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RESUME

En organisant les activités de maintenance non plus autour d'un calendrier ou d'un quota
d'utilisation, mais autour d'indicateurs physiques reflétant 1'état de fonctionnement de la
machine, la maintenance est effectuée uniquement lorsque cela parait nécessaire. La
maintenance conditionnelle, qui est le sujet de cette étude; permet alors de réduire de
maniére significative les colits de maintenance d'une machine. Trois méthodes de prise
de décision sont particuliérement‘ répandues dans les entreprises employant la
maintenance conditionnelle : la méthode du Contréle Statistique des Procédés
(Statistical Process Control - SPC), la méthode du Modéle Caché de Markov (Hidden
Markov Model - HMM) et la méthode du Modéle des Risques Proportionnels
(Proportional Hazards Model - PHM). Ces trois méthodes analysent I'état de
fonctionnement de la machine a partir des observations réalisées et permettent de
décider s'il est nécessaire ou non d’effectuer leurs maintenances. Cependant, il arrive
que ces décisions soient erronées : on réalise la maintenance alors que la machine
fonctionne correctement (faux positif) ou alors on laisse la machine fonctionner alors
qu'elle est endommagée (faux négatif). L'objectif de ce travail est d'analyser I'impact de
la variation des parametres des méthodes de prise de décision sur les erreurs faites par
ces méthodes. En connaissant la sensibilité des différentes méthodes a la variation des
parametres, il sera possible de donner des recommandations concernant 1’utilisation de
ces méthodes de prise de décision, en fonction des objectifs de la politique de

maintenance.

La démarche suivie a été de simuler sur ordinateur les processus de prise de décision
basés sur des observations, intégrant les méthodes SPC, HMM et PHM. Ces simulations
permettent d’obtenir les taux d’erreurs des différentes méthodes. L’objectif étant de
connaitre 1’impact de la variation des parametres sur ces taux d’erreurs, un plan
d’expériences a été établi pour faire varier les niveaux des paramétres. Ce plan

d’expériences est issu de la méthode Taguchi qui permet de limiter de maniére
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conséquente le nombre d’expériences a réaliser. Une fois les expériences réalisées, une
analyse paramétrique a été effectuée afin de déterminer I’impact de la variation des

différents paramétres sur les résultats des méthodes de prise de décision.

Les méthodes HMM et PHM prennent la décision de laisser fonctionner la machine ou
de réaliser la maintenance en comparant la valeur d’une fonction avec une valeur seuil.
Ces valeurs seuil sont calculées grace a la programmation dynamique, et font intervenir
les colits des opérations de maintenance. Ces calculs n’ont pas été effectués, mais les
valeurs utilisées ont été choisies afin de minimiser les taux d’erreur. Ensuite on suppose
que la machine peut se trouver dans deux états seulement: 1’état de fonctionnement
normal, et 1’état de fonctionnement altéré dans lequel on ne peut pas constater la panne
visuellement car la machine continue a produire. Il est également supposé que les
observations faites sur la machine sont issues de variables aléatoires ayant pour
distribution des lois normales. Enfin, on suppose que la probabilité de changement d’état
entre deux observations est constante, et que le changement d’état se traduit par une

variation de la moyenne des données uniquement, 1’écart type restant inchangé.

Les résultats ont montré que la méthode SPC est trés robuste méme lorsque le
comportement de la machine dans son état de fonctionnement altéré est mal connu. Par
contre, si I’on souhaite minimiser le taux d’erreur de type faux négatif ou maximiser le
taux de décisions correctes, elle exige de trés bien connaitre le comportement de la
machine dans son état de fonctionnement normal.

La méthode HMM permet d’obtenir de bons résultats si 1’on souhaite minimiser soit le
taux de faux négatifs soit le taux de faux positifs. Pour cela, il est nécessaire bien
connaitre le processus de changement d’état de la machine. Par contre, la méthode
HMM ne donne pas de bons résultats si 1’on cherche a minimiser conjointement les taux
d’erreurs de type faux positif et faux négatif et que ’écart entre les moyennes des

distributions des observations dans 1’état de fonctionnement normal et dans 1’état de
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fonctionnement altéré est inférieur a la somme des écarts types des deux distributions
(critere établi de manicre empirique).

Enfin la méthode PHM présente le méme type de comportement que la méthode HMM,
a savoir qu’il n’est pas possible de minimiser conjointement les taux de faux positifs et
de faux négatifs. Si I’on choisit de minimiser le taux de faux négatifs, on obtiendra de
bons résultats a condition que I’écart entre les moyennes des deux distributions des

observations soit supéricur a la somme des écarts types des deux distributions.

En conclusion, cette étude met en avant les situations idéales et critiques dans lesquelles
les méthodes SPC, HMM et PHM permettront ou non d’atteindre les objectifs des
politiques de maintenance, & savoir limiter les décisions de type faux négatif, ou faux
positif ou simplement maximiser le taux de décisions correctes. Il parait désormais
intéressant de comparer ces résultats a des cas pratiques, et d’intégrer d’autres méthodes
de prise de décision. De plus, il est envisageable de poursuivre cette étude en intégrant
les aspects financiers de la maintenance afin d’analyser les performances des méthodes

en terme de cotts et non de décisions correctes ou erronées.
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ABSTRACT

With the increasing dependence on automation and the massive investment in physical
assets, the organization are looking for more accurate, more cost effective maintenance
management strategies. The run-to-failure strategy is no longer acceptable. The
preventive and the predictive maintenance strategies are none parts of physical assets
management strategies in many companies. An important part of a predictive
maintenance strategy is the condition monitoring and the condition based maintenance.
These facts lead the researcher to propose different decision support models.
Probabilistic models can help the decision makers in taking the right decisions at the
right time. But as any probabilistic statistically dependant decision modes, they are
inherently subjected to two type of error, the false negative, which leads to letting the
system work as it is while it is supposed to be maintained and the false positive, which
leads to interrupting the system while it is working properly. Using any statistically
based decision making models without taking into consideration these two types of

errors may lead to erroneous decisions.

The purpose of this thesis is to calculate and analyze the false negative and false positive
errors that are inherent to the probabilistically and statistically dependent decision
making models used in condition based maintenance management. Specifically, three
models are analyzed : the Statistical Process Control (SPC), the Hidden Markov Model
(HMM) and the Proportional Hazards Model (PHM). These three models appear to be
the most presented in the literature. This thesis presents a study of the change in the two
types of error, the false positive and the false negative, when the three models

parameters change.

The methodology used is based on a computer simulation approach integrating the SPC,
the HMM and the PHM methods. The simulated models are run for a predefined number

of times, while the models parameters are held at a predefined level. A specific design of
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experiments based on Taguchi’s method allowed us to limit the number of runs
considerably. The results obtained are the analyzed by using the Analysis of Variance

(ANOVA) technique.

To build the simulations models, some assumptions were necessary. Without loss of
generality, it was assumed that the system can be in only one of two states, a working
state or a deteriorating state, which cannot be detected visually. It was also assumed that
the observations collected from the system are random variables that follow normal
distribution with means and variances that vary according to the states. It was also
assumed that the probability of changing from on state to the other in the period between
two consecutive observations is constant, and that the change of state modifies only the

mean value of the normal distributions, the variance remains unchanged.

The results show that under the simulated conditions, the SPC method has the lowest
percentage of the two types of errors, even if the system is in the deteriorating state is
not valid. The HMM methods provides acceptable level for each type of error separately
but not simultaneously. Its performance is quite sensitive to the difference between the
process means before and after deterioration. Finally, the PHM performance was similar
to the HMM method. The decrease in the false positive error leads to the increase in
false negative error, and the difference between the process means before and after the

deterioration has an important effect on the accuracy of the decisions made.

This work showed that when using any of the three methods of decision making in
condition based maintenance (CBM), the SPC, the HMM and the PHM, the user should
calculate the false positive and the false negative rates that are inherent to these methods.
The research shows that under certain condition and for some values of the models
parameters, these error increase. The effect of these errors on the financial aspects of

decision-making is an area that needs further studies.
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X Variable aléatoire de fonction cumulative F(x) et de densité ou

fonction de masse f(x)

VN: Vrai Négatif - la machine fonctionne normalement et le test dit de la
laisser fonctionner
VP: Vrai Positif - la machine est en fonctionnement altéré et le test dit de la

réparer
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INTRODUCTION

La maintenance est devenue depuis plusieurs années un des enjeux principaux de
I’industrie. La réduction des cofits et I’augmentation de la productivité associée
entrainent une sollicitation accrue des équipements industriels : 1a moindre interruption
de la production peut se traduire immédiatement en des pertes financiéres considérables.
Il est donc important de garder le contrle de ses machines et cela passe par une
meilleure gestion de la maintenance de ces derniéres. Il existe aujourd’hui de plus en
plus de techniques et d’instruments permettant de surveiller la santé des systemes de
production. Cette capacité de surveillance est essentielle afin de réduire les risques
économiques et humains (Sohn et al., 2000). De nombreuses pratiques industrielles
récentes ont €galement prouvé que le diagnostic des défauts permet d’améliorer la
disponibilité des machines de production, de réduire les pertes de production, de limiter
la dégradation des performances, d’assurer la qualité des produits et de protéger les
machines contre les dommages (Tzafestas, 1999). A titre d’exemple, le coiit des activités
de maintenance du United States Departement of Defense s’€levait a lui seul a plus de

81 milliards de dollars en 2005 (DoD, 2006)

Les différents types de maintenance

La maintenance peut se répartir en deux familles: la maintenance corrective et la
maintenance préventive. La maintenance corrective se compose de I’ensemble des
activités engagées a la suite d’un incident et dont 1’objectif est de remettre en état de
marche un appareil endommagé. C’est une approche réactive: les actions sont
entreprises a la suite d’un dysfonctionnement (Albert, 1995). La maintenance préventive
se¢ compose de 1’ensemble des activités entreprises lors du fonctionnement de la
machine. Dans la maintenance préventive, on distingue deux catégories : d’un coté la
maintenance basée sur le temps (Time-Based Maintenance), de ’autre coté celle basée

sur les conditions (Condition-Based Maintenance) sur laquelle porte cette étude. La



maintenance basée sur le temps consiste a planifier les opérations de maintenance selon
un calendrier ou un quota d’utilisation des machines. La seconde se base sur I’analyse
d’indicateurs reflétant le fonctionnement des machines. Ces indicateurs peuvent étre
tirés de différentes sortes d’analyses: vibratoire, thermographique, tribologique,
visuelle, chimique, etc. (Albert, 1995). 1l est alors possible de mettre en place la
maintenance conditionnelle dans tous les secteurs industriels. Les techniques
développées ont également trouvé des applications en médecine, ou encore dans la
gestion des biens et des infrastructures. Ces divers domaines d’application seront

détaillés par la suite.

La maintenance conditionnelle

Les méthodes de maintenance conditionnelle reposent sur 1’analyse des observations des
indicateurs, pour estimer 1’¢tat de fonctionnement des appareils. Les observations prises
en compte et les traitements qu’elles subissent introduisent des bruits dans ces analyses
qui perturbent les résultats des méthodes de prise de décision. L’analyse est donc
imparfaite et peut comporter des erreurs. Ces erreurs sont inhérentes aux méthodes de

maintenance conditionnelle, et dépendent des nombreux parameétres entrant en jeu.

Le travail

La maitrise de ces paramétres permet donc de contrdler les erreurs et d’introduire des
politiques de maintenance plus robustes. Ce travail a pour objectif d’analyser 1’impact de
la variation de ces parametres sur les erreurs des méthodes de prise de décision utilisées
dans le cadre des politiques de maintenance. Le theme de ce travail est la maintenance
basée sur les conditions de fonctionnement (ou maintenance conditionnelle). Différentes
méthodes de prise de décision ont été développées pour apporter des solutions aux
industriels désireux d’améliorer la maintenance de leurs machines. Parmi les méthodes

de maintenance conditionnelle, trois ont été choisies : il s’agit du Contrdle Statistique



des Procédés (SPC), du Modele Caché de Markov (HMM) et du Modele des Risques
Proportionnels (PHM). La finalité de ce travail est d’¢tudier la robustesse des méthodes
de prise de décision et de donner des directives sur I’utilisation de ces méthodes. Il a été
mene en s’intéressant aux données d’entrée de chaque méthode, aux paramétres
intrins€ques a ces derniéres, et aux erreurs dans les prises de décision que ces paramétres
peuvent induire. Ce choix a ¢ét¢ fait afin que les directives soient généralisables a

I’ensemble des secteurs industriels dans lesquels ces méthodes sont employées.

La structure du travail

Dans une premiére partie, 1’état actuel des connaissances sur les différentes méthodes de
prise de décision est présenté. Le principe de chaque méthode est expliqué et des
exemples concrets, dans lesquels les différentes méthodes ont été utilisées, sont donnés.
La seconde partie de cette étude est consacrée a la conception de mod¢les, représentant
les méthodes de prise de décision, qui permettent de simuler le comportement des
méthodes de prise de décision. En effet, afin d’analyser 1’impact du changement des
paramétres des méthodes de prise de décision sur I’exactitude des décisions, ces
méthodes ont ¢t¢ modélisées grace a un programme informatique. Tout d’abord, la
structure générale de la simulation est présentée, ainsi que les différents parameétres
d’entrée et les résultats obtenus en sortie. Ensuite, les limitations du travail sont définies
et les hypotheses faites sont expliquées.

La troisieme partie traite du plan d’expériences congu afin d’analyser I’impact des
changements des valeurs des paramétres des méthodes de prise de décision sur
I’exactitude des décisions. Le choix des niveaux des paramétres est étudié et la méthode
Taguchi est employée pour définir les plans d’expériences.

Dans la quatricme et dernicre partie,’ une analyse paramétrique est réalisée. Chaque
méthode est alors étudiée indépendamment. L’objectif est de connaitre I’impact du
changement des parametres de chaque méthode de prise de décision sur I’exactitude des

décisions de ces méthodes.



CHAPITRE 1 : REVUE DE LITTERATURE

Afin de justifier ’intérét de ce travail ainsi que son positionnement dans I’état des

connaissances actuel, une bréve revue de la littérature est proposée dans ce chapitre.

1.1 Justification du sujet

Le principe des méthodes de prise de décision dans la maintenance conditionnelle est
’anticipation de la dégradation des équipements. Dés lors, utilisateur est conduit a
faire des choix sur la réalisation ou non de la maintenance d’une machine, ces choix
étant dictés par les méthodes de prise de décision. Ces méthodes sont imparfaites et
certains choix sont erronés. Il peut arriver de décider d’effectuer la maintenance sur un
équipement, alors qu’en réalité, cela n’est pas encore nécessaire : on parle d’un faux
positif. A I’inverse, il peut arriver de décider de ne pas effectuer la maintenance d’une
machine qui parait encore en bon état en regardant les résultats de la méthode de prise de
décision, alors qu’en réalité la machine ne fonctionne pas normalement : on parle d’un
faux négatif.

Les erreurs dans ces prises de décision peuvent avoir des origines multiples, parmi
lesquelles on peut citer le bruit sur les observations, le mauvais étalonnage des
instruments de mesure, le traitement des données, ou encore la méthode elle-méme.
Ainsi, Iefficacité de la plupart des méthodes de maintenance conditionnelle dépend de
I’ampleur de I’incertitude présente a la fois dans les données et dans le modéle (Buswell
et Wright, 2004). Ces auteurs ont travaillé sur ’estimation de I’incertitude des erreurs,
en se basant sur les travaux de Kline et McClintock (1953) et ont montré qu’il est
possible de quantifier 'incertitude de ces erreurs. Il est donc envisageable d’étudier
I’impact de la variation des paramétres des méthodes de prise de décision sur les erreurs
des méthodes de prise de décision. La variation des paramétres joue un rdle
prépondérant dans I’exactitude des prises de décision. Uguz et al. (2007) ont travaillé sur
un systetme de diagnostic des maladies liées aux valves cardiaques, utilisant la

reconnaissance des formes et la méthode de prise de décision du Modéle Caché de



Markov (Hidden Markov Model - HMM). Si le systeme qu’ils ont développé¢ s’est révélé
trés performant, ils ont reconnu que leur méthode n’était pas trés robuste vis-a-vis de la
variation de la position de la sonde utilisée pour effectuer des observations. La variation
des parametres des méthodes de prise de décision peut donc avoir un impact important

sur les performances de ces méthodes de prise de décision.

1.2 Préambule

On considere un systeme a deux états distincts :
e I’état x=0 qui correspond a I’état de fonctionnement normal de la machine
(noté état 0) : c’est I’¢tat de départ ;
e [’¢tat x =1 qui correspond a 1’¢tat de fonctionnement altéré de la machine (noté
état 1) : c’est un état absorbant, c'est-a-dire que c’est un état qu’on ne quitte plus
lorsqu’on y pénétre (mathématiquement, les probabilités de transition vers les

autres €tats sont nulles et la probabilité de rester dans cet état vaut 1).

Probabifité A

état 0
fonclionnament

1 normatl
Probabilité 1-A I -
_/

éat 1
fonctionnement

altéré
Probabilité 1 ’ -

| Observation y |

issue de la
variable

aléatoire Y,

Figure 1.1 : Schéma de principe du systéme

Le systéme est une machine industrielle. On réalise des observations sur cette machine.



Afin de pouvoir simuler le comportement des méthodes de prise de décision, il a été
nécessaire d’utiliser des variables aléatoires pour générer les états de fonctionnements et
les observations associées.

Les variables aléatoires associées sont les suivantes :

e X : Variable aléatoire distribuée selon une loi de Bernoulli de paramétre 4 et de
fonction de masse £, (x) = (1— 1)"™*.A*. Cette variable aléatoire X sert a générer
les états de fonctionnement successifs des machines.

e Y, : Variable aléatoire distribuée selon une loi normale de moyenne g, d’écart

1 (y— M, )2
exp(—
o2 20,

variable aléatoire Y, sert & générer les observations de la machine lorsqu’elle est

type 0,, et de densite de probabilite f; ()= ). Cette

dans un état de fonctionnement normal (état 0).

e Y, : Variable aléatoire distribuée selon une loi normale de moyenne y, =y, + 9,

d’r . X N4 _ 1 (y—ﬂl)z
ecart type o, et de densité de probabilité f, (y) = ——=exp(————"—).

o 20'12

Cette variable aléatoire Y, sert a générer les observations de la machine

lorsqu’elle est dans un état de fonctionnement altéré (état 1).

o F Variable aléatoire distribuée selon une loi normale de moyenne

bruit :
Uiy =0, d’écart  type o©0,,,, et de densitt de probabilité

1 (¥ — My )*
Ie,, (V)= exp(~ "

bruit

sert a

). Cette variable aléatoire E,

générer les bruits perturbant les observations et issus de facteurs non

contrdlables.

Lorsque la machine se situe dans I’état de fonctionnement normal (état 0), les

observations sont issues de la variable aléatoire Y,. Lorsque la machine se situe dans



I’¢tat de fonctionnement altéré (état 1), les observations sont issues de la variable

aléatoire ;. Sur ces observations s’ajoute un bruit issu de la variable aléatoire E

bruit *

Les deux premiéres méthodes de prise de décision présentées (SPC et HMM) sont
basées uniquement sur les observations réalisées sur la machine, car elles sont utilisées
lorsqu’on ne dispose pas de données concernant des pannes. Cette absence d’historique
des pannes peut avoir plusieurs origines :

e soit ’entreprise n’a pas d’archives sur les pannes de ses machines,

e soit il s’agit de machines tombant rarement en panne,

e soit les pannes ne sont pas observables.
Quelle que soit ’origine de 1’absence d’historique des pannes, il n’est pas possible de

définir de loi de défaillance pour la machine.

La derni¢re méthode présentée, le PHM, se base sur des données de pannes et sur les
observations. Une loi de défaillance est établie grace aux données de pannes. Cette loi de
défaillance permet de définir une méthode de prise de décision, a laquelle on intégre en
plus les observations. Les observations ont pour role d’améliorer la robustesse de la
méthode de prise de décision. Il y a donc une différence majeure entre les méthodes, et

elles ne seront pas comparables : elles n’ont pas le méme domaine d’application.



1.3 La méthode SPC

La méthode du Controle Statistique des Procédés (Statistical Process Control — SPC) a
été développée, et est largement utilisée, dans les domaines de la détection des erreurs et
des diagnostics. Son principe est le suivant : il s’agit de mesurer la déviation d’un signal
par rapport a une référence représentant les conditions normales de fonctionnement.
Dans notre cas, le signal considéré est 1’observation, ou le groupe d’observations,
réalisée sur une machine. En définissant des limites a la déviation de ce signal, on peut
alors définir une méthode de prise de décision. Dés que le signal dépasse ces limites, on
considére que la machine est dans un état de fonctionnement altéré : il faut alors réaliser

des opérations de maintenance sur la machine.

