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SITUATIONS DE MAINTENANCE
A STRUCTURE DE DONNEES
INCOMPLETES

Gilles CELEUX!

RESUME

Nous montrons & travers deux exemples comment l'interprétation de problémes
de maintenance préventive dans les termes de modeles & structure cachée peut
faciliter leur résolution par le maximum de vraisemblance. Le premier exemple
concerne I’élimination d’un biais pessimiste dans ’évaluation de la durée de vie d’un
matériel di & un comportement trop préventif lors de sa maintenance. Le deuxiéme
exemple concerne 'estimation d’un modéle de vieillissement prenant en compte
I’instant de démarrage du vieillissement Par ailleurs, nous évoquons, en conclusion,
les problémes statistiques posés dans des situations courantes out les données
disponibles sont faiblement informatives Et, nous indiquons, notamment, comment
alors l'inférence bayésienne peut étre préférée au maximum de vraisemblance. De
plus, une annexe donne une présentation synthétique de 'algorithme EM.

Mots-clés . données censurées a gauche et & droite, facteur humain, vieillissement,
algorithme EM, lo1 de Weibull, inférence bayésienne.

ABSTRACT

We hightlight the interest of embedding some problems of preventive maintenance
in the framework of hidden structure models with two examples. This point of
view facilitates the maximum likelihood estimation of the parameters of interest
via the EM algorithm The first example concerns the reduction of a pessimist bias
due to a too cautious behavior during a maintenance process. The second example
concerns the estimation of an agemng model incorporating a change point in the
lifetime distribution. Moreover, we discuss the statistical difficulties involved by ill-
posed maintenance problems and we point how Bayesian inference can be useful in
such a context Finally we give in an appendix a synthetic presentation of the EM
algorithm.

Key words : left and right censored lifetimes, human factor, ageing, EM algorithm,
Weibull distribution, Bayesian inference.
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SITUATIONS DE MAINTENANCE A STRUCTURE DE DONNEES INCOMPLETES

1. INTRODUCTION

Les opérations de maintenance préventive sur un matériel se décrétent souvent
a partir de I'analyse des données de retour d’expérience. Cette analyse
lorsqu’elle est effectuée & partir de données fiables et nombreuses permet
de bien cerner la loi de durée de vie du matériel et doit ainsi conduire
a une politique de maintenance pertinente. Malheureusement, de par leur
nature méme les données de retour d’expérience sont souvent peu nombreuses,
lacunaires, imprécises voire partiellement erronées. Elles sont ainsi d'une
exploitation difficile. Pourtant, elles sont porteuses d’informations objectives
et utiles, et le défi posé au statisticien est de parvenir & en tirer des éléments
Jjudicieux et bénéfiques pour organiser la maintenance du matériel malgré leurs
déficiences.

Dans ce texte, nous illustrons des outils d’analyse statistique pour le traite-
ment de données de retour d’expérience faiblement informatives. Tout d’abord
nous montrons a travers deux exemples, présentés dans les deux sections
_qui suivent, comment la considération de modeéles & structure de données
incompletes, identifiés par ’algorithme EM (Dempster, Laird et Rubin 1977),
permet de répondre correctement & des problémes susceptibles de se poser
en maintenance préventive. Puis, dans une derniére section, nous indiquons
comment le paradigme bayésien peut étre utile pour obtenir des résultats
d’analyse statistique fiables malgré des données de retour d’expérience rares
et peu informatives, et comment il est parfois préférable de se rabattre sur un
point de vue qualitatif en de telles circonstances. Enfin, vu son importance
dans notre démarche, nous donnons en annexe une présentation synthétique
de 'algorithme EM.

2. UN COMPORTEMENT TROP PREVENTIF

Nous considérons ici la situation de maintenance suivante. Des matériels iden-
tiques, constitués chacun de différents composants, sont contrélés périodi-
quement. Les composants sont susceptibles de subir des maladies ne provo-
quant pas de défaillance, mais entrainant un fonctionnement en mode dégradé
du matériel. Ainsi lors d’un contréle, on remplace les composants malades et
a son issue le matériel est considéré auss: bon que neuf. Le but est d’étudier la
loi de dégradation du matériel. On suppose qu’il s’agit d’une loi exponentielle
caractérisée par un taux de dégradation A et une moyenne 7 = 1/ 3 estimer.

Pour ce faire, on ne dispose que de données censurées & droite (si aucun
composant n’a été déclaré malade lors d’un contrdle) ou & gauche (dans le
cas contraire). On ne dispose jamais du temps exact de dégradation. Mais
il y a plus grave. Le matériel est de conception relativement nouvelle, et les
ingénieurs de maintenance avaient, avant une date connue dy, une tendance
avérée & mettre au rebut le matériel par précaution. Par contre, ils se sont
départis de cette attitude trop préventive aprés la date dy. Cette possibilité
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de mise au rebut par précaution entiche sérieusement les données disponibles
et s’il n’est pas pris en compte induit un biais important (pessimiste) dans
I’estimation du taux de défaillance A. La figure 1 donne un exemple d’un tel
comportement trop préventif. Ici la date dg est 1992.

