penser qu’'une fonction d’aide au diagnostic
dans un systéme MES doit étre proposée. En effet, I'exploitant est seul face aux
évolutions des indicateurs de performances tels que le TRS dont I'analyse reléve a
ce jour exclusivement d’un processus humain malgré toutes les données collectées
et disponibles. Le mode de calcul des indicateurs tels que les composantes du TRS
n’apporte pas une réponse a cette interrogation comme précisé au chapitre 1.

Mais faut-il encore démontrer que cela est possible, autrement dit, disposons nous
a ce niveau de toutes les bonnes informations au sein des bases de données MES
pour inférer une analyse diagnostique multi-causes afin de considérer ’ensemble des
facteurs influents et ne pas considérer comme unique coupable les équipements avec
leurs défaillances [Bouaziz, 2012, Duong et al., 2012, Nguyen et al., 2016]. Et si nous
en disposons, quelles sont leurs caractéristiques principales (continues, discrétes,
statiques, temporelles, fiables, incertaines, cachées, ...) pour nous orienter vers les
outils adéquats d’analyse des données.

3 Verrou 1 : Contexte multi-factoriels

Dans le domaine du diagnostic pour la maintenance, les sources de dérive des
systéemes de production sont généralement classifiées selon une approche phénomé-
nologique [Rasmuson and Kelly, 2008|. Plusieurs travaux [Ishikawa, 1990, Doggett,
2004, Abu-Samah et al., 2017] s’accordent a proposer dans ce cadre une classification
selon six familles de causes :

— Les équipements : 1'étude proposée par [Dhillon, 1999| met en avant les phé-

noménes classiques d’usure et de fatigue des constituants des équipements.
Ces phénoménes peuvent s’anticiper au travers d’études statistiques ou pro-
babilistes. Cependant il peut étre observé des casses ou ruptures de compo-
sants imprévues, liées a une mauvaise fabrication, un mauvais montage ou
une mauvaise utilisation. |Isermann, 2006| va plus loin d’ailleurs en mettant
en exergue le phénoméne d’évolution rapide de la technologie, et les consé-
quences quant a la non maitrise des concepteurs et fabricants d’équipement
face a de telles évolutions fréquentes, engendrant des augmentations sensibles
des taux de pannes observés.

— Le personnel : nous entendons bien souvent I’expression dans les environ-
nement de production : “’humain, un mal nécessaire”. I.’expression est forte
certes, mais caractérise bien d’une part le fait que I’étre humain est a ce jour
irremplacable en production et en particulier dans les environnements a forte
variabilité ne serait-ce que par ses capacités d’adaptation (nous le voyons
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tous les jours dans de nombreux domaines : controle aérien et aussi en atelier
pour faire face a des situations nouvelles auquelles la réactivité et la sécurité
restent les critéres majeurs, au dessus méme de la productivité globale). Et
d’autre part qu’il est source de perturbations, soit par manque de vision glo-
bale sur ses décisions face & un dysfonctionnement, soit parce qu’il est faillible
dans ses taches [Kobbacy and Murthy, 2008, Proctor and Van Zandt, 2018|.

— Les recettes : le service industrialisation développe et qualifie les recettes
parfois sur des équipements dédiés avant mise en production. Les recettes
se composent de I’ensemble des informations nécessaires & la fabrication d’un
produit tels que les paramétres de réglage des équipements, la description des
opérations avec les outillages, les séquences d’opérations , etc... Les recettes
étant généralement qualifiées dans des environnements dédiés non stressés
par le contexte réel de production, elle peuvent, en situation réelle, provo-
quer des défaillances [Munoz et al., 2011]. Bien évidemment, plus le contexte
réel de production est stressé [Hubac and Zamai, 2013|, plus ces phénoménes
prennent de 'ampleur. Une modification méme mineure d’une recette avec
une qualification hors production est un événement pouvant aussi avoir un
impact sur les performances.

— Les matiéres premiéres : comme nous avons pu le voir dans la figure
générique d'un systéme de production, tout commence par l'introduction de
matiéres premiéres, qui vont étre transformées jusqu’a obtention d’un produit
fini. Utiliser donc de la matiére premiére ou des composants non conformes
suite a un changement de lot ou de fournisseur par exemple, est donc sujet
a générer des dérives [Imp, 2012|, qui parfois peuvent s’avérer destructrices
pour les équipements eux mémes (i.e. dureté d’un fil d’acier trop importante
placé dans une filiére incapable de supporter ce type de contraintes) ou pro-
voquer progressivement des usures prématurées.

— L’ordonnancement : dans un contexte de changement de séries, ’enchaine-
ment des productions peut avoir une incidence sur les performances [Mufioz
et al., 2011]. Bien souvent par expérience pour des phénomeénes facilement
observables par le personnel, ces contraintes sont intégrées dans les algo-
rithmes d’ordonnancement tels que les changements de couleur en verrerie ol
le passage d’une teinte foncée du verre a une teinte claire doit étre limité au
maximum car trés pénalisante pour le temps de changement de série. Mais
au dela de cet exemple dont I'impact est facilement mesurable et observable
(tres forte augmentation du temps de changement de série), 'ordre des chan-
gements de série sur un équipement est susceptible d’avoir un effet moins
marqué se traduisant par une dégradation du taux de performance ou de la
qualité sans arrét de production. De la méme maniére sur les opérations avec
intervention d’un opérateur, 'ordre d’exécution aura également une influence.

— La malveillance : la place du numérique étant devenue prépondérante dans
les systémes de pilotage de la production, on parle d’ailleurs de systéme
cyber-physique, le risque d’intrusion a des fins de malveillance augmente sans
cesse [Sicard et al., 2018]. En particulier, les effets peuvent étre dévastateurs
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sur les performances par des arréts de production de plusieurs jours ou des
productions entiérement non conformes. Les derniéres attaques en date telles
que Stuxnet, Triton, Industroyer ont démontré leur capacité a affecter pro-
fondément la productivité tout en étant difficile a diagnostiquer.

Parmi ces six familles de facteurs clefs, nous avons retenu, dans le cadre de notre
approche, les cinq premiéres. Nous avons volontairement exclu ici la malveillance
dont I'observation et donc le diagnostic sont & ce jour trés difficile sur la seule base
des données disponibles au niveau MES.

Pouvons-nous observer ces causes par une analyse des données MES structurée
conformément a 'TSA-95 ? Et si oui comment pouvons-nous réaliser cette observation
en sélectionnant un outil adéquat d’analyse des données ?

4 Verrou 2 : Dispersion et recouvrement temporels
des données

Le diagnostic & base de données repose bien évidemment avant tout sur des
données mais qui doivent étre structurées pour permettre ’application d’une mé-
thode d’apprentissage. Deux formes de structuration des données sont classiquement
utilisées (voir le figure 2.1) :

— Par élément observé : la base de données d’apprentissage est constituée
d’autant d’enregistrements que d’individus avec pour chaque enregistrement
les valeurs d’un ensemble de variables v1,..,vn. Par exemple dans le domaine
médical, 'apprentissage est réalisé a partir de I’'observation d’une population
ol pour chaque individu, il est collecté les mémes données sur son hygiéne de
vie et son état de santé.

— Par période d’observation : chaque enregistrement correspond a une pé-
riode d’observation disjointe des autres et d’'un méme systéme. Il peut exister
ou non des relations de causalité entre les données de deux périodes d’obser-
vation différentes.

Structurations classiques pour apprentissage
Observation Structure données
E Py Py P
s S - E, Pay Poy P Observation :
w 'n‘ w w E, Py Pyy P * événements discrets
S + 1 systéme de production
wv E E E E3 PA,3 PE,3 P y p
b 1 2 3
5 . i _ ) 1 enregistrement = l
£ Memes données disponibles données 1 élément Structuration données MES
< pour chaque éléments
xy °*.0°
XY - a0 Données ISA
I Pay Pey P MES . . d
I, Pay Poy P t
E |3 PA,Z'I PB,S P
° t 1 enregistrement =
[} & i e .
S | Memes données disponibles données 1intervalle ’ Identifier et regrouper ces données?
@ |pour chaque intervalle
2

FIGURE 2.1 — Dispersion et recouvrement temporels des données.

Pour un poste de production et comme vu dans le chapitre 1, la structuration des
données collectées par le MES ne correspond a ni 'une ni 'autre de ses situations.
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En effet, il ne peut pas s’agir de la premiére forme de structuration d’observation
d’une population qui correspondrait a I’observation d’un grand nombre de postes de
production identiques. La structuration d’une base de données MES ne correspond
pas non plus a la seconde forme par période d’observation. LLe mode d’enregistrement
dans la base de données est événementiel tel que la date de début d’une production, la
date de changement d’état de ’équipement, la date de prise de poste d’un opérateur,
la date de fin de fabrication d’un produit, etc. Vu du niveau MES, le systéme de
production est un systéme a événements discrets. Les données collectées et stockées
dans la base de données sont classées chronologiquement par table conformément a
la structuration proposée par I'ISA-95 présentée au chapitre 1.

En conséquence, la structuration native d'une base de données MES au standard
ISA-95 n’est pas adaptée a I'application directe d’une approche d’apprentissage. Les
données qui influencent les performances sur une période de temps sont dispersées
temporellement dans et en dehors de cette période. Pour utiliser cette derniére a des
fins de diagnostic, comment pouvons-nous identifier et regrouper ces données ?

5 Verrou 3 : Identification des variables images des
causes a partir des données MES

Les cing familles de causes ne sont pas observables directement a partir des don-
nées MES méme aprés leur regroupement temporel. Par exemple, dire que 1’état
de santé d’un équipement, comme celui d’un patient, a une influence sur ses per-
formances est communément accepté. Mais cette notion d’état de santé n’est pas
directement mesurée et observable. Elle reste complexe a définir et & quantifier en
fonction des données disponibles.

Habituellement la mise en place de fonctions de diagnostic a base de données
nécessite le respect d’un processus pour lequel un certain nombre d’étapes doivent
étre respectées pour garantir d’atteindre des résultats et notamment la premiére
étape de pré-traitement qui est essentielle [Lutz and Biernat, 2015] :

— Nettoyage pour s’assurer de la qualité en supprimant les valeurs singuliéres.
Dans le cadre du MES, 'objectif de la fonction de collecte des données est
d’assurer cette qualité des données.

— Intégration des données issues de plusieurs sources. Dans le cas d’'un MES
avec une base de données unique, cette opération n’est donc pas requise.

— Transformation vise & adapter le format des données pour améliorer leur
traitement en réduisant par exemple I'intervalle de valeurs (division par 100
par exemple) sachant que les approches d’apprentissage sont parfois plus
performantes sur des intervalles réduits.

— Réduction et discrétisation pour réduire les temps d’apprentissage sur
des trés grands volumes de données.

— Hiérarchie de concepts remplace les concepts de bas niveau (age) par des
concepts de niveau d’abstraction plus élevé (jeune, sénior).

Au regard des caractéristiques de la base de données MES et de la collecte des
données par une fonction dédiée, les quatre premiéres opérations de pré-traitement
sont normalement réalisées et ne représentent pas un verrou dans ces travaux.

En revanche pour les cinq familles de causes non observables directement a par-
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FIGURE 2.2 — LVillustration des étapes de pré-traitement des données (extrait a
partir le site https://www-1lmgm.biotoul.fr).

tir des données MES correspondantes aux concepts de bas niveau, quels sont les
concepts de niveau d’abstraction plus élevé permettant d’avoir une représentation
des cinq familles de cause 7 (voir le figure 2.3).
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FIGURE 2.3 — Extraction des caractéristiques
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CHAPITRE 2. PROBLEMATIQUE

6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de dévoiler et de préciser notre problématique de
recherche. Celle-ci se positionne clairement dans le domaine de 'amélioration des
performances, & un niveau qui devient aujourd’hui prépondérant avec l'arrivée de
I'industrie 4.0. En particulier, les solutions de MES industrielles se voient de nos
jours déployées dans I'industrie et permettent de collecter de maniére standardisées
un ensemble riche d’informations sur la vie du process a des fins notamment de tra-
cabilité et de calculs de performances. Dans cette thése, nous souhaitons apporter
notre pierre a cet édifice déja bien établi en proposant d’exploiter ces données a
des fins d’aide au diagnostic des dérives de TRS, ceci afin d’aider les exploitants
a orienter leurs prises de décision a des fins d’amélioration des performances, ou a
minima de compréhension des liens de causalités positifs, négatifs ou neutres entre
les éléments constitutifs de leur production et les indicateurs TRS. Au dela de ce
positionnement, ce chapitre nous a également permis de mettre en exergue les ver-
rous scientifiques et techniques auquel cette thése s’adresse. Ils ont été formalisés
au travers de 3 verrous que sont le contexte multi-factoriel, la dispersion et de le
recouvrement des données dans le temps et enfin le probléme de I'identification des
variables images des causes dans les bases de données MES. Nous n’envisageons pas
en effet de modifications ou d’ajouts de variables dans le modéle actuel MES & des
fins de généricité.

Problématique et verrous étant désormais décrits, le chapitre suivant est dédié a

I’étude bibliographique afin de nous permettre de sélectionner les bases scientifiques
de notre future approche de diagnostic.
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Chapitre 3

L’état de art

1 Introduction

Nos travaux de recherche se positionnent dans le domaine de l'explication des
dérives de production pour un responsable d’exploitation ; ils se veulent de fait cen-
trés sur la problématique du diagnostic. Cependant, le positionnement que nous
adoptons dans ces travaux, le MES, place cette problématique a un niveau peu voire
non encore traité dans la littérature, alors qu’il présente I'avantage d’étre doté de
bases de données riches en informations. Développer et intégrer une telle fonction
A ce niveau nécessite tout d’abord de connaitre les techniques de bases du domaine
afin plus tard, d’imaginer les sélectionner et les adapter au niveau MES.

Aussi, nous nous proposons dans ce chapitre de dresser un état de l'art des
principales approches de diagnostic ainsi que des méthodes et modéles couramment
utilisés. Au dela de cet état de I'art, nous mettrons progressivement en évidence
I’adéquation de certaines classes de méthodes et de modéles a notre problématique
pour converger sur une en particulier qu’il s’agira d’adapter et d’étendre a notre
problématique, et donc aux verrous présentés dans le chapitre précédent.

2 Les méthodes de diagnostic

Plusieurs techniques de diagnostic de défaillances sont généralement proposées
dans le domaine des systémes de production [Ribot, 2009]. Elles sont habituellement
regroupées selon trois axes |[Venkatasubramanian et al., 2003] : celles basées sur la
connaissance, celles sur le traitement de données et enfin celles a base de modéles,
voir figure 3.1.

2.1 Meéthodes basées sur la connaissance

Ce type d’approches s’attache a expliquer les potentielles relations causales entre
les symptomes, les défaillances et les fautes en se basant sur la connaissance observée
du systéme. La connaissance est souvent acquise durant la phase de conception et
provient d’une analyse fonctionnelle et structurelle du systéme qui permet d’identi-
fier les causes possibles de défaillances. Ces approches s’appuient sur des méthodes
telles que PAMDEC, les systémes experts et les arbres de défaillances.
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Méthodes de diagnostic

Y

Méthodes basées surla Méthodes basées surle Méthodes a base de
connaissance traitementde données modeéles
= AMDEC = Reconnaissance des formes Modéles quantitatifs
= Arbre de défaillance = Réseauxde neurones = Espace de parité
= Systémes a base de régles =  Techniques floues = Filtre de Kalman
(systémes experts, etc) = Estimations paramétrique

Modéles qualitatifs
+ Modeéles déterministes
= Graphe causal
= Diagnosticlogique
+ Modéles probabilistes
= Réseauxde Pétn
= Réseaux Bayésienne

FI1GURE 3.1 — La classification des méthodes de diagnostic.

L’analyse des modes de défaillance, de leurs effets et de leurs criticités
(AMDEC) [Shahzad et al., 2012| est une technique issue du domaine de la streté de
fonctionnement et d’études de risques dans les systémes industriels. Elle permet une
analyse systématique et trés compléte, composant par composant, de tous les modes
de défaillances possibles tout en précisant leurs effets. La base de connaissance de
cette méthode est définie selon une analyse structurelle et fonctionnelle du systéme
(ou des composants). L’ensemble des modes de défaillances possibles est observé et
pour chacun de ces modes, leurs causes potentielles sont recherchées dans la base de
connaissances. AMDEC est trés répandue dans de nombreux domaines industriels,
cependant elle reste lourde a mettre en ccuvre sur des systémes complexes et se préte
mal a la variabilité du systéme, une mise a jour de TAMDEC devant étre opérée a
chaque changement.

Les systéme experts [Sahin et al., 2012] sont des outils issus de I'intelligence
artificielle et sont utilisés lorsqu’aucune méthode algorithme exacte n’est disponible.
Ils sont capables de représenter ’expertise humaine par ses connaissances pour ef-
fectuer des inférences logiques et suggérer des décisions. Les connaissances utilisées
pour le développement d’un systéme expert d’aide au diagnostic reposent sur 1’ap-
prentissage des relations entre les causes et les effets observés pour chaque défaillance
du systéme. Au niveau du temps de calcul, ces techniques sont jugées généralement
comme satisfaisantes et leur mise en ceuvre reste simple [Ribot, 2009] . En revanche,
comme pour TAMDEC, ces techniques restent sensibles a toute évolution du sys-
téme, nécessitant de fait des mises a jours des connaissances expertes.

Les arbres de défaillances [Liu et al., 2014] sont trés utilisés dans domaine de
la fiabilité. Ils sont reconnus en tant qu’outils puissants pour identifier les causes suite
a une défaillance observée. Ils s’appuient sur la modélisation de chemins critiques
qui représentent les relations entre les causes et leurs effets. Un arbre de défaillance
est la représentation de ces chemins critiques et est exprimé sous la forme d’un dia-
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gramme logique & I'aide de symboles logiques tels que "ET" et "OU". Pour exécuter
un diagnostic correct a partir des arbres de défaillances, 'arbre doit représenter
toutes les relations causales du processus afin d’expliquer tous les scénarii de dé-
fauts possibles. Cette technique est de fait peu adaptée aux processus qui évoluent
dans le temps [Nguyen et al., 2016|.

2.2 Meéthodes de traitement de données

Ces méthodes utilisent les informations disponibles & partir des données de cap-
tage. L’objectif de ces méthodes est d’associer un ensemble de données mesurées
a des états de fonctionnement connus du systéme. Ces approches & base de don-
nées font appel a des méthodes de reconnaissance de formes qui utilisent des tech-
niques d’apprentissage numeérique et de classification afin d’établir un modéle de
référence [Ribot, 2009] qui est construit pour représenter le comportement normal
du systéme. Les principales techniques utilisées dans ce cadre sont les réseaux de
neurones et la logique floue [Bouaziz, 2012].

Les réseaux de neurones [Amato et al., 2013] peuvent étre définis comme des
processeurs paralléles de traitement d’informations distribués présentant une pro-
pension naturelle & la mémorisation et a ’exploitation de connaissances acquises
par expérience (ici sur la base de données de captage du systéme industriel). Leurs
structures reposent sur une interconnexion massive de cellules élémentaires de trai-
tement d’information, les neurones formels, dont la représentation est un graphe
dirigé. En cours d’apprentissage, un réseau peut étre amené a modifier sa structure
en modifiant les liaisons entre neurones. La connaissance acquise par un réseau de
neurones est encodée par des forces ou des intensités évolutives des connexions éta-
blies entre les neurones formels. Les forces des connexions liant les neurones référent
aux valeurs des poids ou coefficients qui définissent les paramétres du modéle in-
terne du réseau. L'intérét des réseaux de neurones réside dans le parallélisme de leur
structure, leur capacité d’adaptation ainsi que dans leur mémoire distribuée. Ces
propriétés sont a la source de la capacité de généralisation d’un réseau et donc de
son aptitude a adopter un comportement correct en réponse a des variables d’entrées
qui n’ont pas été rencontrées lors de la phase d’apprentissage.

Un réseau de neurones ne dispense cependant pas de bien connaitre son probléme,
de définir ses classes avec pertinence, de ne pas oublier de variables importantes,
etc. Enfin, un réseau de neurones est une « boite noire » qui n’explique pas ses
décisions. Les réseaux de neurones ont une trés bonne prédiction statistique (ayant
la capacité de s’accommoder de valeurs trés bruitées ou méme manquantes), mais ils
restent impossibles a inspecter. La perte partielle de compréhension est cependant
compensée par la qualité des prédictions.

La logique floue a été développée et formalisée par Lofti Zahed en 1965. Cette
théorie se base sur la théorie des ensembles flous et la logique [Yang et al., 2009]. La
logique floue permet ainsi de raisonner non pas sur des variables numériques, mais
sur des variables qualitatives (grand, petit, moyen, loin, prés, fort, etc.). Le fait de
raisonner sur ces variables va permettre de pouvoir manipuler des connaissances
en langage naturel. Tout ce que 'on a a rentrer dans le systéme, ce sont des régles
d’inférences exprimées en langage naturel. Il y a donc un avantage certain a travailler
en logique floue. Cette méthode est trés utile lorsque 'on se trouve confronté a des
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systémes qui ne sont pas, ou difficilement modélisables ; ce qui est notre cas au niveau
MES considéré. Cependant, cette méthode nécessite un trés bon niveau d’expertise
humaine. En effet, il faut fournir au systéme flou toute une base de régles exprimées
en langage naturel pour permettre de raisonner et de tirer des conclusions. Plus
I’expertise humaine d’un systéme est importante et plus on est capable d’ajouter des
régles d’inférences au systéme. En cela, cette méthode est difficilement applicable
au niveau MES. Il est également important de retenir que les performances d’un
tel systéeme d’analyse diagnostique sont mesurées a posteriori et ne peuvent étre
calculées a priori. Les réglages se font donc par essais/erreurs.

2.3 Meéthodes a base de modéles

Les approches a base de modéles s’appuient sur des modéles comportementaux
du systéme soumis au diagnostic. Un avantage de ces approches par rapport aux
approches de traitement de données, réside dans le fait que seule I'information du
comportement normal du procédé est prise en compte par l'intermédiaire d'un mo-
déle de référence. La précision du modéle, liée aux besoins de la surveillance et aux
critéres de performance du diagnostic, définit le choix de 'utilisation de modéles
quantitatifs (FDI) ou qualitatifs (DX).

Les approches quantitatives (FDI). La méthodologie générale associée re-
vient a comparer 'entrée et la sortie du systéme a diagnostiquer. Toute incohérence
est exprimeée sous la forme d’un résidu qui peut étre utilisé a des fins de détection et
de localisation. Les approches FDI les plus fréquemment utilisées sont les approches
observateurs de diagnostic [Chabir et al., 2014], relations de parité, filtres de Kalman
et estimation des paramétres [Ali and Zhang, 2014]. Les approches FDI sont capables
de gérer les variables d’état d’un systéme considéré pour diagnostiquer rapidement
les erreurs a travers les résidus. Cependant, plusieurs facteurs tels que la complexité
du systéme, les non-linéarités et/ou le manque de données rendent souvent trés dif-
ficile, voire méme impossible, de développer un modéle mathématique précis pour
le systéme; ce qui présente dans notre cas un probléme significatif. En outre, ces
approches sont limitées au traitement mono-défaillance. Si plusieurs défaillances se
produisent en méme temps, elles fournissent le méme résultat de diagnostic. Un
autre inconvénient de ces méthodes est que si un défaut n’est pas spécifiquement
modélisé (nouvelle défaillance), le diagnostic ne peut fournir de résultat.

Les approches de qualitatives (DX). L’approche DX est une approche qua-
litative basée sur la cohérence. Elle est issue du domaine de l'intelligence artificielle.
La technique du diagnostic de cohérence consiste & comparer le comportement réel
du systéme observé et son comportement attendu tel qu’il peut étre prédit grace
a des modeéles de bon comportement [Ribot, 2009]. Les travaux de |[Deschamps,
2007] et [Duong et al., 2012] s’appuient sur ces principes pour proposer une ap-
proche de diagnostic logique qui repose essentiellement sur la cohérence et le conflit
entre les connaissances d’état des comportements du systéme. Les Réseaux de Pe-
tri (RdAP) sont utilisés également dans ce cadre pour le diagnostic des SED [Pétin
et al., 2007, Brinzei et al., 2014]. [Mahulea et al., 2012] décrit des systémes manufac-
turiers par des RdPs associés a une fonction floue sur les transitions afin de définir
des intervalles sur les délais d’exécution des ordres pour localiser les états suspectés
des composants du systéme. [Whiteley et al., 2015] utilise le RAP temporel pour
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représenter le fonctionnement normal du systéme pour la détection. Associés & des
arbres de défaillances pour le parcours des événements, il établit la localisation de
la défaillance. Une approche de détection et de localisation a été proposée par [Sol-
dani et al., 2007]. Un symptome de défaillance est détecté dés qu’il y a incohérence
entre un événement recu et les événements attendus au niveau du modéle. Le mé-
canisme de détection s’appuie sur le test de sensibilité des transitions du réseau de
Petri. L’étape de localisation consiste & modifier la séquence des observations recues
jusqu’a la détection, pour trouver une séquence de franchissement dans le modéle
permettant d’expliquer le marquage du réseau au moment de la détection. Dans les
travaux menés par [Duval et al., 2012, Weber et al., 2012|, notre attention s’est portée
sur les approches a base de Réseaux Bayésiens pour le diagnostic des défaillances.
Le paragraphe suivant leur est dédié.

3 Modéles probabilistes Bayésiens

Les réseaux bayesiens sont des modeles graphiques autorisant une représentation
facile et graphique des relations « cause-effet » [Duong et al., 2012, Gruber and Ben-
Gal, 2012, Diallo et al., 2015] entre les variables d’'un domaine de connaissance ot les
variables sont représentées par des nceuds et les relations par des arcs orientés. Les
variables peuvent prendre leurs modalités dans un ensemble discret, nous parlerons
dans ce cas de nceuds discrets et nous désignerons les valeurs par modalités ou dans
un ensemble continu, nous parlerons dans ce cas de nceuds continus. Les RB pré-
sentent de nombreux avantages comme par exemple la facilité de représentation des
relations entre variables; la possibilité d’apprentissage des paramétres par 'analyse
statistique et connaissance experte ; la possibilité de propagation (inférence) d’une
observation ou évidence locale pour remettre a jour les connaissances sur ’ensemble
ou partie des variables du réseau. LL’ensemble de ces caractéristiques a conduit a
leur utilisation dans beaucoup de domaines comme l'industrie, la biologie, le génie
civil, la finance, I’économie, la médecine, la robotique, ... [Weber et al., 2012 et
au développement de plateformes logicielles [Naim et al., 2011]|. Le principe ma-
thématique sous-jacent des RB est le théoréme de Bayes (introduit par T. Bayes
1702-1761) [Bayes and Price, 1763]).

Les RB sont de fait particuliérement adaptés au diagnostic de défaillances dans
un contexte complexe et multi-variables comme expliqué dans [Weber et al., 2008]
ou encore |[Bouaziz, 2012|, [Duong et al., 2012|, [Tran et al., 2014|, [Said et al.,
2016], [Tran et al., 2016], [Abu-Samah et al., 2017|.

Lorsqu’il est nécessaire de suivre 1’évolution temporelle de certaines variables
du systéme, une extension des RB classiques a été proposée, sous la forme de ce
qui est appelé les Réseaux Bayesiens Dynamiques (RBD) [Dean and Kanazawa,
1989]. [Murphy, 2002] donne une vue assez compléte des principes relatifs & un RBD
(modélisation, inférence et apprentissage).

Un RBD est un réseau bayesien dans lequel certaines variables évoluent avec le
temps. Ils peuvent étre définis comme une répétition des réseaux classiques dans
lesquels une relation causale temporelle est ajoutée au travers d’une séquence de
tranches de temps. Les RBDs sont supposés étre invariables dans le temps. Ceci
traduit le fait que la structure du RB par tranche de temps et a travers les tranches
de temps ne change pas. Les RBDs trouvent des développements concrets au travers
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de plusieurs autres extensions comme : les Réseaux Bayésiens Naifs [Avilés-Arriaga
et al., 2003, Palacios-Alonso et al., 2010], les Réseaux Bayésiens dynamiques combi-
nés avec une chaine de Markov Dynamiques (RBND) [Duong et al., 2012|, Décision
Markov Observée Partiellement (DMOP) [Hauskrecht and Fraser, 2000, Chatterjee
et al., 2010], etc.

Cependant, les RBDs ne peuvent que représenter des processus qui évoluent a
des instants de périodicité constante. Cela signifie que chaque tranche de temps
représente la méme durée (par exemple : toutes les 6h, toutes les 8h, etc). Au niveau
de la problématique du MES (cf. section 4, chapitre 2), et pour un ensemble de
variables considérées, il n’existe pas forcément de constance dans les périodicités
d’acquisition des variables (cf. Chapitre 2 de ce mémoire).

Les Réseaux Bayésien a Temps Irrégulier peuvent étre considérés comme une
réponse a ce probléme. Ils représentent 1’évolution d’un processus par des tranches
de temps différentes (exprimées sous la forme d’un vecteur temporel T;) ou seuls les
instants (ou périodes) pertinents sont considérés [Orphanou et al., 2014]. Ainsi, les
RBTIs s’affranchissent d’une période d’échantillonnage des données constante afin
de se caler sur les événements caractérisant les changements d’états du systéme. Les
RBTIs sont de fait plus compacts que les RBDs.

Le probléme réside cependant dans la détermination des instants représentatifs
des tranches de temps (i.e. vecteur 7j), choix qui est rejeté sur 'expert a ce jour.
Cette technique est utilisée essentiellement dans le domaine médical pour lequel
les tranches de temps d’observation (du glucose par exemple) sont dépendantes de
plusieurs facteurs comme par exemple la disponibilité des patients, du laboratoire,
d’analyse et du protocole a suivre selon la maladie suspectée. Cependant, il reste
difficile d’envisager appliquer cette technique dans notre cas compte tenu du grand
nombre de variables auquel nous devons nous intéresser au sein de la base de données
MES pour expliquer les dérives d’un TRS. Qui plus est, les variables nécessiteraient
dans le cadre des RBTI d’étre toutes acquises durant le méme "examen". Ce qui
n’est pas le cas, chacune des variables d’un MES est acquise de maniére parfaitement
asynchrone.

Les Réseaux Bayésiens Nceuds Temporels [Hernandez-Leal et al., 2013| per-
mettent quant & eux de représenter des relations de causalité avec un décalage tem-
porel mais avec les mémes caractéristiques mathématiques que celles d'un réseau
bayésien naif et par conséquent avec des algorithmes beaucoup plus performants
que ceux asscoiés aux réseaux Bayésiens dynamiques. Le temps est ici modélisé di-
rectement dans les nceuds et non dans les liens entre nceuds. C’est sur ce point
particulier que les RBNTs jouent pour s’affranchir de la complexité inéhrente aux
RBDs. Dans I'exemple de réseau bayésien a noeuds temporels de la figure 3.2, la
structure se compose d’une part de trois nceuds instantanés associés aux variables
discrétes Collission, Blessure a la téte € Hémoragie interne et d’autre part de deux
noeuds temporels pour les variables Pupilles dilatées € Signes vitaux. Les variables
des noeuds temporels sont discrétes et elles ont chacune deux états possibles : OUI
et NON. L’ensemble des valeurs associées a nceud temporel correspondent alors a
un état sur des intervalles de temps différents. Par exemple pour le nceud Pupilles
dilatées, les valeurs discrétes asscociées a ce nceud sont :

— Valeur 1 du noeud correspond a la diltation des pupilles dans 'intervalle
[0-15].

36 3. MODELES PROBABILISTES BAYESIENS



CHAPITRE 3. L’ETAT DE L’ART

— Valeur 2 du nceud correspond a la diltation des pupilles dans 'intervalle
[15-30].

— Valeur 3 du nceud correspond a la diltation des pupilles dans 'intervalle
[30-60].

— Valeur 4 du nceud correspond a I’absence de dialtion des pupilles aprés ces
intervalles.

L’instant 0 est défini par 'occurrence de I’événement associé au noeud instantané

racine. Dans I'exemple présenté, cet événement de référence est une collission.

outiing ot the selected object

r
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Modérée
Légere
Nceuds _<
instantanés
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q Hémorragie Py
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Non la téte Non
>
[0-15] (0-10)
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-

|

FIGURE 3.2 — Exemple d’un réseau bayésien a noeuds temporels.

En résumé dans un RBN'T, le temps est discrétisé par un nombre d’intervalles et
de durées différents pour chaque nceud temporel. Tous les noeuds ne nécessitent
cependant pas d’intégrer systématiquement un intervalle de temps, ils sont ca-
ractérisés comme nceuds instantanés [Galan et al., 2007|. Ces intervalles peuvent
étre déterminés via de nombreux algorithmes classiques comme le K-means cluste-
ring, 'Equal-Width discretization (EWD), etc... algorithmes que le lecteur trouvera
dans [Hernandez-Leal et al., 2013]. Comme nous pouvons l’entrevoir, cette classe de
réseaux Bayésiens semble la plus adaptée a notre besoin. Reste cependant & défi-
nir les stratégies de détermination des intervalles de temps en tenant compte des
phases de configuration, d’approximation, d’ajustements des intervalles ou encore
de combinaison de ces intervalles.

4 Diagnostic et MES

Au niveau MES, peu d’aprroches de diagnostic sont développées dans la litté-
rature a notre connaissance. Nous citerons cependant les travaux de [Hegde et al.,
2009, Ponce-Hernandez et al., 2013| qui sur la base d’un systéme a base de régles
proposent d’expliquer les baisses d’'un TRS au travers d’une étude experte menée
par une équipe de technique de Total Preventive Maintenance (TPM) ; [Foster et al.,
2008| propose quant & lui dans le domaine du semi-conducteur une approche simi-

4. DIAGNOSTIC ET MES 37



CHAPITRE 3. IL’ETAT DE L’ART

laire permettant aussi d’expliquer la réduction d’'un TRS. [Hohmann, 2011] enfin
propose une structure arborescente du TRS composée des facteurs qui ont impact
sur la dégradation du TRS.

De maniére générale, ’ensemble de ces approches s’appuie des techniques super-
visées par I'expert et donc de ses croyances. Dans le cadre d’un systéme complexe,
elles sont considérées comme partielles, s’appuyant d'une part sur des croyances
qu’il reste encore a conforter et d’autre part sur une hypothése forte de stabilité du
systéme de production considéré (peu de changement de gammes, faible diversité
produits, etc...). Notre cadre de recherche étant caractérisé par la prise en compte
de la complexité et de la variabilité du systéme considéré, ces approches sortent de
fait de notre champs d’investigation.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené une étude bibliographique centrée sur le
diagnostic en environnement industriel. Nous avons mis en exergue plusieurs ap-
proches et mis en évidence que les approches a base de modéles étaient davantage
en adéquation avec nos besoins. Parmi ces approches, nous avons discuté de celles
a caractére déterministe et celles probabiliste. Compte tendu du contexte des sys-
témes de production auquel nous nous adressons (systéme complexe, dynamique et
a forte variabilité) les modéles & base de réseaux Bayésiens ont retenu toute notre
attention ; 'approche Bayésienne s’avére en effet précieuse de par sa capacité a cal-
culer des probabilités conditionnelles et donc a établir des priorités des causes de
défaillance. Cependant comme nous ’avons montré ils ne permettent pas de couvrir
I’ensemble de nos contraintes, en particulier celles liées a la variabilité et a la disper-
sion temporelle des données. Les approches Bayésiennes orientées Temps Irrégulier
paraissent au premier abord lever ce type de verrou, cependant, elles montrent rapi-
dement leurs limites, en particulier sur leurs capacités & appréhender la dimension
multi-causes et & la maitrise du risque d’explosion du nombre de tranches de temps
a considérer. L’approche encore embryonnaire proposée dans |Hernandez-Leal et al.,
2013] semble quant a elle présenter un intérét indéniable, nous en reparlerons dans
le chapitre 6 de ce mémoire.

Le positionnement bibliographique étant désormais réalisé, le chapitre suivant
va se consacrer a présenter la démarche générale de diagnostic que nous proposons
dans cette thése et qui sera cadrée par les contraintes que nous rappelons ici :

(i) Prise en compte des relations temporelles multi-causes ayant un impact sur

le TRS.

(ii) Eviter I'explosion du nombre de tranches temporelles et la complexité du

modéle.

(iii) Travailler a partir des données MES et de leurs caractéristiques propres sans

ajout ou modification de variables au sein des bases de données.
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Chapitre 4

Démarche générale de diagnostic

1 Introduction

Comme nous avons pu le voir dans la partie précédente, la problématique a
laquelle nous nous adressons revét plusieurs axes de complexité. D’une part celle liée
a la multitude des causes que nous cherchons a identifier en présence de variations
du TRS, d’autre part leurs caractéristiques, temporelle et de hiérarchie de concept,
et enfin de part une contrainte que nous nous imposons, celle de conserver le modéle
de données standard d'un MES (modéle ISA-95) sans collecte d’autres données.

Dans le cadre de ce premier chapitre de la partie II, nous nous proposons de
dévoiler de maniére synthétique la démarche générale de diagnostic que nous pro-
posons, et tenant compte de ces contraintes. Cette démarche, structurée autour de
trois étapes, dévoile les principes que nous avons retenus en termes de modélisation,
de mise en ceuvre des modéles et enfin d’exploitation a des fins de diagnostic. L’or-
ganisation de ce chapitre s’articule autour de ces trois étapes et se termine par une
conclusion.

2 Approche proposée

Afin de présenter de maniére générale notre approche, nous avons choisi de partir
du point de vue de I'exploitant afin de descendre ensuite progressivement au coeur
de notre proposition. En phase d’exploitation, et au niveau MES, I'exploitant se
retrouve généralement confronté a des outils graphiques représentant généralement
des courbes de tendances (niveau d’une cuve, nombre de produits fabriqués par
heure, et également, le TRS). Concernant le TRS, la figure 4.1 montre un exemple
de courbe que nous pourrions retrouver dans des logiciels tels que GlobalScreen
d’OrdinalSoftware.

Comme nous pouvons le voir dans cette figure, plusieurs points d’inflexions sont
a repérer, comme ceux présents aux instants ty et t;. Entre ces deux dates, nous
pouvons constater une chute du TRS que souhaiterait expliquer 'exploitant afin
d’améliorer a posteriori les performances de son entreprise par des actions correc-
tives ciblées sur la ou les causes principales. Nous faisons comme hypothése ici que
I’exploitant détermine deux points d’inflexion caractérisant un profil montant, des-
cendant ou stable.
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FIGURE 4.1 — Vue des courbes de GlobalScreen.