1.3.1 Principe et notations

Pour utiliser cette méthode, 1’étape initiale consiste a analyser le comportement de la

machine dans son ¢tat de fonctionnement normal (état 0), grice a un indicateur

préalablement déterminé. On suppose que cet indicateur est une variable aléatoire Y,

distribuée selon une loi normale de moyenne g, et d’écart type 0, & laquelle on ajoute

un bruit représenté par la variable aléatoire E, . distribuée selon une loi normale de

bruit

moyenne f,.. =0 et d’écart type o,,,, . Lorsque le fonctionnement de la machine se

dégrade, cette moyenne et/ou cet écart type varient : la machine se trouve dans 1’état de
fonctionnement altéré (état 1). L’indicateur est alors issu d’une autre variable aléatoire

notée Y distribuée selon une loi normale de moyenne x4, =y, + o et d’écart type o, a

laquelle on ajoute toujours un bruit issu de la variable aléatoire E, . distribuée selon

bruit

une loi normale de moyenne g, . =0 et d’écart type &, . Selon I’état dans lequel se

trouve la machine, la variable aléatoire Y représentant 1’observation obtenue est alors :

e Y=Y, +E,, silamachine est dans un fonctionnement normal ;

bruit

e Y=Y +E,, silamachine est dans un fonctionnement altéré.

bruit



La seconde étape de la mise en place de la méthode de prise de décision SPC consiste a
définir la taille nde I’échantillon d’observations considéré. Cette étape constitue un
travail complexe dont I’objectif est.de réduire la taille de 1’échantillon, afin de minimiser
les coflits, et d’augmenter la taille de I’échantillon, afin d’augmenter les chances de
détecter une anomalie. Cette analyse de la valeur idéale de n n’a pas été effectuée, car
clle n’apporte pas d’information pertinente par rapport aux objectifs de cette étude. Dés

lors, on ne considérera plus chaque observation y indépendamment, mais on prendra en

- 1 : <
compte la moyenne y:—z y,de n observations, c'est-a-dire la moyenne d’un

i=1

échantillon de » observations.

L’étape suivante consiste a calculer les limites entre lesquelles les moyennes des
observations devront se situer pour témoigner d’un fonctionnement normal de la
machine. Ces limites sont appelées « limites de contréle ». Leur calcul fait intervenir le
paramétre k£ dont le role est défini plus bas. Les limites inféricure et supérieure de
contrdle sont notées respectivement LIC et LSC et sont calculées grice aux formules

suivantes :

o LIC=y, L

Nl
o LSC=pu,+k2.

Jn
Le facteur £ permet d’écarter ou de rapprocher les limites de contrdle. Si on néglige le
bruit perturbant les observations (o,,, = 0), on peut calculer, en fonction de la valeur
de k, la probabilité que la moyenne de »n observations se trouve en dehors des limites
de contrdle, alors que la machine est dans un état de fonctionnement normal.

On a en effet :
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LIC-u, y- LSC -
Pr( IUO S IUO S IUO I,U:,UO)
O %y %

NN R

— Pr(—k sy;—”O < Kl = o)
O

Vn

=Pr(-k<Z<k)
=Pr(Z <k)—-Pr(Z £-k)

Pr(LIC< y<LSClu=p,) =

D’aprés les tables de la transformée en Z, on peut obtenir les valeurs des
termes Pr(Z < k) et Pr(Z < —k).
Par exemple, lorsque k=3, 0na:
PH(LIC <y <LSClu=p,) =Pr(Z<k)-Pr(Z<-k)
=Pr(Z <3)-Pr(Z £-3)
=0.9987-0.0013
=0.9974

La probabilité que les moyennes des observations soient entre les limites de
contréle, lorsque la machine est dans un état de fonctionnement normal et que

’on a choisi k=3, est donc de 99.74%.

En bornant la variation de cette statistique (Ia moyenne par exemple) entre des limites de
contrdle, on peut alors détecter si le processus observé est sous contrdle statistique
(Jardine et al., 2006). Dans la pratique, on a 2.5<k<4.5, et la valeur la plus

communément utilisée est £ =3.

Pour représenter 1’évolution des observations, on utilise un outil appelé « carte de
contrdle ». C’est un graphique dont 1’axe des abscisses représente le temps, et 1’axe des
ordonnées représente les valeurs de la moyenne des observations. On trace sur ce
graphique trois lignes horizontales ayant pour ordonnées les valeurs des limites
inférieure et supérieure de contréle (notées respectivement LIC et LSC) et la valeur de la

moyenne de la distribution des observations dans un cas de fonctionnement normal
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(notée K, ). Ces cartes sont appelées « Carte de contrdle X-bar ». Dans le cas particulier

ou n =1, I’échantillon d’observations se résume a une unique observation. On phrle
alors de «Carte de contréle X ». Aprés chaque collecte d’observations, un point
représentant la moyenne des observations peut étre placé sur la carte de contrdle. Cela
permet de le comparer avec les autres points et de le situer vis-3-vis des limites de

contrdles.

Pour que la méthode de prise de décision considére que la machine se trouve dans 1’état
de fonctionnement altéré, il faut rencontrer une des deux situations suivantes :

e un point se trouve en dehors des limites de contrdles ;

® une succession de points a une fluctuation anormale.
Les fluctuations anormales peuvent étre détectées grace a une série de tests définie par la
firme General Electric dans le livre intitulé Western Electric Handbook (1956)
(Montgomery, 1996). Ces tests ont par la suite été améliorés et se nomment désormais
« tests pour la détection des causes spéciales » ou « process control rules » selon les
ouvrages. Leur détail peut étre trouvé dans le chapitre « Contrdle statistique des
procédés » de Baillargeon (1998). Le cas de la fluctuation anormale n’a pas été intégré
dans la méthode de prise de décision.
Cependant, un point en dehors des limites de contréle ou une fluctuation anormale d’une
succession de points n’est pas forcément synonyme d’un dysfonctionnement de la
machine. Cela indique un changement dans les conditions de fonctionnement de la
machine, qui peut avoir entrainé une modification de la distribution des observations. Si
ce changement ne peut étre imputé 4 un facteur opérationnel ou environnemental
influant sur la machine, la machine devrait probablement &tre inspectée pour

comprendre ’origine de ce changement et effectuer des réparations si nécessaires.

Dans cette étude, on représentera sur les cartes de contrdles la moyenne des observations
de I'indicateur qui représente la dégradation de la machine. Dans la pratique on peut

également représenter sur ces cartes de controle la valeur de 1’écart type
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lZ:(y,. —;)2 d’un échantillon d’observations, ou la valeur de 1’étendue
ng

R =Max(y,,i =1..n)— Min(y,,i =1..n) d’un échantillon composé de » observations.

On parlera alors respectivement de « Carte de controle S » et de « Carte de contrdle R ».
11 faudra alors recalculer les limites de contréle adaptées aux cartes R ou S. Le détail de
I’ensemble des calculs est expliqué par Montgomery (1996).

La figure 1.2 ci-dessous montre un exemple de carte de contréle représentant la
moyenne X-bar ainsi que 1’étendue R des observations. On peut y remarquer les valeurs
des limites de contrble inférieure et supérieure (LIC et LSC) ainsi que celle de la

moyenne des observations 4. Sur la carte de contrble X-bar, on voit que deux valeurs

en rouge sortent des limites.

X-bar and R Chart; variable: Var1 LSC
Histogram of Means X-bar: 15,353 (15,353); Sigma: .48911 (.48911); n: 12,
e e+« +
15353 41 U,
+ + *
. +
+ + DU
L 1 14,930
.
o] 1 2 3 4 5 2 4 6 8 10 12 14 16 LIC

Range: 1.5938 (1,5938); Sigma: ,38076 (,38076); n: 12,

12,7360
L+
.
o ETTTE T F 3 1,5938
+ o+ +‘
45146
2 4 6 8 10 12 14 16

Figure 1.2 : Exemple de carte de contréle ""X-bar et R"
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1.3.2 Exemples d’applications

Les cartes de contrdle permettent de représenter des observations issues de différents
types d’analyses. Ma et Li (1993) ont utilisé les cartes de contrdles pour détecter des
anomalies dans un roulement a billes, grace a des mesures d’analyse vibratoire. Fugate
et al. (2001) et Sohn et al. (2000) ont fait de méme pour détecter des anomalies dans une
structure grace également a des mesures d’analyse vibratoire. Un modele destiné a
suivre I’usure des outils a été¢ développé par Portillo et al. (2007) en se basant sur la
méthode SPC. On peut également citer le travail de Batson et al. (2006) qui ont cherché
a améliorer I’analyse des données collectées sur les picces de pré-série. Barone et al.
(2006) ont eux travaillé sur les systémes automobiles de diagnostic embarqués, leur
objectif étant d’améliorer la détection des dysfonctionnements grace a ’emploi de la
méthode SPC : leur travail porte sur 1’analyse des données fournies par un capteur de

taux d’oxygene.

1.4 La méthode HMM

La méthode du Modele Caché de Markov (Hidden Markov Model — HMM) permet
également la détection préventive des anomalies. Cette méthode est tres répandue dans
les entreprises ayant mis en place des politiques de maintenance conditionnelle. La
méthode HMM a initialement ét¢€ utilisée dans la reconnaissance vocale (Rabiner, 1989)
et s’est développée ensuite dans la reconnaissance de structures temporelles et spatiales.
Tout d’abord consacrée a I’analyse de données a une dimension, la méthode HMM a été

étendue par Ye et al. (2002) a ’analyse de données a deux dimensions.

1.4.1 Principe et notations

Le Modele Caché de Markov est une chaine de Markov dont les états ne peuvent étre

observés directement. Chaque état est caractérisé par :

e les probabilités de transition p,. de passer a 1’état j sachant qu’on est a 1’état i ;
p p;dep J q
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e dans le cas ou les observations peuvent prendre des valeurs continues: la
fonction de densit¢ de probabilité¢ f, de la variable aléatoire Y, correspondant
aux observations obtenues lorsque 1’on se trouve dans ’état i ;

e dans le cas ou les observations peuvent prendre des valeurs discretes : la fonction

de masse f, de la variable aléatoire Y, correspondant aux observations obtenues

lorsque 1’on se trouve dans I’état i.

Dans cette étude, le systéme considéré comporte deux états distincts: 1’état 0
correspondant au fonctionnement normal de la machine et I’état 1 correspondant au
fonctionnement altéré de la machine. De plus, 1’état O est I’état de départ et 1’état 1 est

absorbant. On note A la probabilité p,, de transition de 1’état 0 vers I’état 1. On a donc :
Pa=A, Py =1-4, p;=1cet p,=0.

Soient f; et f, les densités de probabilité respectives des variables aléatoires ¥, et Y,
qui représentent les observations obtenues lorsque la machine est respectivement en état
de fonctionnement normal et en état de fonctionnement altéré. Soit y(¢) 1’observation

réalisée a I’instant t.

La premiére étape de cette méthode consiste a définir une probabilité seuil, notée 7 *, en
dessous de laquelle on estime que la probabilit¢ de se situer dans 1’état de bon
fonctionnement (état 0) est trop faible. Cette probabilité seuil peut €tre calculée grice a
la programmation dynamique. Il s’agit d’une optimisation ayant en général pour objectif
de calculer la valeur de 7* permettant de minimiser les colits de maintenance. Cette
procédure est détaillée par Kaplan (1969), mais n’est pas traitée dans ce travail.

La seconde étape est le calcul de la probabilité 7z(¢) d’étre dans I’état de fonctionnement
normal (état 0) sachant que ’observation y(¢f) a été obtenue a I’instant ¢ (f€ X), et
qu’a la précédente observation y(f—1)réalisée a I’instant 7/ —1, on avait calculé z(r—1).

Cette probabilité z(f) est calculée grice a la formule de Bayes suivante :
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_ (1-A).x(z=-1). £y, (y(1)
7t =11, YO) + A= 7(t = 1) f;, (¥(0)

sachant que la probabilité d’étre dans 1I’état de fonctionnement normal (état 0) a 1’instant

7o(t)

initial vaut 7(f =0)=1 (Ivy et Nembhard, 2005). En effet, on suppose qu’initialement

la machine est dans un état de fonctionnement normal.

La troisiéme et derniére étape consiste a comparer les valeurs successives de 7(f) avec

celle de 7 *. En procédant pas a pas, on calcule aprés chaque observation la valeur de

7z(t) et on la compare a la valeur de 7 *. Tant que z(¢) =z *, le test conclut que la

machine est dans un état de fonctionnement normal (état 0). La machine continue alors a

fonctionner. Lorsque 7(f) <*, le test conclut que la machine est dans un état de

fonctionnement altéré (état 1) et qu’il faut procéder a la maintenance de la machine.

Si chaque observation pouvait étre directement liée a un état, la résolution de ce
probléme serait triviale. Cependant, les observations ne donnent pas une information
compléte sur I’¢tat du systeme: il y a donc une incertitude sur ’action idéale a
entreprendre, a savoir laisser la machine fonctionner ou réaliser des opérations de

maintenance sur la machine.

1.4.2 Exemples d’applications

Cette méthode a trouvé des applications tres diverses. La plupart de ces applications sont
liées au contréle optimal de procédés al¢atoires basés sur des informations incomplétes.
Parmi ces nombreuses applications, la méthode HMM a été utilisée dans le diagnostic
des anomalies sur les machines d’estampillage (Ge et al., 2004), et dans le diagnostic
des problémes des maladies des valves cardiaques (Uguz ef al., 2007). Xin et al. (2006)
ont eux travaillé sur la reconnaissance des formes des flammes de combustion dans les
fours, grice a la méthode HMM. Sinuany-Stern (1993) a de son c6té utilisé la méthode
HMM pour aider une compagnie de location de véhicules a améliorer la planification

des opérations de maintenance de leurs véhicules. Des articles plus anciens mentionnent
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également le développement de méthodologies d’analyse des systémes d’assurance

maladie (Smallwood et al., 1971) basée sur la méthode HMM.

1.5 La méthode PHM

1.5.1 Principe et notations

La méthode du Modgéle des Risques Proportionels (Proportional Hazards Model — PHM)
est trés différente des méthodes SPC et HMM. En effet, cette méthode se base sur des
données de pannes existantes, en plus des observations de la machine. On dispose donc
d’une loi de défaillance de la machine grace a I’historique des pannes. La politique de
maintenance obtenue prend alors en compte a la fois le vieillissement des machines (leur
temps de fonctionnement depuis la derniére opération de maintenance) par
I’intermédiaire de la loi de défaillance, et les conditions de fonctionnement par
I’intermédiaire des observations réalisées sur la machine (Jardine et al., 2006).

Cette méthode évalue 1’état de fonctionnement de la machine griace a une fonction de
hasard dans la définition mathématique est A(z) = Pr[T € (t,t+ dt)]T >t,Y (t)]. C’est la
probabilit¢ que le temps de défaillance 7 de la machine arrive entre 1’instant ¢ de
I’observation et I’instant ¢+ df de 1’observation suivante, sachant que 1’on a obtenu
I’observation y(¢) a I’instant . Dans notre cas, on considére un écart d’'une unité entre
les instants des observations ce qui implique que df =1. Cette fonction A(¢) est de la
forme :
h(6) = ho(1)-XD(H Y, () + .t 7,7, (1))

dans laquelle :

e h,(#) est une fonction de hasard de référence, qui dépend de la distribution des

pannes. Dans cette étude, il s’agit de la fonction de hasard de Weibull définie par

B

-1
hy(t) = —(Lj , ou f est le paramétre de forme et 77 le paramétre d’échelle.
n\n
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En pratique, on utilise la méthode du maximum de vraisemblance pour évaluer le
type de distribution de la fonction de hasard ainsi que ses paramétres ;
n(®),...,y,(¢) sont les valeurs des observations obtenues grace aux p differents
indicateurs. En effet, on peut disposer de plusieurs indicateurs nous informant de
1’état de fonctionnement de la machine. Dans cette étude, on ne considére qu’un
seul indicateur ;

Ns- ¥, sont des coefficients multiplicateurs. Parmi les différents indicateurs,
certains peuvent étre plus corrélés que les autres a 1’état de fonctionnement de la
machine. Ces coefficients ,...,, permettent alors d’intégrer I’importance

relative des différents indicateurs vis-a-vis de I’état de fonctionnement de la

machine.

Une fois que les parameétres de la fonction de hasard %,(#) sont définis, il faut définir la

valeur plafond d* telle que lorsque la valeur de la fonction de hasard k() dépasse cette

valeur plafond (Ai(¢) >d *), on décide de procéder a la maintenance de la machine.

Comme dans la méthode HMM, le calcul de d* est réalisé grace a la programmation

dynamique, mais ce calcul n’a pas été fait dans cette étude. La procédure a suivre pour

calculer la valeur de d* est décrite en détail par Makis et Jardine (1992).

De plus, ces machines subissent des pannes distribuées selon une loi de défaillance

connue grice aux données historiques. Ces pannes sont visibles instantanément et

entrainent également la maintenance de la machine quelle que soit la valeur de d *.

On peut remarquer que selon la valeur du paramétre S de la fonction de hasard 4,(f)

s

b1
4 b t M /4 .
définie par h,(t) = —(—J , on aura différents comportements de la machine :

si #>1: plus la machine fonctionne, plus elle se dégrade ;

si =1 la machine se comporte de maniére uniforme, quel que soit son age ;
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o si f<1: le comportement de la machine s’améliore avec le temps, cela

correspond a la période de rodage de I’installation.

1.5.2 Exemples d’applications

Cette méthode PHM a été notamment mise en place pour prévenir les défaillances des
moteurs d’avions et de bateaux (Jardine et al., 1987) ainsi que des locomotives diesels
(Jardine et al., 1989) en analysant le taux de particules de fer dans I’huile moteur. Dans
le travail de Jardine et al. (2001), ce méme indicateur, le taux de particules de fer dans
I’huile moteur, est utilis¢ pour surveiller le fonctionnement des moteurs des roues
d’extracteurs miniers. La méthode PHM a également ét¢ utilisée dans 1’industrie
pétrochimique ou des observations issues d’analyses vibratoires ont servi & mettre en
place une politique de maintenance conditionnelle pour des pompes (Vlok et al., 2002).
Une des applications les plus récentes se trouve dans les boites de vitesse automobiles :
une analyse vibratoire couplée a la méthode PHM permet de prévenir la rupture des

dentures de pignons (Lin et al., 2004).

Ces trois méthodes sont trés utilisées dans le cadre de la maintenance conditionnelle.
Elles ont connu de nombreux développements, visant a les adapter a divers secteurs

industriels et a développer leurs performances.
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CHAPITRE 2 : CONCEPTION DES MODELES DE
SIMULATION DES METHODES DE PRISE DE
DECISION

Ce chapitre a pour objectif d’expliquer la conception des modéles de simulation des trois
méthodes de prise de décision présentées a la section précédente, ainsi que la logique
suivie dans les programmes informatiques €crits dans le cadre de cette étude. Ces
programmes ont pour réle de simuler une situation type dans laquelle on observe une
machine dont 1’état de fonctionnement peut changer et nécessiter des opérations de
maintenance. Les observations de la machine sont générées selon des lois statistiques et
elles sont utilisées afin de décider s’il faut ou non réparer la machine, et cela grace aux
trois méthodes de prise de décision présentées précédemment, & savoir les méthodes
SPC, HMM et PHM. Afin d’obtenir une population de données représentatives, ces
programmes comprennent des boucles permettant de simuler un nombre important de
prises de décision.

Dans ce chapitre sont présentées les notations adoptées, puis la structure générale du
programme sous forme schématisée. Les parties du programme différant d’une méthode

a ’autre sont traitées par la suite.

2.1 Définition des notations

On considére les événements suivants :
e I : «la machine est en fonctionnement normal » ;
e F :«lamachine ne fonctionnement pas normalement, elle est en fonctionnement
altéré » ;
o T, :«le test de la méthode utilisée trouve que la machine est en fonctionnement

normal » ;

o T, : «e test de la méthode utilisée trouve que la machine ne fonctionne pas

normalement ».
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11 y a alors quatre possibilités de combinaisons des événements :

e le cas de vrai négatif (VN) si F' NT, : la machine fonctionne normalement et le
test dit de la laisser fonctionner ;

e e cas de faux négatif (FN) si FAT - : la machine est en fonctionnement altéré
mais le test dit de la laisser fonctionner ;

e le cas de faux positif (FP) si F mi : la machine fonctionne normalement, mais
le test dit de la réparer ;

e le cas de vrai positif (VP) si Fn E : la machine est en fonctionnement altéré et

le test dit de la réparer.