09

08

l:Pouu:m:gv de rebutes avant 1992
mPourcentage de rebutés aprs 1992
v &‘dﬁ#*###fhfﬁff
S
FIG 1. — Pourcentage des rebutés / censurés a droite au cours du temps.

Nous allons voir qu'il est possible de s’affranchir de ce probléme de mainte-
nance par un modele ol le facteur humain est envisagé comme une variable
cachée. On pourra alors le résoudre de maniére satisfaisante par ’algorithme
EM qui fournit Pestimateur du maximum de vraisembance par maximi-
sation itérative de l'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance des
données complétées sachant les données observées et une valeur courante des
parametres. Plus précisément dans le cas présent, les donnés complétes sont la
date dy et (t,,6,,2),2 =1,...,n ou n désigne le nombre total de contrdles, et
au iéme contrdle, ¢, désigne le temps du contréle (c’est-a-dire le temps écoulé
depuis le précédent contrdle ou la mise en service du matériel), §, € {0,1}
est 'indication de rebut (6, = 1 en cas de rebut), z, € {0,1} est Iindication
d’un rebut par précaution (z, = 1 si le rebut n’est pas justifié). La structure
de données incomplétes est la suivante :

o Les données observées sont la date dy, les temps de contréle ¢, et I'indication
6, de rebut pouri =1,...,n

¢ Les données manquantes ou cachées sont les indications 2, d’un rebut par
précaution, i représentant un contréle avant la date dy ayant donné lieu &
un rebut.

La vraisemblance compléte du parametre 7 de la loi exponentielle régissant
la durée entre deux dégradations s’écrit, en notant ng le nombre de contrdles
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avant la date dp et en remarquant que ce sont les ng premiers contréles,

L(n; (tz, 51,21)1) = < H F(tz I n)étR(tz |7’)1_61)

1=ng+1

(H {R(t. Im™F(t, | ))* ==} Rt | n)l"s') ,

1=1

les fonctions F' et R désignant respectivement la fonction de répartition et la

fonction de survie de la loi de durée de vie. Dans le cas exponentiel qui nous
_z _z

occupe,ona F(z |n)=1—e " Met R(z|n)=e 7.

Il est important de remarquer qu’un rebut par précaution revient & remplacer

une censure a droite par une censure & gauche :

P(Zz = 1|t1,761 = 1777) = R(tlln)

Ainsi, les deux étapes de 'algorithme EM prennent la forme suivante :

» L’étape E consiste & calculer 'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance
complétée sachant les données observées et la valeur courante du parametre,
c’est-a-dire (r désignant 'indice d’itération)

no _t
Qun|m) = {~6.R(t, | n’")% +6,(1— R(t, | 7)) log(1—¢ 1) — (1 - 5,)%}

n _L
+ 3 {6log(1—e m—u—ax%n.

1=no+1

o L’étape M consiste & maximiser en 7 la fonction Q(n | n™), ce qui se
fait par la résolution itérative de I’équation de vraisemblance, obtenue par
annulation de la dérivée de Q(n | n") par rapport & A = 1/q,

t 3
o t e_—
Y {=8R(E 1t + (1= Rt | 7)) 6 | —— [ - 1 -6t}
1=1 -
1—e 7
" > =0.
i te 7
+ Z {61 —“_E - (1 - 6z)tz}
1=no+1 -
1—-e " J

Ala convergence, I’algorithme EM fournit une estimation de 1 débarrassée
de I'effet néfaste du biais de précaution. De plus, on peut considérer comme
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sous-produit que la quantité

no
S Rt | 9,6, =1)
1=1

card{i | 2 < ng, 8, =1}

Qs =

constitue une évaluation du pourcentage de rebuts par précaution.

L’initialisation de l’algorithme EM est souvent une étape importante et
délicate, cet algorithme produisant souvent des résultats sensibles & sa position
initiale. Ici, cette initialisation ne pose pas de probléme, car le choix consistant
& partir de n° estimateur du maximum de vraisemblance sous ’hypothése que
tous les 2z, sont nuls s’impose. En effet, il consiste & supposer que tous les
rebuts sont justifiés, hypothése qui est bien celle de référence. De plus, cette
position initiale peut étre sans inconvénient grossiérement approchée par

n

>

0 _ 1=
n ===

1 .