Expliquer une telle variation tend a comparer deux analyses causales a des ins-
tants différents afin de mettre en exergue quels sont les éléments qui ont contribué
a ce changement. La problématique réside ici dans la caractérisation du contexte de
production & chacun de ces deux points, contexte générique (comparer deux éléments
comparables) devant exprimer des relations de causes (cf. les variables classées selon
les cing familles de causes mises en lumiére dans la partie précédente) et d’effets
sur les composantes du TRS en question. Les chapitres précédents ont montré que
ces causes ne sont cependant pas directement observables dans les bases de données
MES ; elles le seront cependant au travers des variables d’influences que nous dévoi-
lerons dans le chapitre 5 et feront I'objet dans ce méme chapitre de I’étape dite de
modélisation. Une fois le contexte de production modélisé a des fins de diagnostic,
modéle générique puisque basé sur celui de I'ISA-95 et du TRS, il revient ensuite a
I'instancier par rapport aux données réelles du site de production en question et a
la date des points d’inflexions choisis par I’exploitant. Ceci constitue I'é¢tape B de
notre approche. Une fois les deux instances du modéle générique calculées, 'étape
C permet, par comparaison, de mettre en évidence les variables dont les valeurs ont
changé entre les deux points d’inflexions. Une ou plusieurs variables présentant une
variation significative pointera une ou plusieurs causes pour expliquer la variation
linéaire (positive, négative ou nulle) d’une composante du TRS.

Ce principe général est synthétisé au sein de la figure 4.2.

Etape A : Modélisation

L’étape de modélisation est la plus importante de notre approche, d’une part
parce qu’elle en constitue les fondations et la garantie de généricité, d’autre part
parce qu’elle doit intégrer les relations de dépendances entre les variables du modéle
ISA-95 qui seront par la suite exploitées & des fins de diagnostic de variation du

42 2. APPROCHE PROPOSEE



CHAPITRE 4. DEMARCHE GENERALE DE DIAGNOSTIC
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FIGURE 4.2 — Processus pour la généricité du diagnostic MES.

TRS (modéle relations orienté diagnostic) et enfin parce que ces relations complexes
entre les variables significatives sont & considérer dans une fenétre temporelle dont
I'intervalle est non défini a priori et variable en fonction des concepts de niveaux
d’abstractions plus élevés présentés au chapitre 2. Par ailleurs comme nous I’avons
vu dans le chapitre 1, une base de donnée MES s’appuie sur un mode de collecte
des données de type événementiel (non-échantillonné), ce qui produit un ensemble
de valeurs de variables différentes qu’il reste a corréler (aligner) ensemble selon
"la bonne" fenétre temporelle si nous souhaitons mettre en évidence les bonnes
(cohérentes) relations de causalité.

D’autre part, nous avons également montré qu’il existe des relations temporelles
de causes a effets entre une méme variable considérée a des instants différents (i.e. les
performances, 1’état de fatigue de l'opérateur, etc...) nécessitant soit une approche
de modélisation dynamique comme celle proposée par [Dean and Kanazawa, 1989
(réseau Bayésiens dynamiques) soit une exploitation des modéles statiques a des
instants différents.

Cette étape de modélisation sera elle méme structurée autour de 2 sous-étapes
dans notre approche :

o Etape A-1 : Représenter par des variables les cing familles de causes (fi-
gure 4.8)
Dans les chapitres précédents, nous avons dénombré cing familles de causes
et montré qu’elles pouvaient étre chacune approchées par les variables ob-
servées de la base de données ISA-95 en définissant des concepts de niveaux
d’abstractions plus élevés. Il s’agira dans cette sous-étape de caractériser preé-
cisément ces concepts avec les variables MES associées afin d’en déterminer
leurs natures exactes, en particulier s’ils sont continus, discréts, leurs fenétres
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Familles des causes

Equipement ‘

Opérateur .

Matiere ‘
>N

temporelles de définition. Cette caractérisation des concepts justifiera notre
choix d’outil de modélisation sur laquelle la suite de I’étude s’appuie. Dans
un second temps, ces caractéristiques doivent permettre de répondre aux in-
terrogations des utilisateurs tout en étant dans un format adéquat avec les
approches d’apprentissage.

Besoin utilisateurs :
Liste de questions pour identifier les

T\
J\\ ’(L /(L \\ facteurs ayant une influence sur le TRS

!

Définir les caractéristiques
at observables a partir des O O 0
‘ variables représentatives ‘
des 5 familles de causes C O
afin d’identifier leurs
influences sur le TRS

Spécification des
caractéristiques

Ordonnancement

Recette

&glages
Variables MES Démarche
collectées » Exploiter toutes les variables

» Répondre aux questions des utilisateurs
» Structuration compatible avec apprentissage

FIGURE 4.3 — Etape Al : Modélisation des causes.

o Etape A-2 : Modéliser les relations de causes o effets entre les variables re-

présentatives des causes et les composantes du TRS (figure 4.4)

Afin de déterminer les relations de causes a effets, et compte tenu de la nature
des variables représentatives des concepts de haut niveau, notre choix d’outil
de modélisation s’est porté sur les réseaux Bayésiens. Cet outil, comme nous
le verrons est bien adapté a notre problématique car il offre la possibilité
d’une part d’intégrer des connaissances certaines sur le systéme observé pour
la définition de la structure dans le cadre de ces travaux et d’autre part
d’apprendre les autres éléments du modéle. Enfin, cet outil d’intelligence
artificielle permet d’avoir une compréhension humaine des résultats dans un
contexte de diagnostic a 'inverse d’autres outils utilisés uniquement a des fins
de prédiction et dont seule la valeur prédite est attendue sans compréhension
des phénomeénes sous-jacents.

La dispersion et le recouvrement temporels des données ne sont pas traités
uniquement & travers le mode de calcul des variables associées aux concepts de
haut niveau mais également par ’ajout de variables au modéle bayésien dont
les valeurs sont considérées a des périodes de temps différentes. Cette étape
se termine alors par la proposition d’un algorithme d’adjonction pour évaluer
le décalage temporel a considérer et ainsi ajouter au modele les variables
requises.

Sous ces hypothéses, la premiére étape de modélisation des causes qui sera
présentée en détail dans le chapitre 5 abouti a spécifier 36 caractéristiques ré-
parties en cinq grandes familles. Chaque caractéristique a potentiellement une
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FIGURE 4.4 — Etape A2

—®

Hypothése : chaque caractéristique a potentiellement
une influence sur les performances

Caractéristiques

TRS

: définition du Méta modéle.

influence sur les performances, le méta-modéle du réseau Bayésien comporte
donc deux niveaux : caractéristiques et TRS (voir le figure 4.4).

Etape B : Instancier le modéle

L’instanciation du modeéle commence par la génération de 1’ensemble des va-

riables du modéle pour le systéme de
I’étape précédente peut étre considérée

production et le MES considérés. En effet,
comme une étape de définition des types de

variables, cette étape va extraire de la base de données MES les informations néces-
saires pour l'instanciation comme par exemple la liste des opérateurs intervenants

sur le poste et ainsi générer pour chaque

opérateur les variables associées. Par ailleurs

et toujours par extraction des données MES, un modéle bayésien sera construit par
poste de travail en fonction des ressources associées (équipement, personnel, produit,

matiére premiére).

4 caractéristiques pour
1 opération MP :
{C1, C2, C3, C4}

P
&

1

Données —_— _—
MES A

Extraction automatique des
caractéristiques

Générer données
apprentissage pour

Extraire des i X
caractéristiques :

données MES liste

opérations MP
s C1.a' CZ,a' C3,a' C4,a

C’I.b' C2.b' CS,b' C4,b

3,cr Y4.c

{a, b, c}

Génération
automatique modele

Générer la structure

Apprendre
probabilités

FIGURE 4.5 — Etape B : Instanciation des caractéristiques et du modéle.
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Le modéle bayésien étant posé, I’étape B de notre approche va naturellement se
poursuivre par I'apprentissage a partir d’une base de données de référence, celle du
MES considéré. Compte tenu de la discrétisation des variables proposées, nous avons
retenu les algorithmes classiques tels que celui de Maximum Vraisemblance |Pearl,
1988] ou encore d’Espérance Maximum (EM). Ces algorithmes vont nous permettre
de calculer les différentes distributions de probabilités associées & chaque variables.

L’instanciation conduira par exemple (voir le figure 4.5) a extraire 12 caractéris-
tiques issues de 3 instances de 4 caractéristiques pour une opération Maintenance
Préventive. La structure du réseau Bayésien est ensuite instanciée en intégrant toutes
les caractéristiques extraites avant de réaliser I'apprentissage des probabilités asso-
ciées a chaque nceud.

Etape C : Exploiter le modéle a des fins de diagnostic

Dans cette étape, nous justifierons notre approche du raisonnement diagnostic.
Parmi celles qui s’offraient a nous (approche réseau Bayésien Dynamique vs approche
par comparaison de deux interrogations), nous avons opté pour la deuxiéme, selon
la philosophie proposée dans Apprentissage & Extraction de Connaissances' par
Alexandre Ausem. Cette approche de diagnostic permet de mettre en exergue, sur
la base de deux interrogations du modéles bayésien a4 deux instants différents, les
différences de probabilités obtenues sur chacune des causes potentielles du modéle.
Une évolution significative des probabilités liées aux variables sera considérée comme
une cause a suspecter pour 'exploitant pour une variation linéaire significative d’'une
composante du TRS entre deux instants.

Utilisateur
sélectionne

INT1 /INT2

Inférences avec
valeurs
indicateurs

Comparaison
évolution
probabilités

Liste ordonnée
caractéristiques
influentes

Confirmation /
infirmation
influence

Taux
Qualité
horaire

INT1 /INT2

TPCINT1 Ci,j
100

80

caractéristiques

TPCINT2 Ci,j

100

Valeur
Ci,j Variation

Valeur
MES

collectée

. Y
60 Variation 60 -
max ]
40 ———

c3,a 1 1

Confirmation

20 20

infirmation

INT 1 INT 2

Confirmation

FIGURE 4.6 — Etape C : Exploitation du modéle, inférences.

Sur la base de cette démarche de comparaison de deux interrogations, la procé-
dure de diagnostic commence par une premiére interrogations du modeéle a la date
(Inty) avec la mise a jour des tables de probabilités conditionnelles pour chacun des
nceuds du réseau bayésien. Le diagnostic opére ensuite une seconde interrogation
du modéle a la date (Inty) avec pour propriété de ne pas avoir de point d’inversion

1. https://perso.liris.cnrs.fr/alain.mille/enseignements/Master_PRO/TIA/
RBayesiens/Intro_RB.pdf
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de la courbe entre les deux interrogations; l'indicateur de performance considéré
s’améliore, se dégrade ou est stable entre les deux interrogations. Pour chacune des
interrogations, cette premiére phase de diagnostic aboutit a deux tableaux classés
en fonction de la probabilité de chacune des variables d’affecter les performances de
production (voir le figure 4.6).

La seconde phase de la procédure de diagnostic procéde a la comparaison pour
chacune des variables des deux valeurs obtenues par chacune des deux interrogations.
Les variables sont enfin classées en fonction de la valeur de 1’écart constaté. Nous
formulons alors I’hypothése suivante : la variable ayant la plus forte influence sur la
variation de performance est celle dont la probabilité a connu la variation la plus
importante entre les dates (Int;) et (Ints).

La figure 4.7 représente notre approche sur un exemple simple. Les variables Vi,
V5, V3 influencent l'indicateur de performance I dont I’évolution au cours du temps
est représentée sur la figure. La phase 1 du diagnostic améne a générer les deux
tables de probabilité conditionnelle pour les deux interrogations a Int; et Int,.

A
- e e it
I
| L'évolution
\ d'indicateur |
! mesurée
R e L b ST .
] L
L] ]
1 ]
] I
, :
] I
1 ] L
K -~
temps
Crdra Probabilité Ordre Probabilitd
gonditipnnelle (Sur I'interrogation Int1) (Sur I'interrogation Intz) conditionnelle
3 Prv2[=M1=0.7__[] = PLV[=1Z]=0.8
2 P{VE|I=I1)=0.5 Pourguoi l'indicateur | ‘? Pourguoi l'indicateur | ‘? 2 P{V3|I=I2)=0.5
3 P{V|1=11)=0,1 3 P(V2|i=I2)=0,4
Premier diagnostic: Deuxiéme diagnostic: Premier diagnostic:
Surint1, la cause la Sur I'évolution d'indicateur | de Int1 & Sur Int2, la cause la plus
plus probable est V2 IntZ, la cause plus probable est V1 probable est V1

FI1GURE 4.7 — Exemple d’utilisation de I'approche proposée.

Par cela, la liste des causes potentielles est ensuite établie par ordre décroisant de
la plus forte variation de chaque caractéristique. Ces prédictions sont alors confirmées

ou infirmées par comparaison pour chaque variable avec sa valeur réelle issue des
données MES.
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3 Conclusion

Dans ce chapitre, et sur la base de notre problématique et positionnement bi-
bliographique, nous avons proposé la démarche générale d’intégration et de dévelop-
pement d’une approche de diagnostic au niveau MES. Les chapitres 5 et 6 suivants
se proposent de détailler ces étapes.
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Chapitre 5

Modélisation des causes impactant
les performances

1 Introduction

Conformément a I'étape A de I'approche proposée au chapitre précédent, ce
chapitre propose d’identifier 'ensemble des variables représentatives des 5 familles
de causes racines que sont les équipements, 'ordonnancement, le facteur humain,
les recettes et la matiére premiére. Sur la base des variables mises en exergues,
nous présenterons ensuite leurs caractéristiques fondamentales (discrétes, continues,
volumes, précision, etc..) ainsi que leurs impacts sur le TRS. Pour chaque root-cause,
nous adopterons la structure de présentation suivante :

— La ou les questions auxquelles le diagnostic vise a apporter une réponse pour
le responsable de production, le chef d’atelier, etc... Il s’agira ici de mettre en
évidence I'impact des causes sur le TRS (disponibilité, taux de performance,
taux de qualité).

— Identification des variables MES dont nous disposons en lien avec la famille
de causes considérée ainsi que leurs caractéristiques principales.

— Corrélation des caractéristiques des variables avec ’approche Bayésienne re-
tenue pour la modélisation.

2  Equipement

De maniére assez intuitive et triviale, nous pouvons dire que ’équipement est a
la base de 'outil de production et donc de la performance. Si ce dernier venait a
défaillir, c’est la qualité de fabrication du produit, la productivité de I’équipement
considéré et la performance globale qui en seront affectés. De nombreux travaux font
référence a la notion d’état de santé d’un équipement afin d’évaluer son impact sur
tel ou tel facteur [Tran et al., 2014, Abu-Samah et al., 2017|.

C’est donc en fonction de son usage que les définitions de I'état de santé d’un
équipement varient. Aussi, la littérature nous améne de nombreuses définitions. Par
exemple, les travaux menés par M.F. Bouaziz [Bouaziz et al., 2011] s’intéressent
a Pestimation de ces états de santé des équipements de production afin de mettre
a disposition des exploitants en atelier des indicateurs de type EHF (Equipement
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Health Factor) leur permettant de positionner, en temps réel, des actions de mainte-
nance prédictive. Pour cela, I’auteur fonde son approche sur la définition suivante, a
savoir que I'état de santé de I’équipement est relatif aux probabilités de défaillances
futures de ce méme équipement. Sur cette base, il s’appui ensuite naturellement sur
les données historiques de production (valeurs de capteurs, comptes rendus, ordres de
fabrication, activités de maintenance passées, métrologie, ...), les AMDECS (Analyse
des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leur Criticité) et I'expertise humaine
afin d’en produire un modéle Bayésien augmenté permettant une interrogation en
ligne des probabilités de dérives futures des équipements en cours de production.
Clairement positionnés dans le domaine du pronostic de I'état de santé d’'un équi-
pement a des fins d’analyse de son impact sur la qualité de fabrication des produits,
ces travaux n’apportent pas de solutions directes quant aux usages d’un tel facteur
ni en terme de diagnostic, ni en terme d’impact global sur un TRS.

Cela pose donc la question de comment définir dans le cadre de ces travaux cette
notion d’état de santé, que nous pouvons intuitivement imaginer comme vecteur de
mise en cause ou non d'un équipement comme étant a ’origine d’une variation du
TRS. Il est aussi important de rappeler a ce stade que ce seul facteur influant ne
figure pas en tant que variable standard d’une base de donnée MES et que d’autre
part, nous faisons ’hypothése dans ces travaux de ne pas rajouter de variables sup-
plémentaires dans les bases de données MES existantes, par exemple une AMDEC.
De ce fait, nous devons définir et calculer ce facteur au travers des seules données
dont nous disposons que sont :

e Le planning prévisionnel de production et de maintenance préventive (de ce
fait "naif" au sens qu’il ne peut intégrer les défaillances inéluctables)

e Les changements d’état, reflet de ce qui s’est réellement passé et intégrant de
fait les arréts, les maintenances correctives, etc...

Il s’agit donc dans nos travaux, pour ce facteur important pour le diagnostic et a
défaut de pouvoir le quantifier explicitement, de déterminer les vecteurs d’influences
sur 'état de santé (i.e. figure 5.1). Parmi ces vecteurs, nous en avons identifié 3 :

e La production elle-méme, car un équipement s’use lorsque I'on s’en sert! Cet
usage, qu’il soit nominal, intensif, ou autre... va donc dégrader naturellement
I’équipement considéré, ce que doit refléter I’état de santé de I’équipement.
Bien entendu, les opérations de maintenance permettent de contrecarrer les
phénoménes d’usure. L’état de santé n’a en revanche pas d’influence sur la
production a réaliser en terme de charge liée directement aux commandes a
honorer.

e [a Maintenance préventive a pour role de prévenir d’une dégradation de 1’état
de santé d’un équipement. C’est le cas par exemple dans ’automobile ot I’on
veille & planifier des entretiens préventifs visant & minimiser les phénomeénes
d’usures et de défaillances. Il en est de méme dans le domaine industriel.
Nous considérerons ici que si le plan de maintenance est correctement défini
et effectué, que si le planning a été respecté, et que si les opérations de
maintenance ont été correctement effectuées, alors cela contribue au maintient
en bonne santé de ’équipement.

e La Maintenance corrective déclenchée par une défaillance de ’équipement est
trés souvent I’aboutissement d’un état de santé s’étant dégradé. Elle consti-
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tue en soit une information importante a des fins de diagnostic de variation
du TRS car elle permet d’expliquer de maniére assez déterministe les causes
d’une variation négative. En revanche, est-ce une cause primaire ? Les mainte-
nances correctives effectuées apreés la période d’analyse du TRS ne sont-elles
pas le reflet a posteriori d’une dégradation de I’état de santé de ’équipement, ?

Q¢ Interrogation utilisateur : Quel est I'impact de I'état de santé d’'un équipement sur le TRS ?

x Etat de santé:

: Capacité a réaliser les opérations prévues avec la qualité et la cadence souhaitées
Equipement + Notion qualitative communément admise

Etat de Santé
ES

Performance
TP

Comment identifier les caractéristiques
associées a :

* Respect du plan MP

* Activité de MC

aintenance
corrective
MC

aintenance
préventive
MP

Observation indirecte de I'état de santé a
partir des éléments mesurables avec les
données MES ayant une influence sur
I'état de santé

Données disponibles :
» Planning opérations (P, MC)
« Historique état (P, MC, MP)

Disponibilité Qualité
TD TQ

FIGURE 5.1 — Les vecteurs d’influence sur ’état de santé.

L’état de santé se définissant comme la capacité a réaliser les opérations prévues
avec le niveau de qualité attendu et la cadence souhaitée, un bon état de santé sur
la période Int; se caractérisera par une activité de maintenance préventive conforme
au planning prévisionnel et une activité de maintenance corrective inexistante. Ainsi
au regard des données MES disponibles, une comparaison du planning prévisionnel
et réalisé refletera I’état de santé de I’équipement par observation des activités de
maintenance qui intégrent indirectement les effets de la production. En effet, le
niveau d’activité de la maintenance est en fonction de 'usure dépendante de la
production.

Les sections suivantes présentent les variables pour caractériser le respect du plan
de maintenance préventive et le niveau d’activité de la maintenance corrective.

2.1 Respect du plan de Maintenance Préventive

Le mode de calcul des trois composantes du TRS sur Int; n’intégre pas 'activité
de maintenance préventive qui agit pourtant directement sur ’état de santé de la
machine et donc sur ses performances. En pratique, les responsables de production
et de maintenance souhaitent connaitre 'impact du décalage d'une opération de
maintenance préventive afin de connaitre la flexibilité pour traiter des commandes
urgentes ou simplement assurer la production prévue malgré un arrét de production.
Ainsi, il sera envisageable d’évaluer pour chaque opération de maintenance préven-
tive une tolérance sur la période d’exécution. Cette tolérance est ensuite utilisée
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pour la planification des opérations de maintenance préventive avec les opérations
de production. L’approche de diagnostic développée dans le cadre de ces travaux
doit permettre de répondre a cette question au travers des variables proposées dans
la suite de cette section.

Cette prise en compte de la maintenance préventive doit étre faite non seulement
sur la période d’analyse des performances mais également sur la période qui précéde,
comme représenté sur la figure 5.2. En effet, nous considérons que la maintenance
préventive sur les périodes Int;_; et Int; influence I'état de santé sur la période
Int;. Enfin, nous supposons que la maintenance préventive sur la période Int;,
n’a aucune influence sur les performances sur la période Int;. Autrement dit, I’état
de santé d’un patient le lundi ne dépend pas du traitement réalisé le mardi! Ceci
permet de définir la borne temporelle supérieure des données MES a considérer pour
la maintenance préventive. Le paragraphe suivant vise a identifier la borne inférieure.

Aucune
influence 4 caractéristiques par
opération MP :
" M : nMPa, nMPs, nRe, dRe
“™  calculées sur un intervalle
Causalités ES et MP INT; U INT

- 4 nceuds RB
MP,—> ES, <¥#--- MP,,

f

MP,

FIGURE 5.2 — Influence de la maintenance préventive sur I’état de santé d’un équi-
pement.

Afin de calculer la borne inférieure, il est important de s’intéresser aux deux
principes de planification de la maintenance préventive (cf. figure 5.3) : systématique
et conditionnelle.

— Une maintenance préventive systématique est déclenchée périodiquement en
fonction d’'une quantité mesurée : temps de fonctionnement, kilométres ef-
fectués, quantité de produits fabriqués, nombre de cycles effectués, etc; par
exemple 'opération 1 de maintenance préventive est réalisée une fois par jour,
alors que 'opération 2 est effectuée a chaque changement série, et 'opération
3 toutes les 100h de production, etc.

— Une maintenance préventive conditionnelle est déclenchée en fonction d’une
mesure réelle de 'état de I’équipement : qualité d’huile, vibration, intensité
électrique, etc.

Dans les deux cas, nous souhaitons mesurer le respect du plan de maintenance
préventive a travers les écarts entre la date a laquelle 'opération aurait da se dérou-
ler et la date a laquelle elle a effectivement eu lieu. La borne inférieure d’observation
sera donc directement dépendante de la mesure de cet écart pour chaque opération
de maintenance préventive dans l'intervalle précédant. L’approche proposée se li-
mitera dans un premier temps a considérer uniquement pour chaque opération une
instance dans l'intervalle précédant a la période d’observation dans ’hypothése ou
une opération de maintenance a un effet de remise a zéro des phénomeénes d’usure
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MP Systématique

(parametre de I'opération : unité de période (femps,
quantité, longueur, etc.), valeur du nombre d'unité avec
une tolérance )

L'évenement
déclencheur de

A la Maintenance At A
Ad \ l ar, 91 l At 02 l‘ . 03
— > H>m

| | | | | | | | L
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MP Conditionnelle
(I'événement MP déclencheur lié & une mesure physique
périodigue)

FIGURE 5.3 — Les modes de déclenchement des opérations de maintenance préven-
tive.

associés. Evidemment, cette heuristique peut étre problématique et dans une cer-
taine mesure masquer certaines causalités. Ainsi, le nombre d’instances de chaque
opération de maintenance préventive a considérer devra étre paramétrable par 1'uti-
lisateur final en fonction de la nature de l'opération. L’heuristique proposée est
plausible pour toutes les opérations concernant le changement d’éléments d’un équi-
pement. En revanche, elle reste plus discutable pour les opérations de type nettoyage
ou lubrification. Cette dimension métier des opérations sera a intégrer par la suite.

Sur la figure 5.4, le paramétre At M P représente la borne inférieure d’observation
de la période Int;_;. Sur les périodes Int; et Int;_1, le respect du plan de mainte-
nance préventive sera caractérisé par quatre variables NoM Pa, NbM Ps, NbRe et
DuRe pour chaque opération de maintenance préventive M P; qui sont présentées
dans la suite de cette section.

Les variables proposées visent a caractériser les opérations de maintenance pré-
ventive décalées, supprimées et ajoutées :

o NOMPs — MP;, représente le nombre d’opérations de maintenance préven-
tive supprimées qui apparaissent sur le planning prévisionnel mais pas dans
I’historique.

e NbRe — MP;, représente le nombre d’opérations de maintenance préventive
décalées. L’opération peut étre décalée avant ou aprés par rapport au pré-
visionnel. Dans le cas d’une maintenance systématique, le décalage d’une
instance d’une opération conduira a décaler temporellement les autres ins-
tances mais sans pour autant comptabiliser leurs retards. L’algorithme 1 de
la figure 5.5 permet le calcul de cette variable & partir des événements issus
des données MES.

e DuRe — MP;, représente la valeur moyenne des retards de réalisation des
opérations de maintenance préventive au regard du prévisionnel. Comme pour
la variable précédente, le planning prévisionnel est dynamique par une mise a
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TQ
TP,
/ x
v A A R
> >
: Parametre AtMP  * Nt s temps
Données d'exploitation pour calcul:
AtMP + Int
NbMPa MP, TQ
NbMPsMP;  — P,
NbRe MP, D,
DuRe MP,

FIGURE 5.4 — Hypothése du respect du plan de MP.

jour du planning des maintenances systématiques en fonction de la derniére
opération réalisée et de la période de déclenchement.

e NbM Pa— M P;, représente le nombre d’opérations de maintenance préventive
réalisées mais non planifiées.

Algorithme 1: Déterminer les variables qui respectent le plan de MP

Input : parameétre de tolérance k

P_data= données de MP prévisionnelle;
R_data= données de historique production réalisé;
A_num= chercher ID.MP dans (R_data) mais ne sont pas dans (P_data);
S_num chercher ID.MP dans (P_data) mais ne sont pas dans (R_data),
NbMPa = nombre de (A_num) ;
NbMPs = nombre de (S_num);
P2_data= (P_data) \ (S_num);
R2_data= (R_data) \ (A_num);
For i=2: nombre de (P2_data)
P_delta_t= Start.P_data(i) — End.P_data(i-1);
R_delta_t= Start.R_data(i) — End.R_data(i-1);
if | P_delta_t-R_delta_t | >k
NbRe= ++; DuR= | P_delta_t - R_delta_t | ;
end
End
DuRe =DuR/NbRe;

Output : NbMPa , NbMPs, NbRe et DuRe

FIGURE 5.5 — Algorithme 1 : Détermination des variables qui respectent le plan de
MP.

La figure 5.6 donne un exemple de différence entre une maintenance prévisionnelle
(Opération de vidange d’un moteur de voiture, notée V', dont les échéances offrent
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une tolérance kilométrique de 500kms) et celle réellement exécutée.

Comme nous pouvons le voir sur la figure, les opérations de maintenance pré-
ventive réelles peuvent étre amenées a étre décalées soit en avance soit avec retard.
Dans un contexte de production, ces décalages peuvent s’expliquer par une forte
charge de production avec une trés forte contrainte sur les délais de livraison des
clients mais également par I'absence de personnels de maintenance ou bien encore
une rupture de stock de piéces de rechange (cf. figure 5.6).

MP Systématique
(unité de k=30.000 km)

Tolérance
(£500 km)

A
30000 km 30000 km 30000 km 30000 km | 30000 km

Plan de MP
prévisionnelle V1 2 V3 Vé Vs
| ; Il ; | | | | l 1 L
||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| -
+ [ En Production/ En marche
[
1 m Maintenance
A ' ; Préventive
Historique | 55500 ki 35000 km 30200 km 36000 km 30000 km
Production ST gy ST S S
Réalisé Vi 2 V3 v V5
Opération de
MP décalée
NbMPa=0
NbMPs=0
NbRe =2

Dufe= (5000 + 6000)/2=5500km

FIGURE 5.6 — Exemple de différence entre MP prévisionnelle systématique /réalisé
d’une opération V.

2.2 Niveau d’activité de la maintenance corrective

Conformément & la norme |[NFEN, 2001|, une maintenance corrective est géné-
ralement lancée suite a la détection d’un dysfonctionnement. Elle vise a remettre un
bien dans un état lui permettant de satisfaire & nouveau les missions pour lequel il
a été congu.

Le lien entre la maintenance corrective et 1’état de santé d’un équipement est
naturellement bien présent. [Muchiri et al., 2014, Said et al., 2016] montrent ce lien
particulier bijectif de cause & effet entre ces deux facteurs. LLa maintenance correc-
tive améliore ’état de santé et une dégradation de ce dernier impacte forcément
I’occurrence des maintenances correctives. Dans l'esprit de ce que nous avons pré-
senté avant, nous nous concentrerons sur I'impact des maintenances correctives sur
le TRS. Par son mode de calcul qui intégre les arréts non planifiés, la disponibilité
de I'équipement est forcément impactée par les maintenances correctives mais I’'in-
fluence sur les taux de performance et de qualité peut ne pas étre négligeable. Pour
s’en convaincre, il suffit de considérer le cas extréme et trivial des process qui re-
quiérent une phase de lancement de production générant un nombre trés important
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de rebut comme en verrerie ou plasturgie. Ainsi, connaitre I'impact des maintenances
correctives sur le TRS est une information précieuse pour des responsables de pro-
duction et de maintenance afin de décider d’éviter a tout prix ou non l'occurrence
de certaines défaillances par une modification du plan de maintenance préventive.

Afin de caractériser les vecteurs d’influences relatifs a la maintenance corrective
sur I'état de santé de I'’équipement et donc sur le TRS, nous nous sommes appuyés
sur la norme [X60-000, 2016]. Elle caractérise les actions de maintenance corrective
au travers du nombre de leurs occurrences, de leurs fréquences et de leurs durées.
Nous les reprenons dans la liste suivante associées aux noms respectifs de vecteurs
d’influence que nous proposons :

e NbMC : Nombre d’occurrences de la maintenance corrective considérée sur
la période d’observation.

e MTBF : Temps moyen entre deux pannes, souvent désigné par son sigle
anglais MTBF (Mean Time Between Failures). Cette valeur caractérise la
fiabilité de I’équipement considéré, et exprime également la fréquence des
opérations de maintenance corrective.

e DurMC : Durée des opérations de maintenance préventive. Cette donnée
est nativement utilisée dans le calcul de la disponibilité puisque que la durée
de maintenance corrective correspond & un état d’arrét de production non
planifié.

Afin de déterminer sur quelles périodes ces variables sont & considérer par rap-
port & un intervalle Int; d’observation et d’analyse du TRS, nous devons nous poser
la question de la relation de causalité entre maintenance corrective et état de santé.
En effet, il parait évident que I'activité de maintenance corrective sur les intervalles
Int;,_1 et Int; a une influence sur ’état de santé sur 'intervalle Int;. Mais en consi-
dérant qu’une maintenance corrective est la conséquence directe d’un état de santé
qui s’est dégradé, nous considérerons alors que 'activité de maintenance corrective
sur l'intervalle Int; . est directement liée a ’état de santé de 1’équipement sur l'in-
tervalle précédent Int;. D’un point de vue industriel, cela permettra d’expliquer une
dégradation par exemple du taux de qualité sur un intervalle Int; liée a la dégrada-
tion de I’état de santé de ’équipement observé a travers 'activité de maintenance
corrective sur l'intervalle Int; .. Si le responsable de production juge cette dégrada-
tion du taux de qualité inacceptable, I'outil de diagnostic le guidera dans les actions
correctives & mettre en ceuvre visant a limiter 'occurrence de la défaillance associée
a cette maintenance corrective.

Par conséquent pour la maintenance corrective, les trois variables définies ci-
dessus seront a considérer chacune sur les trois intervalles Int; 1, Int; et Int; ;.

Compte tenu de ce constat, la figure 5.7 donne un exemple de calcul des variables
caractérisant la maintenance corrective sur 'intervalle Int;. De la méme facon que
pour les maintenances préventives, nous supposons que le paramétre AtMC' est
défini par 'apprentissage ou par I'expert.

3 Planning de production

En soit, le plannning de production caractérise le contexte de production et
le niveau de stress associé [Hubac and Zamai, 2013| lié au plan de production en
fonction des ressources en personnel, en matiéres premiéres, en machines et en temps,
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Causalités ES et MC
MC;4

ES MC.,.,
T 3 caractéristiques MC :

MC nMC, MTBF, dMC

calculées sur trois intervalles
INT;, INT,,, INT,,,

- 9 nceuds RB
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FIGURE 5.7 — Hypothése de variable de niveau du MC.

et par rapport aussi aux délais. Le planning de production est élaboré en fonction des
informations issues de 'ERP et transmises au MES qui pilote toutes les activités
de production en temps réel. De maniére similaire a ’état de santé, le stress est
une notion difficile & quantifier et qui sera évalué a travers plusieurs facteurs [Said
et al., 2016|. Les trois facteurs mesurables qui influencent le niveau de stress de la
production et présentés dans la figure 5.8 sont :

— La charge au regard de la capacité nominale de production,

— Le mix produits et ses variations par la diversité des produits a fabriquer

simultanément ou successivement via des changements de série,

— Les modifications imprévues de "derniéres minutes" du planning de produc-

tion.

L’outil de diagnostic devra assister le responsable de production dans la com-
préhension du lien existant entre les caractéristiques du planning prévisionnel et le
niveau de performance de la production. Il devra par exemple permettre de répondre
aux questions suivantes : quel est I'impact de la diversité des articles fabriqués sur
les performances 7 Quelles sont les conséquences de 'augmentation de la charge de
travail 7

Enfin, un trés grand nombre de modifications de derniére minute sont des aléas
qui perturbent nécessairement le fonctionnement du systéme de production et donc
ses performances. Quel nombre maximum de modifications est-il possible de réa-
liser sans trop affecter les performances? Quel délai minimum d’application d’une
modification est & prévoir pour maintenir les performances ?

La suite de cette section se propose de détailler chacun des trois facteurs qui
influence le niveau de stress de la production et de proposer un ensemble de variables
représentatives et observables & partir des données MES.

3.1 Charge de production

De maniére intuitive, une surcharge de production aura tendance a augmenter le
stress alors qu’une sous-charge aura l'effet inverse. Les notions de surcharge ou sous-
charge se définissent comme le rapport entre la charge prévisionnelle et la capacité
maximum de production qu’il reste alors a définir et a observer.

Au regard de la définition des temps pour le calcul du TRS présenté au chapitre
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Modification

Stress de

Charge planning de Diversité
production
sur Int;
Str;
Taux de qualité Taux de performance  Taux de disponibilité
sur Int; sur Int; sur Int;
TQ TP; TD;

FIGURE 5.8 — Les éléments ayant une influence sur le niveau de stress de la produc-
tion.

1, nous considérerons la capacité maximum de production égale au temps requis
qui est évaluée a partir des données MES relatives aux périodes d’ouverture et aux
arréts programmeés. La charge prévisionnelle de production est directement associée
aux opérations de production planifiées sur un équipement. La somme des temps de
ces opérations définira donc la charge prévisionnelle.
Trois niveaux de charge de production sont considérés :
— Surcharge si la charge prévisionnelle est comprise entre la capacité maximum
et X% de cette derniére.
— Nominale si la charge prévisionnelle est comprise entre X% et Y% de la
capacité nominale.
— Sous-charge si la charge prévisionnelle est inférieure & Y% de la capacité
maximum
Les seuils X% et Y% sont deux paramétres de la fonction de diagnostic dont les
valeurs pourront étre définies par défaut, par un expert ou par apprentissage.

3.2 Diversité des produits

Sur une période de production, le mix produits peut se caractériser en fonction
des changements de séries effectués sur cette méme période ou bien du nombre de
références traitées sans changement de séries sur cette méme période. Cette multi-
plicité des références d’articles fabriqués a certainement un trés faible impact sur
les performances dans le cas d’un poste totalement automatisé mais cette situation
existe-t-elle réellement aujourd’hui? En effet, il y a toujours des interventions hu-
maines ne serait-ce que pour au minimum gérer I’approvisionnement en matiéres
premiéres ou sous-composants. Ainsi, le risque d’erreur humaine pour I’approvision-
nement augmentera avec le mix produits.

A partir des données MES et en particulier du planning de production, nous
proposons de caractériser le mix produits par trois variables :

— NbChgS : nombre de changements de séries,

— DuChgSn : durée moyenne des changements de séries observés a travers les

changements d’états de I’équipement,
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— NbPF,,. : nombre de références d’articles fabriqués.
Ces trois variables seront évaluées uniquement sur l'intervalle d’analyse du TRS.

3.3 Modification imprévue du planning de production

Malgré tout le soin apporté a la mise au point des plannings de production, il
n’est pas réaliste de prévoir 'imprévu pouvant survenir entre la génération et ’'exé-
cution de ce planning : une commande urgente d’un client trés important, I’absence
d’un opérateur a remplacer ou non par un intérimaire, un retard de livraison d’un
fournisseur & compenser par un autre fournisseur, une demande d’effacement rapide
de consommation d’énergie [Ribault et al., 2017|, etc. Face a ces aléas, la stratégie
classique consiste a régénérer un planning en fonction des nouvelles données (com-
mande, disponibilité des ressources, état des stocks, consommation d’énergie, etc).

Théoriquement cette stratégie devrait permettre de faire face a ces aléas mais
toute modification de "derniére minute" perturbe forcément le fonctionnement d’un
systéme et dégrade ces performances. Ainsi, tout 1’enjeu pour un responsable de
production est de savoir & quoi correspond cette notion de "derniére minute" : une
minute, une heure, un jour, quelques jours ou une semaine. Cette connaissance de la
relation entre modification et performance est une information essentielle pour un
pilotage agile de la production afin de répondre aux aléas ci-dessus. Le diagnostic
permettra ainsi d’évaluer si une modification effectuée a 10h sur le planning de 11h
a 12h le méme jour aura un impact sur les performances. Une modification effectuée
48h avant aura certainement moins d’impact !

Dcision modification
SUIE OCCUITENCcE WGance

At | |
N i i
< 4 :
h J | 1 -
. I I I I | | I | | | | '-\-.I.-l' l\.' Cal
B Faih > > temps
544 545 > 546

Ganératian planning
pour la semaine 48

L'impact d'une modification du planning
sur la production est caractérise par le
nombre de modifications réalisées: M_j=6

[jours)

FIGURE 5.9 — Exemple de modification du planning d’un bloc opératoire.
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Le nombre de modifications sera évalué a partir de la date de la premiére généra-
tion du planning pour ’ensemble des opérations de la période considérée d’analyse
du TRS. Chacune des variables proposées ci-dessous représente un nombre de mo-
difications sur une période définie par rapport & la date d’application du planning,
comme indiqué sur la figure 5.9. Cette figure présente 'exemple d’un programme
d’un bloc opératoire de ’hospital. Plus précisément, le programme opératoire est une
sorte d’agenda précisant pour une salle opératoire les patients qui y seront opérés,
leur ordre et leur heure de passage, etc. Dans cet exemple, une modification réalisée
sur le planning diie & I'occurrence d’un cas d’urgence du patient, impacte la ges-
tion des besoins et des contraintes des chirurgiens, des anesthésistes, des infirmiéres,
I'articulation avec les activités de stérilisation, de brancardage et de logistique (ap-
provisionnement en matériels divers), etc. [Lamiri, 2007].
— M, : nombre de modifications réalisées pour h heures < At < h+1 heures,
avec h € [0, 23].