Ces quatre situations sont résumées dans le tableau 2.1 suivant :

Tableau 2.1 : Les différents cas rencontrés et leurs notations

T,AF | T,nF | I,nF | T, F

Symbole VN FN FP VP

Nombre de cas a b c d

En utilisant successivement la définition de la probabilité conditionnelle, on peut

calculer les taux suivants :
e Taux de faux positifs p, :

P(FNT,) P(FNT,) e
P(F)  P(FNT)+P(FNT,) a+c

p =P(T,|F)=

e Taux de faux négatifs p, :

P(FNT,) P(FNT,) b
P(F)  P(FNT,)+P(FNT,) b+d

P> = P(T,|F) =

e Taux de décisions correctes P, :

a+d

P =P(FAT)+P(FAT,)=—""%
e =2 I+ 2 a+b+c+d
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Les programmes informatiques modélisant les prises de décision comprennent plusieurs
boucles imbriquées dont la logique est expliquée ci-dessous. Les boucles imbriquées
sont au nombre de trois et seront notées de la maniére suivante : la boucle 3 contient la

boucle 2 qui elle contient la boucle 1.

La boucle 1 correspond a une séquence de prises de décision. Cette boucle génere les
observations en fonction de 1’état de fonctionnement de la machine et réalise le test
correspondant a la méthode pour déterminer I’état de fonctionnement de la machine.
Cette boucle commence avec une machine dans un état de fonctionnement normal. Elle
s’ach¢ve lorsque la prise de décision conclut que la machine est dans un état de
fonctionnement altéré : il faut réaliser la maintenance de la machine. Cette boucle peut
¢galement s’arréter si I’on a réalis¢ plus de m prises de décisions dans une méme
séquence. Dans ce cas, cela entraine la réparation de la machine et donc la fin de la
séquence, quelle que soit la conclusion du test.

La boucle 2 est une expérience : c¢’est ’enchainement de N séquences, c'est-a-dire a
I’enchalnement de N boucle 1. Elle commence avec la premiére séquence et s’achéve a
la fin de la N ™ séquence. A Iissue de chaque expérience, on obtient les valeurs des

taux p,, p, et P, cest-a-dire lorsque que 1’on atteint la « boite 6 » (cf. la figure 2.1

suivante). Au cours d’une expérience, les valeurs des parametres ne changent pas.
La boucle 3 correspond a la répétition d’une méme expérience : en effet, pour les
besoins de I’analyse de la variance (cf. chapitre 4) chaque expérience doit étre répétée g

fois.

On a donc :

e ¢ :nombre de répétitions des expériences ;

e N :nombre de séquences par expérience ;
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e m : nombre maximal de prises de décision par séquence, c'est-a-dire au bout
duquel on réalise la maintenance quel que soit 1’état de fonctionnement de la

machine.

2.2 Structure du programme

Le principe de ce programme est de simuler un processus soumis a une maintenance
conditionnelle.

Le programme a été écrit sur la version 11 du logiciel Maple. La structure du
programme est représentée grace au diagramme suivant. Pour des raisons de lisibilité, ce
diagramme ne prend pas en compte la boucle 3 qui correspond a la répétition de

I’expérience, nécessaire a 1’analyse de la variance.
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La premiere étape consiste en la définition des paramétres utilisés par le programme. 11
s’agit des parametres liés au mécanisme de transition, au mécanisme de génération des
observations et au mécanisme de prise de décision. Les parametres communs aux trois
méthodes de prise de décision considérées (SPC, HMM et PHM) sont :

e g :nombre de répétitions des expériences ;

e N :nombre de séquences par expérience ;

e m :nombre maximal de prises de décision par séquence ;

e 1 :probabilité de transition de 1’état O vers 1’état 1 ;

e U, : moyenne de la variable aléatoire Y, des observations associées a 1’état de

fonctionnement normal ;

e § : différence entre la moyenne 4, de la variable aléatoire ¥, des observations
dans un cas de fonctionnement normal (état 0) et la moyenne 4, de la variable
aléatoire ¥, des observations dans un cas de fonctionnement altéré (état 1) ;

e o0, et o, : écarts types respectifs des variables aléatoires Y, et Y, des
observations dans un cas de fonctionnement normal (état 0) et dans un cas de
fonctionnement altéré (état 1) ;

* U,..=0 et o, moyenne et écart-type de la variable aléatoire E, ,

représentant les bruits sur les observations.

La seconde étape correspond au mécanisme de transition entre les états. Ce mécanisme
permet de simuler I’évolution de 1’état de fonctionnement de la machine. L’état initial de.
chaque séquence est un état de fonctionnement normal (état 0). Ensuite, deux situations
peuvent avoir lieu. Tout d’abord, si la machine se trouve dans un état normal de

fonctionnement (état 0), elle a une probabilit¢ p, =A de passer dans I’état de
fonctionnement altéré (état 1) et la probabilité inverse p,, =1— A de rester dans 1’état de

fonctionnement normal (état 0). Pour cela, on génére une valeur de la variable aléatoire

X distribuée selon une loi de Bernoulli de parameétre A . Cette variable aléatoire renvoie
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la valeur 0 avec la probabilité 1— A et la valeur 1 avec la probabilité complémentaire A .
Si on obtient la valeur 0, la machine reste dans 1’état de fonctionnement normal (état 1).
Sinon elle passe dans 1’état de fonctionnement altéré (état 1). Ensuite, si la machine se
trouve déja dans 1’état de fonctionnement altéré (état 1), elle y reste jusqu’a ce qu’une

opération de maintenance soit effectuée car 1’état 1 est absorbant.

La troisiéme étape correspond au mécanisme de génération des observations. Il s’agit de
générer les observations adéquates, en fonction des parametres spécifi€s lors de 1’étape
d’initialisation des parameétres et en fonction de 1’état de fonctionnement de la machine.
Tout d’abord, on teste 1’état de fonctionnement obtenu a la fin de 1’étape précédente. Si
la machine est dans un état de fonctionnement normal (état 0), I’observation sera issue

de la variable aléatoire Y, distribuée selon une loi normale de moyenne u,et d’écart
type 0, . Si la machine est dans un état de fonctionnement altéré (état 1), I’observation
sera issue de la variable al€atoire Y, distribuée selon une loi normale de moyenne 4, et
d’écart type o,. Ensuite, on ajoute & cette observation un bruit correspondant aux

perturbations sur les mesures. Ce bruit est issu de la variable aléatoire E, . distribuée

bruit

selon une loi normale de moyenne u,,,, et d’écart type o, -

La quatriéme étape correspond au mécanisme de prise de décision. En se basant sur les
observations réalisées a 1’étape 3, et sur la durée de fonctionnement dans le cas de la
méthode PHM, une décision est prise quant au fonctionnement de la machine.

Si la méthode conclut que le fonctionnement est normal, la machine continue de
fonctionner : on passe a 1’étape 5 (décrite par la suite), puis on retourne a I’étape 1 afin
de réaliser une nouvelle observation (on reste toujours dans la méme séquence).

Si la méthode conclut que le fonctionnement est altéré, la machine est arrétée et on
réalise des opérations de maintenance afin de la rétablir dans un état de fonctionnement
normal. C’est la fin de la séquence. On passe ensuite & 1’étape 5 puis on retourne a

I’étape 1 avec une machine en bon état : c’est le début d’une nouvelle séquence.
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La cinquieme étape correspond au mécanisme de comparaison entre 1’état réel de la

machine et I’état supposé grace a la méthode de prise de décision. Quatre situations

peuvent se présenter :

si la machine est dans un état de fonctionnement normal et que le test conclut
qu’elle fonctionne normalement, on incrémente la variable @ de une unité. Il
s’agit d’un cas de vrai négatif (VN) ;

si la machine est dans un état de fonctionnement altéré et que le test conclut
qu’elle fonctionne normalement, on incrémente la variable » de une unité. Il
s’agit d’un cas de faux négatif (FN) ;

si la machine est dans un état de fonctionnement normal et que le test conclut
qu’elle ne fonctionne pas normalement, on incrémente la variable ¢ de une unité.
Il s’agit d’un cas de faux positif (FP) ;

si la machine est dans un état de fonctionnement altéré et que le test conclut
qu’elle ne fonctionne pas normalement, on incrémente la variable d de une

unité. Il s’agit d’un cas de vrai positif (VP).

La sixiéme et derni¢re €tape a lieu lorsque N séquences ont été réalisées. Cette étape 6

correspond au calcul des résultats de 1’expérience, a partir des données accumulées grace

a I’étape 5. Les variables a, b, c, et d sont alors utilisées pour calculer :

le taux de faux positifs p, = ¢ ;
a+c

b
le taux de faux négatifs =—;
& P =

a+d

le taux de décisions correctes P, = —— .
a+b+c+d
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2.3 Particularités liées a chaque méthode

L’essentiel des modifications apportées entre les programmes des différentes méthodes
se situe au niveau de I’étape 1 d’initialisation des paramétres, et de 1’étape 4 du

mécanisme de prise de décision.

2.3.1 SPC

Pour la méthode SPC, les paramétres spécifiques supplémentaires définis lors de 1’étape

1 sont les suivants :
e [k :le nombre d’écarts types entre les limites de contrdles et la moyenne g, des

observations issues de la variable aléatoire Y, ;

e p :lataille de I’échantillon d’observations ;

k.o, P A
o LIC=p,——=- :lalimite inférieure de controle ;

Vn

k. . :
o [LSC=pu,+ %90 . 14 limite supérieure de contrdle.

i
Ensuite, la démarche mise en place est la suivante : on réalise & n reprises 1’étape 3
(étape de génération d’observations) afin d’obtenir un échantillon de n observations. A
partir de ces » observations, on calcule la moyenne y de I’échantillon que I’on compare
avec les limites inférieure et supérieure de contrdle (respectivement LIC et LSC). Si
LIC< y<LSC, le test conclut que la machine est dans un état de fonctionnement
normal (état 0). Si ; < LIC ou ; > LSC, le test conclut que la machine est dans un état

de fonctionnement altéré (état 1) : il faut la réparer.
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Figure 2.2 : Modélisation du mécanisme de prise de décision de la méthode SPC

2.3.2 HMM

Pour la méthode HMM, les parametres spécifiques supplémentaires définis lors de

I’étape 1 sont les suivants :
e 7*:laprobabilité seuil d’étre de rester dans 1’état 0 ;

e fy, et fy: densités de probabilite respectives des variables aleatoires Y, et ¥, ;
e 7f: fonction calculant la valeur de 7z(¢) a chaque instant ¢ considéré en fonction
de la valeur de 7z(¢r—1) et de I’observation y(¢). Cette fonction est issue de la

formule de Bayes et se traduit de la maniére suivante :
A=)z -1).f;, (¥ (©)
72 =1).fy, GO + (=7 = ). f;, ()

7(t) = nf (7(t = 1), () =
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Ensuite, la démarche mise en place est la suivante : a partir de I’observation y(¢) de la
machine réalisée a I’instant ¢, et de la valeur de 7 (¢ —1) obtenue a I’instant #—~1, on
calcule la valeur de 7(¢) . On compare ensuite cette valeur de 7(¢) avec 7 *:
o si w(t)2n*, le test conclut que la machine est dans un ¢tat de fonctionnement
normal (état 0) ;
o si m(t)<m*, le test conclut que la machine est dans un état de fonctionnement

altéré (état 1) et qu’il faut la réparer.

Figure 2.3 : Modélisation du mécanisme de prise de décision de la méthode HMM
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2.3.3 PHM

Pour la méthode PHM, les paramétres spécifiques supplémentaires définis lors de I’¢tape
1 sont les suivants :
e d*: valeur plafond de la fonction de hasard A(r) au-dessus de laquelle on
décide de réparer la machine ;

e 7] et [: paramétres de la fonction de hasard de Weibull 4,(¢) définie par

B-1
ho(r)i(i] :
n\n

e  W(n,p) : variable aléatoire représentant la distribution des pannes, ayant pour
B(r)"
densité de probabilité la fonction de hasard de Weibull 4,(f) == (—) ;
n\n

e 7 : coefficient multiplicateur de 1’observation y(¢) dans la fonction de hasard

h(t) = hy (£).exp(y.y(0)) -

La spécificité de cette méthode PHM est qu’elle utilise une loi de défaillance obtenue
grice a ’existence d’un historique des pannes de la machine. Il faut donc intégrer a la
simulation la possibilité que la machine tombe en panne. Pour prendre en compte ces
pannes aléatoires, on génére une durée de vie notée T grice a la variable aléatoire
W(n,) au début de chaque séquence (c’est-a-dire dés que ’on a réparé la machine et
qu’elle est remise en service). Si, au cours d’une séquence, la machine fonctionne au-
dela de cette durée de vie T définie au début de la s€quence, on arréte la séquence. On
suppose que la machine tombe en panne et que l’on réalise immédiatement les
opérations de maintenance quelle que soit 1’observation réalisée. Aucun compteur n’est
incrémenté, car aucun test n’a €té effectug.

Tant que la durée de vie T' n’est pas atteinte, la démarche mise en place est la suivante :

a partir de I’observation y(f) réalisée a I’instant ¢, on calcule la valeur de A(¢). On

compare cette valeur de A(f) avec d * :
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o si A(r)<d*, le test conclut que la machine est dans un état de fonctionnement
normal (état 0) ;

e si h(r)>d*, le test conclut que la machine est dans un état de fonctionnement

altéré (état 1) et qu’il faut la réparer.

| Fin de la séquence |
i

Figure 2.4 : Modélisation du mécanisme de prise de décision de la méthode PHM
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2.4 Cadre de la simulation

Pour parvenir a simuler le systéme tel qu’il a été présenté précédemment, certaines

hypothéses ont été faites.

Tout d’abord, le temps est considéré comme discret. En effet, il est supposé que les
observations effectuées sur les machines sont réalisées a intervalle de temps régulier, et
non pas en continu. Cette hypothése n’est pas particuliérement forte, car c’est une

situation que 1’on rencontre souvent dans la pratique.

Ensuite, pour les méthodes HMM et PHM, il est nécessaire pour évaluer les valeurs
respectives de 7 * et d* d’utiliser la programmation dynamique. Ces étapes requiérent
notamment la connaissance des coiits liés aux fonctionnements normal et altéré des
machines. Les conclusions de ce travail se voulant générales, il a été choisi de ne pas
prendre en compte I’évaluation de ces paramétres. Une série d’expériences, dont le
détail est donné dans le chapitre 3, a ét¢ effectuée afin de choisir des valeurs de 7 * et

d* permettant de minimiser les valeurs des taux d’erreurs p, et p, et du taux de

décisions correctes P,.

De plus, le systeme considéré prend en compte deux états pour les machines : un état de
fonctionnement normal et un état de fonctionnement dégradé. Dans [1’état de
fonctionnement dégradé, la machine continue a produire : on ne peut donc pas constater
visuellement la panne. C’est pour cela qu’on fait appel aux indicateurs. On suppose donc
que la machine continue a produire dans ces deux états, fonctionnement normal et
fonctionnement altéré, et que la réparation est ordonnée avant que la machine ne cesse

de fonctionner.

11 est ¢galement supposé que les parameétres étudiés ne sont pas en interaction.
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Concernant les variables aléatoires Y, ¥, et E, ,, servant a générer les observations, on

bruit
suppose que leurs distributions suivent des lois normales, dont les parametres sont

connus et sont notés respectivement u,, u, et g, .. pour les moyennes et 0, ,0, et
0,..: pour les écarts types. Cette hypothése n’est pas trés forte, car dans la pratique, on

rencontre souvent des distributions de type normal, et lorsque ce n’est pas le cas il est
possible d’appliquer le théoréme central limite pour se ramener a une distribution

normale si I’on dispose de plusieurs observations.

Enfin, il a été choisi de traduire le changement d’état de la machine, de son état de
fonctionnement normal (état 0) vers son état de fonctionnement altéré (état 1),
uniquement par un décalage o de la moyenne de la distribution des observations. On
suppose en effet que 1’écart type de la distribution des observations reste inchangé

lorsque la machine change d’état. On a donc 4, =y, +90 et 0=0, =0,, avec U, et
U, et o, et 0, les moyennes et €carts types respectifs des distributions associées aux

variables aléatoires Y et Y.
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CHAPITRE 3 : CHOIX DES NIVEAUX DES PARAMETRES
ET PLAN D’EXPERIENCES

Cette étude a pour but d’étudier I’impact de chaque paramétre des méthodes de prise de
décision sur les résultats des méthodes de prise de décision, et notamment sur leurs
sensibilités' 1- p, et leurs spécificités® 1— p,. Elle a été menée de maniére a réduire les
temps de calcul des programmes informatiques, tout en conservant une bonne fiabilité
des résultats. D’un c6té, la réduction du temps de calcul s’est faite grace a une réduction
du nombre d’expériences a réaliser. De 1’autre c6té, la fiabilité¢ des résultats est assurée
par une large plage de variation des parameétres, permettant de couvrir le maximum de

situations possibles.

3.1 Niveaux des parametres

Chaque parameétre a été étudié afin de choisir les niveaux de parametres les plus
adéquats. Pour chaque paramétre, deux niveaux sont proposés : un niveau bas et un

niveau haut.

3.1.1 Parameétres communs fixes

Dans les trois méthodes, on retrouve plusieurs paramétres qui sont invariables au cours
des différentes simulations. Il s’agit des paramétres suivants :

e ¢ :nombre de répétitions de chaque expérience ;

e N :nombre de séquences dans chaque expérience ;

e m : nombre maximal de prises de décision par séquence, c'est-a-dire au bout

duquel on réalise la maintenance quel que soit 1’état de fonctionnement de la

machine ;

! Sensibilité : cela désigne la proportion de fonctionnements altérés étant correctement identifiés par un test

2 Spécificité : cela désigne la proportion de fonctionnements normaux étant correctement identifiés par un test
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e 4, : moyenne de la distribution des observations dans le cas ou la machine se

trouve dans 1’état de fonctionnement normal (état 0), correspondant a la variable

aléatoire Y ;
e .. - moyenne de la distribution des bruits, correspondant a la variable

aléatoire £

bruit *

3.1.1.1 Le parametre q

Le paramétre g a été fixé a la valeur g=5. Cette valeur a été choisie de maniére

empirique : elle permet d’obtenir une population de données acceptable tout en limitant

le temps de calcul. Chaque expérience est donc répétée S fois.

3.1.1.2 Le paraméetre N

Pour choisir la valeur du paramétre N, des tests de convergence ont été réalisés afin de
trouver une valeur de N permettant d’étre dans un état stationnaire. Ces tests sont les

suivants : pour chaque résultat calculé¢ (le taux de faux positifs p,, le taux de faux
négatifs p, et le taux de décisions correctes P,) et pour chaque méthode (SPC, HMM et

PHM), on a fépété cinq fois les expériences réalisées avec différentes valeurs de N. Les
graphiques suivants montrent, pour chaque valeur de N testée (en abscisse), les résultats
des cinq expériences successives. Les graphiques ont été lus horizontalement et
verticalement. La lecture horizontale montre que la moyenne des données est stable, et 1a
lecture verticale montre que 1’écart type diminue lorsque la valeur du paramétre N
augmente. On peut remarquer que plus la valeur de N augmente, plus les résultats (taux

P, P, €t P.) obtenus sont proches et plus la variation absolue® entre les résultats

diminue. La valeur N =3000 permet d’obtenir une variation des résultats infeérieure a

+5% pour tous les résultats et toutes les méthodes, tout en assurant un temps de calcul

¥ Soit X; JiE [1,5] la succession de 5 résultats d’'une méme expérience. La variation absolue de ces résultats est

V, =Max(x,,i =1..5)— Min(x,,i =1..5)
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convenable. On a donc choisi N =3000. Les résultats obtenus sont présentés ci-dessous

et les valeurs détaillées sont fournies dans 1’annexe A.