8,

=1

Les résultats pour les données de la figure 1 sont résumés dans le tableau
1. On voit que la mise au rebut avant 1992 est systématique. Ce tableau
donne les valeurs de ’estimation 7, lorsque tous les rebuts avant 1992 sont
considérés comme de vrais rebuts et s qui correspond a ’estimation obtenu
si tous les rebuts d’avant 1992 sont considérés comme rebuts par précaution.
L’estimateur ngas fourni par l’algorithme EM produit une durée de vie
moyenne sans dégradation presque double de 'estimation prenant en compte

tous les rebuts. De plus, le pourcentage de rebuts d’avant 1992 considérés mal
fondés est important (plus de 90 %).

TABLEAU 1. — Estimation de 7 pour les données de la figure 1.

do % rebuts | % rebuts T M NEM Proba. rebut
avant dyp | apres dy par précaution
1992 100 20 16800 | 35169 | 32332 0.917

Nous avons également évalué les performances de notre procédure sur des
données simulées. Nous avons considéré des échantillons de taille n = 70, les
dates de contréle étant les mémes que celles de ’exemple réel traité ci-dessus.
Nous avons choisi la date de changement de comportement do de telle sorte
que ng = 30. Dans ce cadre, nous avons simulé des réalisations d’une loi
exponentielle avec différentes valeurs de 7 et nous avons simulé des rebuts par
précaution de la maniére suivante, & partir des indicatrices h, que la réalisation
de la loi exponentielle est plus petite que le temps de contrdle associé pour
i=1,...,n:
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e 8i i € ng et h, = 0, on tire la variable z, selon une loi de Bernoulli de
parameétre R(t, | n7), et on pose 6, = z,.

e sii<nget h,=1,ousiz>ng, on pose z, =0 et §, = h,.

Chaque situation a été répétée 100 fois. Le tableau 2 donne les estimations
moyennes obtenues pour le parametre 7. La premiére colonne donne la valeur
de n utilisée pour simuler les données. Les résultats sont assez satisfaisants
méme si notre procédure semble avoir tendance a surestimer la durée de vie
moyenne de la loi exponentielle.

TABLEAU 2. — Estimation de n obtenu & partir de données simulées.

n NEM m M
20000 | 21473 | 15282 | 61994
30000 | 32737 | 23298 | 70817
40000 | 44869 | 31911 | 81592
60000 | 71202 | 48578 | 108458

100000 | 122192 | 79454 | 160900

3. UN MODELE DE VIEILLISSEMENT DIFFERE

L’un des grands probléemes & résoudre pour optimiser une maintenance
préventive est de diagnostiquer & temps un vieillissement apparaissant sur
un matériel pour y remédier sans retard. Dans le cadre des matériels non
réparables la loi de Weibull est souvent utilisée pour modéliser un éventuel
vieillissement (cf. par exemple Bacha et al. 1998). Cependant elle est mal
adaptée pour détecter I'instant de démarrage d’un vieillissement car elle sup-
pose que le vieillissement commence dés le début de vie du matériel. Dans
cette section, nous présentons un modeéle qui permet de décrire des matériels
dont les défaillances sont accidentelles jusqu’a une date tg, et peuvent soit
étre accidentelles soit provenir du vieillissement du matériel si elles ont lieu
apres cette date (cf. Bertholon 2000).

La durée de vie X du matériel est modélisée par une loi dont le taux de
défaillance, représenté figure 2, est choisi de la maniére suivante : il est

constant, égal a 1 , jusqu'a un instant de vieillissement noté to (ce qui
traduit une absence de vieillissement jusqu'a cette date), puis il augmente

suivant une fonction de la forme L + J%(xT_th)(ﬁ‘l) ce qui traduit alors
un vieillissement. On doit noter que le second terme correspond au taux de

défaillance d’une loi de Weibull de parameétre de forme 3 et de paramétre
d’échelle 7, .
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1 it -1
w +a(HeY

g

to
FiG 2. — Taux de défaillance associé au modele de vieillissement différé.

Ce taux de défaillance ainsi défini est donc la somme de deux fonctions :

T’'une constante égale a ™ et I’autre nulle jusqu’d tp puis ensuite égale 3
B (z=toyp-1),

m" ™

Il s’ensuit que X peut s’écrire sous la forme X = min(E, W) ou

o E est une variable aléatoire de loi exponentielle de paramétre d’échelle 79
(qui correspond & un taux de défaillance constant égal a ;71;),

e W est une variable aléatoire, indépendante de E, de loi de Weibull de

parametre de forme 3, de parametre d’échelle 7; et de parametre de position
to.