— M, : nombre de modifications réalisées pour j jours < At < j+ 1 jours,
avec j € [0, 6].

— M, : nombre de modifications réalisées pour s semaines < At < s+
1 semaines, avec s € [0, 3].

— M, : nombre de modifications réalisées pour m mois < At < m + a mots,
avec m € [0, 51].

Suite a la présentation des variables associées a 'impact sur les performances de
la planification de la production, la section suivante s’intéresse a la troisiéme famille
de causes premiéres relatives aux opérateurs de production.

4 Opérateurs

Les opérateurs qui participent aux opérations de production ont de toute évi-
dence une influence sur le TRS mais ils restent essentiels a la production quelque
soit le niveau d’automatisation tout en étant une source de perturbations. L’impact
des opérateurs est d’autant plus délicat a gérer dans un contexte de variation des
ressources humaines au cours du temps par un recours a des intérimaires devenu
trés fréquent.
Une mauvaise utilisation d’un outil peut conduire a générer plus de non qualité.
Une utilisation inappropriée d’un équipement peut conduire a une défaillance et
impacter la disponibilité de I’équipement. Enfin pour un méme poste, la cadence va-
riera en fonction de expertise de I'opérateur et/ou de son état de fatigue. L’objectif
n’est pas ici de proposer des indicateurs pour évaluer les performances de chaque
opérateur qui en pratique poserait des problémes de management. En effet, 1'ob-
jectif est d’identifier pour chaque opération les facteurs humains d’influence sur les
performances tel que :
— Expertise, pour, si nécessaire, faire évoluer I’ergonomie du poste et/ou la
formation des opérateurs [Nguyen et al., 2016].

— Fatigue, pour éventuellement modifier I'organisation du travail sur le poste
en réduisant soit la durée de travail sur le poste soit en modifiant les taches
a réaliser [Cacciabue, 2004].

— Stress, afin d’identifier les situations anxiogénes en les prévenant ou en mo-
difiant leur perception par les opérateurs, [McLaughlin, 2007].
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Les variables observables & partir des données MES pour chacun de ces trois
facteurs d’influence sont détaillées dans la suite de cette section.

4.1 Expertise de 'opérateur

Le niveau d’expertise d'un opérateur est une notion trés courante dans le domaine
industriel et il n’est pas rare d’entendre des expressions du genre "pour former un
bon opérateur de conduite de ligne il faut un an", voir plus dans certains domaines
comme la verrerie ou la micro-électronique ou beaucoup moins sur des opérations
trés simples. Mais pour arriver a ces conclusions plus qualitatives que réellement
quantitatives parfois et jamais démontrées, des années d’observation de la produc-
tion sont bien souvent nécessaires et cette connaissance sur le temps pour acquérir
I’expérience requise est ensuite transmise entre les personnels avec une certaine part
de déformation! L’objectif est donc pour ce facteur d’influence de mieux évaluer la
relation entre le niveau d’expertise de Iopérateur et le TRS. Il reste pour cela a dé-
finir un niveau d’expertise observable a travers les données MES. Lors de sa prise de
poste, un opérateur doit normalement s’identifier sur le systéme MES qui conservera
dans sa base de données pour chaque opération I'identifiant de 'opérateur 'ayant
réalisée.
L’expertise d’un opérateur est défini dans [Verner et al., 2003| par 'acquisition
des connaissances sur une opération de production dans le temps sur un poste de
production. Autrement dit, nous pouvons prendre pour heuristique qu’il existe une
relation entre ’expertise d’un opérateur pour une opération a un poste en fonction
du nombre de fois ou I'opérateur aura réalisé cette opération a ce poste. Face a
la difficulté de déterminer cette relation, nous considérerons le niveau d’expertise
comme une variable cachée. Ainsi, nous considérerons comme variables observables :
— NbTTTposte_; représente le temps de travail cumulé de 'opérateur présent
au poste ¢ sur l'intervalle d’analyse du TRS. Ce temps de travail cumulé
correspond a la somme du temps passé par 'opérateur sur ce poste ¢ sur
I’ensemble des données MES disponibles.

— NbPieceFy,. ; représente le nombre cumulé de produits j fabriqués par
I'opérateur indépendamment du poste sur lequel les opérations ont été réali-
sées, voir figure 5.11.

Le seconde facteur d’influence humain présenté dans la suite de cette section
concerne la prise en compte de la fatigue de 'opérateur.

4.2 Fatigue de 'opérateur

Dans le domaine de la sécurité routiére ot "toutes les deux heures la pause s’im-
pose', la fatigue du conducteur est reconnue depuis de nombreuses années comme un
facteur accidentogeéne lié a une baisse de la vigilence associée a des phénoménes de
somnolence. Ce qui est vrai pour les conducteurs automobiles ’est également pour
les opérateurs de production |Ji et al., 2006]. La fatigue de 'opérateur a nécessaire-
ment un impact sur ses capacités (la performance impactant sa vitesse d’exécution
et la vigilance source potentielle d’erreur) et par voie de conséquence un impact sur
le TRS d’un poste de production. La mise en évidence de la relation de causalité
entre fatigue et TRS est un élément permettant & un responsable d’adapter 1'or-
ganisation du travail en fonction des opérations jusqu’a 'intégration de contraintes
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FI1GURE 5.10 — Exemple de 'expertise de 'opérateur A.
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FIGURE 5.11 — Exemple de I'expertise de I'opérateur B.

pour planifier aux "meilleurs" moments les opérations les plus délicates. La relation
entre fatigue et capacités de l'opérateur reste trés difficile a définir car il faudrait
d’abord pouvoir quantifier la fatigue et les capacités d’un opérateur!

Méme s’il existait un indicateur de fatigue humaine, le calcul de celui-ci nécessi-
terait de nombreuses données hors de la couverture du MES : alimentation, activité
physique liée au travail et au sport, sommeil, période de repos, stress, hygiéne de
vie, etc. Par ailleurs, la notion de fatigue peut se définir sur des horizons temporels
différents : la journée, la semaine, le mois voir I’année. Il existe une notion d’accu-
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mulation de la fatigue liée & des phénomeénes sur le long terme (mois et année). A
lopposé, la fatigue est également un phénoméne a trés court terme et il suffit pour
cela de ne pas dormir une nuit pour s’en rendre compte !

Basé sur [McCulloch et al., 2008|, quelque soit I’horizon temporel et au regard
des données disponibles dans le MES, nous considérerons uniquement une relation
linéaire entre temps de travail et la fatigue avec pour hypothése qu’entre deux pé-
riodes de travail, 'opérateur se repose, comme indiqué sur la figure 5.12.

La fatigue

Prise de temps
poste

FIGURE 5.12 — I’évolution de la fatigue d’un opérateur.

En considérant cette relation, nous distinguons trois cas de figures en fonction
de la durée de l'intervalle Int; d’analyse du TRS :
a) Lorsque l'intervalle Int; est inférieur & une période journaliére j de travail, la
fatigue de 'opérateur sera caractérisée par :
— Nby,; est le rapport entre d’une part la durée de travail depuis la prise de
poste jusqu’a la fin de 'intervalle Int; d’analyse du TRS et d’autre part la
durée de la période journaliére j de travail, comme indiqué sur la figure 5.13.
Par exemple pour une période journaliére de 7h et sur un intervalle Int;
correspondant & la quatriéme heure de travail de I'opérateur, Nb,; = 4/7.

Fatigue
/A

M
Y

Durée journaliére |

il

A

ter’nps
Prise de poste W

La fatigue sur l'intervalle Int1 et Int2 est
caractérisée par:

Nb1,, =h, /]

Nb2,, =h, /]

FIGURE 5.13 — La fatigue de l'opérateur le court terme.

b) Lorsque U'intervalle Int; est supérieur ou égal a la durée journaliére de travail
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et inférieure & une semaine, deux variables représentées sur la figure 5.14 sont pro-
posées afin de considérer d’une part le rythme hebdomadaire de travail et d’autre
part les périodes hebdomadaires de repos :

— RythmeH désigne le rythme hebdomadaire de travail en fonction des plages
horaires journaliéres de travail. Pour un rythme régulier de travail, ¢’est-a-dire
avec des plages horaires de travail identiques sur toute la semaine, les valeurs
de cette variable seront par exemple : journée, nuit, matin ou aprés-midi.
Pour un rythme irrégulier, la valeur sera par exemple "alternance matin &
aprés-midi". L’étude de la DARES [Sautory and Zilloniz, 2014] propose une
classification en huit grandes classes de journées travaillées et neuf types de
semaines.

— Nbdr indique le nombre de périodes travaillées depuis le dernier repos heb-
domadaire de l'opérateur en considérant que chaque période de repos a un
effet de remise a zéro de la fatigue sur un horizon hebdomadaire.

Fatigue
M

4

Semaine

1
I '
repos e ! el

-y

\int )
i
1
1
1

s T LRI =

| 2100 21.00 2100 100 1 GEI: repos !

1 }temps
Lundi  Mardi Mecredi Jeudi [Vendredi Samedi Dimanche

i
La fatigue sur l'intervalle Int est caracténisée par les variables suivantes:
Rythme= nuit
Nbdr =j, =3

FIGURE 5.14 — La fatigue de 'opérateur a moyenne terme.

c¢) Lorsque l'intervalle Int; est supérieur a une semaine, il s’agit de prendre en
compte les périodes de congés des opérateurs et leurs effets sur la fatigue a long
terme. Une période de congés aura un effet de remise a zéro de la fatigue a condition
d’étre suffisamment longue. Par conséquent, seules les périodes de congés supérieures
& une semaine sont prises en compte ici. Les périodes de congés inférieures a une
semaine seront considérées comme des repos hebdomadaires.

— RythmeS désigne le rythme annuel de travail en fonction des plages ho-
raires de travail. Ce rythme annuel peut étre régulier et prendre pour valeur :
journée, nuit, matin ou aprés-midi. Mais ce rythme pouvant étre également
irrégulier, d’autres valeurs pourront étre a considérer en fonction de 'orga-
nisation du travail au sein de chaque entreprise. Ces valeurs seront donc a
préciser par 'utilisateur final de la fonction de diagnostic.

— Nbdc indique le nombre de semaines travaillées de 'opérateur depuis sa der-
niére période de congés.

La section suivante présente le troisiéme et dernier vecteur d’influence humain.
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La fatigue sur l'intervalle Int est caractérisé par 2 variables :
Rythme= non régulier
Nbdc = Se, =3 semaines

FIGURE 5.15 — La fatigue de l'opérateur sur le long terme.

4.3 Stress de ’opérateur

En situation de stress notamment durable, le risque d’une baisse des perfor-
mances humaines est réel. Dans le contexte de la production, ’exposition des opé-
rateurs au stress pourra avoir une incidence sur le TRS. Bien que difficile & évaluer
le stress de maniére quantitative, nous cherchons a évaluer les éléments pouvant
conduire a une situation de stress considérée alors comme une variable cachée. Pour
identifier ces éléments, nous retiendrons la définition du stress proposée par 'INRS
(Institut national de recherche et de sécurité pour la prévention des maladies pro-
fessionnelles et des accidents du travail) : "On parle de stress au travail quand une
personne ressent un déséquilibre entre ce qu’on lui demande de faire dans le cadre
professionnel et les ressources dont elle dispose pour y répondre". Nous ferons 1’hy-
pothése que la planification des opérations ne génére pas a priori de situation de
stress et que des déséquilibres apparaitrons lors d’événements imprévus. Au regard
des données MES disponibles, quatre variables sont alors proposées afin de refléter
ces situations potentielles de stress :

— NbSeg,etarq indique le nombre de segments process d’ordres de fabrication
en retard par rapport au planning prévisionnel. Nous considérons que plus le
retard de production est important plus la situation devient stressante pour
les opérateurs face & la nécessité de respecter les délais [McLaughlin, 2007].

— DurEP indique la durée cumulée d’indisponibilité de I’équipement (en panne)
sur la période d’analyse du TRS.

— Ab_Op exprime le nombre de ressources humaines indisponibles sur le poste
de production durant la période d’analyse du TRS considérée. Si malgré I’ab-
sence de ressources humaines, les opérateurs présents ont réalisé la production
attendue c’est nécessairement avec une cadence plus élevée.

— NTpr le nombre de nouvelles références d’articles mis en production durant
la période d’analyse du TRS. La production d’une nouvelle référence d’ar-
ticle pouvant conduire a des situations inattendues. Cette variable considére
uniquement les nouveaux produits et ne tient pas compte des modifications
des gammes et des recettes présentées dans la section suivante.
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5 Recette

Pour réaliser les ordres de fabrication transmis par 'ERP, le MES a besoin d’in-
formations détaillées sur les opérations a réaliser afin de générer un ordonnancement
détaillé a partir de 1’état réel des ressources et des stocks. Sans en avoir la gestion
relevant plus du PLM (Product Lifecycle Mangement) [Ben Khedher, 2012], le MES
doit donc disposer des recettes, ou gammes de fabrication dans le domaine manu-
facturier, qui contiennent ces informations trés détaillées sur les opérations. Il existe
donc un lien direct entre la capacité & appliquer correctement I’ordonnancement dé-
taillé et la qualification correcte des recettes [Dhillon, 1999]. Cependant, elles sont
généralement qualifiées dans des environnements dédiés non stressés par le contexte
réel de production. Ainsi, une recette mal qualifiée ou non qualifiée en condition
réelle de production notamment avec d’autres produits [Abu-Samah et al., 2017]
pourra perturber la production et demandera aux opérateurs de s’adapter au dé-
triment parfois du TRS |[Munoz et al., 2011]. Bien évidemment, U'introduction en
production de nouveaux produits est généralement étroitement surveillée et conduit
& un diagnostic rapide des problémes de qualification. Cependant, les modifications
mineures des recettes ne sont pas sujettes a la méme attention et peuvent venir
perturber la production de maniére moins marquée et rendant donc le phénoméne
plus difficile & diagnostiquer pour un responsable de production.

La perturbation de la production par une qualification partielle des recettes est
un phénoméne d’autant plus marqué que le nombre de références en production est
élevé avec une probabilité plus forte d’interactions croisées entre les recettes, que
les modifications des recettes sont trés fréquentes et que de nouveaux produits sont
introduits en production pouvant éventuellement rendre caduque la qualification
d’une recette déja existante. La base de données MES contient pour chaque version
de recette :

— Un identifiant unique défini de maniére a pouvoir retrouver la version précé-

dente et la version suivante.

— L’état indiquant un en cours de qualification, qualifié ou réformé.

— La date de création.

— La date de qualification.

— La date de mise en production.

— La date a laquelle la recette a été réformée.

Par ailleurs pour chaque lot, ou produit, fabriqué ou en cours de production, la
base de données MES conserve l'identifiant de la version de recette utilisée.

En considérant ’ensemble de ces données disponibles et pour évaluer I'influence
des modifications des recettes sur la production, les variables suivantes sont propo-
sées pour chaque recette R; utilisée sur l'intervalle Int; d’analyse du TRS :

— NbChgR indique le nombre de recettes utilisées sur U'intervalle Int;.

— DuMp, représente ’age de la recette depuis sa date de premiere utilisation
en production. La valeur de cette variable sera exprimée avec la méme unité
que l'intervalle Int; (heure, jour, semaine, mois, année).

— NbPpg, représente les quantités fabriquées en utilisant cette recette avec un
TRS jugé conforme aux objectifs définis par 1'utilisateur.

Apreés cette étude de 'influence de la qualification des recettes sur le TRS, la

section suivante s’intéresse au dernier facteur d’influence, a savoir les matiéres pre-
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Les recettes sur l'intervalle Int sont caractérisées par les variables suivantes:
NbChgR=3 (frois recettes pour deux types produit A &B)
DuMga; =t;, DuMg,, = t;, DuMgg = 85,
NbPgn; = NbP,. NbPg,, = NbP,, NbPgs = NbPg.

FIGURE 5.16 — Caractéristiques des modifications de recettes.

miéres ou sous-composants.

6 Matiéres Premiéres

La qualité des matiéres premiéres qui entrent dans la composition d’un produit
joue un role essentiel tant du point de vue de la qualité du produit fini que du point
de vue de la performance et de la disponibilité. Au sens de la norme ISA95, la notion
de matiére premiére pour un poste fait référence a la matiére sous différentes formes
(solide, liquide, gazeux) ou a I’ensemble des composants nécessaires a la réalisation
d’une opération. Des matiéres premiéres non conformes peuvent par exemple pro-
voquer un phénoméne d’encrassement jusqu’a provoquer un arrét de I’équipement.
Dans les secteurs pharmaceutiques et agroalimentaires notamment, le controle qua-
lité des matiéres premiéres est d’ailleurs imposé réglementairement et entre dans la
tracabilité matiére que doivent garantir ces secteurs. Mais la prise en compte des
résultats du controle qualité des matiéres premiéres est spécifique a chaque secteur
et matiére premiére. Dans le cadre de notre approche, nous retiendrons donc ici
uniquement des éléments suffisamment génériques pouvant étre appliqués dans la
majorité des domaines de production et sans requérir un niveau de controle qualité
des matiéres premiéres aussi exigeant que dans les secteurs cités précédemment.

Nous proposons donc d’identifier les éléments factuels pouvant conduire a incri-
miner la matiére premiére comme cause potentielle des dégradations du TRS en se
basant sur des données génériques a l’ensemble des secteurs industriels :

— M Pp, la référence du fournisseur,
— M Pg, la référence de la matiére premiére utilisée qui caractérise cette derniére
comme Une nuance pour un acier.
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7 Conclusion

Ce chapitre nécessairement long de notre mémoire s’est focalisé sur la description
de 'ensemble des root-causes qui doivent étre considérées a un niveau MES afin
d’orienter 'exploitant en présence de dérives du TRS. Bien entendu, & ce niveau
du pilotage d’un systéme de production, les liens de causalités et la nature méme
des variables manipulées sont forcément moins précises a identifier qu’a bas niveau.
Nous nous sommes cependant efforcés de définir pour chacune d’entres elles un
cadre d’analyse et des définitions sur lesquelles nous pouvons nous appuyer pour
développer I'étape de modélisation. C’est I’'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 6

Approche probabiliste pour le
diagnostic au niveau MES

1 Introduction

Aprés avoir proposé les variables représentatives des causes de défaillances consi-
dérées au niveau MES et pouvant avoir un impact sur le TRS, nous nous proposons
dans ce chapitre de développer les modéles que nous proposons pour expliquer une
évolution du TRS. Comme nous l'avons montré précédemment dans ce mémoire,
nos recherches dans le domaine du diagnostic se positionnent clairement dans le do-
maine probabiliste et en particulier sur 'outil Bayésien et ses extensions. Ce chapitre
commencera par en présenter dans sa premiére section les bases fondamentales, au
travers en particulier des réseaux Bayésiens Naifs. Au dela de cette présentation
académique, la section se terminera par une prise de recul concernant 1'usage de
cette classe de RB dans le cadre de décalages temporels entre les causes et les ef-
fets. Ceci nous conduira alors a proposer et argumenter ’extension nécessaire de
la structure naive pour justement intégrer ce décalage temporel. Nous introduirons
ainsi les coefficients de corrélation de Pearson qui sont a la base de nos apports dans
ce chapitre.

2 Diagnotic a base d’un réseau naif

Le diagnostic a base de réseau Bayésien statique repose sur quatre étapes : identi-
fication des variables influentes, définition des relations de causalité menant a générer
la structure du réseau Bayésien, évaluation des tables de probabilités marginales et
conditionnelles, exploitation du réseau Bayésien pour le diagnostic. L’identification
des variables ayant été menée au chapitre 5, nous proposons maintenant de présenter
les trois autres étapes en commencant par la génération de la structure du réseau
Bayésien.

2.1 Structure du modéle

Le chapitre précédent nous a permis d’identifier pour chacune des cinq familles
de causes les différentes variables du systéme pouvant expliquer les variations des
indicateurs de performance. Ainsi au regard des objectifs de la fonction de diagnostic

69



CHAPITRE 6. APPROCHE PROBABILISTE POUR LE DIAGNOSTIC AU NIVEAU
MES

proposé dans le chapitre 2, une structure graphique bayésienne & deux niveaux est
suffisante pour le probléme considéré; nous retrouvons de fait classiquement un
niveau mode de défaillances caractérisé par les évolutions des trois indicateurs de
performance considérés et un niveau représentant l’ensemble des causes considérées
dans cette étude :

— Mode de défaillances (FM : Failure Mode) : ce sont les variables quantitatives
définies par le taux de qualité, le taux de performance et la disponibilité (cf
Figure 1.9). Un mode de défaillance sera caractérisé par une évolution d’un
indicateur pouvant étre négative (dégradation) ou positive (amélioration).

— Cause de défaillance (RC : Root Cause) : ce sont les causes potentielles dé-

terminées dans le chapitre 5 en fonction des observations réalisables a partir
des données MES.

Les variables définies au chapitre 5 sont de natures continues pour certaines et
discrétes pour d’autres. Si les paramétres du réseau Bayésien sont de mémes natures
que les variables associées, alors il faudra faire face a des réseaux Bayésiens avec des
parameétres continus et discrets qui soulévent au moins deux problémes :

— Complexité des algorithmes d’apprentissage et d’inférence dont le mix des

paramétres continus et discrets rend le calcul exact impossible [Chopin et al.,
-

— Interprétation complexe des résultats exprimés pour les variables continues
par des fonctions de densité conditionnelle. La compréhension des résultats
reste un enjeux majeur de ces travaux qui doivent étre exploitables trés ra-
pidement par les utilisateurs finaux de la fonction de diagnostic proposée,
responsable de production en particulier.

Au regard de ces éléments, le modéle se composera uniquement de paramétres

discrets et discrétisés sans parameétres continus.

Le tableau 6.1 présente la liste compléte des paramétres du réseau Bayésien qui
se compose donc de trois variables pour les modes de défaillances et de 36 variables
pour les causes identifiables. Comme nous le verrons a I'étape B d’instanciation du
modéle, le nombre total de paramétres du réseau Bayésien instancié sera générale-
ment supérieur a la somme du nombre de causes et de modes de défaillances.

Suite a la caractérisation des nceuds du modéle, il reste maintenant & définir
les relations de causalité entre les différents parameétres du modéle. Il existe pour
cela deux approches différentes : par des techniques d’apprentissage sur la base des
données dans le cadre d’'une approche non supervisée ou a l'inverse par une ap-
proche supervisée dans laquelle le modéle peut alors étre prédéfini. A condition que
cette seconde approche soit efficiente et puisse étre générique, elle offre ’avantage
de simplifier le déploiement de la fonction de diagnostic en supprimant I’étape d’ap-
prentissage et surtout de validation de la structure apprise.

Le recours a une approche supervisée est dépendante d’une part de la généricité
des liens indépendamment du process considéré (agroalimentaire, manufacturier,
pharmaceutique, etc) et d’autre part de notre connaissance des liens de corrélations
entre les nceuds du réseau. Premiérement, en considérant chaque mode de défaillance
comme étant une évolution d'une composante du TRS et que comme tout indicateur
qui refléte le fonctionnement n’a pas d’influence sur celui-ci, les trois nceuds des
indicateurs de performance seront par conséquent des nceuds feuilles du réseau et
sans relation directe de causalité entre eux au regard de leurs définitions présentées
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Famille de

variable Caractéristique des variables Neeuds
Taux de Disponibilité Disp
FM Taux de Performance Perf
Taux de Qualité Qual
. Le nombre d’opérations de MP;supprimé NbMPs_MP;
Respectdu _ | Le nombre d’opérations de MP; ajouté NbMPa_MP;
plan de MP Le nombre d'opérations de MP; décalées NbRe_MP,
préViSionne”e La valeur moyenne des retards de réalisation des opérations MP; DuRe_MP;
T Le nombre d’occurrences de la MC sur la période Int;, NbMC_Int,,
Le temps moyen entre deux pannes sur la période Int; , MTBF_int;,
Le durée des opérations de MC sur la période Int;_, DurMC_lInt;
Niveau Le nombre d’occurrences de la MC sur la période Int; NbMC_Int;
d’activité de Ia—~.< Le temps moyen entre deux pannes sur la période Int; MTBF_int;
MC Le durée des opérations de MC sur la période Int; DurMC_Int,
Le nombre d’occurrences de la MC sur la période Int;,, NbMC_Int,,
Le temps moyen entre deux pannes sur la période Int;, , MTBF_Int;,,
S~ Le durée des opérations de MC sur la période Int;, ; DurMC_Int,,
Charge La charge de production (soit surcharge, soit nominale, soit sous-charge) Chr
Le nombre de Changements de Série NbChgS
Diversité —— Le durée du Changement de Série DuChgSn
Le nombre de références d'articles fabriqués NbPFy,,
[ Le nombre de modifications réalisées par heures M,
Variables Le nombre de modifications réalisées par jour M,
Modification == Le nombre de modifications réalisées par semaines M,
Le nombre de modifications réalisées par mois M,
; [ Le temps de travail cumulé de I'opérateur présent au poste i NbT Trpogte
EXpemse _{ Le nombre cumulé de produits type j fabriqué par I'opérateur NbPieceFr,,,
[Le rapport entre d’'une part la du'rée de tra.v?il depuis Ia_pris_e de postn_ejusqu’é Nbh
Int; et d’autre part la durée de la période journaliere j de travail J
Fatigue _{ Le rythme hebdomadaire (ou annuel) de travail RythmeH
Le nombre de périodes travaillées depuis le dernier repos hebdomadaire Nbdr
| Lenombre de semaines travaillées depuis la derniére période de congés Nbdc
Le nombre d’ordres de fabricafio‘n‘en retard par rapport au planning NDSEG,erarg
prévisionnel
Stress J— La durée cumulée d’indisponibilité de I'équipement DureP
Le nombre de ressources humaines indisponibles Ab_Op
le nombre de nouvelles références d’articles mis en production NTpr
[ Le nombre de recettes utilisées sur la période considérée NbChgR
Modification — L'age de la recette R; depuis sa date de premiére utilisation en production DUMR,;
de la recette —{_ Les quantités fabriquées en utilisant la recette R; NbPR;
Qualité de _{— La référence du fournisseur MP.
matiére [ La référence de la matiére premiére utilisée MPg

FIGURE 6.1 — Liste de paramétres considérés.
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au chapitre 1. Par ailleurs, ’ensemble des variables présentées au chapitre 5 s’appuie
sur les données qui sont définies par le standard ISA-95 pour ’ensemble des secteurs
industriels d’une part, et d’autre part qui caractérisent tous les éléments nécessaires
a la production et ayant par conséquence une influence sur les performances.

Finalement, la structure du réseau Bayésien est celle représentée sur la Figure 6.2
et dont la dimension dépendra lors de I'instanciation pour un poste de production
des éléments le caractérisant.

Au minimom

m=38 noeuds

'y
Causes de aMF
défaillance

Modes de
défaillance
FIGURE 6.2 — Structure compacte du modéle.

2.2 Apprentissage des probabilités conditionnelles

Aprés la premiére étape de définition de la structure du réseau, nous connais-
sons les parameétres du modéle ainsi que les liens de corrélations entre les noeuds.
Il s’agit maintenant de déterminer les tables de probabilité, marginale et condition-
nelle, associées a chaque noeud du modéle par deux phases : préparation des données
d’apprentissage et apprentissage des tables de probabilité. Contrairement a I’étape
précédente, il n’est pas possible de définir de maniére générique ces tables pour un
poste de travail qui serait indépendant du secteur industriel. Et il n’est pas envisa-
geable de demander a l'utilisateur final de les caractériser. Nous avons donc retenu
une approche par apprentissage pour cette seconde étape.

Pour l'apprentissage [Naim et al., 2011], les données doivent étre structurées
dans une table comportant I’ensemble des enregistrements. Par exemple dans le
domaine médical, un enregistrement comportera toutes les données associées a un
patient dans le cas d’un réseau Bayésien naif. Pour un réseau Bayésien dynamique,
un enregistrement correspondra aux valeurs a un instant t des paramétres du sys-
téme observé. Ainsi dans le cas de notre problématique, les données d’apprentissage
doivent étre structurées de maniéres cohérentes afin de choisir une période d’enre-
gistrement adéquate malgré la dispersion et le recouvrement temporel initial des
données MES et des indicateurs de performance.

Nous allons d’abord nous intéresser aux noeuds feuilles correspondant aux trois
indicateurs de performance dont les caractéristiques temporelles serviront de base a
la structuration des données pour ’apprentissage. Comme présenté au chapitre 1, le
TRS et ses trois composantes reflétent les performances d’un poste de travail calculé
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sur un intervalle de temps défini par 1'utilisateur et modifiable (1 minute, 1 heure,
1 jour, 1 semaine, etc). Un enregistrement sera alors associé & chacune des valeurs
calculées du TRS avec ses composantes sur un intervalle. Par conséquent, une table
de données d’apprentissage sera associée au calcul des indicateurs de performance
pour un intervalle. Ayant alors autant de tables de données d’apprentissage que
d’intervalles de calcul des indicateurs, il y aura un modéle de réseau bayésien par
intervalle de calcul. Tous les réseaux auront la méme structure mais leurs tables de
probabilités conditionnelles seront différentes.

Bien évidemment, tous les réseaux bayésiens ne seront pas pertinents en fonction
de la nature du process de fabrication pour lequel d’une part un calcul & la minute
peut ne pas avoir de signification avec une cadence d’un produit par heure par
exemple, et d’autre part si le volume de données disponibles est insuffisant pour les
intervalles les plus grands (mois & année) en fonction de la date de mise en service
du MES. Dans la suite de ce manuscrit, les principes de la fonction de diagnostic
développée seront présenté pour un intervalle de calcul des indicateurs d’une heure.

Au chapitre 5, les variables ayant été caractérisées par rapport a 'intervalle de
calcul des indicateurs, ces variables peuvent donc étre calculées pour chaque en-
registrement ainsi défini. La figure 6.3 présente un exemple de table de données
d’apprentissage avec une structure de réseau obtenue pour un indicateur de perfor-
mance [ calculée sur un intervalle d’une heure et deux variables V; et V5.

vi v2

e | (b) -

1

35 o
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

08 tvv2)

09

0.85 —

08

075

07
0

L L i L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000

ID Time Machine ) v, V,
121 2/2/2017 : 8:00:00- 9:00:00 Poste X 76.46% 46.33 10
122 2/2/2017 : 9:00:00- 10:00:00 Poste X 76.46% 46.34 10
123 2/2/2017 : 10:00:00- 11:00:00 Poste X 76.47% 46.35 10
124 2/2/2017 : 11:00:00- 12:00:00 Poste X 76.48% 46.36 10

FIGURE 6.3 — a)Modéle du RB considéré ; b) Evolutions des variables sur la période
d’observation ;c) Extrait des données d’apprentissage.

A partir de ces données, la phase d’apprentissage est lancée pour déterminer
les différentes tables de probabilité, marginale et conditionnelle, associées a chaque
nceud. En considérant un haut niveau de fiablité dans la collecte et le stockage
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des données, ces derniéres sont considérées complétes permettant d’avoir recours a
'algorithme de maximum de vraisemblance MV (Maximum likehood). Il s’agit d’une
estimation statistique des probabilités d’un événement a partir de son occurrence
(fréequence d’apparition) dans le jeu de données. Cette méthode est classique pour
'apprentissage des tables de probabilités et largement utilisée [Weber et al., 2012].
L’estimation des probabilités conditionnelles est donnée par la formule suivante :

. . N;
P X,L = t Xz = X.) = @MV — 2,7,
( zy/parents(X;) ;) =0MY S

N; k. est le nombre d’occurrences ou la variable X; prend l’état xy el les parents de
X; prennent l’état x;

L’apprentissage des tables de probabilités conduit alors a obtenir le modéle de
la figure 6.4 qui représente :

— Les tables de probabilités marginales associé¢es a chacun des nceuds racines
des causes de défaillance. La dimension d’une table dépend directement du
nombre de valeurs du paramétre associé au nceud.

— Les tables de probabilités conditionnelles associées & chacun des nceuds feuilles
des indicateurs de performance. En raison de la trés grande dimension de ces
tables, une seule table a été représentée en indiquant uniquement ces dimen-
sions par son nombre de lignes, nombre de colonnes et nombre de cases. Face a
la complexité d’un poste de travail et a ’ensemble des éléments partiellement
observables pouvant influencer ses performances, il est illusoire de chercher
les causes d’une variation faible de 'ordre de 1% d’un indicateur de perfor-
mance. Nous considérons alors par défaut des paliers de 10% qui pourront en
fonction des postes de travail étre adaptés au regard des évolutions observées
entre deux mesures de l'indicateur. Dans le cas d'un poste de travail dont
I'instanciation du modéle n’accroit pas le nombre de parameétres du réseau, le
nombre de colonnes est égal & la combinaison de toutes les valeurs des nocuds
racines.

En raison de la structure particuliére du réseau avec uniquement deux niveaux,
cette phase d’apprentissage constitue en soi un diagnostic de I'influence des variables
identifiées au chapitre 5 sur les trois indicateurs de performance. Si nous considérons
un réseau Bayésien simple comme celui de la figure 6.5 et suite & I'apprentissage
des tables de probabilités, nous pouvons a la lecture de la table de probabilités
conditionnelles du noeud "Cancer" faire le diagnostic suivant : fumer augmente trés
fortement la probabilité d’avoir un cancer. Bien évidemment, ce diagnostic obtenu
par lecture des tables de probabilités conditionnelles s’avére beaucoup plus complexe
voir irréalisable avec une table dont la dimension est trop importante pour une
analyse humaine. Ainsi, la complexité du réseau Bayésien proposé et représenté sur
la figure 6.2 est liée au nombre trés important de noeuds parents associés aux noeuds
des indicateurs de performance.

La compréhension de l'influence des paramétres de production sur les perfor-
mances se révélant trop complexe par une lecture directe des tables de probabilités
conditionnelles, la section suivante propose alors d’exploiter le modéle obtenu par
des inférences & des fins de diagnostic d’évolution du TRS.
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P(NbMPa_MPj=a1)| |P(NbChgS<s1)

o N och Au mini; m=36 noeuds avec le
P(NbMPa_MPj=a2)|  |P(NbChgS>s1& <s2) wombre d'état n =, n, )

P(NbMPa_MPj=a3) P(NbChgS> s2) correspondant

Vs
Causes de 4
défaillance

Modes de
défaillance

NbMPa)
MPj

NbChgS| ... MPg Probabilité de Perf

p1=[0-10%) | p2=[10-20%] | | p10=[90-100%]

)

10x [T%, n; = 10Xny XN, ...XNy, tables

FIGURE 6.4 — Réseau Bayésien avec les tables apprises de probabilités marginales et
conditionnelles.

F € { Non, un peu, plus régulier}

P{F=nan) 0.80 ) X
C € { Non, bénin, malin}
P{F=un peu) 0.15
P(F=plus régulier) 0.05 Fumeur= non un peu | plus régulier
P{C=non) 0.96 0.88 0.60
P{C=hénin) 0.03 0.08 0.25
P{C=malin) 0.01 0.04 0.15

FIGURE 6.5 — Réseau Bayésien représentant la relation de causalité entre Fumeur et
Cancer.

2.3 Approche de diagnostic des évolutions des indicateurs de
performances

Pour rendre le résultat du diagnostic compréhensible et interprétable par un res-
ponsable de production et au vu des conclusions de la section précédente, il s’avére
donc nécessaire de proposer une approche permettant de pointer les principaux fac-
teurs d’influence des performances d’un poste de production et cela pour une période
de production en particulier sur laquelle un responsable de production souhaite se
focaliser et mieux appréhender les causes des évolutions observées des indicateurs.
Si cet intervalle d’observation est suffisamment éloigné dans le passé, toutes les don-
nées auront alors été collectées par le MES et sont donc disponibles au moment
de l'analyse lancée par le responsable de production. Malheureusement, connaitre
les valeurs des variables identifiées au chapitre 5 qui sont susceptibles d’influencer
les performances ne suffit pas pour identifier celle(s) ayant eu un impact fort sur
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lintervalle d’observation considéré. Comme indiqué précédemment au chapitre 4,
I'indicateur de performance sur lequel portera I’analyse aura une variation linéaire
significative sur cet intervalle d’observation.

Le principe de 'approche proposée pour mener cette analyse repose sur deux

étapes :

— Classement des variables par ordre probable d’influence obtenu par deux in-
férences du réseau Bayésien en considérant uniquement la connaissance des
indicateurs au début de l'intervalle d’analyse pour la premiére inférence et a
la fin de 'intervalle pour la seconde inférence.

— Confirmation ou non pour chaque variable de la croyance dans son influence
par comparaison de sa valeur d’influence prédite par le réseau Bayésien et de
sa valeur effectivement observée.

2.3.1 Liste des variables susceptibles d’étre influentes

Le principe de la premiére étape est présenté dans la figure 6.6 avec une pre-
miére inférence a la date Int; d’interrogation 1 et une seconde inférence a la date
Ints d’interrogation 2. La premiére inférence a la date Int; considere la valeur de
I'indicateur I comprise entre 70% et 80% et abouti a la mise a jour des tables de
probabilités marginales des causes en considérant cette connaissance de I. Basé sur
le méme principe pour la seconde inférence a la date Int,, la connaissance considérée
est la valeur I qui a évoluée entre 90% et 100%.

A partir du résultat de ces deux inférences, les deux tables de probabilités mar-
ginales associées a une variable sont comparées pour déterminer les écarts des pro-
babilités pour chaque valeur de cette variable entre Int; et Inty,. Pour une variable,
seul ’écart le plus important est retenu. Par exemple pour la variable V; sur la
figure 6.6 , I'écart le plus important de 60% (22% - 82%) est obtenu pour la valeur
de V; comprise entre 44% et 48%. Pour la variable V5, un écart de 26% (39% - 65%)
est observé pour la valeur comprise entre 17% et 22%.

La premiére étape se termine par le classement des variables en fonction de cet
écart des probabilités, de I’écart le plus élevé au plus faible. Sur I'exemple considéré,
la liste est V7,V5.

2.3.2 Confirmation ou infirmation de ’influence des variables

La seconde étape vise a valider les conclusions de ’étape 1 en confirmant ou en
infirmant 'influence des variables en fonction de leurs valeurs sur la base de la liste
établie a I'étape 1. Cette premiére étape exploite la connaissance obtenue a partir de
I'historique des données MES par 'apprentissage des tables de probabilités en consi-
dérant pour I'inférence la valeur des indicateurs de performance sans tenir compte
de la valeur des variables de causes extraites des données MES sur I'intervalle d’ana-
lysé. Par conséquent, cette seconde étape vise justement & rapprocher ces valeurs
issues des données MES avec les valeurs des variables issues du réseau Bayésien et
susceptibles d’expliquer les évolutions des indicateurs de performance.