Pour la méthode SPC, le jeu de paramétres des expériences est le suivant :

Tableau 3.1 : Conditions expérimentales - étude de N avec la méthode SPC

q | m | A | M | & 6 | Poruit| Obruie | K n
5 |500] 021 10 1 0,6 0 0,2 3 10
4,50%
400% g —=& - -
350% +— = :
3,00% ‘r‘ — -
2,50% {— ——
200% 4 1—57 — |epl
150% -+ —‘—* —{/—t ‘F W pr
100% - __
0,50% E—Li—‘———‘)v‘—‘ ¢
0,00% 7S ‘ , , ‘ ,
000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Nombre de séquences N par expérience
100,00%
99,80% {og -
99,60% {—@- e —
* o
99,40% ’F.Ti - ——‘P * -
®
* ¢ ‘ . ° ¢ f
9,20% @~ o @ : ¢ Pc
99,00% — —
98,80% 1 ]
> ¢
98,60% " T r T " T T "
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Nombre de séquences N par expérience

]

Figure 3.1 : Evolution de p,, p, et P, en fonction du nombre d'expériences N pour
la méthode SPC



Pour la méthode HMM, le jeu de paramétres des expériences est le suivant :

Tableau 3.2 : Conditions expérimentales - étude de N avec la méthode HMM

q m A 1Y ) 6 | Mpruit | Obruic | 7*
5 500 0,2 10 1 0,6 0 0,2 0,6
45,00% L
40,00% ‘ a . - -
4 N
k $ 4 A
35,00% : - -
"M a A
30,00% —
E s
25,00% - Aﬂ
20,00% +- - -
15,00% - = , - - —
P ; $ ; $ ] L .
10,00% + : , , ‘ , ,
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Nombre de séquences N par expérience
82,00%
81,50%
81,00% - - ]
L 4
80,50% - . )
o © .
80,00% g - — hd PCT
. )
L 2
78,50% | hd .« — * — 3 .
* * * *
79,00% TF * - * ] *
78,50% - — —
2 * ¢
78,00% T T T T T v Y T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Nombre de séquences N par expérience
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Figure 3.2 : Evolution de Py D, et P, en fonction du nombre d'expériences N pour
la méthode HMM



Pour la méthode HMM, le jeu de parame¢tres des expériences est le suivant :

Tableau 3.3 : Conditions expérimentales - étude de N avec la méthode PHM

> >
»>

; »‘
-
o g
»

q m A Mo 0 o Mbruit | Obruit d*
5 | 500 | 02 | 10 1 | 06 | 0 | 02 | 05
40,00%
35,00% |, 4

A
30,00% J‘—k
A L
&pl |
25,00% 7y - p
Ap2]
20,00%
15,00% &—5—F— _
$s $ & o0 ¢
*
10,00% : , , : : . : ‘
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Nombre de séquences N par expérience
84,50%
84,00% g - -
83,50% o - -
83,00% _
82,50% {o—g— ]
* . o
82,00% f—Lw—{ e —- & Pc
o/, - & _ _ -
81,50% | $ 5 . . s *
81,00% - —
¢ . ¢ s .
80,50%
80,00% | $ ¢
79,50%
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Npmbre de séquences N par expérience
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Figure 3.3 : Evolution de Pys P, et P, en fonction du nombre d'expériences N pour

la méthode PHM
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3.1.1.3 Le parameétre m

De plus, a cause d’une contrainte de programmation, il est nécessaire de fixer un nombre
maximal de prises de décision, au bout duquel on répare la machine quel que soit 1’état
de fonctionnement de la machine. Ce nombre a été fixé & m =500 prises de décision.
Cette valeur a été choisie de maniére a éviter au maximum qu’une séquence atteigne
m décisions. En effet, si la probabilit¢é A de transition de 1’état de fonctionnement
normal vers I’état de fonctionnement altéré est de 10% (A =0.1), alors la probabilité
pour que la machine soit toujours dans 1’état de fonctionnement normal au bout de

m =500 prises de décision vaut (1—A)" =(1-0.1)°® =1.32x107%. Si la probabilité de

rester dans 1’état 0 est de 1.32x 107> au bout de 500 observations, alors la probabilité de
détecter ce non-changement est encore plus faible. Cette valeur est suffisamment faible
pour que, dans une grande majorité des séquences, un dysfonctionnement de la machine
(c’est-a-dire son passage de 1’état de fonctionnement normal vers 1’état de
oime

fonctionnement altéré) survienne avant la 50 prise de décision et qu’on puisse

détecter ce dysfonctionnement.

3.1.1.4 Les paramétres u, et u,, .,

Deux parameétres communs fixes restent a définir. 1l s’agit de la moyenne x4, de la
distribution des observations correspondant a la variable aléatoire Y, c’est-a-dire

lorsque la machine est dans un état de fonctionnement normal. Cette valeur est
totalement arbitraire, car d’une part c’est la valeur de 1’écart entre les moyennes des

distributions Y, et Y, que I'on fait varier dans les expériences, et d’autre part les

observations issues d’une distribution normale sont en réalité générées a partir d’une

distribution normale centrée réduite. On a donc choisi g, =10.

Enfin, la moyenne u,, de la distribution des bruits correspondant & la variable

aléatoire est nulle par définition d’un bruit : g, . =0.
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Le choix des parametres étudiés ci-dessus est donc le suivant :

Tableau 3.4 : Valeurs choisies pour les paramétres fixes des expériences

q N m Ho Hbruit
5 3000 500 10 0

3.1.2 Paramétres communs variables

Dans les trois méthodes, on retrouve plusieurs parametres qui varient au cours des

différentes simulations. Il s’agit des parametres suivants :

A : c’est la probabilité de transition de 1’état de fonctionnement normal de la
machine vers 1’état de fonctionnement altéré, entre deux observations

successives ;

O : c’est la valeur du décalage de la moyenne des observations résultant du
changement d’état de la machine. On a donc 4, = 4, + 3, avec H, et U, les
moyennes respectives des distributions des variables aléatoires Y et ¥, ;

o : c’est I’écart type des distributions des observations associées aux variables

aléatoires Y, et Y,. Il a été choisi de conserver une valeur commune pour 1’écart
type des deux distributions des observations : ¢ =0, =0, ;
Oy, - €'est I'écart type de la distribution des bruits perturbant les observations

associée a la variable aléatoire E,,,;, .

3.1.2.1 Le paramétre A

Le choix des niveaux de la probabilité de transition A résulte d’un compromis. En effet,

cette probabilité de transition doit étre suffisamment élevée pour limiter les temps de

calcul des simulations : plus A est €levé, plus la machine passera rapidement de 1’état de

fonctionnement normal vers I’état de fonctionnement altéré, plus la probabilité de

détecter le changement d’état et de réaliser les opérations de maintenance sera élevée.

Cependant, une valeur trop élevée de la probabilité de transition A signifie que la

machine observée n’est pas trés robuste et se trouve trés souvent dans un état de
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fonctionnement dégradé. Les expériences réalisées ont montré qu’une valeur de A4
inférieure & 10% entraine des temps de calcul trop importants. De plus, il n’est pas
envisageable d’utiliser une machine ayant plus de 30% de chance d’avoir un
dysfonctionnement entre deux inspections (A <0.3) dans le cadre de la maintenance
conditionnelle. Les niveaux choisis pour le paramétre A sont donc :

A =0letAd, =03

3.1.2.2 Le paramétre §

Le choix des niveaux du décalage ¢ entre les moyennes des observations dans un cas de
fonctionnement normal (état 0) et dans un cas de fonctionnement altéré (état 1) a été

arbitraire. Il a été choisi que, lors du changement d’état, la moyenne des observations

L, =10 augmente de 10% pour le niveau bas. On a donc O, =0.1xx, =1. Le
niveau haut a été choisi en augmentant de 50% la valeur du niveau bas J,,, =1: on a

donc 0., =1.5%0_;,, =1.5. Les niveaux choisis pour le paramétre § sont donc :

0. =1et 5max =1.5

min

3.1.2.3 Le parametre o
Le choix des niveaux de I’écart type o des distributions des variables aléatoires Y, et

Y, a été fait & partir du choix des niveaux du décalage J entre les moyennes. En effet,
plus I’écart type o des distributions est petit par rapport au décalage J entre les
moyennes, plus il est facile d’identifier la distribution dont est issue 1’observation. Les
paramétres 0 et 0 ont deux niveaux chacun : quatre combinaisons distinctes de leurs
niveaux sont possibles :

e o _ etd

min min 2
. O-max et §min s

e o . ¢etd

min max

e o ctd . .
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Un critére, établi de maniére empirique, a ét€ défini pour évaluer la facilité¢ de distinction
des observations issues des deux distributions. Ce critére empirique est le suivant : on
distingue aisément les observations issues de deux distributions normales lorsque I’écart
entre les moyennes des deux distributions est supérieur a la somme des écarts types des

deux distributions.

Les niveaux de o ont donc été choisis de sorte que dans les quatre combinaisons
possibles entre les niveaux de ¢ et de J, ce critére soit respecté dans certains cas et pas
respecté dans d’autres cas. Dans cette étude, 1’écart entre les moyennes des distributions

est noté J, et la somme des écarts types des distributions vaut o, + o, =20 .
Les deux niveaux de § sontd, =1 et &, =1.5.Dés lors, en choisissant o, = 0.6

eto, . =09, ona:

Tableau 3.5 : Combinaisons possibles des niveaux de o etde J

c=0.6 =09
0=1 0<20 0<20
Le critére n’est pas respecté | Le critére n’est pas respecté
0=1.5 0>20 0<20
Le critére est respecté Le critére n’est pas respecté

Les quatre graphiques ci-dessous montrent le chevauchement des densités de probabilité
des variables aléatoires Y, et ¥, selon les niveaux de o et de J . On peut effectivement
remarquer qu’il n’y a que dans le graphique en bas 2 droite, a savoir lorsque d =1.5 et
o = 0.6, que les courbes des densités de probabilité des variables aléatoires Y, et Y, ne

se chevauchent pas trop.
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Densité de probabilité des variables aléatoires Y, et Y,

Probabilité

Densités de probabilité des variables aléatoires Y, et Y,
=1 et 0=0.6 8=1 et 0=0.9
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Figure 3.4 : Densités de probabilité des variables aléatoires Y, et Y, en fonction de
niveaux de o etde &

Les niveaux choisis pour le parameétre o sont donc :

.., =06eto, . =009
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3.1.2.4 Le parametre o,,,,

Le parametre o, est I’écart type de la distribution des bruits associée a la variable

aléatoire E Pratiquement, si un indicateur est choisi, c’est qu’il refléte I’état de

bruit *
fonctionnement de la machine. Les informations qu’il fournit sont exploitables. On en
déduit qu’il n’est pas trop perturbé par le bruit, sinon il n’aurait pas été choisi. Il a été
remarqué expérimentalement que le bruit ne perturbe pas trop les observations si I’écart

type o, de la distribution des bruits n’est pas plus grand que la moitié de 1’écart type

o des distributions des observations.
Le niveau haut d hoisi est —0.2<Zm _ 03, Le niveau bas d
e niveau haut de o,,, choisi est 0, . =0. 5 =03 e niveau bas de o, ,

choisiest 0, . =0.1.

Afin de vérifier que le choix des niveaux de o,,,, est pertinent, des expériences ont été
réalisées en utilisant un autre jeu de niveaux pour o,,,, & savoir &, . =0 et
O it = 0.5 . La simulation de ces expériences a fourni les valeurs des taux p,, p, et

P, pour chaque méthode, et pour les deux jeux de niveaux. Une analyse paramétrique a

été réalisée pour chacun de ces taux. Ces analyses paramétriques nous fournissent
plusieurs résultats, disponibles pour chaque taux ( p,, p, et P.) et pour chaque méthode
(SPC,HMM et PHM). Parmi eux on s’intéresse a :

e La p-value du test individuel : I’analyse paramétrique réalise plusieurs tests. Le
test global permet de vérifier si au moins un des parametres a un effet significatif
sur les résultats. Ce test est validé en général si on obtient une p-value du test
basé sur la distribution de Fisher inférieure a 0.01. Si ce test est validé, ce qui est
toujours le cas dans cette étude, on peut s’intéresser aux tests individuels. Les
tests individuels évaluent pour chaque paramétre s’il est significatif, c'est-a-dire

s’il contribue & la variation du résultat. I1 a été choisi que ces tests sont
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significatifs si on obtient une p-value du test basé sur la distribution de Student
inféricure 4 0.01 ;

e [’effet différentiel : c’est I’impact qu’a la variation du niveau d’un parametre sur
un des résultats. Par exemple si ’effet différentiel de A4 sur le taux de faux

positifs p, est de +5%,, alors le changement de niveau de 4, du niveau bas vers

le niveau haut entraine une augmentation de 5% de la valeur de p,.

La lecture des résultats se fait de la maniére suivante. Tout d'abord, on regarde les p-
value de chaque parameétre, pour chaque méthode et pour chaque jeu de niveaux de

O,,... - Les tests dont la p-value est inférieure a 0.01 sont considérés comme significatifs.

Les résultats montrent qu’utiliser le jeu de paramétre o, . =0 et 0, . =0.5
n’entrainent pas de modifications importantes des résultats. En effet, la variation de
I’effet différentiel est faible entre les deux jeux de niveaux. De plus, si I’on regarde le

résultat p, de la méthode SPC, on a démontré dans la section 1.3.1 que le parametre k
est le plus influent : ce résultat apparait en utilisant le jeu de niveaux o,,, . =0.1 et

O it ma. = 0-2, Mais n’est pas aussi marqué si ’on utilise le jeu de niveaux o, . =0

et Ohimn = 0-5. Si le jeu de niveaux o,,, . =0 et o, =0.5 prend en compte

plus de situations, il entrainent cependant trop de perturbations dans ’analyse, et cela

masque les résultats importants. Le choix du jeu de niveaux o, . =0.1 et

O it max. = 0-2 pour le parametre o, est raisonnable.

Cependant, on en déduit qu’il faut faire attention a ce que les observations ne soient pas
trop perturbées, car le bruit peut détériorer facilement la robustesse des méthodes de

prise de décision.
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Les conclusions de 1’é¢tude comparative montrent donc qu’une plage de variation du

facteur o,,,, plus large que o, . =0.1 et 0,,,. . =0.2 ne modifie pas les résultats
des analyses paramétriques. Les niveaux choisis pour le parametre g, sont donc :

Gy =01 €t 0, =02

Les résultats de 1’étude comparative sont présentés ci-dessus pour les trois méthodes

(SPC, HMM et PHM) et pour les trois taux étudiés ( p;, p, et P.).

Tableau 3.6 : Variation des effets différentiels* des parameétres en fonction des
niveaux de o, _, - SPC

Opruit Opruit

. . niveau bas = 0.1 niveau bas = 0 Variation de

SPC | Paramétres Nll\)I:sau N}:‘;iat“ niveau haut = 0.2 | niveau haut = 0.5 I'effet
Effet Effet différentiet

différentiel | PV qifrrentiel | PVAIVE

Intercept 0,77% | <0,001 1,34%| <0,001 0,57%
A 0,1 0,3 0,03%]| 0,040 0,10%| 0,452 0,07%
5 1 1,5 0,01%] 0,400 -0,17%| 0,203 -0,18%
P1 [ 0,6 0,9 -0,06%)] <0,001 -0,22%)] 0,101 -0,16%
O pruit - - 0,09%]| <0,001 0,33%]| 0,014 0,24%
k 2,5 3,5 -0,70%| <0,001 -0,73%| <0,001 -0,03%
n 2 20 0,01%| 0,588 0,50%]| <0,001 0,49%
Intercept 33,55% | <0,001 32,39% | <0,001 -1,16%
A 0,1 0,3 -1,49%| 0,289 -2,38%| 0,146 -0,90%
[1] 1 1,5 -7,61%| <0,001 -8,29%| <0,001 -0,68%
P2 -] 0,6 0,9 7,61%]| <0,001 8,20%| <0,001 0,59%
O pryit - - -3,11%| 0,028 -4,43%| 0,008 -1,32%
k 2,5 3,5 7,32%] <0,001 8,51%| <0,001 1,20%
n 2 20 -32,60%| <0,001 -31,25%]| <0,001 1,35%
Intercept 81,76% | <0,001 82,18% [ <0,001 0,42%
A 0,1 0,3 -6,09%| <0,001 -5,74%j 0,001 0,34%
] 1 1,5 7,44%] <0,001 7,34%)| <0,001 -0,10%
P. :] 0,6 0,9 -6,07%| <0,001 -5,73%| 0,001 0,33%
@ bruit - - 0,62%| 0,711 1,29%| 0,439 0,67%
k 2,5 3,5 -7,76%| <0,001 -8,06%| <0,001 -0,31%
n 2 20 17,50%)| <0,001 16,23%| <0,001 -1,27%

4 1 ’effet différentiel est la variation provoquée par le changement de niveau d’un paramétre sur un résultat



Tableau 3.7 : Variation des effets différentiels des parameétres en fonction des

niveaux de 0, - HMM
Obruit Obruit
. . niveau bas = 0.1 niveau bas = 0 Variation de
HMM]| Paramétres ngeau Nr|1veau niveau haut = 0.2 niveau haut = 0.5 I'effet
as aut Effet | Effet | différentiel
différentiel | P2 | différentiel | PV
Intercept 14,19% | <0,001 14,51% | <0,001 0,32%
A 0,1 0,3 8,56%) <0,001 7,33%| <0,001 -1,23%
] 1 1,5 -2,23% 0,004 -2,63%]| <0,001 -0,40%
P1 o 0,6 0,9 1,69% 0,028 2,21%| <0,001 0,51%
O pruit - - -0,95% 0,214 0,76%| 0,054 1,71%
n* 0,5 0,65 3,32%| <0,001 4,11%| <0,001 0,79%
Intercept 41,11%| <0,001 41,66% | <0,001 0,55%
A 0,1 0,3 -5,09%| <0,001 -4,68%| <0,001 0,41%
p ] 1 1,5 -4,83%| <0,001 -4,25%| <0,001 0,58%
2 g 0,6 0,9 3,87%| <0,001 3,77%| <0,001 -0,11%
O pruit - - 0,64% 0,153 1,28% 0,003 0,63%
n* 0,5 0,65 -2,20%| <0,001 -2,87%] <0,001 -0,67%
Intercept 79,82% | <0,001 78,84% | <0,001 -0,98%
A 0,1 0,3 -7,08%| <0,001 -6,90%]| <0,001 0,18%
P ] 1 1,5 3,18%| <0,001 3,14%]| <0,001 -0,04%
¢ -] 0,6 0,9 -3,10%| <0,001 -2,59%| <0,001 0,51%
O bruit = = -0,14% 0,473 -1,13%| <0,001 -0,98%
n* 0,5 0,65 -1,82%| <0,001 -1,61%] <0,001 0,21%

Tableau 3.8 : Variation des effets différentiels des parameétres en fonction des

niveaux de 0, - PHM
Fhruit Obruit
. R niveau bas = 0.1 niveau bas = 0 Variation de
PHM)| Paramétres Nll\J/eau Nr|1veau niveau haut = 0.2 niveau haut = 0.5 I'effet
as aut Effet Effet différentie!
différentiel | PV2Ye | gifrérentiel | PTVAIe
Intercept 19,28%| <0,001 20,21%| <0,001 0,93%
A 0,1 0,3 -1,16%| <0,001 -1,22%| <0,001 -0,05%
3 1 1,5 -0,08% 0,213 0,02% 0,752 0,10%
P1 g 0,6 0,9 2,19%] <0,001 2,03%] <0,001 -0,16%
Ooruit - - 0,09%| 0,153 1,18%| <0,001 1,10%
d* 0,4 0,7 -15,19%| <0,001 -15,24%) <0,001 -0,06%
Intercept 33,99%| <0,001 34,62%)| <0,001 0,63%
A 0,1 0.3 2,02%)| <0,001 2,02%| <0,001 0,00%
5 1 1,5 -8,05%| <0,001 -7,97%| <0,001 0,08%
P2 g 0,6 0,9 1,92%| <0,001 1,73%| <0,001 -0,19%
Opuit - - 0,31% 0,491 0,97% 0,034 0,66%
d* 0,4 0,7 21,95%| <0,001 21,20%| <0,001 -0,75%
Intercept 73,16% | <0,001 72,39% | <0,001 -0,77%
A 0,1 0.3 -2,95% 0,001 -2,81% 0,001 0,14%
P L) 1 1,5 3,72%| <0,001 3,56%| <0,001 -0,17%
¢ [ 0,6 0,9 -1,65% 0,048 -1,37% 0,097 0,28%
Opruit - - 0,19% 0,820 -0,62% 0,448 -0,81%
d* 0,4 0,7 2,93% 0,001 3,23%| <0,001 0,30%

47
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3.1.3 Parametres spécifiques a la méthode SPC

La méthode SPC possede deux paramétres spécifiques. Il s’agit de :
e k: c’est le nombre d’écarts types qui sépare les limites de contrle de la
moyenne des observations obtenues lorsque la machine est dans un état de
fonctionnement normal ;

e 1 :c’estlataille de I’échantillon d’observations.

3.1.3.1 Le paramétre k

Ce paramétre k définit le nombre d’écarts types entre les limites de contrbles et la
moyenne des observations obtenues lorsque la machine est dans un état de
fonctionnement normal. La valeur de k& varie entre 2.5 et 4.5, mais la valeur la plus
communément utilisée est £ =3 . Les niveaux choisis sont donc :

k. =25etk, =35.