Pour une variable et pour chaque date d’interrogation Int, et Inty, I’algorithme
consiste & comparer sa valeur observée issue des données MES avec celle issue de
I'inférence comme illustré par la figure 6.7 :
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FIGURE 6.6 — Exemple de variation des probabilités des caractéristiques pour une
relation directe de causalité.

— L’influence de la variable est infirmée si ces deux valeurs sont différentes. La
variable est retirée de la liste établie a I’étape 1.

— L’influence de la variable est confirmée si la valeur observée est égale (ou
comprise) & la valeur (ou l'intervalle) issue de l'inférence. La variable est
conservée A sa position dans la liste établie a I'étape 1.

Suite a sa mise a jour par I'algorithme ci-dessus, la liste des variables par ordre
d’influence constitue le résultat de la fonction de diagnostic qui sera communiqué
au responsable de production pour la période d’analyse qu’il aura sélectionnée.

D’un point de vue temporel, les effets des variables présentées au chapitre 5 sur
les performances d’un poste de production sont, avec la modélisation proposée dans
cette section, supposés sans décalage temporel. C’est & dire que 'effet d’une variable
évaluée sur un intervalle de calcul d’un indicateur de performance est immédiat sur
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o Inférences avec i
Utilisateur Comparaison

Aot valeurs 2 ; Liste ordonnée Confirmation /
sélectionne évolution

caractéristiques infirmation

indicateurs ilité
probabilités i fuEmiEs influence

INT1 /INT2 INT1 / INT2 caractéristiques

TPCINT1 Cijj TPC INT2 Ci,j
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FIGURE 6.7 — Etape C : Exploitation du modéle, inférences.

cet intervalle et s’observe donc sur cet intervalle par une évolution des performances.
La section suivante propose d’étendre I’approche proposée afin d’intégrer I'influence
d’une variable présentant un décalage temporel entre les évolutions de la variable et
les évolutions des performances.

3 Reéseau Bayésien a Nceuds Temporels (RBNT)
pour la prise en compte du décalage cause/effet

Au regard de la problématique présentée au chapitre 2, cette section s’intéresse
au cas ot la cause de I’évolution d’un indicateur de performance sur l'intervalle
INT, est une évolution d’une variable sur lintervalle INT;_;. L’objectif est donc
d’identifier la valeur k qui représente le décalage temporel entre ’occurrence de la
cause & INT,_;, et 'observation de ses effets & INT;.

Face au besoin de prise en compte du temps et comme évoqué dans le cha-
pitre 3, nous avons exclu l'utilisation des réseaux Bayésiens dynamiques en rai-
son de leur complexité de mise en ceuvre et de la performance limitée des algo-
rithmes associés d’apprentissage et d’inférence. Cette stratégie est inspirée des tra-
vaux de |[Hernandez-Leal et al., 2013| qui proposent ’ajout de noeuds temporels a un
réseau Bayésien statique offrant les performances des algorithmes d’apprentissage et
d’inférence pour cette classe de réseau. Les TNBNs (Temporal Nodes Bayesian Net-
works) permettent de définir les valeurs des noeuds en associant des intervalles de
temps par rapport & un noeud représentant un événement servant d’origine tempo-
relle. Au neeud servant de référence temporelle, il est associé une variable booléenne
correspondant a l'occurence ou non d'un événement. Chaque valeur des variables
associées aux autres noeuds est définie sur un intervalle de temps. [Hernandez-Leal
et al., 2013] propose cette approche de modélisation sur un cas d’application dans le
domaine médical afin de représenter les évolutions temporelles de la pression arté-
rielle ou de la dilatation des pupilles dont ’événement de référence est une blessure.

78 3. RESEAU BAYESIEN A N(EUDS TEMPORELS (RBNT) POUR LA PRISE EN
COMPTE DU DECALAGE CAUSE/EFFET



CHAPITRE 6. APPROCHE PROBABILISTE POUR LE DIAGNOSTIC AU NIVEAU
MES

Pour tenir de compte du décallage temporel entre une cause et son effet, I’ob-
jectif illustré par la figure 6.8 est de remplacé un noeud instantané associé a une
caractéristique par un nceud temporel dont la valeur sera considéré a ¢t — k alors que
la valeur des nceuds instantanés est considéré a t.

) . Nosud Nosuds
Necsuds instantanés temporel instantanés

r A ) ! \ '4 A B

FIGURE 6.8 — Remplacement d'un noeud instantané par un noeud temporel.

Bien que notre besoin de modélisation ne soit pas aussi complexe et se limite
a devoir déterminer un décalage temporel fixe entre les évolutions d’une variable
et ses effets sur un indicateur, nous avons cependant retenu ce principe proposé
par [Hernandez-Leal et al., 2013| d’utilisation du coefficient de corrélation de Pear-
son entre deux variables. Afin de déterminer le décalage temporel k entre la cause
représentée par la variable V1 et son effet sur 'indicateur de performance représentée
par la variable I, le principe de notre approche est basé sur ’analyse de 1’évolution
de la corrélation entre les variables V1, et I; avec k € [0, N]. Avant de présenter la
méthode d’analyse qui améne par ailleurs a fixer la borne N de la valeur supérieure
de k, la suite de cette section se focalise d’abord sur la définition de l’ensemble
de données V'1;_, avant de présenter le coefficient de Pearson permettant d’évaluer
le niveau de corrélation entre V'1,_, et I;,. Pour finir, nous présentons I'analyse de
I’évolution du coefficient de corrélation de Pearson en fonction de k puis la modifi-
cation de la structure initiale du réseau Bayésien qui améne & la construction de la
structure modifiée.
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3.1 Création de la table d’apprentissage avec un décalage
temporel &

Comme indiqué au début de ce chapitre pour 'apprentissage des tables de proba-
bilités, les données sont structurées en fonction des périodes de calcul des indicateurs
de performance. Les indicateurs et les variables sont donc calculés sur chaque pé-
riode pouvant représenter une minute, une heure, un jour, une semaine, un mois
ou encore une année. Pour une période en particulier, la table de gauche de la fi-
gure 6.9 représente les données calculées (indicateurs et variables) par période. Sans
décalage temporel et & partir de ces données calculées, chaque enregistrement de la
table d’apprentissage correspond aux valeurs V'1; et I; sur la méme période ¢ avec
t € [i, N| dans la table de la figure 6.9. Si nous considérons maintenant qu’il existe
un décalage temporel k entre la cause et l'effet, un enregistrement de la table d’ap-
prentissage regroupe la valeur de la variable V1 & la période t — k avec la valeur de
Iindicateur I a la période t. Les données de cette table sont celles de la table de
droite de la figure 6.9.

Données calculées Données d’a!:upren'tissage Données d'a pprentissage
sans décalage avec décalage

EEEAE B
Pi Vi, le; E Vi, les B Vi, le;
Pitl Vi, Ly Ei+l Vi, b Bl Vi, |l
Pi+2 Vi, Ipi+2 Ei+2 Vi, Ipi+z l Ei+2 Vi, Ipi+z
Pi+3  Vip s L'/J Ei+3  Vlpg Ly L’/ Ei+3  Vlpay s
Pitd Vi, g Ei+d Vi, g Ei*d  Vlpgy o
IR Vi P E.. V1, I, E.. Vi, Il
Pn V1, lon En V1, lon En Vi, |,

FIGURE 6.9 — Construction des données d’apprentissage avec un décalage temporel
k cause/effet.

La création de la table d’apprentissage nécessite donc de connaitre le décalage
temporel k£ dont la détermination est basée sur le coefficient de corrélation de Pearson
présenté dans la section suivante avec les points de vigilances relatifs a son utilisation.

3.2 Coeflicient de corrélation de Pearson

En statistique, le coefficient de corrélation de Pearson, noté p, mesure la "qualité"
de la régression linéaire simple obtenue en cherchant une liaison dans une distribution
a deux variables qui se résume graphiquement par ’association d’une droite, dite de
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régression, a un nuage de points. Le coefficient p de Pearson est égal a la covariance
entre la variable explicative x et la variable & expliquer y, rapportée au produit de
leurs écarts-types. Au regard de sa définition, la valeur de p est comprise entre -1
et 1 et la force de la corrélation entre les deux variables est classiquement définie
par deux niveaux : faible et forte en fonction de cette valeur. La figure 6.10 indique
ces correspondances entre la valeur du coefficient p de Pearson et la force de la
corrélation retenue avec des exemples de valeurs obtenues pour différents nuages de
points.

Faible de-0,5a0,0 de0,0a20,5
Forte de-1,053-05 de05a1

P T U N

~ -~ — - ~. .

FIGURE 6.10 — Niveau de corrélation entre deux variables en fonction de la valeur
du coefficient de Pearson.

D’un point de vue statistique, I'existence d’un lien de corrélation entre deux
variables n’implique pas forcément une relation de causalité entre ces deux variables.
Par exemple, la vente de bateaux pneumatiques et le nombre de coups de soleil sont
deux variables ayant un lien de corrélation mais sans pour autant avoir un lien de
causalité direct. Ce lien de corrélation est cependant la conséquence d’une cause
commune & ces deux variables, le soleil! Dans le cadre de nos travaux, la relation de
causalité est déja établie sur la base de I’étude menée au chapitre 5 et nous cherchons
ici uniquement a observer la corrélation entre V'1,_, et I; en fonction de k.

Une seconde propriété concerne la sensibilité aux unités des variables qui n’ont
pas d’impact sur la valeur de p. Cette propriété s’avére particuliérement intéressante
dans le cadre de notre travaux avec des causes représentées par des variables et des
indicateurs de performance n’ayant pas de lien du point de vue des unités.

Enfin, la troisiéme propriété est relative a la sensibilité du coefficient p de Pearson
aux valeurs singuliéres impliquant d’avoir des jeux de données ne présentant pas
des valeur aberrantes. Le Quartet d’Anscombe représenté sur la figure 6.11 illustre
trés bien ce phénoméne par quatre jeux de données dont les distributions sont trés
différentes graphiquement mais dont les caractéristiques statistiques et notamment
le coefficient p de Pearson sont identiques. Cette propriété devra amener & la plus
grande prudence lors de ’étape de nettoyage des données qui devra en partie étre
basée sur une validation humaine des jeux de données représentés graphiquement.

Suite a cette présentation du coefficient p de corrélation de Pearson, la section
suivante s’attache a présenter son utilisation par I'algorithme développé pour déter-
miner le décalage temporel k.
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FIGURE 6.11 — Quatre jeux de données ayant les mémes propriétés statistiques,
nomimées le quartet d’Anscombe.

3.3 Détermination du décalage cause/effet k

Afin de déterminer la valeur du décalage temporel k entre la cause V1 et son
effet sur I, le principe consiste & déterminer la valeur de k pour laquelle le coefficient
p de Pearson est soit maximum pour une valeur initiale de p positive soit minimum
pour une valeur initiale de rho négative. Ce principe représenté sur la figure 6.12
permettra d’arréter la détermination de la valeur de k sans avoir besoin au préalable
de définir la valeur de sa borne supérieure N mentionnée précédemment.

FIGURE 6.12 — Principe de détermination de la valeur du décalage temporel k.

Basé sur ce principe, 'algorithme présenté sur la figure 6.13 commence par l'ini-
tialisation de k£ a 0. L’algorithme génére ensuite le jeux de données des deux variables
I; et V1, pour calculer ensuite le coefficient pg initial de corrélation de Pearson.
Ensuite, si la valeur de p; est supérieure & py correspondant a une pente posi-
tive de la courbe, 'algorithme s’arrétera au premier maximum local positif quand
Pr > pre1 > 0. Inversement si la valeur de p; est inférieure a pg, I’algorithme s’arré-
tera au premier minimum local négatif quand p; < pr11 < 0. L’algorithme renvoie
alors la valeur k.

Suite a la présentation de I’algorithme de détermination de la valeur k de décalage
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Algorithme 5: Déterminer le décalage (k)
Input: data (V) , data (1)
datal/= data (I) % donnée de l'indicateur | sur l'instant t
dataV= data (V) % donnée de variable V sur l'instant t
k=0; % en début, k=zéro
P, = corrcoef(datal, dataV, ); % le coefficient de Pearson
ifp,=0
do_work(
p, = corrcoef{datal, dataV/,, );
Py+q = corrcoef(datal, dataV, ., );
)
while (o,., > 0, ) {
k=K+1,
do_work();
}
else
while (0., <p, ) {
k=k+1;
do_work();
}
End
Output: le k

FIGURE 6.13 — Algorithme 5 : Détermination 'intervalle de décalage (k).

temporel entre une cause représentée par une variable V'1 et son effet sur 'indicateur
1, la derniére section de ce chapitre présente la structure modifiée du réseau Bayésien
par 'ajout de nceuds temporels.

3.4 Remplacement des nceuds instantanés associés aux ca-
ractéristiques par des noeuds temporels

Sur 'exemple présenté au début de cette section dans la figure 6.6, le décalage
temporel entre les évolutions de la variable V1 et les évolutions de l'indicateur [ a
été fixé a k = 500. Une fois la valeur de k déterminée, la derniére étape consiste
alors a remplacer le nceud V1 dans la structure du réseau Bayésien statique par un
neeud temporel V1, ;. avec k = 500 dans ’exemple de la figure 6.14

Suite a cette modification de la structure du réseau Bayesien initial pour toutes
les variables V7 représentant les causes présentées au chapitre 5, I'étape d’appren-
tissage est lancée comme précédemment mais en associant a chaque valeur de l'in-
dicateur [ sur la période ¢ la valeur de la variable V1 sur la période t — 500. La
figure 6.14 présente les nouvelles valeurs des tables de probabilités conditionnelles
et marginales associées a I, V1;_ 599 et V2.

L’analyse des tables de probabilités obtenues pour les deux interrogations montre
cette fois une plus forte évolution de V'1,_599 dont I’écart entre les deux interrogations
est de 70%.
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FIGURE 6.14 — Variations des probabilités des variables sur deux interrogations avec
prise en compte des modifications du modéle RB par noeud temporel.

4 Conclusion

Au dela de I'ensemble des apports proposés en terme de problématiques et de
classification des variables a ce niveau MES a des fins de diagnostic dans les chapitres
précédents, ce chapitre représente le centre de notre approche et de nos apports prin-
cipaux. Il nous a en effet permis de proposer et de justifier les extensions nécessaires
a réaliser sur les structures statiques des réseaux Bayésiens afin de représenter, au
niveau MES, les problématiques liées aux décalages temporels entre les causes et
les effets. Au dela de cette proposition, nous avons proposé en paralléle ’ensemble
des algorithmes permettant 'exploitation de ces modéles, au travers de deux inter-
rogations et d'une comparaison des résultats obtenus. Un classement des différentes
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variations des variables entre les deux interrogations est proposé par 'approche afin
de guider I'exploitant dans sa phase d’analyse diagnostique.

Les fondements de notre approche étant désormais posés, la partie suivante va
se consacrer a mettre notre approche a I’épreuve d’un cas d’étude d’expérimental.
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Chapitre 7

Présentation du cas d’étude

1 Introduction

Notre approche de diagnostic de niveau MES étant désormais présentée, nous
nous proposons ici de la mettre en application sur un exemple réel. Cette validation
par I’exemple qui sera présentée dans le dernier chapitre de ce mémoire sera précédée
de ce chapitre permettant d’une part de présenter le cas d’étude réel auquel nous
nous sommes confrontés et d’autre part de présenter la base de données MES que
nous avons instanciée.

Ce premier chapitre de la partie centrée sur ’application de notre approche se
propose donc de décrire le systéme réel choisi. Ainsi, la premiére section présentera
Ienvironnement offert par le pole AIP-PRIMECA RAO de Lyon pour tester nos
propositions. La deuxiéme section présentera quant a elle le processus de fabrica-
tion retenu pour cette étude. Cette section mettra en avant les différentes gammes
produits qui seront illustrées ainsi que la structure physique de la partie opérative
considérée ainsi que son systéme de pilotage. Notre application consistant a valider
les concepts proposés dans ce mémoire relatifs au données MES, la derniére sec-
tion de ce chapitre s’attachera a décrire la solution industrielle retenue en terme de
logiciel MES (Global Screen Intra).

2 Environnement de test

Afin de pouvoir tester et valider notre approche de diagnostic proposée dans le
cadre de ce mémoire, nous avons eu recours a une plateforme de test réelle mise
a notre disposition par le pole AIP-PRIMECA-RAOQO localisé sur Lyon. Ce pole
regroupe un ensemble de plateformes pédagogiques et de recherche permettant a
la communauté académique de se former sur de véritables environnements et outils
industriels dans le domaine des systémes de production.

Parmi les plateformes de ce pole, nous avons eu accés a celle illustrant un proces-
sus d’assemblage automatisé d’un produit. I’ensemble est représentatif d’un systéme
industriel réel. Seul I'environnement différe, en particulier il ne permet pas de re-
présenter un véritable environnement industriel intégrant les facteurs de stress de
production et 'ensemble des métiers qui gravitent autour du systéme considéré. Au
dela de ces restrictions, il permet cependant de représenter, en réel, de véritables
scénarios d’assemblages plus ou moins complexes, sur la base d’un process physique,

89



CHAPITRE 7. PRESENTATION DU CAS D’ETUDE

d’automates programmables et d’un logiciel de MES industriel déployé dans l'in-
dustrie. Le paragraphe suivant expose dans le détail la plateforme de test que nous
avons utilisée.

Avant d’aller plus loin, nous tenons ici a remercier le péle RAO pour nous avoir
donné accés & ses équipements et a M. Laurent Pietrac, maitre de conférences a
PINSA de Lyon, pour la formation MES qu’il a su me donner sur cette plateforme
ainsi que pour ’ensemble des documents dont je me suis largement inspiré dans ce
chapitre.

3 Processus de fabrication

3.1 Les produits fabriqués

Les produits qui peuvent étre fabriqués sur la cellule de production considérée
sont la résultante de plusieurs combinaisons de piéces de tailles, de formes et de
couleurs différentes. Ces produits n’ont aucune finalité d’'usage, mais permettent
d’étre représentatifs de plusieurs gammes de fabrication différentes [Ben Khedher,
2012|. Afin de supporter les différentes étapes d’assemblage sur différents ilots de
productions reliés par un systéme de convoyage, ces produits sont véhiculés sur des
palettes numérotées présentant des dispositifs variés d’indexations (supports) comme
le montre la figure 7.1. La combinaison supports/piéces est relativement riche (cf.
7.1) et donne de la pertinence en termes de complexité et de diversité.

Au dela de ces caractéristiques, la palette est dotée d’une étiquette électronique
(cf. objet noté 2 dans la figure 7.1). Cette étiquette est une mémoire accessible sans
fil ; elle permet ici d’abriter la gamme d’assemblage du produit considéré.

Insert rouge

Support 3 axes

Insert gris Insert vert

Palette

FIGURE 7.1 — Exemple d’'un produit fini sur son support posé sur une palette
[Ben Khedher, 2012].

Le produit assemblé étant désormais présenté, nous nous proposons de dévoiler
dans la section suivante le systéme d’assemblage permettant sa réalisation dans un
contexte automatisé.

3.2 Le systéme d’assemblage

Le systéme d’assemblage est structuré autour :
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Type | Description Caractéristique
S3 Support 3 Axes Hauteur des axes : 4.0, diamétre des axes : 1.1
S4 Support 4 Axes Hauteur des axes : 4.5, diamétre des axes :1.1
S5 Support 5 Axes Hauteur des axes : 5.1, diamétre des axes : 1.3
R Insert rouge rond | Hauteur : 1.5, diamétre int : 1.2, diamétre ext : 2.5
N Insert noir rond Hauteur : 1.7, diamétre int : 1.4, diameétre ext : 2.4
\Y% Inseft vert rectan- Hauteur : 1.2, diamétre int : 1.4
gulaire
TABLE 7.1 — Caractéristiques des différentes piéces composant un produit

[Ben Khedher, 2012]

— d’un systéme de convoyage de palettes véhiculant des produits,
— de robots d’assemblage,
— d’un systéme permettant le controle de la qualité des produits assemblés par
vision industrielle.
Afin d’assembler les produits correspondants aux demandes clients ’ensemble de
ces équipements de production est organisé en 6 postes de travail (stations) reliés
par le systéme de convoyage comme le montre la figure 7.2).

mjj=
< N

Station 4

FIGURE 7.2 — Architecture de la boucle centrale avec les 6 postes de travail.

Dans le détail, ces postes sont :

1. Poste opérateur de lancement et réception des palettes impaires.

2. Poste opérateur de lancement et réception des palettes paires.

3. Poste d’assemblage manuel utilisé uniquement en cas de défaillances des

postes 4 ou 6.

4. Poste d’assemblage robotisé.

5. Poste de controle équipé d’une caméra de vision industrielle.

6. Poste d’assemblage robotisé.

La boucle centrale de convoyage permet d’alimenter I’ensemble des postes en
palettes grace a des bandes rugueuses qui sont en translation constante en étant
mues par des moteurs électriques.

Les palettes qui circulent sur cette boucle entrent dans les postes en fonction des
données inscrites sur leur étiquette électronique qui contient la gamme de fabrica-
tion du produit. Chaque poste est piloté par un Automate Programme Industriel
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(API) qui communique avec application MES au travers d’un serveur OPC (Ob-
ject Linking and Embedding for Process Control). Les postes 4 et 6 constituent les
références surveillées en termes de performances (TRS). La figure 7.3 donne une vue
globale de la cellule que nous considérons dans ces travaux.

FIGURE 7.3 — Vue générale de la cellule de production considérée

3.3 Le systéme de pilotage

Le systéme de controle-commande est composé de 6 Automates Programmables
Industriels qui pilotent les 6 postes de travail automatisés (y compris le poste 3 sur
lequel seule 'opération d’assemblage est manuelle alors que la gestion du transfert
des palettes entre la boucle centrale et le poste est automatisé). Un septiéme API
est chargé de coordonner les 6 autres automates en particulier pour la gestion des
modes de marche et d’arrét de la ligne compléte. Chacun des 6 automates de terrain
met en ccuvre une commande qui est structurée autour de 8 modes de marche :

— API en stop : quand ’'API du poste est en stop, suite par exemple au char-

gement d’une nouvelle application.

— Arrét dans un état quelconque : il s’agit du mode dans lequel du systéme
est placé par défaut en sortant d’'un arrét d’urgence.

— Marche de préparation : ce mode de marche a pour le but de placer la PO
dans un état connu permettant de démarrer ensuite un cycle de production.

— Arrét dans I’état initial : ce mode fait suite & une demande d’arrét en
fin de cycle de la part de I'exploitant ou aprés la marche de préparation.
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Dans ce mode, le poste est vidé et la partie opérative amenée dans un état
connu. A partir de cet état initial, le poste peut ensuite entrer en produc-
tion normale ou en marche de préparation des palettes (pour les poste 1 et 2).

— Production normale : quelque soit le poste considéré, ce mode représente
le travail cyclique assuré par chacun des automates en fonction de son cahier
des charges (assemblage pour les robots en fonction de 1’ordre de fabrication
contenu dans I'étiquette électronique, transfert des palettes entre la boucle
centrale et le poste considéré, etc...).

— Arrét en fin de cycle : lorsqu’une demande d’arrét est effectuée par I'ex-
ploitant, le cahier des charges imposé ici consiste a traiter toutes les palettes
présentes au poste considéré en interdisant I’entrée de nouvelle palette.

— Marche de préparation des palettes(réservé aux postes 1 et 2) : ce mode
permet d’initialiser ’ensemble des palettes, en fait le contenu de leur étiquette
électronique, afin de s’assurer de leur virginité avant production.

— Arrét urgence : ce mode est déclenché par I'opérateur d’atelier par le biais
de boutons d’arréts d’urgence disposés tout autour de la cellule de produc-
tion. Dans ce mode, les énergies électrique et pneumatique des actionneurs
sont coupées. De fait, comme I'appuie sur un bouton d’arrét d’urgence n’est
pas prédictible, la PO dans ce mode se retrouve dans un état quelconque.
Toute reprise doit donc passer par une nouvelle marche de préparation.

Enfin, le troisiéme niveau du systéme de pilotage s’appuie sur une solution lo-
gicielle industrielle Global Screen développée par I'entreprise ORDINAL Sofware
(http://www.ordinal.fr/). Ce systéme est un MES qui a été configuré pour mettre
en ceuvre 3 fonctions principales : Superviser le systéme, Controler la production et
Analyser la performance (voir le figure 7.4). Chacune de ces trois fonctions princi-
pales donne accés a des vues plus détaillées que nous donnons ci-aprés :

- Superviser le systéme :

+ Section a : gérer les modes de fonctionnement

+ Section b : afficher I’état du systéme

+ Section c : afficher I’état de chaque poste

+ Section d : afficher les stocks de piéces

+ Section e : afficher les numéros des palettes détectées

- Controéler la production :

+ Section f : importer les ordres de fabrication

+ Section g : créer une gamme

+ Section h : créer un lot

+ Section i : lancer un lot

-+ Section j : ordonner les lots

-+ Section k : suivre un lot

+ Section 1 : suivre un OF

+ Section m : réceptionner une palette au poste 1 ou 2

+ Section n : lancer la production sur une palette au poste 1 ou 2
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£ Home
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Ordres de fabrication
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FIGURE 7.4 — Page d’accueil de I'application MES Global Screen dédiée a la ligne
de production.

- Analyser la performance :

+ Section o : suivre ’état d’un poste de production

+ Section p : suivre la qualité de production

+ Section q : déterminer les indicateurs d’un poste

+ Section r : afficher I'état d’un poste

-+ Section s : modifier le planning

+ Section t : exporter les indicateurs

-+ Section u : imprimer les rapports

Au dela de cette interface graphique qui permet l'exploitation de la cellule, le
systeme MES considéré ici est connecté au systéme de controle commande via un
serveur OPC comme le montre la figure 7.5).

4 Solution logicielle de MES : Global Screen Intra

La solution Global Screen Intra® (GSI) est développée par la société Ordinal
Software. Cet un logiciel typé "intranet", intégré et modulaire de MES et de su-
pervision industrielle (SCADA). 11 assure le pilotage de la production en temps réel
et le suivi de production des usines. Il couvre donc de fait les fonctions suivantes :
la supervision, le lancement des ordres de fabrication, I'exécution des opérations,
la gestion des recettes et des gammes, la tracabilité du procédé, la généalogie des
produits, le suivi des flux matiéres, le controle de la qualité, ainsi que 'analyse de
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FIGURE 7.5 — Architecture de 'application MES et connexion avec les APlIs.

performance.

Structurellement, il s’appuie sur une plateforme unique, intégrant les services
fonctionnels et le modéle de données de I'entreprise. Cette plateforme supporte la
norme ISA-95, garante d’une facilité d’intégration avec les ERP, et la norme ISA-88,
qui permet la standardisation et la réutilisation dans la gestion d’équipements, dans
les gammes de fabrication et dans les programmes automates. GSI se positionne
donc selon les grandes familles énumérées dans la figure 7.6.

Cette solution est déployée sur la cellule de production de 'ATP-PRIMECA
RAO. Nos développements vont de fait s’appuyer sur cette plateforme et surtout
sur sa base de données.

5 Adéquation des bases de données GSI avec la norme
ISA-95

Bien qu’il soit défini ainsi, nous avons souhaité dans cette section vérifier la
compatibilité de la base de données MES du logiciel considéré avec la norme ISA-
95. Ceci revét un élément important pour nous compte tenu qu’une hypothése forte
de notre approche réside dans le respect de cette norme.

Pour ce faire, et pour chaque cause présentée dans le chapitre 5 de ce mémoire
nous avons vérifié dans le logiciel GSI, si la structure de la base de données MES
est respectée ou non. Afin d’alléger la lecture du document, nous avons rejeté en
annexe A cette comparaison que le lecteur trouvera exprimée sous la forme de figures
comparant les prises de vues du logiciel GSI pour chacun des composants Personnel,
Equipement, Matiére, Production, Produit et Performance.

A Tissue de cette analyse du respect de la norme ISA-95, nous pouvons conclure
que le logiciel la respecte bien. Il est cependant a noter que la partie relative a la
maintenance n’est pas prise en compte directement a ce niveau de représentation.
Cela s’explique par le fait qu’a ce jour, d’autres logiciels sont généralement utilisés
par les entreprises pour gérer cette activité. Il est cependant possible de retrouver
ces données dans les états des équipements si ces derniers ont été bien notifiés.
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FIGURE 7.6 — Les grandes familles de données échangées dans les niveaux MES.

6 Mise en ceuvre de la base de données MES dans
GSI

L’intérét de la démarche de mise en ceuvre réside dans le fait de développer une
base de données suffisamment riche pour nous permettre de mener les différents
tests de notre approche. Bien entendu, la plateforme de I’AIP-PRIMECA RAO
n’est pas une plateforme a usage industriel, et il est de fait inconcevable de la faire
tourner 24h/24h et 365 jours par an afin d’étre représentatif d’une histoire vraie
et d’en récupérer des données tangibles pour nous permettre de mener un véritable
apprentissage et de véritables inférences.

Pour pallier a ce probléme, nous avons retenu la philosophie suivante. Dans un
premier temps, la cellule flexible de production étant réelle et opérationnelle dans
le cadre de travaux pratiques pour des étudiants ingénieurs, nous avons repris la
structure de la base de données réelle de ce TP et ’avons étendue a nos besoins;
en fait couvrir 'ensemble des variables mises en exergues dans le chapitre 5. Il s’est
agi en particulier d’intégrer les données de type "segment de processus" (sous-partie
d’une gamme opératoire), planning prévisionnel, maintenance préventive, mainte-
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nance réalisées et arréts de production, non pris en compte dans les travaux pra-
tiques.

Sur la base de cette extension, nous avons ensuite lancé une campagne de pro-
duction réelle sur la cellule afin de générer un ensemble de données réalistes. Sur
la base de ces données, nous avons ensuite développé, sous @MATLAB 2014b, un
programme qui nous a permis de simuler 10 ans de production (de 2007 & 2017) de
ce méme systéme. Le programme de simulation et d’extension de la base de données
tient compte de la base initiale et de quelques régles (par exemple des seuils sur
certaines variables) afin de générer des données cohérentes entre elles. La figure 7.7
donne un apercu général de notre démarche.

-
1 ENVIRONNEMENT MATLAB 2014b

Extension d
ension de Master data [ Réalisé

la BDD de G5l
B EEN conforme & \ .
) Données DftE Maintenanks
1 — '15A-95 = g
ata MP -‘F.:
- E Ii
[iata Parsanns

ajoutées

L)

Structure

ble 3gi

Table_3gi
_produit

|t

Data
Egquipment

Format Table

Relation avec ISA-85:

-Les éléments communs {tables d’ équipement,
lots, produits, etc)

-Les éléments différents [définis dans 15A-55
mais non présentes dans BDD GSI1)

v
ISA-95

FIGURE 7.7 — Mise en ccuvre de la base de données MES dans GSI

7 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter I’environnement de test sur lequel nous
avons testé et évalué notre approche. Il se caractérise d'une part par son réalisme.
En effet, la cellule d’assemblage mise a disposition par VTAIP-PRIMECA RAO est
réelle et met en ceuvre non seulement des équipements industriels mais également
des logiciels industriels. La cellule offre de nombreux autres avantages, comme la
diversité des produits qui peuvent y étre assemblés mais également des situations
qui peuvent étre testées. Comme nous le verrons par suite, la cellule permettra
d’illustrer plusieurs situations venant impacter les performances comme par exemple
les provenances diverses des matiéres premiéres, le respect ou non des maintenances
préventives, I'ordonnancement des lots, ’expertise des opérateurs, etc... Enfin, ce
chapitre nous a permis de présenter le logiciel de MES retenu pour I'étude avec
sa base de données configurée pour I'étude et mise en ceuvre par le logiciel GSI.
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Le dernier chapitre va donc naturellement se consacrer aux évaluations de notre
approche d’aide au diagnostic a partir des bases de données générées sous GSI.

98 7. CONCLUSION



Chapitre 8

Validation de 'approche de
diagnostic

1 Introduction

Suite a la présentation au chapitre précédent du systéme de production avec
son MES et plus particuliérement sa base de données, ce dernier chapitre propose
I’application sur ce cas d’étude de I'approche d’aide au diagnostic développé. Apreés
la présentation de la démarche générale de validation de l'approche développée,
les limites du cas d’application seront caractérisées par la définition des variables
retenues parmis celles définies au chapitre 5 afin d’identifier la structure du réseau
Bayésien pour notre cas d’étude. La structure du réseau connue, la démarche de
création des tables d’apprentissage a partir des données MES présentées au chapitre
précédent est ensuite abordée. Ces éléments étant alors posés, le chapitre se consacre
a la présentation de deux scénarios pour illustrer les propositions du chapitre 6
relatives d’abord au diagnostic a partir d’un réseau bayésien naif avec 'analyse des
résultats obtenus avant de présenter 'ajout d’un nceud temporel pour la prise en
compte du décalage entre une cause et son effet.

2 Démarche de validation de I’approche proposée
de diagnostic

La validation de I’approche proposée de diagnostic aurait pu se baser sur des
données réelles issues d’une production effective. Malheureusement, il aurait alors
été trés délicat d’évaluer la pertinence de 'approche proposée. En effet a partir de
données réelles de production, les causes des évolutions du TRS ne sont pas a priori
connues puisque c’est I'objectif de notre fonction ! Par conséquent sans possibilité de
comparer les résultats a des faits avérés, nous n’aurions pas pu évaluer la pertinence
des résultats de notre fonction de diagnostic.

Par conséquent, nous avons choisi une démarche permettant de connaitre a priori
les causes des évolutions des indicateurs de performance et ainsi disposer de faits
avérés. Pour cela et comme présenté au chapitre précédent, nous avons généré des
données MES synthétiques permettant de calculer les variables associées aux causes
définies au chapitre 5. Le principe de la démarche consiste ensuite a définir les
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performances du poste de production a partir d’une fonction mathématique de notre
choix.

Ainsi aprés avoir présenté les limites de notre cas d’application, la suite de ce
chapitre s’intéresse d’abord a la définition de la structure du réseau Bayésien avec la
création des tables d’apprentissage pour les variables associées aux causes. Ensuite,
deux scénarios sont proposés avec des relations mathématiques différentes pour le
calcul des indicateurs de performance. Le premier scénario propose une relation ma-
thématique cause/performance sans décalage temporel alors que le second scénario
repose sur une relation cause/performance avec un décalage temporel.

3 Limites du cas d’application

Avant de présenter I'application de I'approche proposée de modélisation et de
diagnostic sur la base de deux scénarios, nous souhaitons dans un premier temps
définir les limites du cas d’application proposé. En effet au regard des données MES
exploitables dont toute I’é¢tendue a été étudiée au chapitre 5 pour caractériser les
causes potentielles, ce chapitre 8 portera sur un ensemble plus restreint de données
en raison des particularités du systéme de production considéré et du MES associé
destinés a des activités pédagogiques comme évoqué au chapitre précédent.

3.1 Définition de la structure du réseau Bayésien

Ainsi pour illustrer 'apport de 'approche proposée de diagnostic sur le systéme
de transfert libre de 'ATP RAO, la structure du réseau Bayésien se focalisera uni-
quement sur le poste 4 d’assemblage des piéces noires et sera limitée a la prise en
compte de neuf variables composées de deux indicateurs de performance et de sept
causes dont la liste est fournie par la table 8.1.

Famille Variables Description

Indicateur Perf Taux de performance

Indicateur Qual Taux de qualité

Maintenance NbMP Nombre d’occurences de I'opération i de
i . a; . i . Ny

préventive ! malntenance préventive ajoutées

Maintenance NbMP Nombre d’occurences de l'opération i de

préventive ! maintenance préventive supprimeées

Maintenance NbR Nombre d’occurences de I'opération i de
i . €; . ) . e
réventiv ! maintenance préventive réalisées en retard
éventive

Maint Durée moyenne du retard de réalisation
aintenance L .
Sventi DuRe; des occurrences de 'opération ¢ de main-

préventive

tenance préventive

Nombre de segments de processus réalisés
en retard

Stress opéra-

teur NbSeg retard

Stress opéra- DurEP Durée cumulée d’indisponibilité de 1’équi-
teur pement du poste de production
Nombre de ressources humaines indispo-
Ab Op . .
- nibles sur le poste de production

Stress opéra-
teur

TABLE 8.1 — Liste des variables considérées pour les scénarios du cas d’application
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Pour caractériser le niveau de stress d’un opérateur sur un intervalle Int;, quatre
variables ont été définies au chapitre 5 alors que seulement trois apparaissent dans
notre application. En effet, la quatriéme variable NTpr qui est relative a I'intro-
duction en production de nouvelles références de produit n’a pas de sens pour un
systéme flexible de production dans un contexte de formation avec une architecture
de partie opérative qui est par nature prévue pour la fabrication d’une trés grande
variété de produits et qui n’est pas modifiable dans le contexte d’utilisation de ce
systéeme de production.

Sur la base de cet ensemble de variables caractérisant le réseau Bayésien géné-
rique, I'instanciation de ce modéle pour le cas d’application améne a intégrer deux
opérations différentes de maintenance préventive : nettoyage de la cellule pour 'opé-
ration M P1 avec une fréquence mensuelle et maintenance préventive du robot pour
I'opération M P2 avec une fréquence annuelle. Par conséquent et comme illustré par
la figure 8.1, la structure du réseau Bayésien pour ce cas d’application comptera
finalement treize nceuds suite a la création des nceuds NbM Pa;, NbM Ps;, NbRe;
et DuRe; pour chacune des deux opérations de maintenance préventive, M P1 et
MP2.

/ Respect de la \\ Stress de Vopérateur

Maintenance Préventive

EEEE)

Y

Disp Perf Qual

FIGURE 8.1 — Modéle RB compact pour le case d’étude AIP.

3.2 Création des tables d’apprentissage

Pour les deux scénarios qui seront développés dans ce chapitre, le volume de
données disponibles et la structuration des tables d’apprentissage sont définis sur la
base des éléments ci-dessous :

— Le cas d’application portera exclusivement sur le poste 4 d’assemblage robo-

tisé des piéces noires.

— La base de données MES contient 'acquisition de données correspondant a
seize ans de production. Sur ces seize ans de production, le modéle retiendra
uniquement onze ans pour les indicateurs de performance de 2007 a 2017.
En effet pour calculer la valeur d’une variable V' d’un enregistrement dans la
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table d’apprentissage associé aux indicateurs de performance calculés sur un
intervalle Int;, les définitions proposées au chapitre 5 se base sur les données
collectées sur cet intervalle Int; mais également sur un intervalle précédent
dont la borne inférieur est & définir pour chaque variable V. Au regard du
plan de maintenance préventive d’'un robot industriel avec une périodicité
annuelle, 'intervalle d’observation de la maintenance préventive précédent
Int, a été défini & cing ans. Cependant, les courbes présentées dans ce chapitre
concerneront uniquement la période de onze ans d’observation des indicateurs
de performance.