3.1.3.2 Le parametre n

Ce parameétre n correspond a la taille de I’échantillon d’observations. Les niveaux

proposés sont n, =2 et n, =20. Afin de vérifier si cette plage de variation est

pertinente, des expériences ont ¢été réalisées avec une plage de variation plus large des

niveaux de n, a savoir n_, =2 et n_, =30. Les résultats des analyses paramétriques

montrent que la variation de I’effet différentiel de chaque parametre vis-a-vis de chaque

taux, entre les jeux de niveaux, est tres faible. La plage de variation définie par n_, =2

et n__ =20 est donc satisfaisante.

max

Les niveaux choisis pour le parametre n sont donc :

Ny =2 et ng,, =20.
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Les résultats sont présentés ci-dessous :

Tableau 3.9 : Variation des taux p, p, et £, en fonction des niveaux de » - SPC

n n

. . niveau bas = 2 niveau bas =2 lyariation de
SPC | Paramatres Niveau | Niveau niveau haut = 20 niveau haut = 30 l'effet
bas haut ees .
Effet Effet différentiel
différentiel | PV gifrérentiel | PTVaIVE

Intercept 0,77% | <0,001 0,76%| <0,001 -0,01%
A 0,1 0,3 0,03%| 0,040 0,03%| 0,072 0,00%
] 1 1,5 0,01%| 0,400 0,00%| 0,788 -0,01%
P1 o 0,6 0,9 -0,06%| <0,001 -0,06%| <0,001 0,00%
O pruir 0,1 0,2 0,09%| <0,001 0,09%| <0,001 0,01%
k 2,5 3,5 -0,70%]| <0,001 -0,70%] <0,001 0,00%
n - - 0,01%| 0,588 0,00%| 0,993 -0,01%
Intercept 33,55% | <0,001 33,11%| <0,001 -0,44%
A 0,1 0,3 -1,49%| 0,289 -1,13%| 0,448 0,35%
] 1 1,5 -7,61%] <0,001 -7,17%] <0,001 0,44%
P2 o 0,6 0,9 7,61%| <0,001 7,17%| <0,001 -0,44%
O bruit 0,1 0,2 -3,11%| 0,028 -2,67%| 0,075 0,44%
k 2,5 3,5 7,32%)| <0,001 6,96%]| <0,001 -0,36%
n - - -32,60%]| <0,001 -33,04%] <0,001 -0,44%
Intercept 81,76% | <0,001 81,82%| <0,001 0,06%
A 0,1 0,3 -6,09%| <0,001 -6,12%| <0,001 -0,03%
[} 1 1,5 7,44%| <0,001 7,39%]| <0,001 -0,05%
P, [ 0,6 0,9 -6,07%| <0,001 -6,01%| 0,001 0,06%
O bruit 0,1 0,2 0,62%} 0,711 0,56%] 0,739 -0,06%
k 2,5 3,5 -7,76%| <0,001 -7,73%| <0,001 0,03%

n - - 17,50%| <0,001 17,56%| <0,001 0,06%];

3.1.4 Parameétre spécifique a la méthode HMM

Le seul paramétre spécifique a la méthode HMM est le parametre 7 *. Ce paramétre
joue un réle majeur dans la méthode HMM car sa valeur est la référence sur laquelle la
prise de décision se base. En effet, dans la méthode HMM, aprés chaque observation, on
calcule la nouvelle valeur de la probabilit¢ 7z(¢) que la machine soit dans 1’état de
fonctionnement normal (en fonction de 1’observation et de la valeur précédente de
m(t—1)), et on la compare & 7z *. Si 7(¢) < # *, on décide de réparer la machine, sinon
on la laisse fonctionner.

Une série d’expériences a été réalisée pour choisir 1a plage de variation de x *. La plage

choisie permet de minimiser les erreurs de prise de décisions. Dans ces expériences,
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seule la valeur de 7 * varie. Les autres paramétres expérimentaux fixes sont les

suivants :

Tableau 3.10 : Conditions expérimentales lors de I'étude des niveaux de 7 *

q N m A Ko ) G | Rpruit| Obruit
5 13000(500( 0,2 10 1 (05| 0 |01

Le graphique ci-dessous montre 1’évolution de p,, p, et P, en fonction de la valeur de

(4

7 *. La constatation principale est que des que z* > 0.8, les valeurs des taux p,, p, et

P. valent respectivement 100%, 0% et 20%. Ceci est dii a la maniere dont est simulée la

méthode HMM.

En effet, on a dés la premi¢re observation :

(A=A).z(t=0).f, (y(r=1))
7t =0).fy, Y =1))+A -7 =0).f; (¥t =1)

quelle que soit I’observation y(r =1), car 7#(t =0)=1 et A =0.2. La probabilité d’étre

x(t=1)= =(1-4)=0.8

dans I’¢état de fonctionnement normal apres la premicre période est donc dans tous les
cas de 80% (z(r =1)=0.8).

Or la probabilité seuil z* est telle que 7* > 0.8 : donc z(r =1) = 0.8 < 7 *. Le premier
et unique test conclut donc systématiquement en un fonctionnement altéré de la machine
car r(t=l)<m*.

Deés lors, seuls des cas de vrai positif et de faux positif sont rencontrés et on a les
nombres de vrais négatifs g et de faux négatifs b sont égaux a zéro. De plus, la

population de données étant importante, on a toujours ¢ #0 et d #0. Les calculs de

o b .
taux sont donc systématiquement p, = S =100% et p, =— =0%. Les réponses
a+c b+d

ne sont donc pas liées aux observations dans cette situation.

Dés lors, il n’est pas possible d’étudier les cas extrémes et dans de nombreuses situations

cette méthode ne sera pas exploitable. En effet, la valeur de 7 * est calculée a I’aide des
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différents coits liés a la maintenance. Ceci peut déboucher sur une valeur de 7 * élevée.
Pour éviter que Ion rencontre cette situation extréme, on devra alors augmenter
considérablement la fréquence des observations afin de diminuer la valeur de la
probabilité de transition A entre deux observations, ce qui permettra de sortir de cette
situation extréme ou z*<1—A4 et ou la méthode ne base plus ses décisions sur les
observations. Une proposition pour pallier a ce probléme serait de calculer la valeur de
z* non plus en cherchant & minimiser les colits mais en cherchant 4 minimiser les
erreurs. On remarque alors ici une faiblesse importante de la méthode HMM, qui peut

s’avérer complétement inefficace dans certaines situations.

Cette contrainte due a la conception du mod¢le impose alors un niveau haut de 7z * tel
que 7*<1-A_, . Or la valeur maximale de A est A_, =0.3. On a donc pour le niveau
haut 7*=0.65<1-A4 . =0.7. Le niveau le plus bas envisageable estz*=0.5, car il

correspond & 50% de chance que la machine soit dans I’état de fonctionnement normal.
Les niveaux choisis sont donc :

m* =05ctr* =065,

Les résultats numériques associés au graphique ci-dessous sont présentés en annexe B :

100,00%

90,00%

80,00% 1

70,00%

60,00% -

50,00% +—

40,00% p

30,00%

20,00%

10,00%

0,00% 4

Figure 3.5 : Evolution des taux Di» D, et P, en fonction de 7*
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3.1.5 Parametre spécifique a la méthode PHM

Les paramétres 77, [, et ¥ de la fonction de hasard sont issus d’un exercice traitant de la

maintenance des systémes. Les valeurs choisies sont fixes et valent :

7=100, =12, et y=0.41

Le seul parametre variable spécifique a la méthode PHM est le parametre d*. Ce
parametre joue un role majeur dans la méthode PHM car sa valeur est la référence sur
laquelle la prise de décision se base. En effet, dans la méthode PHM, aprés chaque

observation, on calcule la nouvelle valeur de la fonction de hasard 4(¢) et on la compare

ad*.Si h(t)£d*, on laisse fonctionner la machine. Sinon on décide de la réparer.
Une série d’expériences a €té réalisée pour choisir la plage de variation de d *. Dans ces

expériences, seule la valeur de d* varie. Les autres parameétres expérimentaux fixes

sont les suivants :

Tableau 3.11 : Conditions expérimentales lors de I'étude des niveaux de J*

q N m A o ) G [ Mpruit| Obruit
5 (3000|500 0,2 | 10 1 051 0 | 0,1

Le graphique ci-dessous montre 1’évolution des taux p,, p, et P, en fonction de la
valeur de 4 *. On peut remarquer que le taux de décisions correctes P, atteint son

maximum 3 environ 85% pour une valeur de d* =0.5. Les niveaux ont été choisis de

sorte que le taux de décisions correctes F, ne soit pas inférieur a 60%.

Les niveaux choisis pour le parametre d * sont donc :

d* =04etd*_ =07.
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Ce graphique montre également qu’il serait possible de choisir la valeur de d * non plus

en fonction des cofits, mais en fonction d’un objectif de politique de maintenance

spécifié en terme de taux d’erreurs ou de décisions correctes. Par exemple on peut

chercher & maximiser le taux de décisions correctes P,. Le graphique donne alors la

valeur de d* permettant d’atteindre cet objectif, sans se préoccuper du cofit de la

maintenance. Les courbes ci-dessous s’apparentent alors & des courbes d’efficacité, qui

montrent les taux d’erreurs et de décisions correctes en fonction du paramétre d *.

Les résultats numériques associés au graphique ci-dessous sont présentés en annexe C.

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
d*

——pi
—&—p2
——Pc

Figure 3.6 : Evolution des taux p,, p, et P en fonction de 4*
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3.2 Tables de Taguchi

L’étude présentée porte sur trois méthodes de prise de décision, comportant plusieurs
parametres a deux niveaux. L’ensemble des configurations possibles de n parametres a
deux niveaux représente 2" expériences. La méthode Taguchi définit des techniques de
planification expérimentale qui permettent d’obtenir les mémes résultats mais en
réalisant un nombre d’expériences bien plus faible. En effet, 1a ou il faut 2° =64
expériences pour simuler ’ensemble des configurations possibles pour un systeme
composé de 6 parameétres a deux niveaux sans interaction, la méthode Taguchi permet de
ne réaliser que 8 expériences.

Tous les parameétres pris en compte dans cette étude sont définis & deux niveaux. La
méthode SPC dispose de 6 parameétres et les méthodes HMM et PHM disposent de 5
parametres.

Pour de tels problemes, la méthode Taguchi préconise d’organiser ses expériences selon

la table de type Lg(2") présentée ci-dessous :

Tableau 3.12 : Table de Taguchi L8(27)

Niveaux des parametres
Expérience | Parl | Par2 | Par3 | Par4 | Par5 | Par6 | Par?7
1 1

RN N |P(WN[-=
NINININ|[P ==

[S1[ V] [ [ | N7 [ N] [y |5
- ININININ [ =
N{=IN|= N =N

N[~ ININ =N -
NN~ RN =
N =R INIR NN |-

Les indices « 1 » et «2» représentent respectivement les niveaux bas et haut des
parametres Parl,..., Par7. La table ci-dessus se lit de la mani¢re suivante: dans
I’expérience 2, les parameétres Parl, Par2 et Par3 seront fixés au niveau 1 correspondant
au niveau bas, et les parametres Par4, Par5, Par6 et Par7 seront fixés au niveau 2

correspondant au niveau haut.
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Cependant, les résultats obtenus avec la table Lg(2”) ont montré quelles incohérences.
Ceci peut peut-étre s’expliquer par le faible nombre d’essais réalisés, par rapport au
nombre de parameétres. Afin de pallier a ces problémes, il a ét¢ décidé d’augmenter le
nombre d’essais en utilisant la table L16(215), qui se compose de 16 essais. Les plans

d’expériences des différentes méthodes sont donc les suivants :

¢ Pour la méthode SPC :

Tableau 3.13 : Plan d’expériences de la méthode SPC

[Expériencl A | 8 | o [Oorit| kK | n
1 0,1 1] 0,6] 0,11 2,5 2
2 0,1 1 0,6/ 0,2] 3,5 20
3 0,1 1 0,91 0,1 3,5 20
4 0,1 11 0,91 0,2 2,5 2
5 0,1 1,5 0,6/ 01| 2,5 20
6 0,1 1,55 0,6 02| 35 2
7 0,1 1,5 09| 01| 35 2
8 0,11 1,51 09 02 251 20
9 0,3 11 0,6] 0,11 3,5 2
10 0,3 1 0,61 0,2 2,5 20
11 0,3 1 0,91 0,1 2,5 20
12 0,3 1 0,91 0,2 3,5 2
13 0,31 1,51 0,6 0,1 3,5 20
14 0,31 1,5/ 0,6] 0,2 2,5 2
15 0,3 15| 0,9 0,1 2,5 2
16 0,31 1,5] 0,9 0,21 3,5] 20




e Pour la méthode HMM :

Tableau 3.14 : Plan d’expériences de la méthode HMM

Expériencel A o O | Opruit] TT*
1 0,1 1 0,6] 0,1 0,5
2 0,1 1] 0,6] 0,2| 0,65
3 0,1 1 0,9] 0,1] 0,65
4 0,1 11 0,91 02| 0,5
5 0,1 1,5 0,6 0,1] 0,65
6 0,11 15] 06| 0,2 0,5
7 0,1 1,5 0,9 0,1 0,5
8 0,1 1,5 0,9 0,2 0,65
9 0,3 11 0,6/ 0,1] 0,65
10 0,3 1 0,6] 02| 0,5
1 0,3 1] 0,9} 0,1] 0,5
12 0,3 1 0,9] 0,2} 0,65
13 0,3] 1,51 06| 0,1 05
14 0,3 1,5 0,6/ 0,2| 0,65
15 0,3] 1,5/ 0,9{ 0,1] 0,65
16 0,3 1,5 0,91 0,2 0,5

e Pour la méthode PHM :

Tableau 3.15 : Plan d’expériences de la méthode PHM

|[Expériencl A | & | o |Obnit| d*

0,1 1 06| 0,1 04
0,1 1 0,6] 0,2 0,7
0,1 1 0,9 0,1 0,7

0,1 11 09| 0,2] 04
0,1 1,5 0,6{ 0,11 0,7
0,1 1,5/ 0,6 0,2] 04
0,1 1,5 09| 0,4 04
0,1 1,5 09| 02 0,7
0,3 11 06| 0,1] 0,7
0,3 1 0,6/ 0,2] 04
0,3 1 0,9 0,1 04
0,3 1 09| 0,2] 07
0,3] 1,5 06| 0,1 0,4
0,3 1,5/ 06| 0,2 0,7
0,3/ 1,5 09| 0,14 0,7
0,3 1,5 09| 0,21 04

olalnlals| 2|3 e|e|No|a|a|win] =
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CHAPITRE 4 : ANALYSE STATISTIQUE DES EFFETS DU
CHANGEMENT DES NIVEAUX DES PARAMETRES
SUR LES ERREURS DES METHODES DE PRISE DE
DECISION

Afin d’étudier la robustesse des trois méthodes étudiées (SPC, HMM et PHM) face a la
variation de leurs différents paramétres, des séries d’expériences ont été réalisées. Le
détail des expériences, les parameétres étudiés, ainsi que leurs niveaux dans chaque
expérience, sont ceux précisés dans le paragraphe précédent, et sont rappelés

systématiquement dans les tableaux de valeurs proposés.

Ces séries d’expériences résultent en I’évaluation des taux d’erreurs p, et p,, et du taux
de décisions correctes P,, pour chacune des trois méthodes de prise de décision étudiées

(SPC, HMM et PHM).

Les différentes valeurs des taux p,, p, et P, ont ensuite été saisies dans le logiciel JMP

afin de procéder a l’analyse paramétrique des résultats. Cette analyse paramétrique

consiste en une analyse de la variance des taux p,, p, et P.. Cette analyse prend en

compte les résultats des différentes expériences définies par la méthode Taguchi, ainsi

que leurs répétitions.

Les résultats de toutes les analyses de la variance ont donné une p-value du test de
Fisher inférieure a 0.001 pour le test global. Les analyses sont donc toutes significatives
et les résultats de tests individuels (les tests de chaque parameétre) peuvent donc étre pris

en considération.
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La signification des tests individuels est évaluée grace au test basé sur les lois T de
Student. 11 a été choisi qu’un paramétre est dit significatif si la p-value du test individuel
est inférieure a 0.01.

Pour les paramétres dits significatifs, c'est-a-dire ceux dont la p-value est inférieure a
0.01, 1a valeur de I’effet différentiel peut étre prise en compte. Cette valeur de 1’effet
différentiel représente la variation imputée au taux considéré ( p,, p, ou P,) lorsque le
paramétre varie de son niveau bas & son niveau haut. Dés lors, plus D'effet différentiel

d’un paramétre est élevé, plus ce paramétre influera de maniére importante sur le taux

considéré.

Les résultats des analyses de la variance sont présentés ci-dessous. Les résultats des

simulations servant de données d’entrée a ces analyses sont fournis en annexe D.
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4.1 Méthode SPC

Les résultats de I’analyse paramétrique des taux p,, p, et P,, pour la méthode SPC, sont

les suivants.

4.1.1 Analyse de la variance des taux p, p, et P,

Tableau 4.1 : Analyse de la variance des taux p,, p, et P. de la méthode SPC

. Niveau | Niveau Effet

SPC | Parametres| =, < | haut |différentiel| P"V3IUe
Intercept 0,77% <0,001
A 0,1 0,3 0,03% 0,040
o) 1 1,5 0,01% 0,400

P1 (4] 0,6 0,9 -0,06% <0,001
O pruit 0,1 0,2 0,09% <0,001

k 2,5 3,5 -0,70%]| <0,001
n 2 20 0,01% 0,588

Intercept 33,55% <0,001

A 0,1 0,3 -1,49% 0,289

o 1 1,5 -7,61% <0,001

P> o 0,6 0,9 7,61%| <0,001
O pruit 0,1 0,2 -3,11% 0,028

k 2,5 3,5 7,32% <0,001

n 2 20 -32,60% <0,001

Intercept 81,76% <0,001

A 0,1 0,3 -6,09% <0,001

o) 1 1,5 7,44% <0,001

P, o 0,6 0,9 -6,07% <0,001
O pruit 0,1 0,2 0,62% 0,711

k 2,5 3,5 -7,76% <0,001

n 2 20 17,50% <0,001
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Les p-value de tous les tests individuels sont inférieures a 0.01 sauf ceux de 4, & et »
pour p,, 4 et o, pour p, et 6, ., pour P, . Tous les effets différentiels, sauf ceux
cités précédemment peuvent &tre pris en compte.

Le taux de faux positifs p, est influencé majoritairement par le paramétre & . Cela parait
normal car il a ét¢ démontré dans la section 1.3.1 que si 1’on néglige le bruit, p, ne
dépend que de k. Le taux de faux négatifs p, est influencé essentiecllement par le
paramétre n, mais également par les parameétres &, ¢ et k. Ceci est également logique
car on peut démontrer que si le bruit est négligé, p, ne dépend que de ces parametres.

Le taux de décisions correctes P, se comporte sensiblement de la méme maniére que le

taux de faux négatifs p,.

4.1.2 Interprétation

On remarque dans cette méthode que le paramétre A, la probabilité de changement
d’état de I’état de fonctionnement normal vers I’état de fonctionnement dégradé entre
deux observations, est trés peu influent sur les taux p, et p, par rapport aux autres
parametres. Quelle que soit la probabilité de changement d’état de la machine entre deux
observations, les erreurs p, et p, de la méthode SPC ne sont pas affectées. La méthode
SPC est donc adaptée aux machines dont le cycle de fonctionnement est trés variable,
c'est-a-dire aux machines dont le fonctionnement peut étre altéré trés rapidement ou au

bout d’une période trés longue alternativement, si ’on souhaite minimiser p, ou p,.

De méme, le paramétre &, le décalage de la moyenne des observations lorsque la
machine change d’état, a peu d’effet sur les taux p, et P, par rapport aux autres
parametres et n’est pas significatif vis-a-vis de p,. Ceci peut s’expliquer peut-&tre par le
fait que les limites de contrdle sont calculées sans prendre en compte ce décalage & .
Dés lors, la méthode SPC est adaptée aux machines dont on ignore le comportement en

dehors de son état de fonctionnement normal. Elle est aussi adaptée aux machines dont
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le comportement en dehors de son état de fonctionnement normal est trés aléatoire et
génére donc des observations dont on n’arrive pas 4 analyser la distribution.

De méme, le parameétre ¢ influe peu sur les taux p, et P, mais son effet n’est pas

négligeable. La méthode SPC donnera donc de meilleurs résultats si 1’on connait bien le
comportement de sa machine lorsqu’elle est dans son état de fonctionnement normal, si

I’on souhaite minimiser le taux de faux négatifs p, et maximiser le taux de décisions

correctes P,.