— Les indicateurs de performance peuvent étre calculés sur des horizons tempo-
rels différents (minute, heure, jour, semaine, mois, année). Pour 'application
de notre approche sur le systéme de production présenté précédemment, nous
avons retenu un intervalle Int de calcul des indicateurs de performance d’une
semaine. Ainsi sur une période de onze ans, cela représente 572 semaines
afin d’assurer un volume suffisant de données pour l'apprentissage. Ainsi,
I'ensemble des intervalles Int; est défini avec t € {1,2,...,572}.

La suite de cette section présente des exemples de tables d’apprentissage générées

pour les variables associées au respect du plan de maintenance préventive et pour
les variables associées au niveau de stress de 'opérateur.

3.2.1 Variables associées au respect du plan de maintenance préventive

La figure 8.2 illustre un extrait de la table d’apprentissage générée avec les
variables associées au respect du plan de maintenance préventive. Les champs de
cette table sont le numéro de I'enregistrement, I'identifiant de la semaine S'A; et les
quatre variables associées a 'opération de maintenance préventive M P1. Cette fi-
gure illustre de plus les intervalles d’observation du plan de maintenance préventive
pour le calcul de ces variables sur les semaines SA; avec i € {1,2,3}.

A partir de la base de données MES et en particulier des deux tables relatives
au plan de maintenace de préventive et a ’historique des opérations réalisée de
maintenance préventive, la figure 8.3 montre le principe de comparaison des deux
plannings pour évaluer les valeurs des quatre variables associées au respect du plan
de maintenance préventive. Sur cet exemple, les occurrences 1 et 2 de I'opération
M P1 sont effectuées dans les conditions prévues par le planning de maintenance
préventive qui associe un intervalle de tolérance a la réalisation de chaque occurrence.
En revanche, la troisiéme occurrence ayant lieu 32 jours aprés la seconde est en
retard d’une journée au regard de la tolérance de réalisation fixée a plus ou moins
une journée. Le nombre d’opérations en retard sera alors incrémenté de un et la
valeur du retard d’une journée stockée temporairement pour permettre le calcul de
la valeur moyenne des retards.

Suite a ces exemples illustratifs relative & la maintenance préventive, des exemples
liés au niveau de stress de I'opérateur sont proposés dans la suite.

3.2.2 Variables associées au niveau de stress de ’opérateur

Comme présenté au début de cette section et défini dans la section 4.3 du cha-
pitre 5, la caractérisation du stress opérateur est basée sur 'observation des éléments
qui définissent son contexte de travail : retard de la production au regard du plan-
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NbMPag, , NbRes, ,
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FI1GURE 8.2 — Création des données d’apprentissage pour la maintenance préventive.

Plan de MP prévisionnelle

‘equipment ID" 'operation_ MP_ID" ‘Responsable_ID" 'VERSION_DATE_START' 'ACTION_..'VERSION_DATE_END'
‘atelier.10' 'WO-MP2-408379777  'technicien’ '20-)an-2002 18:51:11'  'Mainten... '20-Jan-2002 19:02:33'
‘atelier:10' 'WO-MP2-203487215'  ['technicien’ '14-Feb-2002 14:3531'  'Mainten... '14-Feb-2002 15:22:11'
‘atelier:10" SWQMP1231728604"  'technicien’ 18-Feb ;4800 2

‘atelier:10' 'WO-MP2-416887293'  |'technicien’

.. 11-Mar-2002 117743~ an

atelierl0  AQIMPI.322900867  ‘technicien’ Nainten. G0Aar-2000 124722 ) At=30 jours

‘atelierl0  'WO-MP2-365743946 'technicien’ "Mainten.. 05-Apr-200A14:55:12 ' B

‘atelier10’  'WO-MP1-314727659 'technicien’ ‘Mainten.. '19-Apr-20021268336° | | T T T ) At I At

‘atelierl0  'WO-MP2-766254074' 'technicien’ "Mainten. Ad=49 jours ! .
‘atelier10' 'WO-MP1-581703669' ‘technicien’ “Mainten. MP1 MP1: H MP1
‘atelierl0’  'WO-MP2-855833117 'technicien’ 25-May-2002 1339:44'  'Mainten... "

‘atelier:10' 'WO-MP1-698026229'  'technicien’ '18-Jun-2002 135259 'Mainten... '18-Jun-2002 14:41:11' 1/1/2002
‘atelier.10" 'WO-MP2-958347277'  'technicien’ '19-Jun-2002 11:48:50" ‘Mainten... '19-Jun-2002 12:37:18'
‘atelier:10" 'WO-MP2-468354867'  'technicien’ '14-)ul-2002 12:06:33'  'Mainten... '14-Jul-2002 12:11:07'

Historique de MP réalisées
‘equipment ID'  'operation_ MP_ID" ‘Respons... 'VERSION_DATE_START' 'ACTION_TYPE' 'VERSION_DATE_END'

‘atelier10’ 'CR-MP2-408379777" 'technicie.. 21-Jan-2002 13:02:49"  'Maintenance... '21-Jan-2002 13:14:11'
‘atelier:10' ‘CR-MP2-203487215' 'technicie... '15-Feb-2002 06:30:23'  'Maintenance... '15-Feb-2002 07:17:03'
‘atelier10’ 'CR-MP1-531728654' 'technicieST19-Feb-2002 22:16:23>- ‘Maintenancen! -

Tolérance =+1 jour

‘atelier10’ 'CR-MP2-416887293' 'technicie... '12-Mar-2002 07:25:08' 'Maintenance..-
‘atelier:10" CR-MP1-322000867 'technicie$+20-Mar-2002 16:52:18” ‘Maintenance..,

‘atelier:10" ‘CR-MP2-365743946 'technicie... '05-Apr-2002 15:30:30'  'Maintenance.

‘atelier:10" CRMP1-314727620°  'technicieS ‘Maintenance.

'01-May-2002 04:43:13"

‘atelier:10" 'CR-MP2-766254074 'technicie... '01-May-20! ‘Maintenance.
‘atelier:10' ‘CR-MP1-581703669 'technicie... '23-May-2002 03:06:07' Maintenance... '23-May-2002 03:13:49'
‘atelier:10" ‘CR-MP2-855833117" 'technicie... '25-May-2002 16:37:07' 'Maintenance... '25-May-200 4

‘atelier10’ 'CR-MP2-958347277' 'technicie...'19-Jun-2002 19:20:54'  "Maintenance...'19-Jun-2002 20:09:22'

‘atelier10’ 'CR-MP1-698026229' 'technicie... '20-Jun-2002 12:39:57"  'Maintenance... '20-Jun-2002 13:28:09"

‘atelier:10" ‘CR-MP2-468354867' 'technicie... '14-Jul-2002 21:44:25"  'Maintenance... '14-Jul-2002 21:48:59' OK retard
‘atelier10’ 'CR-MP1-937502421' ['technicie...'21-Jul-2002 22:35:44°  'Maintenance... 21-Jul-2002 22:42:59'

‘atelier:10" ‘CR-MP2-735808030" 'technicie... '09-Aug-2002 09:42:56' 'Maintenance... '09-Aug-2002 10:26:44'

FIGURE 8.3 — Traitement les variables du RMP de 'opération MP1.

ning prévisionnel, absence de ressources (opérateur et équipement) pour réaliser la
production planifiée et venant perturber I’organisation.
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La premiére variable concerne le nombre de segments de production en retard. Un
segment de production défini pour un poste de production la séquence des opérations
a réaliser pour un lot. La détermination de cette variable NbSeg retard est obtenu
par comparaison pour le poste concerné du planning prévisionnel des segments de
production qui résulte de 'ordonnancement détaillé et de I’historique des segments
de production avec les dates effectives de réalisation. Pour le poste 4 de production
dont l'identifiant dans la base de données MES est "atelier.10", la figure 8.4 est un
exemple de comparaison du prévisionnel avec le réalisé qui conduit & identifier deux
segments de production en retard prévus en semaine 266 et réalisés en semaine 267.

Plan de processus seg{ment{v%réwsmnnelle

'SEGMEN... 'GAMME_..."OF_LOT_ID" 'PRODUIT... 'QUANTL.. 'DATE_LI ISON' 'OPERAT... 'EQUIPM.. 'SCHEDU...
178681 '4R1 'S3-R1-301-6753" 'S3-R1' 79 '17-Feb-2012 17:32:22" 'Paul’ ‘atelier10' 'SA-266"
17869 'E&F '4R1 'S3-R1-301-6753" 'S3-R1' 79 '17-Feb-2012 17:32:22' 'Martin’  ‘atelier:13' 'SA-266
17870'1" '4R1" 'S3-R1-301-6754" 'S3-R1 188 '17-Feb-2012 17:32:22' 'Martin’ ‘atelier:10" 'SA-266"
1771 E&F 4R1 'S3-R1-301-6754 'S3-RT 188 '17-Feb-2012 17:32:22" 'Jacques’ 'atelier:13" "SA-266"
17g72°1 '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6755' 'S3-N1-R2' 57 '17-Feb-2012 17:58:17' 'Martin’ ‘atelier10" 'SA-266"
17g73'9 '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6755 'S3-N1-R2' 57 '17-Feb-2012 17:58:17" 'Paul’ ‘atelier11' 'SA-266
17974 'E&F '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6755' 'S3-N1-R2' 57 '17-Feb-2012 17:58:17° 'Jacques’ ‘atelier:12' 'SA-266
178751 '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6756" 'S3-N1-R2' 91 '17-Feb-2012 17:58:17' 'Martin’ ‘atelier:10" 'SA-266"
179769 '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6756' 'S3-N1-R2' 91 '17-Feb-2012 17:58:17° 'Martin’  ‘atelier:11' 'SA-266"
17977 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6756" 'S3-N1-R2' 91 '17-Feb-2012 17:58:17' 'Martin’ ‘atelier:13' 'SA-266"
17g78'1 '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6757° 'S3-N1-R2' 125 '17-Feb-201217:58:17' 'Martin’  'atelier10' 'SA-266"
17¢479'9 '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6757° 'S3-N1-R2' 125 '17-Feb-2012 17:58:17" 'Paul’ ‘atelier11' 'SA-266
17880 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6757' 'S3-N1-R2' 125 '17-Feb-2012 17:58:17' ‘'Jacques’ ‘atelier:13' 'SA-266"
178812 AN2' 'S3-N2-265-6758" 'S3-N2' 56 '21-Feb-2012 11:23:59" 'Paul’ ‘atelier:10' 'SA-267"
17882 'E&F' '4N2' 'S3-N2-265-6758' 'S3-N2' 56 '21-Feb-2012 11:23:59" 'Jacques’ ‘atelier:12' 'SA-267"
178832 AN '53-N2-265-6759 'S3-N2' 31 '21-Feb-2012 11:23:59' 'Martin’  ‘atelier:10' 'SA-267
17884 ‘E&F 4N 'S3-N2-265-6759' $3N2 31 21-Feb-201211:23:59' Martin'  'atelier:13’ 'SA-267' 2 lots en retard correspondent

aux 8 segments en retard pour
Performance de segment réalisée SA-266:

'SEGMEN... 'GAMME_..."OF_LOT_ID’ 'PRODUIT... '‘QUANTL.. 'DATE_LIVRAISON' 'OPERAT... 'EQUIPM... 'SCHEDU...
178681 '4R1 'S3-R1-301-6753' 'S3-R1" 79 '17-Feb-2012 17:32:22°  'Paul’ ‘atelier:10" 'SA-266" *53-N1-R2-319-6756
17869 'E&F' '4R1 'S3-R1-301-6753' 'S3-R1" 79 '17-Feb-2012 17:32:22°  ‘Jacques' ‘atelier:13' 'SA-266" *53-N1-R2-319-6757
178701 '4R1' 'S3-R1-301-6754' 'S3-R1" 188 '17-Feb-2012 17:32:22°  'Martin’ ‘atelier:10" 'SA-266"
17871 E&F' '4R1 'S3-R1-301-6754' 'S3-R1" 188 '17-Feb-201217:32:22°  'Jacques’ ‘atelier:13' 'SA-266'
17872°1' ‘4AN1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6755' 'S3-Ni-.. 57 '17-Feb-2012 17:58:17° _ 'Paul’ ‘atelier:10' 'SA-266"
178139 '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6755' 'S3-N1-.. 57 '17-Feb-2012 17:58:17°  'Paul’ ‘atelier:11' 'SA-267
1784 E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6755' 'S3-N1-.. 57 '17-Feb-2012 17:58:17°  ‘'Jacques' ‘atelier:12 'SA-267"
178151 '4AN1-6R2' 'S3-N1-R2-319-6756' 'S3-N1-.. 91 '17-Feb-2012 17:58:17°  'Martin’ ‘atelier:10' 'SA-267"
178%6'9' '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6756' 'S3-N1-.. 91 '17-Feb-201217:58:17°  'Paul’ ‘atelier:11’ 'SA-267
17897 'E&F '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6756' 'S3-N1-.. 91 '17-Feb-201217:58:17°  'Martin’ ‘atelier:13" 'SA-267
178481 U4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6757" 'S3-N1-.. 125 '17-Feb-2012 17:58:17°  'Martin’ ‘atelier10' 'SA-267"
178799 '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6757" 'S3-N1-.. 125 '17-Feb-2012 17:58:17°  'Paul’ ‘atelier:11" 'SA-267"
17840 'E&F' '4N1-6R2" 'S3-N1-R2-319-6757" 'S3-N1-.. 125 '17-Feb-2012 17:58:17°  ‘'Jacques' ‘atelier:13' 'SA-267"
178812 AN2' '$3-N2-265-6758' 'S3-N2' 56 '21-Feb-201211:23:59°  'Paul’ ‘atelier:10' 'SA-267"
17882 'E&F' 4AN2' '$3-N2-265-6758' 'S3-N2' 56 '21-Feb-2012 11:23:59°  'Jacques' ‘atelier:12’ 'SA-267"

FIGURE 8.4 — Evaluation du nombre de segments de production en retard.

Le second exemple de variable relative au stress de 'opérateur concerne les temps
cumulés d’arrét de production non plannifié. Au regard des objectifs de production
assignés a un opérateur, un arrét de production perturbera le planning prévisionnel
et impliquera un effort supplémentaire pour absorber toute ou partie du retard
généré par cet arrét. Cette variable est bien complémentaire au nombre de segments
de production en retard car elle pourra traduire notamment ['effort réalisé par un
opérateur en augmentant sa cadence, et par conséquent le taux de performance,
pour effacer le retard généré par l'arrét.

La figure 8.5 illustre ainsi I’évaluation de la variable DurM pour la semaine
premiére 'SA-1" par la somme des durées des sept arréts observés.

La structure du réseau Bayésien associée a notre cas d’étude ayant été déterminée
et la création de la table d’apprentissage a partir des données MES étant maintenant
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Données historique d’arrét de la production

‘oeesensor_ID'  'downtime_ID 'VERSION_DATE_START' 'ACTION_...'VERSION_DATE_END'
‘a A ' X - ‘01-Jan-. 7:41"  'UPI '_01-Jan-2007 18:4449—
‘atelier:10.4' "Absence_piece’ '02-Jan-2007 11:50:50°  'UPDATE' '02-Jan-2007 12:39:44'
‘atelier:10.4' "Absence_palette’ '02-Jan-2007 14:05:35'  'UPDATE' '02-Jan-2007 14:10:43'
‘atelier:10.4' ‘Reunion_equipe’ '02-Jan-2007 16:57:44'  'UPDATE' |'02-Jan-2007 17:34:07'
‘atelier:10.4' ‘Non_production’ '03-Jan-2007 09:06:18'  'UPDATE' |'03-Jan-2007 09:23:57'
‘atelier:10.4' ‘Arret_urgence’ '03-Jan-2007 10:24:06' ‘'UPDATE' '03-Jan-2007 11:01:28'
|ateller:10 4 'Arret_panne’ '03-Jan-2007 11:02:24' 'UPDATE' '03-Jan-2007 11:47:42'
‘atelier:10.4" 'Arret_urgence’ '03-Jan-2007 13:19:20" ‘UPDATE' '03-Jan-2007 13:38:24"
[atetier104” TArret_panne’ 03-Jan-2007 14:3824°_'UPDATE'_'03-Jan-2007 15:09:21" ||
Iatelier:m 4 ‘Arret_panne’ '04-Jan-2007 11:45:36 'UPDATE’ '04-Jan-2007 12:12:52' l\
‘atelier:10.4" ‘Initialisation_production’ '04-Jan-2007 12:24:40 'UPDATE’ '04-Jan-2007 13:06:46
‘atelier104'  'Reunion_equipe’ 05-Jan-2007 09:10:55°  'UPDATE' '05-Jan-2007 09:11:29' Le DurEP pour SA-1
‘atelier:10.4' ‘Pause_operateur’ '05-Jan-2007 14:28:30'  'UPDATE' '05-Jan-2007 14:48:25' = z durée d’arrét en
‘atelier:10.4" 'Absence_piece’ '05-Jan-2007 18:54:50 'UPDATE' '05-Jan-2007 19:52:43' . . .
‘atelier104__Unexpected' 064202007 112119 'UPDATE'_'06-Jan-2007 11:46:24 panne  partir de 2/1/07 &
fatelier104Arret pamne’ 06-Jan-2007 13:55:12 _'UPDATE'_'06-Jan-2007 14:03:58 8/1/07
‘atelier:10.4" ‘Initialisation_production’ '06-Jan-2007 16:05:25" 'UPDATE' '06-Jan-2007 16:21:44'
atelier:10.4' ‘Arret_panne’ '07-Jan-2007 09:21:36'  'UPDATE' '07-Jan-2007 09:29:26'
atelier:10.4' ‘Arret_panne’ '07-Jan-2007 11:45:36'  'UPDATE' '07-Jan-2007 11:50:19'
‘atelier:10.4' ‘Planned’ '07-Jan-2007 11:54:26'  'UPDATE' |'07-Jan-2007 12:21:35'
‘atelier:10.4' ‘Planned’ '08-Jan-2007 08:49:57°  'UPDATE' '08-Jan-2007 08:55:53'
‘atelier:10.4' ‘Reunion_equipe’ '08-Jan-2007 09:27:19°  'UPDATE' '08-Jan-2007 10:03:25'
‘atelier:10.4' "Absence_piece’ '08-Jan-2007 12:49:46'  'UPDATE' '08-Jan-2007 13:01:47'
‘atelier:10.4' ‘Planned’ '08-Jan-2007 13:36:56'  'UPDATE' |'08-Jan-2007 14:11:02'
‘atelier:10.4' ‘Planned’ '08-Jan-2007 15:03:17°  'UPDATE' |'08-Jan-2007 15:21:35'
‘atelier:10.4" 'Pause_operateur' '08-Jan-2007 15:52:15' 'UPDATE' '08-Jan-2007 15:52:46'
|ateller:10 4 'Arret_panne’ '08-Jan-2007 16:33:36' ‘UPDATE' '08-Jan-2007 16:56:28" r
T atelier:10.4’ nitialisatidm-production” =fan-2007 09:02: DAT =Jam-, 09:49:57 T—
‘atelier:10.4' ‘Planned’ '11-Jan-2007 10:18:31'  'UPDATE' '11-Jan-2007 10:19:48'

FIGURE 8.5 — Evaluation de la variable DurM.

illustrée sur notre cas d’application, le scénario 1 de mise en application du réseau
Bayésien naif est développé dans la section suivante avant la présentation du scénario
2 qui intégre des nceuds temporels.

4 Scénario 1 : Diagnostic sans décalage temporel
cause/indicateur

Ce premier scénario vise a illustrer ’approche proposée de diagnostic sans rela-
tion de causalité avec un décalage temporel. Conformément a la démarche de valida-
tion décrite au début de ce chapitre, cette section consacrée au scénario 1 se focalise
d’abord sur la création de la table d’apprentissage pour le taux de performance et le
taux de qualité a partir d’une fonction des variables présentées précédemment. Les
résultats du diagnostic sont ensuite proposés.

4.1 Création des indicateurs synthétiques

Pour ce premier scénario, les trois figures 8.6, 8.7 et 8.8 représentent les évolu-
tions des onze variables représentatives des causes relatives au stress opérateur et
au respect du plan de maintenance préventive pour les opérations M P1 et M P2
présentées dans la section précédente.

Avant de présenter les formules mathématiques pour générer les valeurs les deux
indicateurs, nous précisons les hypothéses pour le poste 4 du transfert libre :

— Le temps d’ouverture du poste est de 14h par jour de 7h a 21h, sept jours

sur sept.

4. SCENARIO 1 : DIAGNOSTIC SANS DECALAGE TEMPOREL
CAUSE/INDICATEUR
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FIGURE 8.6 — Les évolutions des variables de respect de la Maintenance Préventive
"MP1’ sur 10 ans de production.
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FIGURE 8.7 — Les évolutions des variables de respect de la Maintenance Préventive
"MP2’ sur 10 ans de production.

— Les arréts plannifiés chaque jour sont de 3,5 heures.

— La cadence nominale du poste 4 est de 30 piéces par heure, soit NPRI = 2205
piéces par semaine avec N PRI le nombre de piéces réalisées par semaine a
la cadence nominale durant le temps d’ouverture moins les arréts plannifiés.

Conformément a la présentation du mode de calcul des indicateurs faite au cha-
pitre 1, le taux de performance est calculé en pratique par le rapport entre le nombre
de piéces fabriquées et le nombre de piéces fabriquées a la cadence nominale. Le
taux de qualité correspond lui au rapport entre le nombre de piéces conformes et
le nombre de piéces fabriquées. Pour calculer ces deux indicateurs et pour avoir des
valeurs cohérentes, nous propons en fonction des variables représentatives des causes
deux formules pour définir le nombre de piéces réalisées par semaine, noté NPR, et
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FIGURE 8.8 — Les évolutions des variables de stress de 'opérateur sur 10 ans de

production.

le nombre de piéces non

NPR = NPRI x [100%-(DurEP x 15+NbSeg_retardx5+Ab_Opx5)% |

NPNC— NPRx [NbMPa_MP(1&2)+

conformes, noté NPNC' :

NbMPs_MP(1&2)+NbRe_MP(1&2)/5 +DuRe_MP(1&2)/24+ Ab_Op|%

En définissant sur une semaine d’une part le nombre de piéces réalisées a la
cadence réelle intégrant ainsi les micro-arréts avec les écarts de cadence et d’autre
part le nombre de piéces non-conformes, ces deux formules permettent ensuite de
maniére cohérente de calculer le taux de performance et le taux de qualité sans
décalage temporel entre les causes et leurs impacts sur ces deux indicateurs. Basé sur
ces deux formules, la figure 8.9 représentent les évolutions du taux de performance
et du taux de qualité considérées pour le scénario 1.

Performance du TRS
T T T

06
05
04f---

03

L t L i I L L L

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

éualite du TRS
T T T

L : L L L L

Int1
(t=1)

| {
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

Int2 Ints »
(t=150) (t=250)

FIGURE 8.9 — Les évolutions des indicateurs de performance et qualité sur 10 ans

production.
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Conformément a I'approche de diagnostic présentée au chapitre 6, 'utilisateur
défini pour chaque indicateur un intervalle sur lequel les indicateurs sont uniquement
croissants ou décroissants. La date de début et de fin de I'intervalle caractérise alors
les deux dates d’interrogation du réseau Bayésien par inférence. Pour le scénario 1,
'utilisateur définit pour le taux de qualité l'intervalle [SA — 1; SA — 150] et pour
le taux de performance l'intervalle [SA — 1,SA — 250]. Pour le taux de qualité, le
diagnostic sera réalisé sur la base des deux interrogations Int; et Int, et pour le
taux de performance sur les deux interrogations Int; et Ints.

4.2 Résultats de diagnostic

Le lecteur pourra trouver en annexe B les valeurs des variables (causes et in-
dicateurs) ainsi que les extraits du programme MatLab 2015b pour la préparation
des données de la table d’apprentissage. La suite de cette section propose une pré-
sentation des résultats du diagnostic pour le taux de qualité puis pour le taux de
performance.

4.2.1 Diagnostic pour le taux de qualité

La figure 8.10 represente les résultats des deux inférences réalisées respective-
ment & Int; et Inty avec comme connaissance la valeur des indicateurs. Ainsi, cette
figure propose une comparaison des tables de probabilités conditionnelles sachant
la valeur des deux indicateurs pour les six variables pertinentes dans le cas du
scénario 1, P(variables|Perf = 1,Qual = 2) & gauche de la figure pour Int; et
P(variables|Per f = 3, Qual = 4) a droite de la figure pour Int,.

Sur la base des résultats de ces deux inférences, le diagnostic procéde ensuite
au classement des variables dans l'ordre décroisant de I’évolution des probabilités
conditionnelles associées :

— 36% en moins pour la variable NbM Ps — M P2, correspondant au nombre

d’occurrences supprimées de 'opération de maintenance préventive M P2.

— 21% d’évolution pour NbRe — M P1 qui représente le nombre d’occurrences

en retard de l'opération de maintenance préventive M P1.

— 21% d’évolution pour Seg — retard qui représente le nombre de segment de

production en retard.

— 18% pour la variable DurEp relative au stress de Popérateur au regard de la

durée cumulée d’arrét de production.

— 11% pour Abop représentative des absences d’opérateur.

— 8% pour la variable DuRe — M P1 relative a la durée moyenne de retard des

opérations de maintenance M P1

La derniére étape du diagnostic consiste & conserver uniquement les variables
dont la valeur réelle & Int; correspond a celle dont la probabilité a diminué ou dont
la valeur réelle & Int, correspond a celle dont la probabilité a augmenté. Les résultats
obtenus sont résumés dans la figure 8.11. La premiére colonne indique le nom de
la variable associée a un nceud du réseau Bayésien. Les deux colonnes suivantes
fournissent les valeurs réelles contenues dans la base de données du MES a Int;
et Int,. Enfin, les deux derniéres colonnes résument le résultat de la comparaison
des deux inférences avec la plus forte évolution de probabilité, nommeée "évolution
influence", et la valeur associée & cette évolution, nommeée "valeur influente". Ces
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FIGURE 8.10 — Comparaison des tables de probabilités conditionnelles aprés infé-
rence a Int; et Inty correspond aux semaines 'SA-1" et 'SA-150".

résultats montrent que la variable DurEp sera supprimée de la liste des causes
probables en raison de la différence entre sa valeur réelle & Ints et sa valeur de forte
influence sur I’évolution du taux de qualité.

Afin de valider ce résultat, nous devons réaliser une comparaison avec I'influence
réelle de chaque variable définie par la relation proposée précédement pour calculer
le taux de qualité. Le taux de qualité est égale au rapport entre le nombre de
piéces conformes et le nombre total de piéces fabriquées sur I'intervalle de calcul de
I'indicateur. Les deux relations mathématiques définissent le nombre total de piéces
fabriquées, N PR, et le nombre de piéces non conformes N PNC' La formule du taux
de qualité, T'Q) s’écrit alors :

(NPR— NPNC)

Te= NPR
o (NPR — NPR* (NbMPs_MP(2) + MR MPQ)  Dulte MPU) 4 A Op)%)
NPR
NbRe MP(1) D MP(1
TQ=1— (NbMPs_MP(2) + 36—5 O “R€§4 W1 ap op%

Les valeurs utilisées sont les valeurs réelles avant discrétisation qui sont fournies
en annexe. Au regard de cette formule, des coefficients utilisés et des valeurs des
variables, les variables ayant une influence sur le taux de qualité par ordre décroissant
d’influence sont indiquées par la figure 8.12.
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I N N

-36%

Variable Evolution Valeur
influence influente
N :

2 -21% 3

NbSeg_retard -21%

-11%

3 -8% 3

FIGURE 8.11 — Tableau de synthése du diagnostic pour le taux de qualité.

Variable Influence
réelle en
valeur de TQ

FIGURE 8.12 — Tableau de synthése de I'influence réelle sur la valeur du taux de
qualité de chacune des variables au regard de la relation mathématique utilisée.

Par comparaison entre les figures 8.11 et 8.12, le résultat du diagnostic obtenu
précédement présente alors deux anomalies :

— Seg — retard, le nombre de segments de production en retard n’a pas d’in-
fluence réelle sur le taux de qualité au regard de le relation mathématique
utilisée mais cette variable apparait tout de méme en troiséme place des
causes probables d’amélioration du taux de qualité.

— Abpp, n’a pas d’influence réelle non plus mais elle apparait également dans
le tableau des influences probables.

Ces anomalies peuvent étre le fruit soit d’un volume de données insuffisant pour
Iapprentissage alors entaché d’erreurs soit de la discrétisation avec un nombre trop
faible de valeurs.
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4.2.2 Diagnostic pour le taux de performance

Comme précisé précemment, le scénario considére pour le taux de performance
une augmentation de 20,3% a 56,95% entre Int; et Ints. La figure 8.13 représente
les résultats des deux inférences réalisées respectivement a Int; et Ints avec comme
connaissance la valeur des indicateurs. Ainsi, cette figure propose une comparaison
des tables de probabilités conditionnelles sachant la valeur des deux indicateurs pour
les six variables pertinentes dans le cas du scénario 1, P(variables|Perf = 1, Qual =
2) a gauche de la figure pour Int, et P(variables|Perf = 4,Qual = 2) & droite de
la figure pour Ints.

qPT-RC INTERROGATION 1 (%PT-RC INTERROGATION 3 .

1 1

0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
0.5 0.5 0.5 05 05 0.5
0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4
0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0 12 3 0 12 3 0 12 3 0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
Subplot 1: P(NbRe-MP1) Subplot 4: P(DuRe-MP1) Subplot 6: P(NbMPs-MP2) Subplot 1: P(NbRe-MP1) Subplot 4: P(DuRe-MP1) Subplot 6: P(NbMPs-MP2)

0.9 0.9 0.9 0.9

0.8 0.8 o8t 0.8
'

07 07 07} + 07

0.6 0.6 0.6 0.6

0.5 0.5 0.5 0.5
0.4 0.4 0.4 0.4
0.3 0.3 0.3 0.3
0.2 0.2 0.2 0.2

0.1 0.1 0.1 0.1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Subplot 9: P(Seg-retard) Subplot 10: P(Ab-OP) Subplot 11: P(DurEP) Subplot 9: P(OF-retard) Subplot 10: P(Ab-OP) Subplot 11: P(DurEP)

FiGURE 8.13 — Comparaison des tables de probabilités conditionnelles aprés infé-
rence a Int, et Intz correspond aux semaines 'SA-1’ et 'SA-250’..

Sur la base des résultats de ces deux inférences, le diagnostic procéde ensuite
au classement des variables dans l'ordre décroisant de I’évolution des probabilités
conditionnelles associées :

— 53% d’évolution pour Seg — retard qui représente le nombre de segment de

production en retard.

— 33% pour la variable DurEp relative au stress de 'opérateur au regard de la

durée cumulée d’arrét de production.

— 3% pour Abpp représentative des absences d’opérateur.

— 2% en moins pour la variable NbM Ps — M P2, correspondant au nombre

d’occurrences supprimées de 'opération de maintenance préventive M P2.

— 1% d’évolution pour NbRe — M P1 qui représente le nombre d’occurrences

en retard de 'opération de maintenance préventive M P1.
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— 0% pour la variable DuRe — M P1 relative a la durée moyenne de retard des
opérations de maintenance M P1

La derniére étape du diagnostic consiste & conserver uniquement les variables
dont la valeur réelle a Int; correspond a celle dont la probabilité a diminué ou dont
la valeur réelle & Ints correspond a celle dont la probabilité a augmenté. Les résultats
obtenus sont résumés dans la figure 8.14. La premiére colonne indique le nom de
la variable associ¢e a un nceud du réseau Bayésien. Les deux colonnes suivantes
fournissent les valeurs réelles contenues dans la base de données du MES a Int;
et Ints. Enfin, les deux derniéres colonnes résument le résultat de la comparaison
des deux inférences avec la plus forte évolution de probabilité, nommeée "évolution
influence", et la valeur associée a cette évolution, nommée "valeur influente". Dans
le cas présent, il n’y a pas de variable & supprimer de la liste.

I e T

Variable Valeur a Valeur & Evolution Valeur
Int_1 Int_3 influence influente

NhSag_reurd

Ab_Op

el :
3 3 +1% 3

m 3 3 0% Sans objet

FIGURE 8.14 — Tableau de synthése du diagnostic pour le taux de Performance.

Afin de valider ce résultat, nous devons réaliser une comparaison avec 'influence
réelle de chaque variable définie par la relation proposée précédement pour calculer
le taux de performance. Le taux de performance est égale au rapport entre le nombre
de piéces fabriquées a la cadence réelle NPR et le nombre de piéces normalement
fabriquées a la cadence nominale durant le temps de fonctionnemment hors arréts
plannifiés et non plannifiés. Conformément a la définition du TRS fournie au chapitre
1, la formule du taux de performance, T'P, s’écrit :

(NPR)

TO =
¢ temps de fonctionnement * cadence théorique

2205 * [100% — (DurEP % 15 + NbSeg_retard x5+ Ab_Op x 5%)
105 % 30

Les valeurs utilisées pour le calcul ci-dessus sont les valeurs réelles avant dis-
crétisation qui sont fournies en annexe. Au regard de cette formule, des coefficients
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utilisés et des valeurs des variables, les variables ayant une influence sur le taux de
performance par ordre décroissant d’influence sont indiquées par la figure 8.15.

Influence
réelle en
valeur de TP

DuRe_MP1

FIGURE 8.15 — Tableau de synthése de I'influence réelle sur la valeur du taux de
performance de chacune des variables au regard de la relation mathématique utilisée.

Par comparaison entre les figures 8.14 et 8.15, le résultat du diagnostic obtenu
précédement permet bien l'identification des deux causes principales, Seg—retard et
DurM de I’évolution du taux de performance entre Int; et Ints mais en ordre inverse
comparé a leur influence réelle. Cependant, 'ordre de grandeur de I'influence de ces
deux variables est semblable ce qui pourrait expliquer cette inversion. L’approche de
diagnostic améne par ailleurs a mettre en exergue I'absence d’influence des quatre
autres variables.

Suite & ce premier scénario, la section suivante présente le scénario 2 qui a vo-
cation a illustrer la prise en compte d’un décalage temporel entre une cause et son
impact sur les indicateurs de performance.

5 Scénario 2 : Diagnostic avec décalage temporel
cause/indicateur

L’objectif de ce second scénario est de valider par un cas d’étude 'approche
proposée permettant de déterminer le décalage temporel cause/effet par Panalyse
de I'évolution du coefficient de corrélation de Pearson. Comme pour le scénario
précédent, cette section commence par présenter les deux relations mathématiques
retenues pour le calcul des indicateurs avant de présenter la pertinence des résultats
du diagnostic obtenus.

5.1 Création des indicateurs synthétiques

Pour faciliter la lecture du scénario 2, les mémes variables et indicateurs sont
traités sur la base du modéle réduit du Réseau Bayésien présenté au début de ce
chapitre. Conformément aux objectifs mentionnés précédemment, les relations ma-
thématiques sur lesquelles se basent le calcul des taux de performance et de qualité
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sont des fonctions du temps qui permettent de calculer sur un intervalle ¢ les indica-
teurs en considérant les valeurs de certaines variables sur I'intervalle t — k et d’autres
variables sur l'intervalle t. Les deux relations qui définissent comme précédemment
le nombre de piéces réalisées théoriquement a la cadence nominale durant le temps
de fonctionnement, noté NPR; , et le nombre de piéces non-conformes, NPNC;,
sont :

NPR; = NPRI x [100%-(DurEP, x 15+NbSeg_retard, x 5+Ab_Op; x5)% |
NPNC,— NPRx [NbMPa_MP(1&2),+ NbMPs_MP(1&2),+ NbRe MP(1&2),/5 + DuRe_MP(1&2),_1/6|%

Les évolutions des variables et des indicateurs sont représentés sur les figures
suivantes 8.16, 8.17, 8.18 et 8.19. Pour le calcul, la valeur de k£ a été fixé a 150.

Subplot 1:NbMPa-MP1
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Subplot 3:NbRe-MP1
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FIGURE 8.16 — Les évolutions des variables de respect du Maintenance Préventive
"MP1’ sur 10 ans de production dans scénario 2.

Les deux interrogations Int,; et Ints entre lesquelles le taux de performance
est constant et le taux de qualité augmente correpondent aux semaines 'SA-451’
et 'SA-550°. Sur la base de ce jeux de données dont le détail figure en annexe,
nous proposons maintenant d’évaluer 'approche proposée de diagnostic par une
comparaison des résultats obtenus par un réseau Bayésien naif avec ceux obtenus
par un réseau Bayésien ayant des nceuds temporels.

5.2 Reésultats de diagnostic

Pour faciliter la lecture des résultats, nous indiquerons d’abord la valeur de k&
obtenue par I'analyse de ’évolution du coefficient de corrélation de Pearson avant
de présenter les tables de probabilités conditionnelles obtenues d’abord avec un
réseau Bayésien naif identique au scénario 1 sans prendre en compte k puis les
tables de probabilités conditionnelles pour le réseau Bayésien avec le nceud tempo-
rel DuRe_ M P(1);_y.
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Subplot 5:NbMPa-MP2
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FIGURE 8.17 — Les évolutions des variables de respect du Maintenance Préventive
"MP2’ sur 10 ans de production dans scénario 2.
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FIGURE 8.18 — Les évolutions des variables de stress de 1'opérateur sur 10 ans de
production.

Comme présenté au chapitre 6 et afin de déterminer le décallage temporel entre la
cause et son impact sur les indicateurs de performance, ’approche proposée repose
donc sur I'analyse en fonction de k de I'évolution du coefficient de corrélation de
Pearson entre les variables DuRe M P(1),_ et le taux de qualité T'Q);. Cette analyse
menée pour le cas d’étude proposé fixe alors la valeur de k£ a 120. Pour rappel, la
valeur de k utilisée dans la relation mathématique pour le calcul du taux de qualité
était de 150.

Cette valeur de k déterminée, I’étape suivante consiste a modifier le réseau Bayé-
sien naif du scénario 1 en remplacant le nceud de DuRe M P(1), par le nceud tem-
porel DuRe M P(1);_120. Ainsi dans les tables d’apprentissage, un enregistrement
contiendra la valeur de T'Q;, de DuRe M P(1);_19 et des autres variables sur l'in-
tervalle t. Afin de visualiser I'effet de I'ajout d’un noeud temporel sur le résultat
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FIGURE 8.19 — Les évolutions des indicateurs de performance et qualité sur 10 ans
de production dans le scénario 2.

du diagnostic, nous proposons maintenant les résultats des inférences a Inty et Ints
d’abord avec le réseau Bayésien naif identique a celui du scénario 1 avant l'ajout
du neoeud temporel puis les tables de probabilités conditionnelles du réseau Bayé-
sien modifié par 'ajout d’un noeud temporel. Les figures 8.20 et 8.21 présentent
I’ensemble des résultats.

Sur ces deux figures, des différences sont clairement visibles entre les probabili-
tés conditionnelles obtenues avec et sans le noeud temporel DuRe M P(1);_j. Ce-
pendant, la figure 8.22 propose un tableau comparatif des résultats issus des deux
réseaux Bayésiens.

Premiérement, nous constatons que les probabilités conditionnelles de toutes
les variables subissent des évolutions importantes et pas uniquement la variable
DuRe MP(1) pour laquelle un noeud temporel a été introduit. En effet, le ré-
seau Bayésien naif sans noeud temporel améne a diagnostiquer comme seule cause
la variable NbRey; P1 car les évolutions des probabilités des autres variables sont
non significatives. Avec k = 120 pour le réseau Bayésien avec le nceud temporel
DuRe M P(1);_, toutes les probabilités évoluent avec cependant une prédomi-
nance de celles de la variable DuRe M P(1);_ qui conduit le diagnostic a désigner
cette variable comme cause principale de I’évolution du taux de qualité. Les évo-
lutions sur les autres variables sont du méme ordre de grandeur n’offrant pas un
écart suffisant pour conclure sur 'influence de chacune. Mais 'objectif de ce se-
cond scénario était de montrer la pertinence de I’approche proposée pour la prise
en compte d’un décalage temporel entre la cause et son effet par I'introduction d’un
nceud temporel.

6 Conclusion

Ce chapitre avait pour finalité 'application de I'approche d’aide au diagnostic
développée afin d’évaluer la pertinence des causes identifiées. Le premier scénario
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FIGURE 8.20 — Evolutions des tables de probabilités conditionnelles obtenues avec
le réseau Bayésien naif sans le noeud temporel DuRe_ M P(1);_.
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FIGURE 8.21 — Evolutions des tables de probabilités conditionnelles issues des infé-
rences du réseau Bayésien avec le noceud temporel DuRe M P(1);_y.
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Valeur observée | Prédiction par RB naif | Prédiction par RB avec
nceuds temporels

Non significatif -30% 3

Variable Valeur &4 | Valeur & | Evolution | Valeur Valeur
int_4 Int_5 influence influente
o [N

3 1 -20% 2 -19% 3
1 1 Non significatif +18% 2
2 2 Non significatif +15% 2
3 3 Non significatif +14% 1
Ab_Op 3 3 Non significatif +12% 1

FIGURE 8.22 — Tableau de comparaison des résultats du diagnostic avec et sans le
neeud temporel DuRe M P(1);_. .

a permis de présenter chacune des étapes de I'approche développée en terminant
par une analyse des résultats obtenus. Cette analyse a été rendue possible par une
comparaison des causes probables déduites de deux inférences avec les causes avérées
dont la connaissance est liée & l'utilisation d’une fonction mathématique pour la
génération des indicateurs. La pertinence des résultats a été ainsi démontrée tout
en identifiant quelques anomalies mineures. Suite a ce premier scénario, le chapitre
a été ensuite consacré a la présentation du scénario 2 qui avait vocation & ajouter
un nceud temporel pour modéliser le décalage entre la cause et son effet sur les
indicateurs de performance. Cette stratégie d’ajout de nceud temporel avait été
préférée a 'utilsiation de réseau Bayésien dynamique dont la mise en ceuvre reste
délicate dans un tel contexte industriel.
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Les travaux que nous avons présentés dans ce document traitent de 1’aide au
diagnostic de niveau MES a des fins d’amélioration de la performance de la pro-
duction. Nous considérons dans ces travaux des environnements complexes pour
lesquels les causes de dérives de la performance peuvent étre multiples et nécessitent
d’accompagner 'exploitant dans ses analyses diagnostiques sur des volumes de don-
nées importants. Ces travaux ont pris place dans le cadre d’une collaboration entre
les laboratoires DISP (Décision et Information pour les Systémes de Production a
Lyon) et G-SCOP (Grenoble - Sciences pour la Conception, 1’Optimisation et la
Production) et se veulent apporter leurs contributions aux enjeux visant a appor-
ter de nouveaux leviers de compétitivité, de flexibilité et de maitrise des procédés
via l'intelligence artificielle. Ils font suite a ceux déja réalisés par [Duong et al.,
2012], [Nguyen et al., 2016], [Bouaziz, 2012|, [Abu-Samah et al., 2017|, [Said et al.,
2016] |Diallo et al., 2015] dans ce domaine dans le cadre des projets FUI et Euro-
péens tels que TRACAVERRE, IMPROVE et INTEGRATE.

La contribution principale de nos travaux réside dans la proposition d’une ap-
proche d’analyse diagnostique probabiliste Bayésienne basée sur I'exploitation d’une
base données MES respectant la norme ISA-95 & des fins de généricité. En effet, un
des freins majeur au déploiement de 'intelligence artificielle en production réside
dans la complexité de la mise en ceuvre des approches en raison de la diversité
des systémes de production nécessitant des développements spécifiques importants.
Au dela des analyses développées pour montrer qu’il est possible de corréler les va-
riables MES aux causes potentielles (équipement, facteur humain, recettes ou encore
la matiére premiére) de dérives des performances des indicateurs TRS, nous avons
proposé non seulement une démarche de modélisation Bayésienne étendue & nos be-
soins et apporté des solutions novatrices pour résoudre les problémes de dispersion
et de recouvrement temporels des données. De ce point de vue, I’approche proposée
est novatrice dans le domaine, et a donné lieu a des résultats significatifs. Ils se
caractérisent comme suit :

— L’approche se veut directement intégrable dans des environnements logiciels
MES répondant au standard ISA-95. En cela, elle ne nécessite aucun ajout
de variables dans les bases de données MES; seules celles présentes seront
exploitées a des fins d’analyse diagnostique,

— L’approche est centrée multi-facteurs de dérives des indicateurs de perfor-
mances et recherche les coupables parmi : les équipements, les recettes, les
matiéres premiéres, le personnel, ou encore I'ordonnancement.

— Chacune des causes de dérives a fait 1'objet d’'une caractérisation précise
permettant de définir pour chacune d’entre-elles un cadre d’analyse et des
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définitions sur lesquelles nous pouvons nous appuyer pour développer ’étape
de modélisation.

— A partir des variables identifiées, nous avons proposé un ensemble d’exten-

sions nécessaires a réaliser sur les structures statiques des réseaux Bayésiens
afin de représenter, au niveau MES, les problématiques liées aux décalages
temporels entre les causes et leurs effets.

Nous avons proposé un ensemble d’algorithmes permettant I’exploitation de
ces modeéles, au travers de deux interrogations et d’une comparaison des tables
de probabilités conditionnelles obtenues. Un classement des différentes varia-
tions des variables entre les deux interrogations est proposé par l'approche
afin de guider I'exploitant dans sa phase d’analyse diagnostique.

Enfin, et sur un plan technique, nous avons développé I'ensemble de I’ap-
proche dans l'environnement Matlab-Simulink et I'avons appliqué sur un
exemple réel.

Au terme de ces travaux, plusieurs axes de recherche se dégagent pour envisager,

du point de vue des perspectives, de prolonger ’étude menée.
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A court terme, quatre axes d’investigations peuvent étre envisagés :

— Premiérement, et sur la base de I'atelier logiciel développé, une intégration

sur site réel devra étre envisagée de maniére a valider in situ notre approche.
Cette validation devra étre menée de maniére progressive et en collaboration
étroite avec les équipes d’exploitation de l'entreprise. Les retours d’expé-
riences devront contribuer a l'affinement des modéles proposés. La mise en
exergue d’autres causes a prendre en compte pourra étre envisagée, cela ne
remettant pas en cause la généricité de 'approche proposée. Cette démarche
pourrait étre portée dans un premier temps dans le cadre d’un master de
recherche poursuivi éventuellement par un dipléome de recherche et d’innova-
tion.

Deuxiémement, une étude et une formalisation du processus de déploiement
de la fonction devront étre réalisées afin de faciliter et accélérer ainsi le dé-
ploiement de cette fonction. Cette étude aménera a identifier d’une part les
paramétres a définir par 'intégrateur de la solution MES lors du déploiement
de la fonction de diagnostic, et d’autre part les paramétres qui resteront a la
charge de l'utilisateur final de la fonction. La valeur de ces paramétres pour-
ront étre définie par un expert ou par des techniques d’analyse des données.

Troisiemement, 1’étude des performances que nous avons menée sur la base
de trois scénarios reste évidemment a conforter tant par la pratique sur des
systémes plus complexes encore que par une étude théorique poussée de la
complexité algorithmique.

Quatriémement, et pour envisager un transfert vers l'industrie de ces tra-

vaux, une intégration en tant que fonction avancée de diagnostic devrait étre
étudiée avec un éditeur de solutions MES.
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A moyen terme, nous pouvons mettre en exergue au moins quatre orientations
de recherches.

— Premiérement, ’approche que nous avons développée s’est centrée unique-
ment sur le diagnostic de causes. Il serait pertinent d’étendre ’approche que
nous proposons ici a une activité d’analyse de conséquences. L’idée est alors
d’exploiter la connaissance contenue dans le réseau Bayésien dans un contexte
de simulation ou d’extraction de contraintes. Pour un contexte de production,
il est en effet possible de prédire les évolutions des indicateurs de performance
et par conséquent de simuler plusieurs contextes de production afin de dé-
terminer celui ayant les performances qui seront probablement les meilleures.
Mais la connaissance ainsi extraite du réseau Bayésien pourrait étre utili-
sée en planification et ordonnancement par la détermination de nouvelles
contraintes dont l'effet positif sur les performances aura été prédit précé-
demment. Il en résulterait d’autres indicateurs permettant d’assister encore
davantage la prise de décision.

— Deuxiémement, une approche en ligne pour l'aide a la conduite réactive de la
production est également & envisager. L’objectif serait alors I'aide a la prise
de décisions locales et en temps réel en fonction d’une prédiction de 1’évolu-
tion du TRS a court terme établie au regard de 'état réel de la production
et des opérations planifiées & trés court terme. Cette fonction serait destinée
autant aux opérateurs de conduite que des techniciens de maintenance pour
hiérarchiser a trés court terme leurs interventions ou encore les responsables
de production et maintenance pouvant décider des modifications du planning
des opérations.

— Une troisiéme perspective consisterait a traiter la problématique de la vi-
sualisation des résultats. En effet, la finalité de 'approche développée vise a
améliorer la connaissance du systéme de production par les personnels. La
visualisation des données est un champs de recherche ouvert et dont le dé-
veloppement est fortement lié au besoin d’une compréhension humaine de
systéme de plus en plus complexe avec des environnements incertains.

— Enfin, et cela reste valable pour toute approche s’appuyant sur un modéle
par apprentissage, une fois le modéle appris et utilisé, se pose la question de
sa durée de vie? L’usage d’une telle approche dans un environnement indus-
triel apportera naturellement des modifications de pratiques qui rendront le
modeéle progressivement caduque. Il s’agira ici d’étudier comment évaluer la
durée de vie du modéle acquis afin de lancer de nouveaux apprentissages pour
mettre a jour la connaissance.

Par ailleurs, a plus long terme, il faudrait envisager compléter le référentiel inter-
national existant (Standard ISA-S95 | ISO/CEI 62264) en apportant de nouveaux
éléments de modélisation, de segmentation, d’organisation des données industrielles
propices a leur exploitation pour le déploiement de fonctions d’intelligence artificielle
au sein de la production. De nouveaux éléments (Définition, Modélisation 7) concer-
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nant la définition, le role et organisation des fonctions d’Intelligence Artificielle
implémentables en production. Il s’agirait donc de construire un standard de réfé-
rence, par définition innovant car inexistant, sur la mise en place de d’Intelligence
Artificielle au sein d’une organisation de production industrielle.
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Annexe A

Annexe du chapitre 7

Cet annexe fourni 'ensemble des éléments ayant permis de valider la conformité
de la base de données de la solution MES GlobalScreenlnra avec le standard ISA-

95. La seconde partie de cette annexe présente les données générées sur des périodes
longues.

Entités | Historique

5 U 2 elément(

G3_0FE_Shift_Dawntime
G3_OFE_Shift_Reject
Pe;:;::-l ol 3 OFE_Week @ (] personalClassList G3_Person_PersonalClass (1]

on Defmed by Person G3_0EE_Wesk_Downtime & ] VERSIONS_HISTORY G3_Person_HISTORY (1]

» X 5 -2
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Global Screen
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procadute for G3_QATestSpecification
obtaining a G3_QATestSpecification_Materi

h i
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FIGURE A.1 — Personnel
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Entités. | Histongue.
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FIGURE A.2 — Equipement
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- nommbee total lots

- nombee lots en attente
- nombre lots lancés

- nombee lats en cours

- nomboe produils contrdlés mauvais

ot
- AuMméro |
- quantite demandes
- état
- AR ordre - OF It Crdre de fabrication
- nombre en cours 1.1
- nombro conirflésbons | o
- nombre contrilés mauvais i
- normbre & produire N gf;::?fm
- lots OF e
1.1 - gamirr kel
- produit OF 1.1
- bots gamme | 0. - OF produit | 0.*
garmme produt

-1 ; -1

. “%e o - gammes. produit | | photo

- code opération 1 | 4 4 | 1 support

cods opération 2 - descrption

:oodoomnns = produit gamme

|

-
1
1 1
Bill of Product Product Bill of
fresources definition production rule material
(external) (external) (extemal)
Has Has Has
associaled > associated sociated >
May be on| |10 0 on
upof|
Product Process. i
segment segment bill
o
mn a colection of
0.n] 0.0) 0.0}
Product Personnel Equipment
parameter i i
Global Screen
Intra
0.n 0.0}
Personnel Equipment (GSI)
property property
0n on
o slement in to slament in
A .1
Persannel Equipment
madel odel
IEC 34503

FIGURE A.5 — Produit
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FIGURE A.6 — Ordre de fabrication
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FIGURE A.7 — Exemple de transfert de produit S3-N1-V23.
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FIGURE A.8 — Capture du visuel du poste 1 par UNITY
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FIGURE A.9 — Capture du visuel du poste 1 sur GSI
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FIGURE A.10 — Plan de production
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FIGURE A.11 — Les données des arréts de production et de TRS
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. . 1w ‘DATE LIVRAISON' QUANTITIE_ETAT __ PRODUCT OF I
Donnée de scheduling 2 Rl ST s Temes GRLDT H
- T rq L
'SCHEDULEID'_"DESCRIPTION' 'START.TIME_'END_TIME__'LOCATION' [AISMRVET 2w Tt 1ot Tor s
'SA-1" 'AlP manufacturing schedule’  '02-Jan-2007"__ '08-Jan-2007" _'Manufacturing Line#46+"- 5 S3Al- T7-1on-3007 123485 308 Termind S3-RT |
‘SA-2" ‘AP manufacturing schedule’  '09-Jan-2007°  "15-Jan-2007" 'Manufacturing Line #46" [[AESETEY 18-100-2007 NI4137 223 Termind WY}
'SA-3 'AIP manufacturing schedule’  '16-Jan-2007  '22-Jan-2007° 'Manufacturing Line #46' [7 sinrra1 [16:0n SNV LE1SOE [0 ":"::“" SiNLAZ]
SA-4" ‘AIP manufacturing schedule’  '23-Jan-2007°  "29-Jan-2007° 'Manufacturing Line #46 [T SIRCRT T 0 [0 T Termnk SIRIET |
‘SA-5" ‘AIP manufacturing schedule’  '30-Jan-2007"  "05-Feb-2007" ‘'Manufacturing Line #46° [10 s3naT 19-0n-2007 123200 341 Teming® S3-NZ |
SAE ‘AP manufacturing schedule’  ‘06-Feb-2007°  ‘12-Feb-2007° ‘Manufacturing Line #46" EEISIAL 3.2 [Liddun-2000 170027 2%t [Lammind’ J35-N1EY
. o 12 S3-NLRIV233 204002007 142524 193 Teming' S3-N1-RLV23
SA-T ‘AP manufacturing schedule’  '13-Feb-2007°  "19-Feb-2007" ‘Manufacturing Line #46 13 SLRLE e 2007 161120 108 Termind® S3RY'
‘SA-8" ‘AP manufacturing schedule’  ‘20-Feb-2007"  "26-Feb-2007 ‘Manufacturing Line #46° 14 'S3-N1-R3-¥ "22-Jan-2007 0XS80X 101 Termind® $3-N1-RY
SA-9 ‘AIP manufacturing schedule’  '27-Feb-2007°  "05-Mar-2007" ‘Manufacturing Line #46' 15 S3RIVI-Y 23402000 122838 283 Termind' '$3-R1-V2¥
SA10 AlP manufacturing schedule’  ‘06-Mar-2007  12-Mar-2007 'Manufacturing Line #46° 16 Fisy b2 BT 22 e[S
18 S3N2-Y mﬁmﬁ dﬁ OF Terming’  S3-NX
19 $3-N1-R1-V23-4 “25-Jan- 2007 103647 150 Terming' "$3-N1-R1-V23
p . .
Donnée de |ot de fabrication
'NUMERO' 'QUANTL. ETAT  'NUM_OR_'NBREE. 'NBREB. 'NBREM. NBREA_. GAMME_. 'OF LOTID' DATE_LIVRAISON
2 35 Terminé' -1 0 35 2 0 RL-6V23 'S3-R1-V23-1' 16-Jan-2007 09:44:30°
3 61 Terminé' -1 0 61 3 ] 4R1 S3-RL-T 16-Jan-2007 11:5805 Y
4 = Terminé' -1 0 8 9 ] WR1 S3-RL-T 16-Jan-2007 115805 e
s s1 Temming -1 0 s1 4 0 AN1-6RI-- SINLRIV2IY  16-Jan-2007 173828 ‘L
6 49 Terming' -1 0 49 5 ANL-6RI-. SINLRIV2EY  16-Jan-2007 173828 f —
7 % Terming' -1 ] ] 5 0 4N1-6R1-. S3-N1-R1-V23-1 16-Jan-2007 17:38:28°
8 44 Terming -1 0 44 2 (] 4R1 $3-R1-7 17-Jan-2007 122445 I
9 34 Terming' -1 0 34 1 0 4R S3-R1-Z 17-Jan-2007 122445 Ns
10 131 Terminé' -1 0 131 2 ] 4R1 S3-R1-Z 17-5an-2007 122445
1 6 Terminé' -1 ] 68 3 ] N3 53-N3-1 18-Jan-2007 1141:32 j\
2 63 Terming' -1 ] 63 5 ] N3 S3-NIT 18-Jan- 2007 1141:37 f
13 92 Terminé' -1 ] 92 8 0 oS $I-NIT 18-Jan-2007 1141:37
1 39 Terming' -1 0 L] 1 0 ANI-6RY SINL-R2-T 18-Jan-2007 121506
15 58 Terminé' -1 0 58 3 0 ANL-6R1-. SENL-RIV2E-Z  18-Jan-2007 124208
16 41 Terming -1 0 41 4 (] 4N1-6R1-. 53-N1-R1-V23- 18-Jan-2007 124208 ‘]\
17 0 Terming' -1 ° 30 3 0 4NI-6R1-. SE-NL-RI-V23-2  '18-Man-2007 124208 j
18 179 Terminé' -1 0 179 16 ] 4NI-6R1-. SI-NL-RI-V23-2  '18-Man-2007 124208
19 37 Terminé' -1 ] 37 1 ] 4NI-6RT SINI-R3-1 19-Jan-2007 110746 Y
20 4 Terminé' -1 0 a1 4 ] 4NI-6R3 SI-NI-R3-T "19-Jan- 2007 110746 e
2 ] Terminé' -1 ] 35 4 ] ANY SIN2T 19-Jan-2007 1232100 1
2 4 Terming' -1 0 54 1 0 N $I-NZ-T 19-Jan-2007 1232100
2 7 Terminé' -1 0 % 3 0 aNY SN2 19-Jan-2007 1232100 J’
2] 126 Terminé' -1 0 126 12 0 N SN2 19-Jan-2007 123210
5 61 Terminé' -1 0 61 4 ] AN1-6RT SINL-R3-Z 19-Jan-2007 170424 ‘L
* = Taemink' .1 a = x a ANLARY  RLNLRRY 10, 1an. 3007 170234

FIGURE A.12 — Cohérence entre les données d’ordonnacement, des OF et des lots

Segment table

Personnel table

A:pm“"‘ ‘3:::2::;::;;@@ f;inzmorw,coos PERSONELID NAMES  PERSONEL_PROPERTY
= ‘Opération assemblage’ 16896 Per_1 Paul Matriser: #1 #2 #3 #8 #9 #A #B #C #D
3 ‘Opération assemblage’ 17152 Per_2 Martin Matriser : #1 #2 #3 #8 #9 #A #B #C #D #E&F
g ‘Opération assemblage’ 26624 Per_3 Jacques  Matriser : #E&F
v ‘Opération assemblage’ 26880 Equipment table
A 'Opération assemblage’ 27136 D fullName
B ‘Opération assemblage’ 27392 Production parameters atelier:10 atelier PosteAnalysed
C Opération assemblage 27648 p atelier:11 atelier.PosteAnalyse6
D ‘Opération reception’ 27904 5 N 5
= ‘Opération lancement 35512 atelier:12 atelier.gestionpalette_p1
2 Opération lancement’ 35512 atelier:13 atelier.gestionpalette_p2
atelier:14 atelier.PosteSecours3
[seement_procESS] [camME...oF LOT 1. PRODUITOF IO "QuaNTL. "DATE LVRALS. | foreraTeur names | [equipment o |iscHepute 1o
5 '6R1-6V23 53-RL-V.. 'S3-RL-V23 35 "16-Jan-2007 09... Paul’ “atelier1l SA-Y
C '6R1-6V23' '53-R1-V.. 'S3-R1-V23' 35 *16-Jan-2007 09:.. Paul’ “atelier11’ SA-Y
EaF ‘6R1-6V23' '53-R1-V.. 'S3-R1-V23' 35 *16-Jan-2007 09... Jacques’ “atelier12 SA-Y
T 4Rl 'S3-R1-1-.'S3RI 61 *16-Jan-2007 11:.. Paul’ “atelier10 SA-Y
EaF 4Rl 'S3-R1-1-. 61 *16-Jan-2007 11:..' “atelier13’ SA-Y
T 4Rl 'S3-Rl1-. 89 "16-Jan-2007 11 “atelier10 SA-Y
EaF 4R1' 'S3-R1-1-.'S3-RI' 89 *16-Jan-2007 11: “atelier13’ SA-Y
T 4N1-6R1.. '53-N1-R. 'S3-NI-R1-V23' 51 "16-Jan-2007 17-..' “atelier10 SA-Y
3 4N1-6R1..'S3-N1-R.. 'S3-N1-R1-V23 51 *16-Jan-2007 17-..' “atelier11’ SA-Y
C 4N1-6R1.. '53-N1-R. 'S3-NI-R1-V23 51 "16-Jan-2007 17: “atelier11’ SA-Y
EaF 4N1-6R1..'S3-N1-R. 'S3-N1-R1-V23' 51 “16-Jan-2007 17: “atelier12 SA-Y
T 4N1-6R1.. '53-N1-R. 'S3-NI-R1-V23 49 "16-Jan-2007 17:.. “atelier10 SA-Y
3 4N1-6R1..'S3-N1-R.. 'S3-NI-R1-V23' 49 “16-Jan-2007 17...' “atelier11’ SA-Y
C 4N1-6R1.. 'S3-N1-R. 'S3-NI-R1-V23 49 "16-Jan-2007 17:.. “atelier11’ SA-Y
EaF 4N1-6R1..'53-N1-R.. 'S3-N1-R1-V23' 49 “16-Jan-2007 17: “atelier12 SA-Y
1 4N1-6R1.. S3-N1-R. ‘S3-NI-R1-V23 4 *16-Jan-2007 17:.. “atelier:10 SA-Y
E3 4N1-6R1..'S3-N1-R.. 'S3-NI-R1-V23' 94 “16-Jan-2007 17...' “atelier11’ SA-Y
C 4N1-6R1.. S3-N1-R. ‘S3-NI-R1-V23 94 *16-Jan-2007 17:.. ‘atelier11’ SA-Y
EaF 4N1-6R1.. '53-N1-R.. 'S3-N1-R1-V23' 94 “16-Jan-2007 17: ‘atelier12 SA-T’

FI1GURE A.13 — Création

des données de segment conformément & la norme ISA-95
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'‘oee_oee_week' 'AUTHOR...
SA-1'
SA-T
'SA-2'
'SA-3
'SA-4'
SA-4
SA-4
SA-4'
‘SA-5'
'SA-5'
‘SA-5'
‘SA-5
'SA-6'
‘SA-6'
'SA-6'
‘SA-6'
SA-T
SA-T'

A o
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‘equipment_ID'
‘atelier:11’
‘atelier:10
‘atelier11’
‘atelier:10°
‘atelier:11’
‘atelier:10’
“atelier:10’
‘atelier11"
‘atelier11’
‘atelier:10°
‘atelier:10°
‘atelier:11’
‘atelier:10’
‘atelier11’
‘atelier:10°
‘atelier:11’
‘atelier:10°

"WO-MP5-544643730
"WO-MP2-734292351
"WO-MP6-396142546"
"'WO-MP1-694395914
"'WO-MP5-299431044
"WO-MP2-869326513"

‘operation_MP_ID’

"WO-MP5-938341800
"WO-MP2-813213385"
"WO-MP6-786278842"
"WO-MP1-694212967°
"WO-MP5-708280475"
"WO-MP2-648838540
"WO-MP1-155917946
"WO-MP6-281413383"
"WO-MP5-977808925"
"‘WO-MP2-291646152'
"WO-MP1-930822224"

‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’

‘Responsable_ID' 'VERSION_DATE_START'
'18-Jan-2007 11:27:45
'19-Jan-2007 17:15:55'
‘21-Jan-2007 14:33:13'
'23-Jan-2007 10:16:59
'12-Feb-2007 12:55:18'
'13-Feb-2007 16:21:10'
'22-Feb-2007 13:14:16'
‘02-Mar-2007 17:07:33°
'09-Mar-2007 10.06:38'
'10-Mar-2007 16:01:27"
‘24-Mar-2007 12:21:17"

"ACTION_TYPE'

‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive'
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
'‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’

‘VERSION_DATE_END"
'18-Jan-2007 12:18:44°
19-Jan-2007 17:34:55"
‘21-Jan-2007 15:22:23"
'23-Jan-2007 10:36:43"
‘12-Feb-2007 13:18:03"
'13-Feb-2007 17:07:22'
'22-Feb-2007 13:43:08'
'02-Mar-2007 17:19:24
'09-Mar-2007 11:04.24
'10-Mar-2007 16:33:31'
‘24-Mar-2007 13:03:22'

‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’
‘technicien’

‘03-Apr-2007 16:52:16'
'04-Apr-2007 13:58:26'
'11-Apr-2007 15:12:57
'23-Apr-2007 09:37:36'
'28-Apr-2007 15:54:37'
'29-Apr-2007 15:26:35'

‘Maintenance préventive’
'"Maintenance préventive'
‘Maintenance préventive’
'‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’
‘Maintenance préventive’

'03-Apr-2007 17:08:18"
'04-Apr-2007 14:14:12°
11-Apr-2007 16:01:04
'23-Apr-2007 10:13:53"
'28-Apr-2007 16:39:55'
'29-Apr-2007 16:21:39

FIGURE A.14 — Données du plan du maintenance prévisionnelle

‘oeesensor_ID'
‘atelier:10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier:10.4'
atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier10.4'
"ataliar1n 4’

‘downtime_ID'
'Absence_piece’
'Absence_palette’
‘Arret_panne’
‘Reunion_equipe’
‘Non_production’
'Arret_urgence’
'Arret_urgence’
‘Arret_panne’
‘Initialisation_production’
‘'Reunion_equipe’
"Arret_panne’
'Pause_operateur'
'Absence_piece’
‘Unexpected’
‘Initialisation_production’
"Arret_panne’

‘Plannad’

'VERSION_DATE_START'
'02-Jan-2007 11:50:50'
'02-)Jan-2007 14:05:35'
'02-)an-2007 16:04:16'
‘02-)an-2007 16:57:44
'03-Jan-2007 09:06:18'
'03-Jan-2007 10:24:06'
'03-Jan-2007 13:19:20°
'03-Jan-2007 13:50:27'
'04-)an-2007 12:24:40°
'05-Jan-2007 09:10:55
'05-Jan-2007 09:34:34'
'05-Jan-2007 14:28:30'
'05-Jan-2007 18:54:50'
'06-Jan-2007 11:21:19'
'06-Jan-2007 16:05:25'
'07-Jan-2007 09:53:56'
'N7-1an-20N7 11-54-24"

"ACTION_...
‘UPDATE’
'UPDATE'
‘UPDATE’
‘UPDATE'
'UPDATE’
'UPDATE
‘UPDATE’
‘UPDATE'
'UPDATE'
‘UPDATE’
‘UPDATE’
'UPDATE’
'UPDATE'
‘UPDATE'
‘UPDATE'
'UPDATE’
LIDNATE

'VERSION_DATE_END'
'02-Jan-2007 12:39:44'
'02-Jan-2007 14:10:43'
'02-Jan-2007 16:42:39'
‘02-Jan-2007 17:34:07
'03-Jan-2007 09:23:57'
'03-Jan-2007 11:01:28'
'03-Jan-2007 13:38:24'
'03-Jan-2007 14:36:32'
'04-Jan-2007 13:06:46'
‘05-Jan-2007 09:11:29"
'05-Jan-2007 10:30:28'
'05-Jan-2007 14:48:25'
'05-Jan-2007 19:52:43'
'06-Jan-2007 11:46:24'
‘06-Jan-2007 16:21:44°
'07-Jan-2007 10:12:12'
‘N7-1an-20N7 12:21:35'

FIGURE A.15 — Données des arréts de production du poste 4

‘Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...
'Data ma...
‘Data ma...

[ SR

'ORIGINAL o
‘atelier10.4°
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4°
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4°
‘atelier.10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4'
‘atelier10.4°
‘atelier10.4'
‘atelier10.4°

DR P

.. reject_ID’

.. piece defectueuse’

iece en plus’

"..'piece defectueuse’

.'piece en mains’
.'piece en plus’

.. 'piece mal positionnee’

.'piece en plus’

... piece defectueuse’

.. 'piece en moins'

.'piece en plus’

.. 'piece mal positionnee’

.'piece en mains’

.'piece en plus’

".. 'piece mal positionnee’

iece mal positionnee’

.'piece defectueuse’

.'piece mal positionnee’

. 'piece defectueuse’

"..'oee_oe.. 'VERSION_DATE_START' '..'..'guantity’ |'VERSION_DATE_END'
0 2007 '02-Jan-2007 "l 475 '08-Jan-2007"
02007 '02-Jan-2007" . 46 '08-Jan-2007"
0 2007 '09-Jan-2007" "l 631 '15-Jan-2007"
02007 '16-Jan-2007" ... 298 '22-)an-2007"
0 2007 '23-Jan-2007" vl 153 '29-Jan-2007"
0 2007 '23-Jan-2007 "l 147 '29-Jan-2007"
02007 '23-Jan-2007" vl 96 '29-Jan-2007"
0 2007 '23-Jan-2007" ) 160 '29-Jan-2007"
02007 '30-Jan-2007" vl 94 '05-Feb-2007'
0 2007 '30-Jan-2007" " 99 '05-Feb-2007"
0 2007 '30-Jan-2007 vl 111 '05-Feb-2007
02007 '30-Jan-2007" "l | 179 '05-Feb-2007"
0 2007 '06-Feb-2007" vfonn BB '12-Feb-2007
02007 '06-Feb-2007' e | TT '12-Feb-2007'
0 2007 '06-Feb-2007" "l 85 '12-Feb-2007"
0 2007 '06-Feb-2007 vl 73 "12-Feb-2007
02007 '13-Feb-2007' "l 571 '19-Feb-2007'
0 2007 13-Feb-2007 oo | 273 "19-Feb-2007

FIGURE A.16 — Données de controle des produits
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‘qualityR... ".."..'oce_week'"productTime’
08001 SAT 208642
08048 SA2 250292
08000 258231
07951 215821
08002 205910
08000 17.7419
08000 17.7232
0.8001 15.2891
0.8002 15.6942
0.8008 14.7896
0.8001 20.6803
08002 211202
08000 211107
08000 184733
08000 141680
08001 18.3699
0.7958 18.3418
08000 18.2364
08050 202186
08001 24,8592
08001 19.2547
08000 216053
0.8001 16.3503
0.8001 22.2029
0.8000 19.6468
0.8000 21.3191
07977 187223

. 47.4642
".51.5625
".[52.2897
.. 47.9819
. 46,9242
.. 44.0083
".43.9228
'..41.4219
"..41.7603
"..40.7889
'..46.6128
-|46.9858
.. 46.9094
-|44.2053
~39.8331
"..43.9681
-[43.8731
.43.7008
".45.6161
"..50.1897
. 445183
".46.8019
"..41.4800
.. 47.2656
'..44.6425
'..46.2478
'..43.5839

.runningT... ‘planned

1.0683
0.9075
01319
1.0992
1.2286
04939
19375
3.4028
20747
2.0608
1.3989
24756
03294
3.7686
51831
23611
0.6994
3.8578
23589
09219
24158
15833
23836
0.3831
37708
27253
08717

‘slowing..

26,6000
26,5333
264666
26,3999
263331
26.2664
26,1996
261329
26.0661
259993
259325
25.8656
257988
257319
256651
255982
255313
254644
253975
253305
25.2636
25.1966
251297
25.0627
249957
249287
243616

FIGURE

'VERSION... 'oeesensor_ID" 'depend.

'02-Jan-2.. 'atelier104'
'09-Jan-2.. 'atelier104'
'16-Jan-2.. 'atelier104'
'23-Jan-2.. 'atelier104'
'30-Jan-2.. "
'06-Feb-2.. atelier 104’
'13-Feb-2.. 'atelier 104’
'20-Feb-2.. 'atelier10.4'
'27-Feb-2... atelier:10.4'
‘06-Mar-... ‘atelier:10.4'
‘13-Mar-... 'atelier104'
'20-Mar-... 'atelier:104'
'27-Mar-... 'atelier104'
'03-Apr-2.. ‘atelier104'
'10-Apr-2.. ‘atelier104'
'17-Apr-2.. 'atelier104'
'24-Apr-2.. 'atelier104'
'01-May-.. ‘atelier104'
'08-May-.. ‘atelier10.4'
'15-May-.
'22-May-.
'29-May-...
‘05-Jun-2... ‘atelier10.4'
"12-Jun-2... ‘atelier:10.4'
"19-Jun-2... ‘atelier:10.4'
'26-Jun-2... ‘atelier104'
'03-Jul-2.. 'atelier104'

A.17 — Données de TRS du poste 4

31378
12225
24103
29461
32947
43494
40481
6.1969
5.8592
6.2186
20872
35103
31628
3.7100
49750
6.6892
5.9900
3.9064
3.9506
3.3006
5.0806
13019
6.4644
36792
36031
26283
58372

“perform.

04396
04854
04938
04498
04388
04031
04035
0.3691
03758
0.3626
04437
04495
04500
04179
03557
04178
04181
04173
04432
04953
04325
04616
0.3942
04697
04401
04610
04296

‘goodQu

2085
2601
1192
2157
1934
1244
3376
2193
1342
2601
2361
1898
1416
1468
2412
1701
1629
1440
2205
2081
1s81
1316
2174
1949
2764
2812
2548

‘totalQuantity’

2606
3232
1490
2713
2417
1555
4220
2741
1677
3248
2951
2372
1770
1835
3015
2126
2047
1800
2739
2601
2351
1645
2717
2436
3455
3515
3194

‘equipme... ‘unknown,

0.8641
09359
0.9360

.. 08740

.. 08567
" 07929
. 08124
"..0.7875
"..07744
"..0.7562
"..0.8537

08778
0.8426
0.8463
0.7839
0.8197
0.7934

.. 0.8381
.. 08504
.09112

" 08308
" 08601
"..07736
"..0.8498
"..0.8547
"..0.8681

0.7906

02942

unplann,
. 04181
. 07422
. 05375

‘openTim..

54.9317
55.0925
55.8681
54.9008
547714
55,5061
54.0625
525972
53.9253
53.9392
546011
535244
55.6706
522314
50.8169
53.6389
553006
521422
536411
55.0781
53.5842
544167
536164
55.6169
52.2292
53.2747
55.1283

'OEE'

0.3000
0.3700
0.3700
0.3100
0.3000
0.2600
0.2600
0.2300
0.2300
0.2200
0.3000
0.3200
0.3000
0.2800
0.2200
0.2700
0.2600
0.2800
0.3000
0.3600
0.2900
0.3200
0.2400
0.3200
0.3000
0.3200
0.2700

.. 'VERSION_D
08-Jan-2007'
15-Jan-2007'
22-Jan-2007'

. 29-Jan-2007'

... 05-Feb-2007

.. '12-Feb-2007

... '19-Feb-2007
'26-Feb-2007"
'05-Mar-200.
'12-Mar-200.
'19-Mar-200.
26-Mar-200.
02-Apr-2007"
09-Apr-2007"
"16-Apr-2007"
23-Apr-2007"
30-Apr-2007'

... '07-May-20...

. '14-May-20..

21-May-20..

... '28-May-20..

... 04-Jun-2007
'11-Jun-2007"
'18-Jun-2007"
'25-Jun-2007"
'02-)ul-2007"
09-Jul-2007'

139

‘totalTim
56
56
56
56
56
26
36
56
56
56
56
56
56
56
56
56
56
56
56
56
36
56
56
56
56
56
56
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Annexe B

Annexe chapitre 8 : Détermination
des caractérisques

Cet annexe présente les données utilisées pour déterminer les valeurs des diffé-
rentes caractéristiques des scénarios 1 et 2 du chapitre 8.

Plan MP prévisionnelle

1 'equipme...'operation_MP_ID'
2 ‘atelier:10' 'WO-MP1-879712335'

3 ‘atelier:10' 'WO-MP2-803723527" ...
4 'atelier:10' 'WO-MP2-494244029' ...
25 ‘atelier:10' 'WO-MP2-219901180' ...
26 atelier:10' 'WO-MP2-532636191' ...
27 'atelier:10' 'WO-MP1-177292358' ...

28 'atelier:10' 'WO-MP2-902396434'

133 'atelier:10" 'WO-MP2-456272731'
134 'atelier:10' 'WO-MP1-835232344'
135 ‘atelier:10' ‘'WO-MP2-131243851"
136 'atelier:10" 'WO-MP2-588659394'

..."'VERSION_DATE_START'
... '04-Jan-2002 09:16:47'
'05-Jan-2002 09:56:58'
'30-Jan-2002 15:38:08'

'01-Nov-2002 16:52:49'

'30-Nov-2002 10:24:17'
...'21-Dec-2002 11:14:57"

..."'15-Nov-2006 14:40:12'
...'09-Dec-2006 10:35:47"
..."10-Dec-2006 18:34:45'
..."04-Jan-2007 18:09:42'

'26-Nov-2002 17:56:20' ...