De plus, la méthode SPC s’avére robuste vis-a-vis du bruit perturbant les mesures, si ce

bruit n’est pas trop important. En effet, ’effet différentiel du parametre o, est

relativement faible par rapport a I’effet différentiel des autres paramétres et ce parameétre
n’est pas significatif pour le taux de décisions correctes P.. Cette méthode est donc
adéquate lorsqu’il est difficile de trouver un indicateur représentatif de I’état de
fonctionnement de la machine, qui soit peu perturbé par le bruit. Cependant, les tests
réalisés auparavant ont montré que lorsque le bruit est trop important, I’impact sur les
effets différentiels des parametres est important si I’on considére le taux de faux positifs
p,. Dés lors, cette méthode ne donnera pas d’aussi bons résultats si le bruit est important

et que la politique de maintenance vise a limiter les cas de faux positif.

La méthode SPC permet d’obtenir un taux de faux positifs p, trés faible. S’il est
¢galement important d’obtenir un taux de faux négatifs faible, il suffit d’augmenter, si
cela est possible, la taille n de I’échantillon d’observations. A moins que le cofit des
observations soit tres élevé, la méthode SPC peut donc également fournir un taux de
faux négatifs p, relativement faible, et un taux de décisions correctes P, assez élevé. Le
paramétre k& est donc trés important. La méthode SPC est robuste, mais il faut bien
choisir le paramétre %k est surtout augmenter la taille » de 1’échantillon autant que

possible.
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4.2 Methode HMM

Les résultats de I’analyse paramétrique des taux p,, p, et P., pour la méthode HMM,

sont les suivants.

4.2.1 Analyse de la variance des taux p, p, et P,

Tableau 4.2 : Analyse de la variance des taux p,, p, et P, de la méthode HMM

. Niveau | Niveau Effet
HMM | Parametres | s | haut |différentiel| P7V31ue
Intercept 14,19% <0,001
A 0,1 0,3 8,56% <0,001
5 1 1,5 -2,23% 0,004
P1 o 0,6 0,9 1,69%| 0,028
O bruit 0,1 0,2 -0,95% 0,214
n* 0,5 0,65 3,32% <0,001
Intercept 41,11% <0,001
A 0,1 0,3 -5,09% <0,001
3 1 1,5 -4,83% <0,001
P2 o 0,6 0,9 3,87%| <0,001
O pruit 0,1 0,2 0,64% 0,153
n¥* 0,5 0,65 -2,20% <0,001
Intercept 79,82% <0,001
A 0,1 0,3 -7,08% <0,001
P. [s] 1 1,5 3,18% <0,001
o 0,6 0,9 -3,10% <0,001
O pruit 0,1 0,2 -0,14% 0,473
n* 0,5 0,65 -1,82%] <0,001

Les p-value de tous les tests individuels sont inférieures a 0.01, a I’exception de ceux du
paramétres o, et de o pour p,. Tous les effets différentiels peuvent donc étre pris en

compte, a ’exception de ceux cités précédemment.



63

Les trois taux p,, p, et P, sont majoritairement influencés par le parametre A. Cela

s’explique par I’intégration de ce paramétre au coeur de la méthode de prise de décision.
En effet, la valeur du paramétre A est utilisée pour calculer les valeurs successives de
7, apres chaque nouvelle observation. Son impact sur la prise de décision est donc
démultiplié.

Le parametre o, ne semble par contre pas jouer un rdle important, car il n’est pas
significatif pour les trois taux considérés.

De plus, la figure 3.5 montre qu’il est possible de choisir graphiquement la valeur de
7 * souhaitée, en fonction des objectifs de la politique de maintenance. L’autre point
essentiel constaté sur cette figure est que pour certaines valeurs de z*, a savoir
n*21- A1, la méthode HMM ne remplit plus sa fonction et conclut chaque décision par

la nécessité de réaliser la maintenance de la machine.

4.2.2 Interprétation

La robustesse de la méthode HMM dépend avant tout de la probabilité A de transition
de I’état de fonctionnement normal vers 1’état de fonctionnement altéré entre deux
observations. Plus cette probabilité A est faible, plus le taux de faux p‘ositifs )2
diminue, mais plus le taux de faux négatifs p, augmente. Il n’est donc pas possible de
minimiser en méme temps les taux p, et p, en intervenant sur le parameétre 4.

Il en est de méme pour le parameétre 7z *. En effet, plus 7* est faible, plus le taux de

faux positifs p, diminue, mais plus le taux de faux négatifs p, augmente.

Deux situations permettent alors d’améliorer les résultats de la méthode HMM en faisant

varier les parameétres A et 7 * :
e la premicre situation envisageable est que 1’on cherche a4 minimiser un type

d’erreur avant tout, c'est-a-dire minimiser soit le taux de faux positifs p, , soit le

taux de faux négatifs p,, mais pas les deux a la fois. Dans ce cas, on pourra
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adapter la valeur du paramétre’ A et celle de 7 * afin de réduire soit le taux de
faux positifs p,, soit le taux de faux négatifs p, ;

¢ la seconde situation envisageable est que 1’on cherche & minimiser conjointement
les taux d’erreurs p, et p,. Dans ce cas, il est indispensable que les distributions
des observations dans les cas de fonctionnement normal et de fonctionnement
altéré soient bien distinctes. Cela implique que le décalage J entre les moyennes
des deux distributions des observations soit trés grand par rapport a I’écart type
o des deux distributions. Dans ce cas, les erreurs dans les prises de décision de

la méthode HMM pourront étre réduire.

La méthode HMM est donc & proscrire si I’on cherche a réduire les deux types d’erreurs
(faux positif et faux négatif) et que les distributions des observations dans les cas de

fonctionnement normal et de fonctionnement altéré ne sont pas assez distinctes.

De plus, si la probabilité de transition 4 est mal connue, ou trop variable, I’emploi de la
méthode HMM est & éviter, car ¢’est le paramétre ayant le plus d’impact sur les erreurs

de 1a méthode.

Enfin si I’on cherche simplement & maximiser le taux de décisions correctes P, il faudra
veiller & augmenter la fréquence des observations, afin de diminuer la probabilité de
transition A entre deux observations successives. La figure 3.5 page 51 indique

également qu’en diminuant 7 *, on augmente le taux de décisions correctes P..
c

On peut également rappeler que les analyses du chapitre 3 ont montré que cette méthode
HMM ne peut étre correctement appliquée dans toutes les situations, selon la valeur de

m*. En effet, si la valeur de 7* est supérieure a la valeur de 1— A4, ’ensemble des

5 La valeur de la probabilité A de changement d’état entre deux observations peut étre réduite ou augmentée en

ajustant la période séparant deux observations successives.
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décisions prises est biaisé car les tests concluront systématiquement & une machine dans
un état de fonctionnement altéré, quelle que soit 1’observation obtenue. Il faut donc
prendre soin de comparer 7* et 1- A avant de mettre en place une politique de
maintenance utilisant la méthode HMM. Une autre solution consiste a choisir la valeur
de 7* a partir des courbes présentées sur le graphique de la page 51 mais adaptées a la

situation, car celles-ci ne sont valables que pour le jeu de paramétres défini au tableau

3.10.
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Les résultats de 1’analyse paramétrique des taux p,, p, et P,, pour la méthode PHM,

sont les suivants.

4.3.1 Analyse de la variance des taux p,, p, et P,

Tableau 4.3 : Analyse de la variance des taux p,, p, et P. de la méthode PHM

\ Niveau | Niveau Effet

PHM | Parametres| . haut |différentiel| P~Value
Intercept 19,28% <0,001
A 0,1 0,3 -1,16% <0,001
5 1 1,5 -0,08% 0,213
P1 o 0,6 0,9 2,19%| <0,001
Obruit 0,1 0,2 0,09% 0,153
d* 0,4 0,7 -15,19% <0,001

Intercept 33,99% <0,001
A 0,1 0,3 2,02% <0,001
o) 1 1,5 -8,05% <0,001
P2 o 0,6 0,9 1,92%| <0,001
Opruit 0,1 0,2 0,31% 0,491
d* 0,4 0,7 21,95% <0,001

Intercept 73,16% <0,001
A 0,1 0,3 -2,95% 0,001
P, [} 1 1,5 3,72% <0,001
g 0,6 0,9 -1,65% 0,048
obrgit 011 0,2 0,190/0 0,820
dx* 0,4 0,7 2,93% 0,001

Les p-value de tous les tests individuels sont inférieures & 0.01 sauf celui de 6 pour p,,

celui de o pour P, et ceux de o,,, pour p,, p, et P, Tous les effets différentiels,

hormis les trois exceptions citées précédemment, peuvent donc étre pris en compte.
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Le taux de faux positifs p, est essentiellement influencé par le paramétre d *. Le taux
de faux négatifs p, est également beaucoup influencé par d *, mais aussi par § . Enfin,
le taux de décisions correctes P, est influencé essentiellement par les parameétres A, &

[

etd*.

4.3.2 Interprétation

La méthode PHM présente sensiblement le méme probléme que la méthode HMM. Le
parametre ayant le plus d’impact sur les taux d’erreurs p, et p, est d *. Mais ses effets
différentiels sur p, et p, sont de signes opposés. Il n’est donc pas possible, en faisant

varier la valeur du paramétre d *, de réduire conjointement les erreurs de type faux
positif et faux négatif. Des lors, on ne pourra améliorer les résultats de la méthode PHM,
en faisant varier la valeur du parameétre d *, que si I’on cherche a minimiser soit le taux

de faux positifs p,, soit le taux de faux négatifs p,. Il est également possible
d’améliorer les résultats si I’on s’intéresse uniquement au taux de décisions correctes P..

En effet, la figure 3.6 page 53 montre qu’il existe une valeur du paramétre d* qui

maximise le taux de décisions correctes.

Si I’objectif est de minimiser p; ou de minimiser p,, on peut remarquer que les taux
d’erreurs p, ou p,sont peu sensibles a la valeur du parametre A4, et a la valeur de
I’écart type o des distributions des observations avec la méthode PHM. Cela implique
que les erreurs de la méthode ne seront pas modifiées, méme si la machine observée a un

comportement variable (A instable), ou si les distributions des observations se

chevauchent.

De plus, si I’on cherche & minimiser les erreurs de type faux négatif, la méthode PHM

donnera de bons résultats si I’on choisit une valeur faible pour le paramétre d *, sauf si
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la valeur du décalage O entre les moyennes des distributions des observations est trop
faible.

Enfin, le taux de décisions correctes P, peut aussi étre maximisé en choisissant un

indicateur trés influencé par le changement d’état (& important par rapport & ¢ ), et en

augmentant la valeur de d *.

Comme pour la méthode HMM, le bruit n’est pas significatif. Cette méthode PHM est
donc trés robuste face au bruit. Elle I’est également face aux autres parametres. Par

contre il est essentiel de choisir la valeur de 4 * adaptée a sa politique de maintenance.
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CONCLUSION

Diverses politiques de maintenance peuvent étre souhaitées par les industriels :

o si I’objectif est de réduire les faux positifs, car la maintenance de la machine est
trés coliteuse et doit étre évitée autant que possible (I’outil colite trés cher par
exemple), on cherchera a minimiser le taux de faux positifs p, ;

o si I’objectif est de réduire autant que possible les fausses interprétations, quelles
qu’elles soient, les colits de maintenance et de non-qualité étant équivalents, on

cherchera @ maximiser le taux de décisions correctes P, ;

e si l’objectif est de réduire les faux négatifs, car les clients sont trés exigeants et la
non-qualité doit étre proscrite quel que soit le colt que cela implique, on

cherchera a minimiser le taux de faux négatifs p,.

Selon le cas dans lequel se situent les industriels désireux d’améliorer leur politique de
maintenance, cette ¢tude leur permet désormais d’apprécier en amont si ces méthodes
répondent a leurs attentes. En effet, ils pourront voir si les caractéristiques de leur
machine leur permettront d’obtenir des performances convenables avec la méthode
choisie. Cependant, les différentes méthodes n’ont pas les mémes domaines
d’application et les résultats présentés n’ont pas pour objectif de comparer les
performances des méthodes les unes par rapport aux autres. Ces résultats permettent
donc d’avertir les industriels du comportement des méthodes de prise de décision dans
diverses situations qu’ils sont susceptibles de rencontrer.

De plus, les figures 3.5 et 3.6 montrent qu’il y a un lien fort entre les taux d’erreurs et les
valeurs seuils des méthodes HMM et PHM. En général, on choisit les valeurs seuils qui
permettent de minimiser les cofits, mais il serait peut-étre plus judicieux de minimiser
les erreurs et donc de choisir les valeurs seuils a 1’aide des graphiques du type de ceux

présentés figure 3.5 et 3.6.
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Plusieurs constatations majeures ont été réalisées. Tout d’abord, la méthode SPC est trés
sensible au bruit s’il est important et que 1’on considére le taux de faux positifs. Des lors
si la machine concernée présente des coflits de maintenance trés importants et que les
opérations de maintenance ne doivent donc pas étre réalisées lorsque cela n’est pas
nécessaire, il est primordial de choisir un indicateur peu sensible au bruit, au risque de
voir la robustesse de la politique de maintenance fortement dégradée. On peut en déduire
qu’il faut faire attention a ce que les observations ne soient pas trop perturbées, car le

bruit peut détériorer facilement la robustesse des méthodes de prise de décision.

Au sujet de la méthode HMM, cette étude a révélé une faiblesse majeure : cette faiblesse
est liée au calcul de la probabilité seuil 7 * sans prendre en considération les conditions
de fonctionnement de la machine, mais en s’intéressant uniquement au coiit de
maintenance. Dé&s lors, il peut arriver que la valeur de ce parametre 7 * ne soit pas du
tout adaptée aux conditions de fonctionnement de la machine. La conséquence directe
est que la méthode conclut systématiquement par un ¢tat de fonctionnement altéré de la
machine, quelles que soient les observations obtenues grice & I’indicateur. Il apparait
donc intéressant de voir si le calcul de ce parametre 7 * ne devrait pas se faire en
s’intéressant a 1’exactitude souhaitée des décisions, plus qu’au coit de la politique de
maintenance. L’autre constatation majeure de la méthode HMM est que cette méthode
est trés sensible a la valeur de la probabilit¢ de changement d’état entre deux
observations.

Quant a la méthode PHM, ’étude a montré qu’il existe une valeur du parametre d * qui
permet de maximiser le taux de décisions correctes. Une fois de plus, il parait alors
intéressant d’aborder le calcul de la valeur de ce paramétre d* non plus a I’aide des
couts de maintenance, mais a partir des courbes montrant I’évolution des taux d’erreurs
et de décisions correctes, d’autant plus que les erreurs sont fortement liées a la valeur de

ce parametre d *.
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Cette €tude se veut générale et théorique, mais les recommandations sur 1’usage des
méthodes aspirent a des applications concrétes. Il serait désormais intéressant de
confronter les résultats théoriques obtenus avec ces simulations a des cas pratiques dans
lesquels les méthodes SPC, HMM et PHM ont été employées. Cela permettra d’analyser
les différences entre les prévisions faites par la simulation, et la réalité. Il sera alors
possible d’améliorer la simulation pour la rendre plus réaliste, et pour élargir son champ

d’application.

Un point important qui n’a volontairement pas été abordé au cours de cette étude est
I’optimisation des parametres 7 * et d * qui sont les valeurs seuil et plafond respectives
des méthodes HMM et PHM, ayant un réle majeur dans les prises de décision.
L’optimisation de ces paramétres fait appel a la programmation dynamique et permet de
ne plus considérer ces valeurs 7 * et d * comme des parameétres en temps que tel, mais
comme des valeurs s’adaptant au contexte. Ces optimisations sont faites en général grace
a la connaissance des divers cotits de la maintenance, qui deviennent alors de nouveaux
parametres des méthodes de prise de décision. Dés lors, il sera possible d’analyser les
performances des méthodes de prise de décision non plus en terme d’erreur, mais en
terme de colit. Aux vues de I’importance accordée au budget de maintenance des
installations industrielles, une approche financiére peut étre un plus pour les industriels
plus sensibles au cofiit de fonctionnement. Cependant, cela devrait étre fait en intégrant le
fait que dans certains cas, notamment pour la méthode HMM, le calcul de 7 * peut

résulter en une inefficacité totale de la méthode de prise de décision.

Enfin, cette étude ne porte que sur trois méthodes : la méthode « Statistical Process
Control », 1a méthode du « Modéle caché de Markov » et la méthode du « Modéle des
Risques Proportionnels ». Bien que ces méthodes soient largement répandues dans
I’industrie, il en existe bien d’autres. Il serait intéressant de s’intéresser au
comportement des méthodes de prise de décision les plus récentes, pour compléter la

connaissance des méthodes de maintenance conditionnelle.
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ANNEXE A : TESTS DE CONVERGENCE - CHOIX DE ¥

Tableaun A.1 : Valeurs des taux p,, p, et P, en fonction de N - méthode SPC

Nombre de
séquences N par p1 P2 Pc
expérience
100 0,50% 2,00% 99,20%
100 0,00% 1,96% 99,61%)|
100 0,23% 2,94% 99,26%
100 0,55% 3,92% 98,72%
100 0,25% 1,98% 99,41%
100 0,32% 0,00% 99,76%
500 0,32% 1,20% 99,49%
500 0,00% 1,96% 99,61%
500 0,23% 2,94% 99,26%
500 0,55% 3,92% 98,72%
500 0,25% 1,98% 99,41%
500 0,32% 0,00% 99,76%
1000 0,30% 1,50% 99,46%
1000 0,55% 2,00% 99,14%
1000 0,48% 1,41% 99,33%
1000 0,41% 1,70% 99,34%
1000 0,33% 1,79% 99,38%
1000 0,47% 1,41% 99,34%
1500 0,41% 1,67% 99,34%
1500 0,58% 1,74% 99,19%
1500 0,36% 1,53%, 99,40%
1500 0,59% 1,35% 99,26%)
1500 0,51% 1,41% 99,31%
1500 0,43% 1,73% 99,30%
3000 0,40% 1,76% 99,33%
3000 0,54% 1,44% 99,28%
3000 0,44% 1,63% 99,32%
3000 0,53% 1,34% 99,30%
3000 0,39% 1,50% 99,38%
3000 0,54% 1,61% 99,25%)
4000 0,54% 1,56% 99,25%
4000 0,35% 1,33% 99,45%
4000 0,42% 1,30% 99,41%
4000 0,42% 1,40% 99,38%
4000 0,37% 1,30% 99,44%
5000 0,43% 1,54% 99,35%
5000 0,39% 1,78% 99,33%
5000 0,44% 1,60% 99,33%
5000 0,32% 1,59% 99,42%
5000 0,42% 1,60% 99,34%
5000 0,49% 1,84% 99,24%
8000 0,53% 1,53% 99,26%
8000 0,43% 1,59% 99,33%
8000 0,48% 1,57% 99,31%
8000 0,48% 1,46% 99,32%
8000 0,50% 1,56% 99,28%




Tableau A.2 : Valeurs des taux p,, p, et P. en fonction de N - méthode HMM

Nombre de
séquences N par P1 P2 P,
expérience
100 14,41% 35,92% 79,06%
100 13,77% 35,29% 79,94%
100 12,26% 40,87% 78,99%
100 13,14% 34,91% 80,12%
100 13,38% 37,50% 80,76%
500 13,37% 36,97% 79,79%
500 13,42% 38,03% 79,70%
500 14,07% 38,88% 78,41%
500 12,94% 38,53% 79,40%
500 14,65% 33,97% 80,18%
1000 13,68% 38,28% 79,08%
1000 14,21% 36,24% 79,63%
1000 13,17% 37,97% 79,28%
1000 14,40% 38,78% 78,32%
1000 13,39% 35,90% 80,50%
2000 13,37% 36,97% 79,79%
2000 13,42% 38,03% 79,70%
2000 14,07% 38,88% 78,41%
2000 12,94% 38,53% 79,40%
2000 14,65% 33,97% 80,18%
3000 13,81% 36,73% 79,64%
3000 13,38% 38,88% 79,24%
3000 13,63% 37,22% 79,97%
3000 13,97% 37,16% 79,45%
3000 14,49% 36,49% 79,23%
4000 13,76% 37,31% 79,59%
4000 14,24% 36,68% 79,46%
4000 13,65% 38,66% 79,04%
4000 13,81% 38,04% 79,29%
4000 13,55% 37,82% 79,59%
5000 13,67% 38,55% 79,09%
5000 13,72% 37,88% 79,51%
5000 13,76% 38,52% 79,05%
5000 13,98% 36,85% 79,55%
5000 14,31% 37,63% 79,11%
8000 13,75% 37,69% 79,12%
8000 13,71% 37,50% 79,42%
8000 13,73% 37,58% 79,74%
8000 13,67% 37,69% 79,31%
8000 13,71% 37,50% 79,42%
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Tableau A.3 : Valeurs des taux p,, p, et P._en fonction de N - méthode PHM

Nombre de
séquences N par P1 P2 P.
expérience
100 15,02% 24,42% 82,45%
100 13,41% 30,68% 82,23%
100 11,36% 31,31% 83,33%
100 12,94% 27,06% 83,83%
100 13,19% 34,38% 81,30%
500 13,12% 29,74% 82,64%
500 14,32% 34,90% 80,17%
500 13,73% 35,88% 80,06%
500 12,77% 29,98% 82,38%
500 12,90% 31,52% 82,07%
1000 14,03% 35,40% 80,12%
1000 12,83% 30,75% 82,22%
1000 12,44% 34,43% 81,38%
1000 13,79% 32,24% 81,28%
1000 13,59% 32,11% 81,52%
2000 13,11% 33,39% 81,33%
2000 13,17% 32,46% 81,67%
2000 13,83% 33,46% 80,87%
2000 13,01% 32,09% 81,90%
2000 12,75% 33,23% 81,82%
3000 13,46% 33,24% 81,19%
3000 12,77% 32,54% 81,96%
3000 13,40% 33,48% 81,29%
3000 13,46% 34,38% 80,75%
3000 14,00% 33,41% 80,80%
4000 13,43% 33,97% 80,99%
4000 13,92% 33,72% 80,75%
4000 13,63% 33,98% 80,81%
4000 13,41% 34,65% 80,72%
4000 13,33% 32,99% 81,36%
5000 13,58% 33,75% 80,88%
5000 13,45% 34,91% 80,68%
5000 13,41% 32,87% 81,34%
5000 13,51% 32,12% 81,45%
5000 13,77% 33,88% 80,85%
8000 13,36% 32,82% 81,41%
8000 13,11% 33,30% 81,43%
8000 13,71% 33,81% 80,82%
8000 13,51% 34,01% 80,88%
8000 13,42% 32,60% 81,40%
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ANNEXE B : JUSTIFICATION DES NIVEAUX DE r*

Les valeurs de p,, p, et P. présentées ci-dessous sont les moyennes 5 répétitions de
chaque expérience. L’écart type est inférieur a 0,005%.