..."'VERSION_DATE_END'
...'04-Jan-2002 09:30:22'

...'05-Jan-2002 10:50:34'
...'30-Jan-2002 16:15:05'

...'01-Nov-2002 17:25:53'
'26-Nov-2002 18:22:48'
..."30-Nov-2002 10:31:02"
...'21-Dec-2002 11:26:30"

... '15-Nov-2006 15:00:08'
... '09-Dec-2006 11:20:55'
... '10-Dec-2006 19:24:15'
...'04-Jan-2007 18:39:36"

Historique MP réalisée

1 'equipme... 'operation_MP_ID'

2 ‘atelier:10' 'CR-MP2-803723527'
3 atelier:10' 'CR-MP1-879712335'
4 ‘atelier:10' 'CR-MP2-494244029'

24 'atelier:10' 'CR-MP2-219901180'

25 'atelier:10' 'CR-MP1-302318778" ...
26 ‘atelier:10' 'CR-MP1-177292358" ...
27 'atelier:10' 'CR-MP2-902396434' ..

137 'atelier:10' 'CR-MP2-822417775'
138 ‘atelier:10' 'CR-MP1-835232344'
139 'atelier:10' 'CR-MP2-158733428"

... 'VERSION_DATE_START'
... '06-Jan-2002 07:13:00"
...'07-Jan-2002 06:44:28"
...'31-Jan-2002 05:29:17"

... '02-Nov-2002 01:19:29'
'19-Nov-2002 12:14:10'
'20-Dec-2002 03:59:46'
.'21-Dec-2002 20:53:09'

...'21-Mar-2007 05:52:22'
...'21-Mar-2007 10:47:41'
...'15-Apr-2007 00:28:17"

...'07-Jan-2002 06:58:03'
...'31-Jan-2002 06:06:14'

... 'VERSION_DATE_END'
... '06-Jan-2002 08:06:36'

...'02-Nov-2002 01:52:33'
...'19-Nov-2002 12:30:27'
...'20-Dec-2002 04:06:31"
...'21-Dec-2002 21:04:42'

...'21-Mar-2007 05:53:39'
...'21-Mar-2007 11:32:49'
...'15-Apr-2007 01:20:27"

Périodes 'SA-1': 1/1/07 --> 7/1/07
- Période de calcul : 1/1/02 --> 7/1/07

- Nous avons 63 opérations 'MP1' dans cette période.

Parmi elles, 34 opérations sont en retard.
- Durée moyen retard = 61.20 (h)

- Une opération 'MP2' avec ID '532636191' est

supprimée.

FIGURE B.1 — Maintenance Préventive 'MP1’ & '"MP2’ sur Int; 'SA-1’.
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Plan MP prévisionnelle

79 ‘atelier:10''WO-MP1-797307646"
80 ‘atelier:10' 'WO-MP2-173989273'
81 ‘atelier:10' 'WO-MP2-700591463'
82 ‘atelier:10' 'WO-MP1-710576865"

...'19-Nov-2004 09:25:29'
...'20-Nov-2004 09:45:15"
...'15-Dec-2004 11:05:06'
...'19-Dec-2004 12:24:14'

...'19-Nov-2004 10:00:50"
...'20-Nov-2004 09:55:20"
...'15-Dec-2004 11:07:35'
...'19-Dec-2004 12:57:16"

208 'atelier:10' 'WO-MP2-271081832'
209 'atelier:10' 'WO-MP1-594026613'
210 'atelier:10' 'WO-MP2-937105775'
211 ‘atelier:10' 'WO-MP1-629657940"
212 'atelier:10' 'WO-MP2-149761810'
213 'atelier:10' 'WO-MP2-915327797"

...'05-Sep-2009 15:19:54"

'24-Sep-2009 18:08:25"
0-Sep-2009 09:02:06"
4-0ct-2009 17:41:47'
5-0ct-2009 13:22:48'
.'19-Nov-2009 16:22:43" ..

...'05-Sep-2009 16:06:44'
'24-Sep-2009 19:06:13"
0-Sep-2009 09:13:58'
4-Oct-2009 18:33:12'
5-Oct-2009 13:49:18'
9-Nov-2009 17:06:28'

Historique MP réalisée

81 'atelier:10' 'CR-MP1-797307646'
82 'atelier:10' 'CR-MP2-823536341"
83 'atelier:10' 'CR-MP1-710576865"
84 'atelier:10' 'CR-MP2-171092786' ...

-..'23-Jan-2005 09:25:38"
3-Feb-2005 14:28:25"
5-Feb-2005 09:04:35"
8-Feb-2005 20:44:58'

... '23-Jan-2005 10:00:59'
...'03-Feb-2005 14:47:19'
...'25-Feb-2005 09:37:37"
...'28-Feb-2005 21:01:24'

214 'atelier:10' 'CR-MP1-594026613"
215 ‘atelier:10' 'CR-MP2-252339377"
216 'atelier:10' 'CR-MP2-262105568"
217 ‘atelier:10' 'CR-MP1-629657940'
218 'atelier:10' 'CR-MP2-654943421'
210 'ateliar- 10" 'CR-MP1-7744A073R"

...'24-Feb-2010 11:35:13'
...'27-Feb-2010 18:59:09'
..."'24-Mar-2010 15:13:16'
7-Mar-2010 01:34:22
...'19-Apr-2010 05:57:14"

27-Anr-2010 22-85-40'

...'24-Feb-2010 12:33:01'
...'27-Feb-2010 19:55:47'
'24-Mar-2010 15:52:57"
27-Mar-2010 02:25:47"
.."'19-Apr-2010 06:35:45'

27-Anr-201022-22-10'

Périodes 'SA-150": 9/11/09 --> 15/11/09
- Période de calcul : 9/11/04 --> 15/11/09
- Nous avons 61 opérations 'MP1' dans cette
période. Parmi elles, 31 opérations sont en
retard.
- Durée moyen retard = 58.76 (h)
- Zero opération 'MP2' est supprimée.

FIGURE B.2 — Maintenance Préventive 'MP1’ & 'MP2’ sur Int, 'SA-150’.

Plan MP prévisionnelle

130 'atelier:10' 'WO-MP1-981309736'
131 'atelier:10' 'WO-MP2-119866090'
132 'atelier:10' 'WO-MP1-617943666'
133 'atelier:10' 'WO-MP2-456272731'

235 "atelier:10' 'WO-MP2-997966695'
236 "atelier:10' 'WO-MP1-740892934'

...'10-Oct-2006 13:58:17"
...'21-0ct-2006 12:12:38'
..'09-Nov-2006 18:44:39'

...'15-Nov-2006 14:40:12" ...

...'15-Sep-2010 11:49:12" ...
...'19-Sep-2010 16:27:52" ...

..."'10-Oct-2006 14:10:07"
..."21-0ct-2006 12:56:22"
..'09-Nov-2006 19:12:07'
'15-Nov-2006 15:00:08'

'15-Sep-2010 12:08:39'
'19-Sep-2010 16:41:50'

237 'atelier:10' 'WO-MP2-617726347"
238 'atelier:10' 'WO-MP1-880789781'
239 'atelier:10' 'WO-MP2-511755223"

261 "atelier:10' 'WO-MP2-907499669'
262 'atelier:10' 'WO-MP1-653620888'
263 'atelier:10' 'WO-MP2-741871912'
264 'atelier:10' 'WO-MP1-413973554'

..."10-0ct-2010 09:24:05'
...'19-0ct-2010 16:11:08'

...'04-Nov-2010 14:05:23" ...

..."31-Aug-2011 16:20:17" ...
...'14-Sep-2011 08:13:03' ...
...'25-Sep-2011 12:12:53" ...

..."'14-0ct-2011 11:29:14"

..'10-Oct-2010 09:26:37"
...'19-Oct-2010 16:58:46'
'04-Nov-2010 14:07:49'

'14-Sep-2011 09:04:03'
'25-Sep-2011 12:46:57'
...'14-0ct-2011 12:07:02"

'31-Aug-2011 17:14:12"

Historique MP réalisée

133 ‘atelier:10' 'CR-MP1-981309736'
134 'atelier:10' 'CR-MP2-470156085'
135 'atelier:10" 'CR-MP1-617943666'
136 'atelier:10"'CR-MP2-513467578'

229 "atelier:10' 'CR-MP2-997966695"
230 'atelier:10' 'CR-MP1-414568952'
231 "atelier:10' 'CR-MP2-511755223'
232 "atelier:10' 'CR-MP1-562597127"

267 'atelier:10' 'CR-MP2-223638178'
268 'atelier:10' 'CR-MP1-653620888'
269 'atelier:10' 'CR-MP2-814694079'
270 ‘atelier:10"'CR-MP1-413973554'

...'18-Jan-2007 04:32:33'
..."29-Jan-2007 22:18:19'
..."17-Feb-2007 17:51:31'
...'23-Feb-2007 23:55:37'

'16-Sep-2010 10:28:08'
07-0ct-2010 04:22:06"

..."04-Nov-2010 16:24:11'
..."06-Nov-2010 22:41:35'

..['19-Mar-2012 05:10:22"
...['29-Mar-2012 09:23:13'
...'12-Apr-2012 17:37:28'
...'01-May-2012 11:53:14'

...'18-Jan-2007 04:44:23'

.'29-Jan-2007 22:44:16'

...'17-Feb-2007 18:18:59'
...'24-Feb-2007 00:07:23'

..'16-Sep-2010 10:47:35'
..'07-0ct-2010 04:46:32"

..."04-Nov-2010 16:26:37'
..."06-Nov-2010 22:43:05'

...'19-Mar-2012 06:06:44'
...'29-Mar-2012 10:14:13'
..'12-Apr-2012 17:46:54'
..'01-May-2012 12:31:02"

A

Périodes 'SA-250': 10/10/11 --> 16/10/11
- Période de calcul : 10/10/06 --> 16/10/11

- Nous avons 62 opérations 'MP1' dans cette période.
Parmi elles, 36 opérations sont en retard.

- Durée moyen retard = 58.9 (h)

- Une opération 'MP2' avec ID '617726347"' est supprimée.

F1GURE B.3 — Maintenance Préventive 'MP1’ & "MP2’ sur Ints 'SA-250’.
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FIGURE B.4 — Maintenance Préventive 'MP1’ & 'MP2’ sur ’SA-301".

FIGURE B.5 — Maintenance Préventive 'MP1’ & '"MP2’ sur ’SA-400’.

Plan MP prévisionnelle

156 ‘atelier:10' 'WO-MP1-387541962" ...'05-Oct-2007 17:16:23' ..'05-0ct-2007 17:17:53'
157 ‘atelier:10' 'WO-MP2-116055285" '06-Oct-2007 18:34:04" 06-Oct-2007 18:57:26"
158 ‘atelier:10' 'WO-MP2-229545034" ...'31-Oct-2007 15:30:12'  ...'31-Oct-2007 16:27:49"

235 'atelier:10' 'WO-MP2-997966695' ...'15-Sep-2010 11:49:12'
236 'atelier:10' 'WO-MP1-740892934' '19-Sep-2010 16:27:52"
237/atelier:10''WO-MP2-617726347" 0-0ct-2010 09:24:05' ..."10-Oct-2010 09:26:37'
238 'atelier:10' 'WO-MP1-880789781' ...'19-Oct-2010 16:11:08" '19-0ct-2010 16:58:46"
239 'atelier:10''WO-MP2-511755223" ...'04-Nov-2010 14:05:23' ...'04-Nov-2010 14:07:49'

'15-Sep-2010 12:08:39
'19-Sep-2010 16:41:50"

287 ‘atelier:10' 'WO-MP2-210802148" ...
288 'atelier:10' 'WO-MP1-727215130"
289 'atelier:10' 'WO-MP2-278937390" ...

'15-Aug-2012 16:21:27" '15-Aug-2012 16:41:13"
'08-Sep-2012 14:52:02' '08-Sep-2012 15:39:35'
'09-Sep-2012 16:24:46'  ...'09-Sep-2012 16:32:12"

Historique MP réalisée

160 ‘atelier:10' 'CR-MP1-387541962"
161 ‘atelier:10' 'CR-MP2-576158168"
162 'atelier:10' 'CR-MP1-477305819"
229 ‘atelier:10' 'CR-MP2-997966695"
230 'atelier:10' 'CR-MP1-414568952"
231 ‘atelier:10' 'CR-MP2-511755223"
232 "atelier:10' 'CR-MP1-562597127"
293 ‘atelier:10''CR-MP2-322580657"
294 ‘atelier:10''CR-MP2-794347665"
295 ‘atelier:10''CR-MP1-727215130"

'25-Jan-2008 21:32:32"  ..."'25-Jan-2008 21:34:02' «
'09-Feb-2008 05:05:41' 9-Feb-2008 05:06:25"
'25-Feb-2008 00:19:14" ...'25-Feb-2008 01:01:48"

'16-Sep-2010 10:28:08" ...'16-Sep-2010 10:47:35'
'07-0ct-2010 04:22:06' ...'07-Oct-2010 04:46:32"
'04-Nov-2010 16:24:11' ..."04-Nov-2010 16:26:37"
'06-Nov-2010 22:41:35" |...'06-Nov-2010 22:43:05'
'04-Mar-2013 04:21:42' ...'04-Mar-2013 04:39:22"
8-Mar-2013 22:32:34' 8-Mar-2013 23:22:32'
..'01-Apr-2013 00:40:18' ...'01-Apr-2013 01:27:51"

—

Périodes 'SA-301': 01/10/12 --> 07/10/12
- Période de calcul : 01/10/07 --> 07/10/12

- Nous avons 60 opérations 'MP1' dans cette période.

Parmi elles, 33 opérations sont en retard.

- Durée moyen retard = 59.13 (h)

- Une opérations 'MP2' avec ID '617726347'
supprimée.

Plan MP prévisionnelle

est

207 'atelier:10' 'WO-MP1-584506072"
208 'atelier:10' 'WO-MP2-271081832'
209 ‘atelier:10''WO-MP1-594026613'

339 ‘atelier:10' 'WO-MP1-241392841'

...'25-Aug-2009 09:43:05'
...'05-5ep-2009 15:19:54'
...'24-Sep-2009 18:08:25'

...'30-Jul-2014 13:28:41"

..."25-Aug-2009 10:09:15'
...'05-Sep-2009 16:06:44'
...'24-Sep-2009 19:06:13'

...'30-Jul-2014 14:02:26'

340 ‘atelier:10' 'WO-MP2-805467619'

...'10-Aug-2014 09:11:29'

...'10-Aug-2014 09:48:21'

341 ‘atelier:10' 'WO-MP1-604186214'
342 'atelier:10' 'WO-MP2-587829379'
343 ‘atelier:10' 'WO-MP1-993880273'
344 'atelier:10' 'WO-MP2-398437278'

...'29-Aug-2014 17:32:32"
..."04-Sep-2014 12:53:36'
...'28-Sep-2014 10:28:19'
...'29-Sep-2014 09:56:41'

...'29-Aug-2014 17:39:18'
...'04-Sep-2014 13:33:23"
...'28-Sep-2014 10:59:46'
...'29-Sep-2014 10:30:31"

Historique MP réalisée

214 'atelier:10' 'CR-MP1-594026613"

345 'atelier:10' 'CR-MP1-241392841'
346 'atelier:10' 'CR-MP2-667381002'
347 'atelier:10' 'CR-MP1-604186214"
348 'atelier:10' 'CR-MP2-172830662"
349 'atelier:10' 'CR-MP2-627491360"
350 'atelier:10' 'CR-MP1-993880273'

212 'atelier:10' 'CR-MP1-584506072" ...
213 "atelier:10' 'CR-MP2-363618130" ...
...'16-Feb-2010 15:41:46'

'17-Jan-2010 00:15:52'
'03-Feb-2010 01:15:05'

...'15-Mar-2015 08:38:10" ...
...'23-MAr-2015 12:53:36' ...
...'16-Apr-2015 15:07:00' ...
...'17-Apr-2015 14:10:45" ...
...'13-May-2015 02:46:07"
...'16-May-2015 15:15:56"

-.'17-Jan-2010 00:42:02' <

...'03-Feb-2010 01:51:58'
...'16-Feb-2010 16:39:34'

'15-Mar-2015 09:11:55"
'23-Mar-2015 13:35:38'
'16-Apr-2015 15:13:46'
'17-Apr-2015 15:04:33'
...'13-May-2015 03:15:04'
...'16-May-2015 15:47:23'

Périodes 'SA-400': 25/08/14 --> 31/08/14
- Période de calcul : 25/08/09 --> 16/10/14

- Nous avons 63 opérations 'MP1' dans cete période.

Parmi elles, 31 opérations sont en retard.
- Durée moyen retard = 54.08 (h)

- Une opération 'MP2' avec ID '805467619' est

supprimeée.

143



ANNEXE B. ANNEXE CHAPITRE 8 : DETERMINATION DES CARACTERISQUES

Plan MP prévisionnelle

233 ‘atelier:10' 'WO-MP1-819341165'
234 'atelier:10' 'WO-MP2-717705829'

236 'atelier:10' 'WO-MP1-740892934'

339 ‘atelier:10' 'WO-MP1-241392841'

235 "atelier:10' 'WO-MP2-997966695' ...

..."20-Aug-2010 12:30:14'
...'21-Aug-2010 12:26:13'
'15-Sep-2010 11:49:12'
...'19-Sep-2010 16:27:52'

..."30-Jul-2014 13:28:41'

...'20-Aug-2010 12:57:47
.'21-Aug-2010 12:33:11'
...'15-Sep-2010 12:08:39"
...'19-Sep-2010 16:41:50"

...'30-Jul-2014 14:02:26"

340 atelier:10'' WO-MP2-805467619'

...'10-Aug-2014 09:11:29' ...

'10-Aug-2014 09:48:21"

341 ‘atelier:10' 'WO-MP1-604186214'

364 'atelier:10' 'WO-MP2-151431377"
365 'atelier:10''WO-MP1-601738524'

366 'atelier:10' 'WO-MP2-554573888" ...

...'29-Aug-2014 17:32:32'

...'01-Jul-2015 13:48:27'
5-Jul-2015 10:29:21'
26-Jul-2015 17:01:02"

...'29-Aug-2014 17:39:18"

...'01-Jul-2015 14:23:47"
..'25-Jul-2015 11:06:09'
-.."26-Jul-2015 17:19:54'

Historique MP réalisée

238 'atelier:10' 'CR-MP1-819341165'
239 'atelier:10' 'CR-MP2-870382516'
240 'atelier:10' 'CR-MP1-740892934'

345 'atelier:10' 'CR-MP1-241392841'
346 "atelier:10' 'CR-MP2-667381002'
347 'atelier:10' 'CR-MP1-604186214'
348 "atelier:10' 'CR-MP2-172830662'

370 'atelier:10' 'CR-MP1-799323578'
371 'atelier:10' 'CR-MP2-942806912'
372 'atelier:10''CR-MP1-601738524'

...'03-Feb-2011 19:29:24' ...
..['12-Feb-2011 13:46:32" ...
...'08-Mar-2011 04:39:04' ...

...'15-Mar-2015 08:38:10" ...
...'23-Mar-2015 12:53:36' ...
...'16-Apr-2015 15:07:00' ...
...'17-Apr-2015 14:10:45" ...

...'21-Feb-2016 12:51:18' ...
...'08-Mar-2016 07:40:37"

...'08-Mar-2016 07:39:48'

'03-Feb-2011 19:56:57"

A

'12-Feb-2011 13:51:30'
'08-Mar-2011 04:53:02"
'15-Mar-2015 09:11:55"
'23-Mar-2015 13:35:38'
'16-Apr-2015 15:13:46'
'17-Apr-2015 15:04:33'

'21-Feb-2016 12:57:48'

...'23-Mar-2016 02:59:40' ...."'23-Mar-2016 03:36:28'

Périodes 'SA-451': 17/08/15 --> 23/08/15
- Période de calcul : 17/08/10 --> 23/08/15
- Nous avons 61 opérations 'MP1' dans cete période.
Parmi elles, 26 opérations sont en retard.
- Durée moyen retard = 53.15 (h)
- Une opérations 'MP2' avec ID '805467619' est
supprimée.

F1GURE B.6 — Maintenance Préventive 'MP1’ & "MP2’ sur Int, 'SA-451".

Plan MP prévisionnelle

284 ‘atelier:10''WO-MP1-146620774"
285 "atelier:10' 'WO-MP2-128569578"
286 'atelier:10''WO-MP1-602062859'

...'10-Jul-2012 18:04:08"
'21-Jul-2012 09:43:35'
...'09-Aug-2012 14:27:07'

...'10-Jul-2012 18:29:02"
'21-Jul-2012 09:54:50'
...'09-Aug-2012 14:45:23'

339 ‘atelier:10' 'WO-MP1-241392841'
340 'atelier:10' 'WO-MP2-805467619'
341 'atelier:10' 'WO-MP1-604186214'

30-Jul-2014 13:28:41'
'10-Aug-2014 09:11:29'
-.'29-Aug-2014 17:32:32" ...

...'30-Jul-2014 14:02:26'
10-Aug-2014 09:48:21'
'29-Aug-2014 17:39:18'

416 'atelier:10' 'WO-MP1-715781043"
417 'atelier:10' 'WO-MP2-165307125"
418 'atelier:10' 'WO-MP1-242341332"

...'14-Jun-2017 13:40:20"
'25-Jun-2017 11:47:13"
...'14-Jul-2017 14:30:26"

...'14-Jun-2017 14:34:22"
...'25-Jun-2017 11:59:05"
..."'14-Jul-2017 15:07:18"

L]
Historique MP réalisée

290 'atelier:10' 'CR-MP1-146620774' ...'30-Jan-2013 06:11:25' ...'30-Jan-2013 06:36:19"

291 'atelier:10' 'CR-MP2-967524267'
292 'atelier:10' 'CR-MP1-602062859'

345 'atelier:10' 'CR-MP1-241392841'
346 'atelier:10' 'CR-MP2-667381002'
347 'atelier:10' 'CR-MP1-604186214'
348 'atelier:10' 'CR-MP2-172830662"

420 ‘atelier:10"

421 ‘atelier:10" 'CR-MP1-715781043'

'CR-MP1-720522546' ...

'07-Feb-2013 08:17:06"
...'01-Mar-2013 12:57:43"

...'15-Mar-2015 08:38:10"
...'23-Mar-2015 12:53:36"
...'16-Apr-2015 15:07:00'
...'17-Apr-2015 14:10:45'

'10-Feb-2018 21:16:38'
3-Mar-2018 00:25:08'

'07-Feb-2013 08:43:53'
..."'01-Mar-2013 13:15:59'

...'15-Mar-2015 09:11:55"

...'17-Apr-2015 15:04:33'
...'10-Feb-2018 22:13:27"

3-Mar-2015 13:35:38'
6-Apr-2015 15:13:46'

3-Mar-2018 01:19:10'

422 ‘atelier:10' 'CR-MP1-242341332" ...'14-Apr-2018 07:45:44' ...'14-Apr-2018 08:22:36"

Périodes 'SA-550': 10/07/17 --> 16/07/17
- Période de calcul : 10/07/12 --> 16/07/17
- Nous avons 64 opérations 'MP1' dans cette période.
Parmi elles, 23 opérations sont en retard.
- Durée moyen retard = 52.88 (h)
- Une opération 'MP2' avec ID '805467619' est
supprimée.

F1GURE B.7 — Maintenance Préventive 'MP1’ & 'MP2’ sur Ints 'SA-550°.
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Plan Segment production prévisionnelle

1 'SECMENT...'GAMME... 'OF_LOT_ID' 'PRODUL... "QUANTL... 'DATE_LI... 'OPERAT... 'EQUIPM... 'SCHEDULE_ID'
2 ' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2' 'S3-N1-.. 30 '16-Jan-... Paul’ ‘atelier:10" 'SA-1'
3 A '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2' 'S3-N1-... 30 '16-Jan-... 'Martin'  'atelier:11' 'SA-1'
4 E&QF '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2' 'S3-N1-.. 30 '16-Jan-... Martin'  ‘atelier:12' 'SA-1'
67 'E&F' '4R1' 'S3-R1-2-25' 'S3-R1' 21 ‘21-Jan-... 'Martin'  'atelier:13'(SA-1'
68 '1' '4R1' 'S3-R1-2-26' 'S3-R1' 18 ‘21-Jan-... 'Martin'  'atelier:10
69 'E&F' '4R1" 'S3-R1-2-26' 'S3-R1' 18 ‘'21-Jan-... 'Jacques' ‘atelier:12'|'SA-1'
70 ' '4R1" 'S3-R1-2-27' 'S3-R1' 30 ‘'21-Jan-...'Martin'  ‘'atelier:10''SA-1'
71 'E&F' '4R1" 'S3-R1-2-27' 'S3-R1' 30 ‘'21-Jan-...'Jacques' ‘atelier:13''SA-1'
72 ' '4R1' 'S3-R1-2-28' 'S3-R1' 19 ‘21-Jan-... 'Paul' ‘atelier:10'|'SA-1'
73 'E&F' '4R1' 'S3-R1-2-28' 'S3-R1' 19 '21-Jan-...'Jacques' ‘atelier:12"\SA-1'
74 ' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-2-29' 'S3-N1-... 26 '24-Jan-... 'Martin'  'atelier:10' 'SA-2'
Segment production performance
1 'SECMENT... 'GAMME... "OF_LOT_ID' 'PRODUL... "QUANTI... 'DATE_LI... 'OPERAT... "EQUIPM... 'SCHEDULE_ID'
2 ' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2"' 'S3-N1-.. 30 '16-Jan-... 'Martin'  'atelier:10' 'SA-1'
3 A '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2" 'S3-N1-.. 30 '16-Jan-... 'Martin'  'atelier:11' 'SA-1'
4 'E&F '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-1-2" 'S3-N1-.. 30 '16-Jan-... Jacques' 'atelier:12''SA-1'
66 'l "4R1’ '$S3-R1-2-25" 'S3-R1’ 21 ‘21-Jan-... 'Martin’ ‘atelier:10' 'SA-1"
67 'E&F' '4R1' 'S3-R1-2-25' 'S3-R1' 21 '21-Jan-... Jacques' ‘atelier:13'/SA-2
68 'l '4R1' 'S3-R1-2-26' 'S3-R1' 18 "21-Jan-... 'Paul' ‘atelier:10'SA-2"
69 'E&F' '4R1' 'S3-R1-2-26' 'S3-R1' 18 '21-Jan-... 'Martin'  'atelier:12|'SA-2"
70 'l '4R1' 'S3-R1-2-27' 'S3-R1' 30 '21-Jan-... 'Paul' ‘atelier:101'SA-2"
71 'E&F' '4R1' 'S3-R1-2-27' 'S3-R1' 30 ‘21-Jan-... 'Martin'  'atelier:13|'SA-2"
72 "1 '4R1' 'S3-R1-2-28'  'S3-R1' 19 '21-Jan-... 'Martin'  'atelier:10|'SA-2"
73 'E&F' '4R1’ 'S3-R1-2-28'  'S3-R1' 19 '21-lan-...'Martin'  'atelier:12'\SA-2,
.

Périodes 'SA-1': 1/1/07 --> 7/1/07
- Nous avons 72 segments de production correspondant a 26 lots de production.
- Nous avons 65 segments de production dans I'historique de performance de segment.
- Nous avons donc 7 segments retards correspondant a 4 lots de production retard.
- Non absence de |'opérateur contrble de production.

FIGURE B.8 — Stress de 'opérateur sur ’SA-1".

Plan Segment production prévisionnelle

8494 '8’ '6R1-6V... 'S3-R1-V23-140-3247' 'S3-R1-.. 69 '23-Nov... 'Paul’ ‘atelier:11' 'SA-150'
8495 'C' '6R1-6V... 'S3-R1-V23-140-3247' 'S3-R1-.. 69 '23-Nov... 'Martin'  ‘atelier:11''SA-150'
8496 'E&F' '6R1-6V... 'S3-R1-V23-140-3247' 'S3-R1-.. 69 '23-Nov... Jacques' ‘atelier:12''SA-150'
8497 '8' '6R1-6V... 'S3-R1-V23-140-3248' 'S3-R1-... 68 '23-Nov... 'Paul’ ‘atelier:11''SA-150'
8539 '1' '4R1' '$3-R1-160-3262" 'S3-R1' 146 '27-Nov... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-150"
8540 'E&F' '4R1' '$3-R1-160-3262" 'S3-R1' 146 '27-Nov... 'Jacques' ‘atelier:13{'SA-150'
8541 '1' '4R1' 'S3-R1-160-3263" 'S3-R1' 142 ‘27-Nov... 'Martin'  'atelier:10
8542 'E&F' '4R1' '$3-R1-160-3263" 'S3-R1' 142 '27-Nov... ‘Jacques' ‘atelier:13
8543 '1' '4N1' '$3-N1-171-3264' 'S3-N1' 117 '28-Nov... 'Paul' ‘atelier:10
8544 'E&F' '4N1' '$3-N1-171-3264' 'S3-N1' 117 '28-Nov... 'Martin'  'atelier:13
8545 '1' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-173-3265' 'S3-N1-.. 170 '30-Nov... 'Paul’ ‘atelier:10' 'SA-151'

Segment production performance

8489 'E&F' '4N2' 'S3-N2-170-3244' 'S3-N2' 45 '22-Nov... 'Martin'  ‘atelier:13' 'SA-150'
8490 2' '4N2' '$3-N2-171-3245' 'S3-N2' 83 '22-Nov... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-150'
8491 'E&F' '4N2' 'S3-N2-171-3245' '$3-N2' 83 '22-Nov... Jacques' ‘atelier:12''SA-150"
8492 2 '4N2' '$3-N2-171-3246' 'S3-N2' 43 '22-Nov... 'Martin'  ‘atelier:10' 'SA-150'
8539 '1' '4R1' 'S3-R1-160-3262' 'S3-R1' 146 ‘27-Nov... 'Paul' ‘atelier:10"" 0'
8540 'E&F' '4R1' 'S3-R1-160-3262' 'S3-R1' 146 '27-Nov... 'Martin'  'atelier:13',

8541 '1' '4R1' 'S3-R1-160-3263' 'S3-R1' 142 '27-Nov... 'Paul' ‘atelier:10'['SA-151
8542 'E&F' '4R1' 'S3-R1-160-3263' 'S3-R1' 142 '27-Nov... 'Jacques' ‘atelier:13'/SA-151
8543 '1' '4N1' 'S3-N1-171-3264' 'S3-N1' 117 '28-Nov... 'Paul' ‘atelier:10'['SA-151
8544 'E&F' '4N1' 'S3-N1-171-3264' 'S3-N1' 117 '28-Nov... 'Martin'  'atelier:13'\SA-15
8545 '1' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-173-3265' '$3-N1-... 170 '30-Nov... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-151'

Périodes 'SA-150': 9/11/09 --> 15/11/09
- Nous avons 51 segments de production correspondant a 18 lots de production.
- Nous avons 51 segments de production dans I'historique de performance de segment.
- Nous avons donc 5 segments retards correspond a 3 lots de production retard.
- Non absence de I'opérateur contréle de production.

FIGURE B.9 — Stress de I'opérateur sur 'SA-150’.

145



ANNEXE B. ANNEXE CHAPITRE 8 : DETERMINATION DES CARACTERISQUES

Plan Segment production prévisionnelle

140421 '4R1 'S3-R1-262-5339' 'S3-R1' 361 '24-Oct-...'Martin'  ‘atelier:10' 'SA-250'
14043 'E&F' '4R1' '$3-R1-262-5339' 'S3-R1' 361 '24-Oct-...'Martin'  'atelier:12' 'SA-250'
140441 '4R1' '$3-R1-262-5340' 'S3-R1' 228 '24-Oct-...'Martin'  'atelier:10' 'SA-250'
140511 '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343" 'S3-N1-.. 107

14052'9' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343"' 'S3-N1-.. 107

14053 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343" 'S3-N1-.. 107 . :

14054 '1" '4N1' 'S3-N1-272-5344' 'S3-N1' 199 '31-Oct-...'Paul' ‘atelier:10' 'SA-251"

()

Segment production performance

14039 '1' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-272-5338' 'S3-N1-.. 348 '23-Oct-...'Martin'  ‘'atelier:10" 'SA-250'
14040 'A' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-272-5338' 'S3-N1-.. 348 '23-Oct-... 'Paul’ ‘atelier:11' 'SA-250"
14041 'E&F' '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-272-5338' 'S3-N1-.. 348 '23-Oct-...'Martin'  ‘atelier:13"'SA-250'
14050 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-259-5342' 'S3-N1-.. 310 '26-Oct-...'Martin'  ‘atelier:13''SA-250"
140511 '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343'  'S3-N1-.. 107 '28-Oct-...'Martin'  ‘atelier:10'

14052'9' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343"  'S3-N1-.. 107 '28-Oct-... 'Paul' ‘atelier:11'|SA-251"
14053 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-260-5343"' 'S3-N1-.. 107 '28-Oct-...'Martin'  'atelier:13'
14054 '1" '4N1' '$3-N1-272-5344' 'S3-N1' 199 '31-Oct-... 'Paul' ‘atelier:10''SA-251'

Périodes 'SA-250': 10/10/11 --> 16/10/11
- Nous avons 12 segments de production correspondant a 5 lots de production.
- Nous avons 12 segments de production dans I'historique de performance de
segment.
- Nous avons donc 3 segments retards correspond a 1 lots de production retard.
- Non absence de I'opérateur controle de production.

FIGURE B.10 — Stress de I'opérateur sur 'SA-250’.

Plan Segment production prévisionnelle

25673'1" '4R1' 'S3-R1-484-9744' 'S3-R1' 122 '01-Sep... 'Martin'  ‘atelier:10' 'SA-451'
25674 'E&F' '4R1' 'S3-R1-484-9744' 'S3-R1' 122 '01-Sep... Jacques' ‘atelier:13''SA-451'
25675'1" '4N1-6R... 'S3-N1-R1-V23-499-9745' 'S3-N1-... 85 '01-Sep... 'Martin'  ‘atelier:10' 'SA-451'
25718'1" '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760" . 123 '06-Sep... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-451'
25719'9' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760" 123 '06-Sep... 'Paul' ‘atelier:11' 'SA-451'
25720 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760" 123 '06-Sep... Jacques' ‘atelier:13''SA-451'
25721'1" '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-487-9761' .. 45 '07-Sep... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-452'
.
Segment production performance
25673'1" '4R1 'S3-R1-484-9744' 'S3-R1" 122 '01-Sep... 'Martin' ‘atelier:14' 'SA-451"
25674 'E&F' '4R1' 'S3-R1-484-9744' 'S3-R1' 122 '01-Sep... 'Martin'  'atelier:13' 'SA-451'
25675'1" '4N1-6R... 'S3-N1-R1-V23-499-9745" 'S3-N1-... 85 '01-Sep... 'Paul' ‘atelier:14' 'SA-451"
25718'1" '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760' 'S3-N1-... 123 '06-Sep... 'Martin'  ‘'atelier:14' 'SA-451'
25719'9' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760' 'S3-N1 123 '06-Sep... 'Paul’ ‘atelier:11' 'SA-451"
25720 'E&F' '4N1-6R2' 'S3-N1-R2-478-9760" 'S3-N1 123 '06-Sep... ‘Jacques' ‘atelier:13''SA-451'
25721'1" '4N1-6R3' 'S3-N1-R3-487-9761' 'S3-N1-... 45 '07-Sep... 'Paul' ‘atelier:14' 'SA-452"

Périodes 'SA-451': 17/08/15 --> 23/08/15
- Nous avons 49 segments de production dans correspondant a 18 lots de production.
- Nous avons 49 segments de production dans I'historique de performance de segment.
- Non segment en retard.
- Non absence de I'opérateur contrdle de production.

FIGURE B.11 — Stress de 'opérateur sur 'SA-451".
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7039
7040
7041
7042
7043
7044
7045
7046
7047
7048
7049
7050
7051
7052
7053
7054
7055
7056
7057
7058
7059
7060

Plan Segment production prévisionnelle

31716 2 '4N2' 'S3-N2-580-12026' 'S3-N2' 78 .. 'Paul’ ‘atelier:10' 'SA-550"
31717 'E&F' '4N2' 'S3-N2-580-12026' 'S3-N2' 78 ‘Jacques' 'atelier:13''SA-550'
317182 '4N2' 'S3-N2-580-12027" 'S3-N2' 80 '24-Jul-... 'Martin'  'atelier:10' 'SA-550"
31719 'E&F' "4N2' 'S3-N2-580-12027' 'S3-N2' 80 '24-Jul-... 'Jacques' 'atelier:12''SA-550"
317721 '4R1' 'S3-R1-612-12046' 'S3-R1' 73 '30-Jul-... ‘atelier:10' 'SA-550"
31773 'E&F' '4R1' 'S3-R1-612-12046' 'S3-R1' 73 '30-Jul-... 'Martin'  'atelier:13' 'SA-550"
31774'8' '6R1-6V... 'S3-R1-V23-580-12047" 'S3-R1-... 95 '01-Aug... 'Martin'  'atelier:11' 'SA-551'
L]
Segment production performance
31716 '2' '4N2' '$3-N2-580-12026" 'S3-N2' 78 '24-Jul-... 'Paul' ‘atelier:10' 'SA-550"
31717 'E&F' '4N2' '$3-N2-580-12026" 'S3-N2' 78 '24-Jul-... Jacques' 'atelier:13''SA-550"
31718'2' UN2' 'S3-N2-580-12027' 'S3-N2' 80 24-Jul-... Martin' _'atelier:10' ‘SA-550'
31719 'E&F' '4N2' '$3-N2-580-12027" 'S3-N2' 80 '24-Jul-... ‘Jacques' ‘atelier:12''SA-550"
31772'1" '4R1' 'S3-R1-612-12046" 'S3-R1' 73 '30-Jul-... 'Martin'  'atelier:10' 'SA-550"
31773 'E&F' '4R1' 'S3-R1-612-12046' 'S3-R1' 73 '30-Jul-... 'Martin'  'atelier:13' 'SA-550"
31774'8' '6R1-6V... 'S3-R1-V23-580-12047" 'S3-R1-... 95 '01-Aug... 'Paul’ ‘atelier:11' 'SA-551'

Périodes 'SA-550": 10/07/17 --> 16/07/17
- Nous avons 59 segments de production dans correspondant a 22 lots de
production.
- Nous avons 59 segments de production dans I'historique de performance
de segment.

- Non segment en retard.
- Non absence de |'opérateur controle de production.

FIGURE B.12 — Stress de I'opérateur sur 'SA-550’.

Historique d'arrét production

‘atelier:10.4' CArret_panne'

'atelier:10.4'
'atelier:10.4'

'01-Jan-2007 10:48:00'

..'01-Jan-2007 11:18:54)

'Non_production’
'Unexpected’

'02-Jan-2007 08:28:10’
'02-Jan-2007 12:33:43"'

...'02-Jan-2007 08:32:55"
...'02-Jan-2007 12:37:32'

‘atelier:10.4' (Arret_panne'
‘atelier:10.4' (Arret_panne’
‘atelier:10.4' (Arret_panne’

‘atelier:10.4'
'atelier:10.4'
'atelier:10.4'
'atelier:10.4'
'atelier:10.4'

'02-Jan-2007 14:24:00'

...'02-Jan-2007 14:40:13")

'02-Jan-2007 14:44:00°

...'02-Jan-2007 15:23:40")

'03-Jan-2007/ 09:50:24

... 03-Jan-2007 10:30:14")

'Non_production’
'Non_production'
'Absence_piece'

'Non_production'
'Non_production'

'03-Jan-2007 10:12:09'
'03-Jan-2007 16:34:31"
'03-Jan-2007 17:58:23'
'03-Jan-2007 18:47:09'
'04-Jan-2007 10:22:31"

...'03-Jan-2007 10:15:46'
..'03-Jan-2007 16:37:11"
..'03-Jan-2007 18:03:43'
..'03-Jan-2007 18:52:28'
...'04-Jan-2007 10:26:31"

‘'atelier:10.4'("Arret_panne’

'atelier:10.4'
'atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
'atelier:10.4'
'atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
‘atelier:10.4'
'atelier:10.4'
'atelier:10.4'

'04-Jan-2007 11:02:24"

...'04-Jan-2007 11:23:29")

‘Maintenance_corrective
'Reunion_equipe'
'Maintenance_corrective'
'Absence_piece’
'Maintenance_corrective
'Pause_operateur'
'Arret_urgence'
'‘Reunion_equipe'
"Initialisation_production’
'Arret_urgence'

Périodes 'SA-1': 1/1/07 --> 7/1/07
- Nous avons 5 arréts en panne de machine.

- Total durée d'arrét en panne = 30'54s+16'13s+39'40s+39'50s+21'05s=2.46 (h).

'04-Jan-2007 11:44:27"
'04-Jan-2007 12:08:13'
'05-Jan-2007 10:22:43'
'05-Jan-2007 11:13:54'
'05-Jan-2007 15:57:41'
'05-Jan-2007 18:46:27'
'06-Jan-2007 11:15:13'
'07-Jan-2007 12:57:31'
'07-Jan-2007 13:10:11"
'07-Jan-2007 16:35:18'

- Total durée d'arrét de production= 3.69 (h)

...'04-Jan-2007 11:49:19'
...'04-Jan-2007 12:13:44'
...'05-Jan-2007 10:27:17"
...'05-)Jan-2007 11:18:20'
...'05-Jan-2007 16:01:06'
...'05-Jan-2007 18:50:32'
...'06-Jan-2007 11:20:18'
...'07-Jan-2007 13:01:39'
...'07-Jan-2007 13:14:51"
...'07-Jan-2007 16:39:45'

FIGURE B.13 — Arrét machine sur 'SA-1°.
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11960 'atelier:10.4"
11961 'atelier:10.4'
11962 'atelier:10.4'
11963 'atelier:10.4"
11964 'atelier:10.4'
11965 'atelier:10.4"
11966 'atelier:10.4"
11967 'atelier:10.4"
11968 'atelier:10.4"
11969 'atelier:10.4"
11970 'atelier:10.4"
11971 'atelier:10.4"
11972 'atelier:10.4"
11973 'atelier:10.4"
11974 'atelier:10.4'
11975 'atelier:10.4"
11976 'atelier:10.4"
11977 'atelier:10.4"
11978 'atelier:10.4"
11979 ‘atelier:10.4"
11980 'atelier:10.4"
11981 "atelier:10.4"
11982 ‘atelier:10.4"
11983 ‘atelier:10.4'
11984 'atelier:10.4
11985 'atelier:10.4"
11986 'atelier:10.4"
11987 'atelier:10.4"
11988 'atelier:10.4"
11989 'atelier:10.4"
11990 'atelier:10.4"
11991 ‘atelier:10.4"
11992 'atelier:10.4"
11993 'atelier:10.4"
11994 ‘atelier:10.4"
11995 ‘atelier:10.4"
11996 'atelier:10.4
11997 'atelier:10.4
11998 'atelier:10.4"

Historique d'arrét production

'09-Nov-2009 08:16:53" ...
'09-Nov-2009 11:42:43" ...
'09-Nov-2009 11:45:32" ...
..."09-Nov-2009 14:07:51'
..'09-Nov-2009 17:52:54"

'Reunion_equipe"
'Arret_urgence'
'Absence_piece'

'Initialisation_production’

'Planned'
'Reunion_equipe'

'Initialisation_production’

'Non_production’
'Non_production’
'Non_production’
'Arret. urgence

'09-Nov-2009 14:04:38"
'09-Nov-2009 17:48:06"
'10-Nov-2009 09:11:10'
'10-Nov-2009 11:47:33"
'10-Nov-2009 15:29:50"

'10-Nov-2009 15:48:30" ...
..."10-Nov-2009 17:08:03"
'11-Nov-2009 09:37:43" ...

'10-Nov-2009 17:05:45"

'09-Nov-2009 08:21:46'
'09-Nov-2009 11:42:51'
'09-Nov-2009 11:46:02"

'10-Nov-2009 09:15:11"
'10-Nov-2009 11:50:44'
'10-Nov-2009 15:3
'10-Nov-2009 15:51:07'

'11-Nov-2009 09:42:24'

‘Arret panne’

'Planned’
'Non_production’
'Absence_palette'
'Maintenance_corrective'
'Pause_operateur'

'11-Nov-2009 13:57: 42'

'11-Nov-2009 16:31:18"
'11-Nov-2009 16:36:52"

'11-Nov-2009 14:02: 45'
'11-Nov-2009 16:35:50'

...'11-Nov-2009 16:39:44'
'11-Nov-2009 18:09:31' ...
'12-Nov-2009 09:06:13' ...

'11-Nov-2009 18:13:33'
'12-Nov-2009 09:10:27"

'Arret_panne'

'12-Nov-2009 09:36:00" ...

'12-Nov-2009 09:45:08')

'Planned"
'Absence_piece'
'Unexpected'

'12-Nov-2009 10:29:19" ...
'12-Nov-2009 11:06:25' ...

'12-Nov-2009 11:40:39'

'12-Nov-2009 10:32:14'
'12-Nov-2009 11:10:51"
'12-Nov-2009 11:43:41"

‘Arret_panne’

'12-Nov-2009 14:38:24'

"12-Nov-2009 14:51:217)

'Reunion_equipe"
'Pause_operateur'
'Mamtenance corrective'

'12-Nov-2009 16:25:05'
'12-Nov-2009 17:54:45'

'12-Nov-2009 16:29:57"

..'12-Nov-2009 17:58:23'
'13-Nov-2009 13:27:39" ...

'13-Nov-2009 13:31:34'

'Arret_panne’

'14-Nov-2009 08:52:48' .
14-Nov-2009 09:50:24" ...

'Initialisation_production’

'Non_production’
'Unexpected'
'Maintenance_corrective'
'Non_production’
'Maintenance_corrective'
'Unexpected’

'Initialisation_production'

'Unexpected’
'Maintenance_corrective'
'Unexpected'

Périodes 'SA-150': 9/11/09 --> 15/11/09

- Nous avons 6 arréts en panne de machine.
- Total durée d'arrét en panne = 08'22s+12'02s+09'08s+12'57s+16'33s+12'21s=1.189 (h).

- Total durée d'arrét de production= 2.61 (h)

'14-Nov-2009 13:29:43' ...
'14-Nov-2009 17:21:41' ...

'15-Nov-2009 10:34:36'
'15-Nov-2009 11:09:08'
'15-Nov-2009 11:33:10'
'15-Nov-2009 13:07:18"
'15-Nov-2009 13:27:50"
'15-Nov-2009 15:31:32'
'15-Nov-2009 17:14:02'
'15-Nov-2009 17:18:55'

'14-Nov-2009 13: 34 37
'14-Nov-2009 17:25:17"
'15-Nov-2009 10:39:46'
'15-Nov-2009 11:14:22'
'15-Nov-2009 11:37:38'
'15-Nov-2009 13:11:06'
'15-Nov-2009 13:31:10'

...'15-Nov-2009 15:35:05'
..'15-Nov-2009 17:16:14'
...'15-Nov-2009 17:21:18'
'15-Nov-2009 18:07:31' ...

'15-Nov-2009 18:11:43'

FIGURE B.14 — Arrét machine sur 'SA-150’.
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15254 'atelier:10.4'
15255 'atelier:10.4'

Historique d'arrét production

'Unexpected'

'10-Oct-2011 13:40:18'
'10-Oct-2011 15:40:29

'10-0ct-2011 13:44:13'
'10-0ct-2011 15:43:32'

15256 'atelier:10.4'
15257 "atelier:10.4'
15258 'atelier:10.4"
15259 ‘atelier:10.4'
15260 'atelier:10.4'
15261 'atelier:10.4

'10-Oct-2011 15:50:24'
'11-Oct-2011 08:52:48'

'10-Oct-2011 15:51:01"
'11-Oct-2011 08:56:03"

'Absence_palette'
'Reunion_equipe'
'Arret_urgence'
'Initialisation_production'

'11-Oct-2011 09:19:12
'11-Oct-2011 09:48:14'
'11-Oct-2011 12:34:36'

'11-Oct-2011 12:38:11" .

'11-0ct-2011 09:22:51'
'11-0ct-2011 09:52:03"
'11-Oct-2011 12:36:18"
'11-0ct-2011 12:40:40'

15262 'atelier:10.4' (Arret panne’

15263 'atelier:10.4"
15264 'atelier:10.4"

'11-Oct-2011 13:12:00'

'11-Oct-2011 13:16:58"

)

'Arret_urgence'
'Absence_palette'

'11-Oct-2011 14:58:50°
'12-Oct-2011 14:07:32"'

'11-Oct-2011 15:03:37'
'12-0ct-2011 14:10:04'

15265 'atelier:10.4' (Arret panne’

15266 'atelier:10.4'
15267 'atelier:10.4"
15268 'atelier:10.4"
15269 'atelier:10.4'
15270 'atelier:10.4'
15271 "atelier:10.4'
15272 'atelier:10.4'
15273 'atelier:10.4"
15274 "atelier:10.4"
15275 ‘atelier:10.4"

'12-Oct-2011 14:38:24'

"12-0ct-2011 14:39:20"

o

'Pause_operateur'
'Planned’
'Absence_palette'
'Non_production’
'Reunion_equipe'
'Reunion_equipe'
'‘Absence_palette’
'Absence_palette’
'Absence_palette'
'Unexpected'

'13-0Oct-2011 13:03:37'
'13-Oct-2011 13:20:15
'13-Oct-2011 15:08:49

'13-0ct-2011 16:35:51" .

'13-0ct-2011 17:29:32"
'14-0ct-2011 09:01:45'
'14-0ct-2011 10:04:27°
'14-Oct-2011 11:01:30'

'12-Oct-2011 15:38:21'
'12-Oct-2011 16:13:45'
'13-Oct-2011 13:07:11'
'13-0ct-2011 13:23:10'
'13-0ct-2011 15:12:41'
'13-Oct-2011 16:39:43'
'13-0ct-2011 17:32:55'
'14-0ct-2011 09:04:22'
14-0ct-2011 10:07:20'
'14-0ct-2011 11:05:45'

15276 ‘atelier:10.4' (CArret_panne’

15277 'atelier:10.4'
15278 'atelier:10.4'
15279 'atelier:10.4"
15280 'atelier:10.4"
15281 "atelier:10.4"
15282 'atelier:10.4'
15283 'atelier:10.4'

"14-Oct-2011 11:45:36'

14-0ct-201111:50:32D)

'Absence_piece'
'Maintenance_corrective'
'Non_production'
'Planned’
'Arret_urgence'
'Absence_piece'
'Absence_palette'

'15-0ct-2011 08:06:19'
'15-0ct-2011 09:39:46'
'15-Oct-2011 09:52:02

'15-Oct-2011 11:36:18' .
'15-Oct-2011 11:41:18' .

15-0ct-2011 08:10:17'
15-0ct-2011 09:43:05'
15-Oct-2011 09:55:25'

15-Oct-2011 11:31:22"
'15-0ct-2011 11:38:11'
15-0Oct-2011 11:42:47"

15284 'atelier:10.4' CArret panne’

15285 "atelier:10.4"
15286 'atelier:10.4"
15287 'atelier:10.4"
15288 'atelier:10.4"
15289 'atelier:10.4'

'15-Oct-2011 12:43:12"

'15-Oct-2011 12:48:44")

'Arret_urgence'
'Initialisation_production'
'Maintenance_corrective'
'Absence_palette'
'Maintenance_corrective'

'15-0ct-2011 16:04:31
'15-Oct-2011 16:48:08'
'15-Oct-2011 17:19:44'

Périodes 'SA-250": 10/10/11 --> 16/10/11
- Nous avons 6 arréts en panne de machine.

- Total durée d'arrét en panne = 00'37s+03'15s+04'58s+00'56s+4'566s5+5'325=0.3372 (h).

- Total durée d'arrét de production= 1.81 (h)

FIGURE B.15 — Arrét machine sur ’SA-250".

21821 'atelier:10.4'
21822 'atelier:10.4'
21823 'atelier:10.4'
21824 'atelier:10.4'
21825 'atelier:10.4'
21826 'atelier:10.4'
21827 'atelier:10.4'
21828 'atelier:10.4'
21829 'atelier:10.4'

15-Oct-2011 16:08:40'
'15-Oct-2011 16:53:02'
15-0ct-2011 17:22:25'
'16-0ct-2011 08:20:54'
16-0ct-2011 12:19:32"

Historique d'arrét production
'17-Aug-2015 15:39:40' ...

‘Planned'
'Reunion_equipe'
'Maintenance_corrective'
'Non_production’
'Maintenance_corrective'
'Absence_palette'
'Pause_operateur'
'Initialisation_production’
'Absence_palette'

'18-Aug-2015 15:41:06'

'18-Aug-2015 17:06:03' ...
'19-Aug-2015 11:31:26' ...
'19-Aug-2015 13:44:48' ...
'19-Aug-2015 14:58:54' ...

'17-Aug-2015 15:42:27'
'18-Aug-2015 09:
8-Aug-2015 14:

.'18-Aug-2015 15:45:39'

'18-Aug-2015 17:10:43'
'19-Aug-2015 11:35:22"
'19-Aug-2015 13:47:57"
'19-Aug-2015 15:02:15'
9-Aug-2015 15:07:03'

21830 ‘atelier:10.

21831 'atelier:10.4'
21832 'atelier:10.4'
21833 'atelier:10.4"
21834 'atelier:10.4"
21835 'atelier:10.4'
21836 'atelier:10.4'
21837 'atelier:10.4'
21838 'atelier:10.4'
21839 'atelier:10.4'
21840 'atelier:10.4'
21841 'atelier:10.4'
21842 'atelier:10.4'
21843 'atelier:10.4'
21844 'atelier:10.4'
21845 'atelier:10.4'
21846 'atelier:10.4'
21847 'atelier:10.4'
21848 'atelier:10.4'
21849 'atelier:10.4'
21850 ‘atelier:10.4'
21851 'atelier:10.4'
21852 'atelier:10.4'

Arara it an 4

"Arret_panne’

'Maintenance_corrective'
'Non_production'

'19-Aug-2015 17:31:18'

54'
6:04'

9-Aug-2015 17:
'19-Aug-2015 17:

Arret_panne’

'19-Aug-2015 17:51:53" ...
:127..20-Aug-2015 11:33:05)

20-Aug-2015 11:

(Arret_panne’

20-Aug-2015 16:

- 20-Aug-2015 16:36.01)

(Arret_panne’

21-Aug-2015 10:04:48" ...

21-Aug-2015 10:09:36")

'Pause_operateur'
'Absence_palette'
'Pause_operateur’
'Initialisation_production’
'Reunion_equipe'
'Arret_urgence'
'Arret_urgence'

'21-Aug-2015 16:53:47'

'21-Aug-2015 18:57:42'
'22-Aug-2015 08:37:34'
'22-Aug-2015 09:24:20'

.'22-Aug-2015 09:
'22-Aug-2015 11:16:03' ...
'22-Aug-2015 11:23:37' ...

...'21-Aug-2015 16:58:37'
'21-Aug-2015 17:51:09' ...

'21-Aug-2015 17:55:49
'21-Aug-2015 19:
2-Aug-2015 08:

'22-Aug-2015 11:20:44'
'22-Aug-2015 11:28:12'

Arret_panne'

22-Aug-2015 11:31:12" ...

22-Aug-2015 11:34:55")

Arret_panne’

22-Aug-2015 13:26:24" ...

22-Aug-2015 13:30:517)

'Arret_urgence'
'Pause_operateur’'

'23-Aug-2015 08:35:24'

CArret_panne'

aintenance_corrective’
'Reunion_equipe'
'Non_production’
'Absence_palette'
'Absence_piece'

23-Aug-2015 14:51:44’
'23-Aug-2015 15:02:58'

'23-Aug-2015 15:40:24' ...
'23-Aug-2015 15:58:50' ...
'23-Aug-2015 16:20:36' ...

Périodes 'SA-451": 17/08/15 --> 23/08/15
- Nous avons 7 arréts en panne de machine.

- Total durée d'arrét en panne = 0'46s+1'53s+2'25s+4'48s+3'43s+4'27s+2'125=0.337 (h).

- Total durée d'arrét de production= 1.55 (h)

FIGURE B.16 — Arrét machine sur 'SA-451".

'23-Aug-2015 15:45:06'
'23-Aug-2015 16:03:46'
'23-Aug-2015 16:24:26'

9-Aug-2015 15:22:22")
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25044 'atelier:10.4'
25045 'atelier:10.4'

25049 'atelier:10.4'
25050 'atelier:10.4"

25054 'atelier:10.4'
25055 'atelier:10.4"
25056 ‘atelier:10.4"
25057 'atelier:10.4"
25058 'atelier:10.4"
25059 ‘atelier:10.4"

25060 'atelier:10.4"
25061 'atelier:10.4"
25062 ‘atelier:10.4"
25063 'atelier:10.4"
25064 'atelier:10.4"
25065 'atelier:10.4"
25066 'atelier:10.4'
25067 'atelier:10.4"
25068 ‘atelier:10.4"
25069 'atelier:10.4"
25070 'atelier:10.4"
25071 'atelier:10.4"
25072 'atelier:10.4'
25073 'atelier:10.4'
25074 ‘atelier:10.4"
25075 'atelier:10.4'
25076 'atelier:10.4'
25077 'atelier:10.4"
25078 'atelier:10.4"
25079 'atelier:10.4'

ACNOA lasaliac1n At

Périodes 'SA-550':

Historique d'arrét production

'Unexpected’
'Non_production’
'Unexpected’
'Absence_piece'

'10-Jul-2017 10:05:45'
'10-Jul-2017 11:45:10
'10-Jul-2017 18:02:58'
'11-Jul-2017 12:24:30'

.'10-Jul-2017 10:09:42"

11-Jul-2017 12:27:58'

(Arret_panne'

'11-Jul-2017 13:26:24'

."11-Jul-2017 13:31:48' )

'Pause_operateur'
'Reunion_equipe'
'Absence_palette'
'Maintenance_corrective'
'Reunion_equipe’
'Absence_piece'
'Unexpected'
'Absence_piece'

'11-Jul-2017 15:02:13" ..
."12-Jul-2017 12:59:13'

'12-Jul-2017 12:56:48'
'12-)ul-2017 13:35:24'
'12-Jul-2017 13:56:44'
'12-Jul-2017 14:55:46'

'13-Jul-2017 10:18:23" ...
'13-Jul-2017 10:39:34' ..
'13-Jul-2017 11:43:34" ...

'11-Jul-2017 15:06:28'

12-Jul-2017 14:59:39'
'13-Jul-2017 10:23:12'
'13-Jul-2017 10:43:31'
'13-Jul-2017 11:48:39'

(Arret_panne'

'13-Jul-2017 12:43:12"

."13-Jul-2017 12:48:01")

'Planned’

'13-Jul-2017 13:03:15'

13-Jul-2017 13:07:30'

(Arret_panne'

'13-Jul-2017 14:24:00

13-Jul-2017 14:30:06' )

'Planned'

'Arret_urgence'
'Unexpected’
'Initialisation_production’
'Reunion_equipe'
'Maintenance_corrective'

'14-Jul-2017 08:31:31"
'14-Jul-2017 09:56:19'

'14-Jul-2017 12:26:51"
'14-Jul-2017 12:29:28'

14-Jul-2017 08:36:14'

.'14-Jul-2017 10:01:25'
'14-Jul-2017 10:13:57" ...
'14-Jul-2017 11:07:40" ...
.'14-Jul-2017 12:27:14'

'14-Jul-2017 10:17:06'
'14-Jul-2017 11:12:18'

14-Jul-2017 12:31:36'

(Arret_panne'

'14-Jul-2017 13:40:48’

"14-Jul-2017 13:42:117)

'Planned’
'Pause_operateur’
'Pause_operateur'
'Arret_urgence'
'Pause_operateur'
'Absence_piece'
'Absence_piece'

'14-Jul-2017 13:47:59'

'14-Jul-2017 16:47:23" ...

'14-Jul-2017 17:38:57"
'14-Jul-2017 17:55:41"
'15-Jul-2017 09:22:52"
'15-Jul-2017 18:17:06'
'16-Jul-2017 09:34:08'

'14-Jul-2017 13:51:30'
'14-Jul-2017 16:51:10'

'15-Jul-2017 18:22:30'

16-Jul-2017 09:38:18'

(Arret_panne’

'16-Jul-2017 10:33:36"

(O

16-Jul-2017 10:36:08"

'Maintenance_corrective'
'Pause_operateur'
'Reunion_equipe'
'Non_production'
'Absence_piece'
'Pause_operateur
'Arret_urgence'

10/07/17 -->

'16-Jul-2017 12:46:52" ...
.'16-Jul-2017 12:59:49'
.'16-Jul-2017 13:17:06'
.'16-Jul-2017 14:59:57"

'16-Jul-2017 12:54:07"
'16-Jul-2017 13:12:53'
'16-Jul-2017 14:55:56'
'16-Jul-2017 15:39:49'
'16-Jul-2017 17:55:16"

'16-Jul-2017 18:02:33' ...

117 L 017 Ao A

16/07/17

- Nous avons 5 arréts en panne de machine.

- Total durée d'arrét en panne = 5'24s+4'49s+6'06s+1'23s+2'32s=0.337 (h).

- Total durée d'arrét de production= 1.87 (h)

FIGURE B.17 — Arrét machine sur ’SA-550.

'16-Jul-2017 12:49:46'

'16-Jul-2017 15:43:56'
16-Jul-2017 17:58:27"
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ANNEXE B. ANNEXE CHAPITRE 8 : DETERMINATION DES CARACTERISQUES

_2205X(100 246*15+7*5+0)%

= 2205 x 28.1%={619]

=619 x (0+ 1+ 34/5 + 61.2/24+ 0)%
=619x10.35% ...................................

TRS reject . ..

1 'oee_oee..'AUTHO... 'ORIGIN... 'oee_oee...'ACTION... 'ORIGIN... 'reject_ID' 'CROSSO...'oee_oee...'VERSION_DAT... "ORIGIN... ORIG1N ‘quantity’ 'VERSION_DATE ... -

2 'SA-1' ‘Data ma...'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-1' 'piece m... 0 2007 '01-Jan-2007" 'piece m... 2007 [ 11 '07-Jan-2007"

3 'SA-1' '‘Data ma... 'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-1' 'piece en... 0 2007 '01-Jan-2007" 'piece en...2007 17 '07-Jan-2007"

4 'SA-1' 'Data ma...'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-1' 'piece de... 0 2007 '01-Jan-2007' 'piece de... 2007 13 '07-Jan-2007"

5 'SA-1' 'Data ma... 'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-1' 'piece en... 0 2007 '01-Jan-2007" 'piece en...2007 24 '07-Jan-2007"

L]

1 _‘gualityR... 'ideal... 'oee_we... ........... ...'oeesensor... ... 'perform... 'goodQu... 'totalQu... ... ggy_lpmenmvm ...'VERSION_DA... 'totalTime'
2@] 0.0333 SA-1' '01-Jan-2007" ...'atelier:10.4' Im,_sy *:16.9668 07-Jan-2007' 168
3 0.8971  0.0333 'SA-2' 08-Jan-2007" ...'atelier:10.4' ...0.2026 558" ""*-- 622, ..0.9746 4-Jan-2007' 168
4 0.8960 0.0333 'SA-3' 15-Jan-2007" ...'atelier:10.4' ...0.2045 560 625 "1,1019?03“ '21-Jan-2007" 168
5 08965 0.0333 'SA-4' ...'22-)an-2007" ...'atelier:10.4' ...0.2030 563 628 ..0.9821 TTreel 8-Jan-2007' 168

Périodes 'SA-1': 1/1/07 --> 7/1/07

=619/ ((105 - 3.69)*30) 4 20.3 %
(NPR-NPNC)/NPR= 554/61989.5%

- Taux de qualité =

FIGURE B.18 — Données sur les quantités de produits fabriqués pour le calcul du
TRS sur 'SA-1".

+ NPR= NPRI x [100%-(Du
=2205x (100 - 1.189 * 15 + 5 * 5 + 0)%

= 2205 x 57.165%= 1260 |

=1260 x (0+ 0+ 31/5 + 58.76/24+ 0%

= 1260 X 8.648%=109 |+
TRS reject - .

\ 1 'oee_oee...'AUTHOR... 'ORIGIN... 'oee_oee...'ACTION... 'ORIGIN... 'reject_ID' 'CROSSO... 'oee_oee...'VERSIO... "ORIGIN... ’ORIGIl\.I::.' 'quantity’ 'VERSIb.‘.-._.
392 'SA-149' 'Data ma... 'atelier:1.. "atelier:1...'DELETE' 'SA-149' 'piece en moins' 0 2009 '02-Nov... 'piece en... 2009 27 '08-Nov... ™
393 'SA-150' 'Data ma... 'atelier:1l...'atelier:1... 'DELETE' 'SA-150" 'piece en plus' 0 2009 '09-Nov... 'piece en... 2009 '15-Nowv..

394 'SA-150' 'Data ma... 'atelier:1... atelier:1...'DELETE' 'SA-150"' 'piece en moins' 0 2009 '09-Nov... 'piece en...2009 49 '15-Nowv.. :
395 'SA-151' 'Data ma... 'atelier:1... 'atelier:1...'DELETE' 'SA-151" 'piece mal positio...0 2009 '16-Nov... 'piece m... 2009 66 '22-Nov... .-
T]RS
‘ 1 'qualityR... 'idealRate' 'oee_we... ... ...['oeesensor... ... 'perform.../'goodQu... totalQu... ..." 'OEE" """ 'VERSION_DA... 'totalTime'
1500.9133  0.0333  'SA-149' " ... 'atelier:10.4" .. 10.4106 1148 1257 0.3600  ...'08-Nov-2009' 168
151[0.0135 | 0.0333  'SA-150' . ‘atelier:10.4' [J0.4102 ], 1151 03700  ...'15-Nov-2009' 168
152 0.9137 0.0333  'SA-151' .. '|...'atelier:10.4" ..|0.4129 11521 """" 1263, 03700  ...'22-Nov-2009' 168

Périodes 'SA-150': 9/11/09 --> 15/11/09
- Taux de performance = NPR/temps net production x cadence theonque"“iz

=1260/ (105 - 2.61)*30) =[41.02 % |-+
= (NPR-NPNC)/NPR= 1151/1260591.35%

FIGURE B.19 — Données sur les quantités de produits fabriqués pour le calcul du
TRS sur ’SA-150".
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ANNEXE B. ANNEXE CHAPITRE 8 : DETERMINATION DES CARACTERISQUES

= 2205 x (100-0.3372*15+3*5+ 0)%
= 2205 x 79.94%=[1763

+ NPNC= NPR x [NoMPa_MP(1&2)+ NBMPS-MP(}_&ZHNbRe MP(182)/5

=1763 x (0+ 1+ 36/5 + 58.9/24+ 0)%

= 1763 x 10.65%+[188 |+
TRS reject
1 ‘'oee_oee..'AUTHOR... 'ORIGIN... 'oee_oee...'ACTION... 'ORICIN... 'reject_ID' 'CROSSO..."0oee_oee...'VERSIO... 'ORIGIN... ‘ORICIN:.._
642 'SA-249' 'Data ma...'atelier:1... "atelier:1...'DELETE' 'SA-249' 'piece en...0 2011 '03-Oct-... 'piece en... 2011 '40
643 'SA-250"' 'Data ma...'atelier:1... "atelier:1...'DELETE' 'SA-250"' 'piece en...0 2011 '10-Oct-... 'piece en... 2011 150
644 'SA-250"' 'Data ma...'atelier:1... "atelier:1... 'DELETE' 'SA-250"' 'piece g0 2011 '10-Oct-... 'piece m... 2011 38
645 'SA-251' 'Data ma...'atelier:1... ‘atelier:1...'DELETE' 'SA-251' ‘piece en...0 2011 '17-Oct-... 'piece en... 2011 184
TRS
1 'qualityR... 'idealRate' 'oee_week' ... ‘perform... 'goodQu... 'totalQu... ...'equipmentAvail... 'ORIGIN...
2500.8955 0.0333  'SA-249' 0.5685 1576 1760 2011
251 0.0333  'SA-250' 2011
0.0333  'SA-251' ...09823 2011

2520.8956

Périodes 'SA-250": 10/10/11 --> 16/10/11
- Taux de performance = NPR/temps net production x cadence théorique

—1763/((105 1.81)*30) =[56.95 %
89.34%

‘quantity’ 'VERSIO:..

'09-Oct-...",
'16-Oct-... *
'16-Oct-... -
23-0ct-.+"

'VERSIO...

'09-Oct-...
'16-Oct-...
'23-Oct-...

'totalTime'
168
168
168

FIGURE B.20 — Données sur les quantités de produits fabriqués pour le calcul du

TRS sur ’SA-250’.

= 2205 x (100 -
= 2205 x 69.94%=]2093]

(0 337 * 15 + 0+0)%

— 2093 x (0+ 1+ 26/5 + 59.13/6+ 0)%
= 2093 x 16.05%~[336 |

TRS reject
1 'oee_oee..'AUTHOR... 'ORIGIN... 'oee_oee...'ACTION... 'ORIGIN... 'reject_ID' 'CROSSO... 'oee_oee... 'VERSIO...
1162 'SA-449' 'Data ma...'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-449' 'piece mal position... 0 2015 '03-Aug...
1163 'SA-450" 'Data ma...'atelier:1... ‘atelier:1... 'DELETE' 'SA-450" 'piece en plus’ 0 2015 '10-Aug...
1164 'SA-451" 'Data ma...'atelier:1... 'atelier:1... 'DELETE' 'SA-451' 'piece en moins' 0 2015 '17-Aug...
L)
TRS
1 'qualityR... 'idealR... 'oee_we... ... ‘oeesensor... ... 'perform... 'goodQu... 'totalQu... ...
4500.8392  0.0333 'SA-449' " 03-Aug—2015 ... atelier:10.4' ...0.4984 1294 1542 ...0.9822
4510.8392  0.0333 'SA-450' » '10»Aug—2015' ..'atelier:10.4' ... 0.4969 1294 1542
0.0333 'SA-451' ... atelier-10.4' [067431 - 1757 [2003 ]*

4540.8395

'equipmentAv... .. ...

'ORICIN...

'ORIGIN...
‘piece m... 2015 5
‘piece en...2015 248
'piece en...2015 336
‘openT... 'OEE'

‘quantity’ 'VERSIO. *-.

'09-Aug-2015'"
'16-Aug-2015'
'23-Aug-2015'

.. VERSIO. totalTime'

+c7.'09-Au...
...'16-Au...
...'23-Au...

FIGURE B.21 — Données sur les quantités de produits fabriqués pour le

TRS sur ’SA-451".
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ANNEXE B. ANNEXE CHAPITRE 8 : DETERMINATION DES CARACTERISQUES

+ NPR= NPRI x [100%-(DurEP x 15+NbSeg_retardx5+Ab_Opx5)% ]
=2205 x (100 - (0.337 * 15 + 0+0)%
= 2205 x 69.94%=

* NPNC= NPR x [NbMPa_MP(1&2)+ NoMPs. MP(1 &2)+NbRe MP(1 &2) +DRuRe_MP(1&2)/6]%
=2093 x (0+ 1+ 23/5 + 54.08/6+ 0)%

=2093 X 14.61%~806 |-+ veoeco...
TRS reject
1 'oee oee..'AUTHOR... 'ORICIN... 'oee oee...'ACTION... 'ORICIN... 'reject ID' 'CROSSO... 'oee_oee... VERSIO... 'ORICIN... 'ORIGIN, s antity' 'VERSIO.

1422 'SA-550' 'Data ma...'atelier:1..."atelier:1...'DELETE' 'SA-550' 'piece en moins' 0 2017 '10-Jul-... 'piece en...2017 92 '16-Jul-2017"
1423 'SA-550' 'Data ma...'atelier:1... 'atelier:1...'DELETE' 'SA-550" 'piece defectueuse' 0 2017 '10-Jul-... 'piece de...2017 64 '16-Jul-2017"
1424 'SA-550"' 'Data ma...'atelier:1... 'atelier:1...'DELETE' 'SA-550' 'piece en plus' 0 2017 '10-Jul-... 'piece en...2017 62 '16-Jul-2017"
1425 'SA-550" 'Data ma..."atelier:1... 'atelier:1...'DELETE' 'SA-550' 'piece mal position... 0 2017 '10-Jul-... 'piece m... 2017 88 '16-Jul-2017"
TRS -

1 'qualityR... 'idealR... 'oee_we... ... ...'VERSION_DAT... ... 'oeesensor... ... ‘perform... goonu 'totalQu... ...'equipmentAv.. ... 'VERSIO... 'totalTime'

5500.8557  0.0333 'SA-549' '03-Jul-2017" ...'atelier:10.4'...0.6783 1791 2093 ...'09-Jul... 168
5510.8538 | 0.0333 'SA-550' '10-Jul-2017" ... 'atelier:10.4' [0.6765]. . 1787 me_l ...'16-Jul... 168
...'17-Jul-2017" ... 'atelier:10.4' ...0.6734 1787 2093 L ...'23-Jul... 168

55210.8538 0.0333 'SA-551' ..

Périodes 'SA-550": 10/07/17 --> 16/07/17

FIGURE B.22 — Données sur les quantités de produits fabriqués pour le calcul du
TRS "SA-550".

NbRe- | DuRe- [NbMPs|NbOF-

No | Perf | Qual |y Imp1 [mp2 |retard

Ab_Op|DurEP

SA-1 |0.2033(0.8950| 34 (61.20| 1 7 0 2.46

SA-2 |0.2026(0.8971| 34 |[61.19 1 7 0 1.80

\
SA-3 |0.2045|0.8960( 34 |61.19 1 7 0 2.444
Y
Variable Représentative
Niveau Perf Qual NbRe-MP1 | DuRe-MP1 |NbMPs-MP2 | NbSeg-retard | Ab_Op Durtp
Discrétisation discréte| 4 15 200100.252( 0.85t00.869 | 201025 |43.1t0487 0 Oto2 Otol | 0.11to0.89
pour 42 |0252100415| 0.87t00.901 | 26t031 | 50.6t055 1 3tod 2t03 | 0.90 to 167
apprentissage 3 [0.416100.533(0.90110 0.903| 321037 | 55t061.7 2 5107 4to5 | 1.67t02.46
4 |0.534t00.6730.909t00.916| Nowalue | Nowalue | No-value No-value | Nowalue | Ne-value
5 0.673to 0.69 | 0.916t0 0.93 | No-value Mo-value No-value No-value No-value No-value
NbRe- | DuRe- [INbMPs| NbOF-
No Perf | Qual Ab_Op| DurEP
MP1 [MP1 MP2 |retard
SA-1 1 2 3 3 1 3 1 1 yd

sa2 | 1 2 3 3 1 3 1 1 «—

SA-3 1 2 3 3 1 3 1 1

FIGURE B.23 — Tableau de discrétisation pour I’apprentissage.
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189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
236
237
238

239
240
241
1284
1285
1286
;287
:288
:289
:290
-291
.292
1203
.294
.295
1296
.297
‘208
299
300
301

302
02

= ev1dence{Nnde Perf}=1; : 5000

g 8998888888 858888888885 83,58,

Z%Interrogation 1:
et

-evldence{Node - Qual}=2; el .

% Probabilités a priori des variables
engine=enter_evidence(engine,evidence); ..

marg_Node_NbMPa_MP1=marginal_nodes(engine,Node_NbMPa_MP1); ‘.
marg_Node_NbMPs_MPl=marginal_nodes(engine,Node_NbMPs_MP1);
marg_Node_NbRe_MPl=marginal_nodes (engine,Node_NbRe_MP1); .
marg_Node_DuRe_MP1=marginal_nodes (engine,Node_DuRe_MP1);

marg_Node_NbMPa_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbMPa_MP2);
marg_Node_NbMPs_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbMPs_MP2) ; .
marg_Node_NbRe_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbRe_MP2); )
marg_Node_DuRe_MP2=marginal_nodes(engine,Node_DuRe_MP2);

marg_Node_NbOF_retard=marginal_nodes(engine,Node_NbOF_retard); c.
marg_Node_DurEP=marginal_nodes(engine,Node_DurEP); "
marg_Node_Ab_Op=marginal_nodes(engine,Node_Ab_Op); .

marg_Node_Perf=marginal_nodes(engine,Node_Perf); *
marg_Node_Qual=marginal_nodes(engine,Node_Qual); .

% Observation : représentation graphique des probabilité de marginal . 3
B%%p LT e o e S e Mettre les valuers discrétes pour

5%%% %6 %% % %%

PSPPI uﬁ%%unlnterrogatlen 2: les noeuds de performance et
e VAN )

! evidence{Node_Perf}= .e--.. qualité comme les inputs et

Ann[000000 [
' + evidence{Node Qual}=4; | calcul des probabilités
5 % P P N cond|t|onne||es des variables
S e e TS TS
% % P PSPPI Interrogation 3: Lot
'-‘::;ence{Node Perf}=a; :‘
: evidence{NodeZOua'L}: ! . n00000°2° "

i e e i e g
L L

%

% Probabilit?s a priori des variables
engine=enter_evidence(engine, evidence);
marg_Node_NbMPa_MP1=marginal_nodes (engine,Node_NbMPa_MP1);
marg_Node_NbMPs_MPl=marginal_nodes(engine,Node_NbMPs_MP1);
marg_Node_NbRe_MPl=marginal_nodes(engine,Node_NbRe_MP1);
marg_Node_DuRe_MPl=marginal_nodes(engine,Node_DuRe_MP1);

marg_Node_NbMPa_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbMPa_MP2);
marg_Node_NbMPs_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbMPs_MP2);
marg_Node_NbRe_MP2=marginal_nodes(engine,Node_NbRe_MP2);
marg_Node_DuRe_MP2=marginal_nodes(engine,Node_DuRe_MP2);

FIGURE B.24 — Extrait du programme Matlab pour mettre en place les interrogations
de scénario 1.
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