Tableau B.1 : Valeurs numériques - expériences pour les niveaux de 7 *

LI 0,9 0,85 0,8 0,75 0,7 0,65 0,6 0,55 0,5

P1 100,00%| 100,00%] 44,34%{ 22,87%| 16,91%| 13,22%| 10,98%| 8,98%| 7,25%
P2 0,00%| 0,00%| 35,47%)| 30,23%| 30,85%| 32,44%| 33,40%| 35,01%| 36,96%
P, 19,99%| 20,06%| 58,13%| 75,17%] 79,37%| 81,59%| 82,95%| 83,80%| 84,28%
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ANNEXE C : JUSTIFICATION DES NIVEAUX DE 4 *

Les valeurs de p,, p, et P, présentées ci-dessous sont les moyennes 5 répétitions de

chaque expérience. L’écart type est inférieur a 0,005%.

Tableau C.1 : Valeurs numériques - expériences pour les niveaux de d*

d* 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

P 100,00%] 99,15%] 71,13%}| 29,33%] 10,09%] 3,25%| 0,81%| 0,16%) 0,04%
P2 0,00%| 0,00%| 0,55%] 9,02%| 29,58%| 53,01%| 70,90%| 82,48%| 89,27%
P, 19,61%| 21,01%| 43,00%| 75,06%| 84,85%| 79,67%| 67,22%| 51,94%| 38,36%




ANNEXE D : RESULTATS DES SIMULATIONS

Tableau D.1 : Résultats des expériences - Méthode SPC - p,

81

Expérience] A | 8 | o [Tbril k | n |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 0,1 1 06 0,1] 25{ 2} --- 1,32%| 1,39%| 1,34%| 1,33%| 1,35% 1,35%
2 0,1 1] 0,6 0,2] 3,5 20] ---+++ 0,14%| 0,11%] 0,09%| 0,10%| 0,07% 0,10%
3 0,1 11 0,9 0,1] 3,5] 20 --+-++ 0,05%| 0,05%| 0,05%| 0,03%| 0,05% 0,05%
4 0,1 1 0,9 0,2} 2,5 2] --++- 1,34%| 1,43%| 1,53%| 1,45%] 1,45% 1,44%
5 0,1 1,5 0,6/ 0,1} 2,5 20] -+--—+ 1,48%| 139%] 1,24%| 1,50%| 1,35% 1,39%
6 0,1 1,5] 0,6] 0,2] 3,5] 2| -+-++- 0,08%| 0,10%| 0,08%| 0,06%| 0,07% 0,08%
7 0,1 1,5 09] 0,1] 3,5 2] -~+++- 0,05%] 0,05%| 0,04%| 0,06%| 0,05% 0,05%
8 0,1 1,5 0,9] 0,2] 2,5 20] -++++ 1,40%] 1,51%| 1,41%| 1,56%| 1,57% 1,49%
9 03] 1] 06] 0,1 35| 2] +-+- 0,04%| 0,03%| 0,04%| 0,01%| 0,10% 0,05%
10 03] 1] 06} 0,2 2,5 20] +--+-+ 1,75%| 1,61%| 1,85%| 1,63%| 1,79% 1,73%
11 03] 1] 09} 0,1] 2,5 20} +-+-+ 1,36%] 1,14%| 141%] 1,27%] 1,29% 1,30%
12 03I 1] 09] 0,2] 3,5f 2] +-t+++- 0,04%| 0,07%| 0,12%]| 0,08%| 0,06% 0,08%
13 0,3| 1,5] 0,6] 0,1] 3,5 20] ++--++ 0,06%] 0,09%| 0,10%| 0,03%| 0,09% 0,07%
14 03| 15| 06| 0,2] 2,5 2] ++-+-- 1,73%| 1,87%| 1,85%| 1,85%| 1,93% 1,84%
15 0,3 1,5] 09| 0,1] 2,5 2] +++--- 1,30%| 1,36%| 1,15%| 1,32%| 1,02% 1,23%
16 0,3] 1,5] 0,9] 0,2] 3,5| 20| ++++++ | 0,11%| 0,06%| 0,13%| 0,13%| 0,06% 0,10%

Tableau D.2 : Résultats des expériences - Méthode SPC - p,

Expérience] A | & | o |9l k | n |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 0,1 1 0,6} 0,1 25 2] --— 56,20%]| 55,71%| 55,83%| 55,25%| 55,51%| 55,70%
2 0,1 11 0,6] 0,2] 3,5 20] -—+++ 0,00%]) 0,00%| 0,07%| 0,00%| 0,00% 0,01%
3 0,1 11 0,91 0,1] 3,5 20] --+-++ 7,44%| 6,48%| 7,12%| 6,82%| 6,69% 6,91%
4 0,1 1 091 0,21 25] 2| -++- | 81,72%| 81,76%] 81,85%| 81,82%| 81,82%| 81,80%
5 0,1 1,5 0,6 0,1] 2,5] 20] -+--+ 0,00%]| 0,00%] 0,00%] 0,00%| 0,00% 0,00%
6 0,1 1,5] 06| 0,2] 3,5 2| -+-++- | 48,58%| 47,94%| 48,15%| 49,32%| 48,95%| 48,59%
7 0,1 1,5] 09| 0,11 3,5/ 2| -++-+ | 87,22%| 87,72%| 87,07%| 87,33%| 86,97%| 87,26%
8 0,1 1,5] 09| 0,2] 2,5 20] -++++ 0,00%| 0,00%] 0,00%| 0,00%| 0,00% 0,00%
9 0,3] 1] 08| 0,1] 3,5] 2] +--—+- | 87,04%| 87,32%} 87,18%| 86,94%]| 87,27%| 87,15%
10 03| 1] 06| 0,2] 2,5 20] +-+-+ 0,00%]| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00% 0,00%
11 0,3 1} 09| 0,1] 2,5/ 20] +-+--+ 0,62%]| 0,68%| 0,82%| 0,78%| 0,55% 0,69%
12 03| 1] 09| 0,2] 3,5] 2| +-+++ | 96,93%| 97,05%| 97,02%| 97,01%] 96,96%] 96,99%
13 0,3| 1,5 0,6/ 0,1] 3,5 20] ++-++ 0,00%] 0,00%] 0,00%| 0,00%| 0,00% 0,00%
14 03| 15| 06| 0,2] 2,5/ 2| +++- | 1596%| 16,10%| 15,95%| 16,99%| 15,49%] 16,10%
15 03| 15| 08| 0,1 25/ 2| +++--- | 5538%| 55,38%| 56,16%| 54,67%| 56,26%| 55,57%
16 0,3| 1,5] 0,9 0,2] 3,5] 20| ++++++ | 0,00%| 0,00%] 0,03%| 0,00%]| 0,00% 0,01%




Tableau D.3 : Résultats des expériences - Méthode SPC - P,

82

Expérience] A | 8 | o |9y k | n |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5] Moyenne
1 0,1 1] 0,6] 0,1] 2,5 P 87,59%| 87,64%| 87,71%| 87,56%] 87,93%| 87,68%
2 0,1 11 0,6] 0,2 3,5] 20] ---+++ | 99,89%| 99,90%| 99,94%| 99,94%| 99,93%| 99,92%
3 0,1 11 0,9] 0,1] 3,51 20] --+-++ | 99,17%]| 99,19%]| 99,26%| 99,24%| 99,25%] 99,22%
4 0,1 11 0,9] 0,2] 2,5 2] 4+ 67,52%| 67,66%| 68,20%| 67,86%| 67,86%| 67,82%
5 0,1 1,5 0,6] 0,1 2,5| 20f -+--+ 98,66%| 98,75%| 98,88%| 98,65%]| 98,79%] 98,74%
6 0,1 1,5] 0,6] 0,2} 35 20 +++- 1 91,16%]| 91,53%] 91,50%] 91,06%] 90,98%) 91,25%
7 0,11 1,5/ 09] 0,1] 3,5 2] -+++- ] 60,19%] 58,21%| 59,53%| 59,87%| 59,76%] 59,51%
8 0,1] 1,5 0,9] 0,2| 2,5] 20| -++++ | 98,74%| 98,64%| 98,73%| 98,60%| 98,58%] 98,66%
9 0,3 1} 0,6] 0,1 3,5 2] +---+- 32,89%| 32,59%| 33,10%| 33,71%]| 32,46%] 32,95%
10 0,3 1 0,6] 0,2] 2,5 20] +--+-+ | 98,77%| 98,88%| 98,70%| 98,87%}| 98,74%| 98,79%
11 0,3 1 0,9] 0,1 2,5| 20] ++-+ | 98,86%| 99,00%) 98,77%] 98,88%| 98,93%] 98,89%
12 0,3 1 0,9] 0,2 3,5 2| A 9,52%| 9,25%| 9,06%| 9,48%| 9,22% 9,31%
13 0,3] 1,5 0,6] 0,1 3,5 20] ++--++ | 99,99%{ 99,95%| 99,98%| 99,95%| 99,99%] 99,97%
14 0,3] 1,5| 0,6} 0,2 2,5 2] ++-+-- | 93,64%| 93,31%| 93,32%| 92,97%]| 93,48%] 93,35%
15 0,3| 1,5] 0,9] 0,1 2,5 2] +++--—- | 72,00%]| 72,48%]| 71,43%]| 72,98%]| 72,16%] 72,21%
16 0,3| 1,5 0,9 0,2] 3,5 20| ++++++ | 99,92%| 99,96%] 99,90%| 99,93%| 99,96%| 99,93%

Tableau D.4 : Résultats des expériences - Méthode HMM - p,

Expérience] A | & | o [Ourud IT* |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5] Moyenne
1 0,11 1] 0,6 0,1]0,50 4,38%| 4,27%| 4,24%| 4,35%| 4,24% 4,30%
2 0,1 1] 0,6] 0,2}0,65} -—++ 8,34%| 8,33%| 8,08%| 8,43%| 8,29% 8,29%
3 0,1 1] 0,9] 0,1]0,65] --+-+ 11,13%| 10,74%| 10,57%| 10,76%| 10,31%] 10,70%
4 0,11 1} 0,9] 0,2]0,50] --++- 5,98%| 6,30%| 6,16%| 591%| 591% 6,05%
5 0,1] 1,5/ 0,6/ 0,1]0,65] -+--+ 423%| 4,53%| 4,50%| 4,32%] 4,32% 4,38%
6 0,11 1,5| 0,6 0,2]0,50] -+-+- 3,08%| 3,00%| 3,10%| 2,97%| 2,95% 3,02%
7 0,1 1,5 0,9] 0,1]10,50] -++-- 4,08%| 4,01%| 4,13%| 4,19%| 4,22% 413%
8 0,11 1,5] 0,9} 0,2]0,65] -++++ 4,08%| 4,01%] 4,13%| 4,19%| 4,22% 4,13%
9 0,3] 1} 0,6/ 0,110,65] +-—+ 29,31%| 28,40%| 28,90%| 29,39%| 28,70%| 28,94%
10 0,3] 1] 0,6] 0,2]0,50] +--+- 15,17%| 14,47%| 14,61%] 14,93%| 15,19%]| 14,87%
11 0,3] 1| 0,9] 0,1]0,50] +-+— 21,27%| 20,63%| 21,21%]| 20,85%] 21,26%] 21,04%
12 0,3f 1] 0,9 0,2]0,65] +-+++ | 36,72%]| 37,12%| 37,91%]| 37,15%] 37,06%} 37,19%
13 0,3] 1,5| 0,6/ 0,1]0,560] ++--- 62,90%| 7,65%| 8,05%| 7,50%| 7,12%] 18,64%
14 0,3] 1,5] 0,6] 0,2]0,65] ++-++ | 17,13%]| 17,38%| 18,08%| 17,64%]| 17,33%] 17,51%
15 0,3] 1,5] 0,9{ 0,1]10,65] +++-+ | 29,00%]| 28,54%| 29,55%| 28,28%| 29,45%| 28,96%
16 0,3| 1,5 0,9] 0,2]0,50] ++++- | 15,20%) 14,97%| 14,96%]| 14,76%| 14,45%| 14,87%




Tableau D.5 : Résultats des expériences - Méthode HMM - p,

&3

Expérience] A | & | o [Tbrud IT* | Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3] Essai 4| Essai 5 Moyenne
1 0,1 1] 0,6f 0,1]10,50] -—- 50,33%]| 49,07%| 49,97%| 49,67%| 49,75%] 49,76%
2 0,1 1] 0,6] 0,2{0,65] ---++ 50,33%]| 49,07%| 49,97%| 49,67%| 49,75%| 49,76%
3 0,1 1} 0,9 0,110,65) --+-+ 53,78%| 51,41%]| 52,35%| 52,95%| 52,67%] 52,63%
4 0,1 11 0,9] 0,2/ 0,50] --++- 62,37%]| 63,14%] 62,07%| 62,26%| 62,84%] 62,54%
5 0,1{ 1,5| 0,6/ 0,1]0,65] -+-+ 28,40%]| 28,10%| 27,56%| 29,55%| 27,89%] 28,30%
6 0,1 1,5| 0,6] 0,2]0,50] -+-+- 34,38%| 34,99%| 33,37%| 33,86%| 33,38%] 34,00%
7 0,1] 1,5] 0,9| 0,1]0,50] -++-- 49,59%| 49,29%| 50,59%| 49,85%| 50,53%| 49,97%
8 0,1] 1,5| 0,9} 0,2|]0,65} -++++ | 42,88%]| 43,72%| 42,73%| 41,71%]| 42,05%] 42,62%
9 0,3 1] 0,6] 0,1]0,65] +--—+ 34,76%)| 33,85%| 34,57%| 34,87%| 36,42%] 34,89%
10 0,3 1] 0,6/ 0,2]0,50] +--+- 38,69%| 37,73%{ 38,05%| 38,21%| 39,18%} 38,37%
11 0,3] 1} 0,9] 0,1]10,50] +-+- 41.41%] 41,62%| 43,90%| 42,04%| 42,77%] 42,35%
12 0,3] 1] 0,9] 0,2]0,65] +-+++ | 36,73%] 37,30%| 37,55%| 37,08%| 37,15%| 37,16%
13 0,3] 1,5| 0,6] 0,110,50] ++--- 31,13%| 32,30%]| 31,37%| 30,89%| 31,10%] 31,36%
14 0,3| 1,5| 0,8] 0,2{0,65] ++-++ | 31,64%| 32,07%| 30,65%| 31,96%] 30,89%] 31,44%
15 0,3] 1,5] 0,9] 0,1]0,65| ++++ | 34,15%]| 34,54%| 34,78%]| 34,16%| 34,55%] 34,44%
16 0,3| 1,5] 0,9| 0,2]0,50] ++++- | 38,35%]| 37,95%| 37,93%| 38,66%| 37,72%] 38,12%

Tableau D.6 : Résultats des expériences - Méthode HMM - P,

Expérience] A | & | o |Owrui{ M* |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 0,1 1] 0,6 0,110,501 - 87,17%| 87,78%| 87,59%]| 87,60%] 87,48%] 87,53%
2 0,1 1] 0.6] 0,2]0,65] -—++ 85,93%| 86,29%| 86,69%| 86,19%]| 85,86%| 86,19%
3 0,1 11 0,9] 0,1]0,65] --+-+ 80,56%]| 82,08%]| 81,59%| 81,12%]| 81,68%} 81,41%
4 0,1 1] 0,9] 0,2{0,50] --++- 81,13%| 80,75%] 81,39%| 81,16%| 81,37%] 81,16%
5 0,1 1,5| 0,6f 0,1]10,65] -+--+ 92,54%| 92,29%| 92,48%| 92,28%| 92,63%| 92,44%
6 0,1 1,5| 0,6/ 0,2]0,50] -+-+- 92,52%] 92,33%| 92,51%| 92,44%| 92,72%] 92,50%
7 0,1} 1,5} 0,9} 0,110,50] -++-- 87,36%| 87,98%| 87,52%]| 87,61%| 87,45%] 87,58%
8 0,1] 1,5] 0,9] 0,2]0,65] -++++ | 86,57%| 85,91%| 86,39%| 86,64%| 86,50%] 86,40%
9 0,3] 1| 0,6] 0,1]0,65] +---+ 68,52%| 69,45%| 68,89%| 68,46%| 68,06%] 68,68%
10 0,31 1| 0,6] 0,2]0,50] +--+- 75,16%| 76,02%| 75,81%| 75,50%| 75,10%] 75,52%
11 0,3] 1{ 09| 0,1]0,50] +-+-- 70,16%]| 70,51%| 68,75%]| 70,00%| 69,59%] 69,80%
12 0,3 1] 0,9] 0,2]0,65] +-+++ | 63,28%| 62,81%] 62,23%| 62,88%| 62,90%]| 62,82%
13 0,3[ 1,5| 0,6] 0,110,50] ++--- 83,54%| 82,91%]| 83,09%] 83,72%| 83,49%| 83,35%
14 0,3] 1,5| 0,6] 0,2]0,65] ++-++ | 77,25%]| 76,84%| 77,28%) 76,84%| 77,49%]| 77,14%
15 0,3] 1,5] 0,9] 0,110,65] +++-+ | 69,00%| 69,08%| 68,41%| 69,41%| 68,54%] 68,89%
16 0,3] 1,5] 0,9] 0,2]0,50] ++++- | 7541%| 75,83%| 75,68%| 75,43%| 75,95%| 75,66%




Tableau D.7 : Résultats des expériences - Méthode PHM - p,

84

Expérience] A | 8 | o [Obrud d* |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 0,1 1] 0,6] 0,1]0,40} - 33,11%| 33,32%| 33,66%]| 32,93%] 33,47%] 33,30%
2 0,1 1] 0,6 0,2]0,70} ---++ 3,15%| 3,30%] 3,19%| 3,29%| 3,41% 3,27%
3 0,1 1] 0,9 0,1]0,70] --+-+ 716%| 7.22%| 7,31%| 7,16%| 7,47% 7,26%
4 0,1 1] 0,91 0,2{0,40] --++- 37,86%)| 37,87%| 37,88%]| 37,29%| 38,56%| 37,89%
5 0,1] 1,5 0,6] 0,110,70] -+-+ 3,26%| 3,12%| 3,09%| 2,95%| 3,18% 3,12%
6 0,1] 1,5} 0,6] 0,2]0,40] -+-+- 33,05%]| 33,83%| 33,70%]| 33,74%| 33,49%] 33,56%
7 0,11 1,5| 0,9| 0,110,40f -++- 37,04%| 37,97%| 37,37%| 38,20%| 37,54%] 37.,62%
8 0,11 1,5] 0,9] 0,2]0,70] -++++ 7.46%| 7.63%| 7,28%| 7.47%| 7,74% 7,52%
9 0,3] 1| 0,6{ 0,1]0,70f +-—-+ 1,10%} 1,02%] 1,01%| 0,98%| 0,94% 1,01%
10 0,3 1] 0,6] 0,2]0,40] +--+- 31,64%| 30,91%]| 31,85%| 29,20%]| 30,93%] 30,90%
11 0,3 1] 0,9} 0,110,40] +-+- 36,90%] 36,55%| 34,99%| 36,56%| 36,90%| 36,38%
12 0,3] 1] 0,9] 0,2]0,70] +-+++ 4,90%| 4,84%| 4,80%| 4,78%| 4,86% 4,84%
13 0,3] 1,5f 0,6/ 0,1]0,40] ++-- 30,00%] 30,58%| 30,13%| 30,57%] 30,42%] 30,34%
14 0,3[ 1,5 0,6] 0,2]0,70] ++-++ 1,31%| 1,20%| 1,30%| 1,13%] 1,25% 1,24%
15 0,3} 1,5| 0,9| 0,1]0,70] +++-+ 443%| 4,25%| 4,65%| 4,88%| 4,29% 4,50%
16 0,31 1,5] 09| 0,210,40] ++++- | 35,04%| 36,39%} 35,77%| 35,54%| 35,89%| 35,72%

Tableau D.8 : Résultats des expériences - Méthode PHM - p,

Expérience] A | & | o [Obruf d* |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 0,1 1| 0,6{ 0,110,40] -— 12,26%| 12,37%} 12,28%] 10,41%| 12,75%| 12,01%
2 0,1 1] 0,6| 0,2|0,70] --—-++ 64,40%]| 64,66%| 64,08%| 64,94%| 64,67%| 64,55%
3 0,1 1 0,9] 0,1]0,70] --+-+ 62,49%]| 61,33%| 63,00%]| 62,51%] 62,14%)] 62,29%
4 0,1 11 0,9 0,2{0,40] --++- 19,66%]| 22,68%| 21,77%| 22,39%| 22,21%] 21,74%
5 0,1 1,5] 0,6/ 0,1]0,70] -+--+ 38,99%)| 39,07%| 38,49%)| 39,00%| 38,97%] 38,90%
6 0,1] 1,5] 0,6] 0,2]0,40] -+-+- 2,66%| 3.45%| 2,12%| 2,15%| 2,95% 2,67%
7 0,1 1,5} 0,9] 0,1]0,40] -++-- 9,39%| 9,39%| 7,74%| 8,47%| 11,29% 9,25%
8 0,11 1,5 0,9] 0,2]0,70] -++++ | 43,46%| 44,06%| 42,69%| 44,15%| 47,45%| 44,36%
9 0,3 1 0,6] 0,1]0,70] +---+ 72,37%| 71,90%| 72,08%| 71,75%]| 71,85%]| 71,99%
10 0,3 1| 0,6/ 0,2]0,40] +--+- 15,68%]| 13,80%| 15,75%]| 14,02%| 13,34%]| 14,52%
11 0,3 1] 0,9{ 0,1]0,40] +-+- 22,53%| 21,20%| 23,64%]| 22,29%| 21,31%] 22,19%
12 0,3 1] 0,91 0,2]0,70}) +-+++ | 66,91%| 66,88%| 67,22%| 67,03%] 67,08%] 67,02%
13 0,3] 1,5| 0,6] 0,1]0,40] ++--- 4,38%| 2,92%| 2,82%| 2,90%] 2,70% 3,14%
14 0,3 1,5] 0,6] 0,2}0,70] ++-++ | 48,89%| 48,51%| 48,50%| 48,96%| 48,96%] 48,77%
15 0,3] 1,5] 0,9 0,1]0,70] +++-+ | 49,26%| 49,92%| 50,31%| 49,84%| 49,07%] 49,68%
16 0,3 1,5] 0,9{ 0,2]0,40] ++++- 9,65%| 11,48%]| 10,79%| 11,29%]| 10,80%] 10,80%




Tableau D.9 : Résultats des expériences - Méthode PHM - P,
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Expérience] A | & | o [Ourid d* |Structure| Essai 1| Essai 2| Essai 3| Essai 4| Essai 5| Moyenne
1 01] 1{ 08 0,1]0,40] --- 69,36%| 69,17%| 68,84%| 69,45%| 68,94%| 69.15%
2 0,1 1] 0,6] 0,2]0,70] ---++ 82,38%| 82,20%| 82,70%| 81,99%| 82,60%] 82,38%
3 0,1 1] 0,9] 0,1]0,70] --+-+ 80,19%| 80,69%| 80,17%| 80,34%] 80,35%] 80,35%
4 0,1 1) 0,9} 0,2]0,40] --++- | 64,29%| 64,11%| 64,01%| 64,52%| 63,40%] 64,07%
5 0,1 1,5| 0,6] 0,110,70] -+ 91,32%] 91,43%| 91,59%]| 91,57%| 91,28%] 91,44%
6 0,1] 1,5 0,6 0,2]0,40] -+-+- | 70,22%| 69,30%| 69,54%| 69,45%| 69,59%| 69,62%
7 0,11 1,5] 0,9 0,1]10,40f -++-- 65,91%| 65,36%)| 65,72%| 65,00%] 65,32%] 65,46%
8 0,11 1,5| 0,9| 0,2}0,70] -++++ | 86,84%]| 86,37%| 87,07%]| 86,63%] 85,21%] 86,42%
9 0,3] 1] 0,6f 0,1]0,70f +--+ 55,31%| 56,30%{ 55,77%| 56,68%} 56,67%] 56,15%
10 0,3] 1] 0,6 0,2/0,40] +—+- 73,68%] 74,80%| 73,35%| 76,03%| 74,93%] 74,56%
11 03] 109 0,1]0,40] +-+-- | 68,04%| 68,90%| 69,20%| 68,45%| 68,58%| 68.64%
12 0,3] 14 0,9] 0,2]0,70] +-+++ | 60,04%] 60,34%| 60,19%]| 60,54%| 60,08%]| 60,24%
13 0,3] 1,5 0,6] 0,1]0,40] ++-- 77,70%| 77,94%| 78,39%| 77,75%| 78,36%] 78,03%
14 0,3] 1,5] 0,6 0,2]0,70] ++-++ | 76,90%]| 77,39%| 77,56%]| 77,19%| 76,85%] 77,18%
15 0,3] 1,5] 0,9 0,1]0,70] +++-+ | 7534%]| 74,41%| 74,26%]| 73,98%| 74,99%f 74,60%
16 0,3| 1,5] 0,9 0,2|0,40] ++++- 73,23%) 71,78%| 72,41%)] 72,20%| 72,07%| 72,34%




e

86

ANNEXE E : PROGRAMME DE SIMULATION — METHODE SPC

> restart:

Soit k le coefficiom mervenant dans le caleul des limites de conurdle
Soit N le nombre de séquences
Soit q le noinhre de répétitions de Cexpéricnee

Soit n la taille de Pechamtilion

| On initialise les paramétres :
(> q:=5;

H:=3000:

m: =500

lambda:=0.3:

mu O:=10:

delta:=i.5:

sigma C:=0.9:

sigma_i:=0,9:

mu_bruit:s0:

s5igma brait:=f, 1:

ki=3.5:
| ne:=2:
| On définit les différentes distributions :
> gi=il->Bernoulli{lambda):
yo:=Normal(mu_O,sigma U):
yi:=Normal {mu_! 0+delta sigma_lj:
bruit: wNomal(mu bruit sigma brutt):

On calcule les limites de conrdle

E LSC:=avalf(mu O+k*sigma_O/sqri{m)):
LIC:=evalf(mu_O-k*sigma 0/sgrtimnj}:

On genire les entiwes permenant le caleal zinsi que les varishles stockant les demees
x_tum : la mntrice des £tats véels
v_num : la natrice des observations

Z_num : la matrice des décisions
1l 2 te vectour du taux devreur des fanx posings = FP AFP4TIN)
P2 le vecteur du taux d'erreur des faux négatifs = FIN /1 FIv + TP}
| Pr: le vecteur des propartions de décisions correctes = (TP -+ TN} (FP + FN + TP + TN}
> x _pum:=Matrix(m,N):
¥_ “num:sMatrix{m, Hy:
4 nm'matrlx{m R):
pl:=Matrix{l,q):
p2teMatrikit,q):
Pr:luatrixu,qn

| On change le paramétre initial servant 4 génerer les variables alémoires ©

[> _seed:=trunc(tima{)*1000):

Simulation de la méthode SPC

with{Statistics) :with(stats):with{linalg):withistars{statplotsj):

Soit m e nombre maxinwd d'observations possibles. avant de recomumencer une nouvelle séquence

Soil lambda le paramétre de fa disiribution de Bornoulli, qui donne Fétat réel du systéme (0=bon fimctionnement, 1= pannc)
Soit v Lz distribution des observations si be svstéme est dans Fétat (1 movemne mu_0. &cart-type sigma_0)

Soit vi la distibution des observations si le svsieme est dans Vetat Hinovenne mu_0+delta, toarl-type sigma_

Soit bruit ta distribution du bruit sur les observations {moavenns mu_bruit, Scart-type signwa_bruit}


http://sifma_bru.it

| On lance ensuite ke processus de dectsions i pautir de Févolution des fiats el des observations |
> aar=0:bbi=0:ces=0iddi=Usrri=0:

for K from 1 to g
do

X_pum:=Matrix{m, N}:
y_nom:eMatrlix(m,N):
z_nam:sMatrix{m, H):

ar=l:b:=0icr=0di=0:r:50;

for j from L to N

do

for { from 2 to m while z_numii~i,]]=0
do

1f x numii-1,3}=0 then x_numi{i,j}:=Mean{Sample(A{i-1),1))
else x_numii,j]:el
end 1ii;

it x_nem{i,j]=0 then y_num{l, i} :*Mean(Sample{y0, n})+Mean({Sampla(brutit, ny});
else y num{i, j}:=Mean(Sample(yi, n})+Mean(Samplebruit n));
and if;

1t y numii,ji>LIC and y_numii,)}<LSC then z_num{i.j|:=0
else z_namji,j}:=l
end if;

it x num{i,J[=0 and z_num{i,j}=0 then a:=a+l
elif x numjii,dj=1 and z_num(i,j}=0 then b:=b+l
elit x numii,j}=0 and z_num{i,}]=1 then cisc+l
elif x numfi,j}=l and z_num{i,)}=1 then d:=d+l
end if;

rrEr+l;

end do;
end do:

pilil k}i=avalt{c/{atc)):
p2ii, k}:=evalf{b/(b+d}):
Prii,h]l:=avalt{{a+d) /r):
da:=aata:bb:=bbtbico:ecote;dd i sdd+d: i ry i =rrdr:

end do:

| D38 lors, on obuent alors les taux d'erreurs pi et p2 et de la proportion de décision eorrecte P
> pl:

pZ;

BEr;
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ANNEXE F : PROGRAMME DE SIMULATION — METHODE HMM

Simulation de 1a méthode HMM

[> rostart:
with{Statisties) ruith{gtats):with{linalgj :with(state|statplots}):

Soit lambda le paramétre de Lt distribution de Bernoulli, qui donne Uetat récl du systéme tF=hon foncti;mmement, {=pannei
Solt w0 la distribution des observalions si le swstéme esl dens Felat { {moyenne mu_{), éomit-type signa b

Soit y1 Lz distribution des observations st le systéme est duns Uetat Hmovenne mu_fHdelts, écarttvpe signma 1}

Soil bruit la distribution du bruit sur les observations {moyenne mu_bruit, écarl-type sigma_bruith

Soit pi_ctaile (3 valenr sewit du processus. une fois que pi passe en dessous, on £2it la maimenance.

Soit N ke nombre de séquences

Sait q I nombre de répetitions de lexpétience

| Soit m Le nombre maninkil d'obsenvations passibles, avant de recomimencer une nouvelle sequence

| On inittalise les pargmétres
ER T
H:=3000:
o =500
lambdas=0. k:
mu 0:=i0:
dolta:=i;
sigma 0:;=0.6:
sigma i:=0.6!
my_bruit:=0;
sigma hruie:=0.%:
pi_etoile:=y, 5

| On génére les differentes distributions

[> x:=i-»Bernoulli(lambda):

yO:=Normal (mu_Q,sigma 0):

{i t=Normal (mw_O+delta, sigma_l):
ruit:=Normal(mu bruit,sigma bruit):

| On génere les fonctions de répartition de deux diswtbutions. Elles servent pour caleuler fes vateurs de pien {anction des observations.
> f0:ex->pPDF{yl, X):
£1:eX->FDF{Y¥1,x}:

Om génére bes entités permenant le caleul ainsi que les variables stockant les donnees
X_nuwin ;g marice des Clats réels
¥_num : kaomatrice des observations
pi_num b matrice des valeurs successivey de pi
z_num : ks matrice des décisions|
e vectewr du taux d'erreur des faux positils = FP AFP+TNG
P2 : le vecteur du 1aux d'erveur des faux negatits = FN 7 { FN + TP}
=I’r » e vecteur dex proparttons de décisions correctes = {TP + TN AFP + FIN + TP +« TNy
> K_num:sMatrix{m,N):
¥y num:=Matrix{m, H):
pI_num:=Matrix(m,N}:
Z_num:sMatrix{(m, N}
pli=Matrix(i,q):
pZ:e=Matrix(l.q):
Pri=Matrix(i,qg):
pi_f:={i,j)->{1l~lambda}/(1+{fi(y_num{i, 3]}/ /L£0¢y numii,j})r*{l-pt numji-i,3})/pi_num{i-1,7]):

| On mitulise la matrice pi a 1-psur L premicre ligne, correspondant & Fewat de dépan de chaque expénience



> for { from L to W

do
pl numil,ij:=1;
end do:

On change le paramétre inilial servam & pénérer les variables aléstoires.

> seed:=trunc{time()*1000};

| O lance ensuite le processus de decisions 4 panir de levohiion des etats o des abservations.
> aa:=0:bbieQ:ce:nb:dd: s0:rr:n0:

tor k from &t to g
do

X num:=Matrin{m, N):

y_num:sMatrix(m, N):

z num:eMatrix{m,N):

aT=g: b:upic:s0:d: a0 r:a0:

for 4 from 1 to W

do

for i ftrom 2 to ® while 2 _num{i-1,j]=0
do

it x num{i-1,Ji=0 then x_numil,]j}:=Mean(Sample(x{i-1y,1})
else x_num{i,3}:=1
end if;

if ¥ num{i,ji=0 then y_numii,j}:=Mean({Sample{y0, 1) )+Moan{Sample{bruit, 1)};
else ¥ numii,§]: ~Mean{$ample(y1 1))+Mean({Sample{brult, 1)};
end

it pi_ t{i.jy>>pl_etoile then pi num{i 3¥j:=pi £(i,3); 2_pum{i, j}:=0:
else T _num{i,j}:=1
end if7

if x numii,jj=0 and Z_nuweji,j]=0 then ar=atl
elif x numii,ql=1 and 2 num[i ji=i than br=hsl
elif x numii,j]=0 and z “numii,Ji=l then ci=c+l
elif ¥ numit,yj=1 and z_num{i,§}=1 then d:=d+l
and if;

rimp+l;

ond do;
end do;

pLlil,k}:i=evalf{c/(a+c)};
BP2il,k}:=evalf{b/(b+dy);

Frili k]}:=evalf{{a+d)/r);
aar=aa+aibb:zbb+hicciscote i ddindded i FriarrEr:
end do:

| D&s bors, an obtient alors kes taux d'erreurs pt et p2 et de La proportion de décsion correcte Po:
> p1;

pi;
Pr:

|w RN T

]w TR
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ANNEXE G : PROGRAMME DE SIMULATION — METHODE PHM

|
Simulation de la méthode PHM

[ restart
with{Statistics):with{stats) :with(linalg):

Soit lamtrdz te parsmétre de L diswibution de Bernoulli, qui donne Pétar recl du svstéme 1 0=hon fonctionnement, 1=pannet

Soit vii La distribution des observations si le systéme est dans état £ {ntovenne mu_1. écant.tvpe signia_ {4
Soit vi Ls distribution des observations si le systéme est dans Fétat Hmwvenne mu_{Hdelia, éc
Soil bruit la distribution du bruit sur les observations {imovenne mu_bruit, écart-tvpe sigma_bruit
Soitd_ctoile la vateur platond du processus. forsque d passe au dessus. on f2il e mainenance,
Soil beta. eta, ganuna, ¢f Delta des paramémes du processus de décision

Seil N e nombre de séquences
Soit q le nombre de répétinons de Uexpericnee

| Sait m le nombre maximel d'observations possibles, avant de recmirencer une nouvelle sequence

LON initidise les paramétres

> gi=5:

[On pénére los differentes distributions :
(> x:=i->Bernoullilambda):

-]

On genire les entites permettant le caleul ainst que les variables stockant les donnees

N:=3000:

m: =500
lambda:=0.1:
mu Q=m0
delta:=1:
sigma Q:=0.6:
sigma 1:%0.6:
mu briit:=0:
sigma bruit:=0.1:
d etolle:=0,i:
eta:=i00:
beta:=l.2:
gamma [:=0.4%:
Delta:=l:

¥U:=Normal{mu_ @, sigma 0}):

gi :sNormal (my_O+delta, sigma 1):
ruit*nﬂomal(mu bruit sigma bruitw
hO~-1u>beta/ata'f{1*Delr.afeta) {beta-1):

WinWeibull {eta, beta):

%_num : la matrice des é1as réels
v_numt: ke matrice des observations
z_num: i mairice des décisions

pl o le vecteur du taux d'erreur des f3ux positifs = FP 4FP+TN}
¢ e verteur du sux d'erreur dos £3UX népaify = FIN S FIV + TRy
| Pr: le vecteur des proportions de décisions correctes = 4TP + TN}AHFP + FR + TP + TN}

p

[ >

>

% _num:=Matrix{m,N):
Yy “Rum:sMatrix{m,N):
R num:sMatrix{m, N):
z num.-natt.tx(m Ny
pi:=Matrix(l,qj):
p2i=Matrix{l.q):
Pr:=Matrix(l, q}:

On change lc paramétre initial servam & penérer les variables aléatoires,

_seed:=trunc{time(}*1000})¢

IV signas b}

{h o8t e taux de panne - W est la loi de weibull}
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| (0 lance ensuite le rrocessus de décision & partir de Févelution des ¢tts e des obseryations,
> aa:=Q:bb:=l:ce:=0:4di=0rr =0

for k from 1 to g
do

X num:eMatrin{m, N}:
Yy rum:sMatrix(m N):
h num:=Matrix(m,N):
z num:=Matrixi{m, ¥y:
ar=g:bredig:=0ids=0:r: =0

[N

for § from 1 to N
do

T etoile:=Mean{Sample(W,1});
éor 1 from Z to m while z numji-1,77=0 and {<T etoile
)

it % numii-1l,j}=0 then x_num{i,j}:=Mean(Sample{x{i-L}, 1)}
else x_num{i,j}:e=l
end it}

1f % _num{i,ff=0 then y num{i,j}
else’y numii i}t=MeanSampleo(yi
end if7

& aan(Snmple{iu,l)}+Maan{sampla{bruit,1}};
JEyy+Mean (Sample(bruit, 1}y

B rnum{i,j]:=h0(iy*axp{gamma 1*y nuamii,11);

1T h num{i j1<4_stoile then z_num{i, i} ‘U
else z num;i Jri=i

end tf;

if x num[i 1)=0 and z_pumii, j}=0 then a:=a+l
elif x num[i ji=1 and"z num[i,}]mu then bi=b+l
elif x num{i,}]}=0 and z num{i, 3]sl then c:r=c+l
elilf x num[i 1=% and z numii,Y}=1 then d:=d+l
end 1¥;

rewdly
end do:

it iiT etoile and z_numii-1,7/=0 then X_numii, jf:=l;z_numii,jl:=l;d:=d+l;ri=r+l;
end if:

end do:

pPlil, Ki:mevalt{c/{a+c));
P2{L.k}:i=avalf(b/ib+d));

Priil, k}:=evalf({a+d;/r);
ag:=aat+aibb:=bb+bicoincc+oiddndd+d i rrinrr+r:
end do:

| Dés lors, on obtient alors les taux d'errcurs pl et p2 of de la proportion de décision cosrecte Po:
> pl;
p2;
Pr;
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