Notant 8 = (10, 8,71), la densité de X s’écrit
1
—l—e—"—oz sizx Lt
flz]6,t) = 7101 £\ B-1 1. (z=tg\P
_+ﬁ(£:__n) e F \Tm ) stz > to.
Mo ™M m
Lorsque les données ne sont pas censurées, la vraisemblance du paramétre
vectoriel (8, tp) s'écrit

n
L(8,to) = [[ f(z. | 8, t0)-
=1
Ici la densité n’ayant pas la méme forme avant et apres to, il faut distinguer la
position de ¢y par rapport aux n durées de vie observées x1, ..., Zn. Pour des
raisons de simplicité de calcul, to est pris sur 'une de ces durées z,. Notant
Z(1) < ... < Z(n) Péchantillon ordonné, cela donne n formes possibles pour la
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vraisemblance, notées L,(6) lorsque to = ;). L,(#) s’écrit alors :

1 1

1\* % PO n 1 — B-1

L,(6) = (—) X e ° X I I (— + E (_—xm :E(,)>
o g=+1 \0 T M

n n B
1 TW TR
D e 3 ()
X e g=1+1 J=1+1

L’estimation du maximum de vraisemblance de (6,tp) consiste & résoudre
max, maxg L,(0). La maximisation en ¢ est bien sir triviale, mais la maximi-
sation en 6 est difficile. A I'instar de Bacha et al. (1998) pour des systémes &
risques masqués fonctionnant en série, nous proposons d’utiliser I'algorithme
EM pour maximiser L,(8) en 6.

Ici, les données manquantes sont les indicateurs z, qu'une défaillance est
accidentelle (réalisation de la loi E, z, = 1) ou qu’elle soit due au vieillissement
(réalisation de la variable W, 2z, = 2). Ainsi, I'itération r + 1 de I’algorithme
EM prend la forme suivante :

Etape E : Pour tout 4, calcul de p,(t.07,t0),7 = 1,2, probabilité que le
composant 1 (E) ou 2 (W) soit responsable de la défaillance :

sit, <o

0
p2(t.167, t0) = { r(£,]0", to) i
g+l o0

B—1
avec (6,0, t0) = 2 (h‘—tﬂ) L Et, pr(ta]07, to) = 1 — pa(t.|67, to).

M Uit
Etape M:
n
2t
n(r)'+1 — =1
n
> pi(tl67, to)
=1
n n 1
. S pa(til67,to) log(t, —to) D _(t, —t0)® log(ti — to)
=1 =1 —
ﬂ"+1 + n - n r4+1 =0
> pa(t.l67, to) >t —to)?
=1 =1
n r+1 'Er_l-l-_r
3t —to)?
r+1 _ | =1

U

> " pa(t:167, to)
=1
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Remarque : ces formules restent valables avec des données censurées & droite
avec les particularités suivantes.

o E’tape E : les probabilités p,(t,|0",t0), 7 = 1,2 ne sont pas & calculer pour
les données censurées.

o Etape M : les sommes faisant intervenir les probabilités p, (t.|6",t0),7 = 1,2
sont & considérer uniquement sur les ¢ non censurées.

La vision de ce modele de vieillissement comme un modeéle & structure
cachée rend son estimation beaucoup plus facile. Une estimation directe de la
vraisemblance est difficile et en général nécessite de fixer I'un des parametres
(par exemple le parametre de forme 3) pour donner des résultats fiables, ce
qui est une limitation importante (cf. Bertholon 2000).

Cependant, en pratique, ’estimation de ce modele par le maximum de
vraisemblance est mise en danger par des censures & droite fortes et des
données rares et, dans de tels cas, il vaut mieux se placer dans un cadre
bayésien analogue & celui décrit dans Bacha et al. (1998) pour des systémes
4 risques masqués. Mais 1a aussi, l'interprétation de ce modeéle comme un
modele & structure cachée facilite grandement les calculs bayésiens, comme
on I’évoque dans la discussion qui suit.

4. DISCUSSION

Nous avons donné deux exemples de situations intervenant en fiabilité ou il
est utile de considérer un modeéle & structure cachée pour résoudre par le
maximum de vraisemblance le probléme & traiter. Dans ces deux cas, la struc-
ture cachée n’était pas apparente. Il existe bien des situations ou la structure
cachée n’est pas sous-jacente, mais apparait directement dans la définition du
probléeme. C’est par exemple le cas pour les modeles & risques masqués (com-
peting sk models) considérés dans Bacha et al. (1998). Ainsi, I'algorithme
EM constitue un outil intéressant pour estimer des modeles statistiques utiles
dans une optique d’optimisation de la maintenance préventive. Cependant
I'usage de cet algorithme et plus généralement du maximum de vraisemblance
présentent, dans le contexte de la fiabilité, des limitations que nous voudrions
maintenant évoquer.

Simulation des données censurées. De maniére presque systématique
dans un contexte industriel, beaucoup de données de durées de vie sont
censurées & droite et parfois, comme on I’a vu dans la section 2, des données
censurées & gauche sont présentes. De la sorte, on se trouve intrinséquement
dans un contexte & structure de données incompletes, les données manquantes
étant les durées de vie au-dela du temps de censure pour les données censurées
4 droite, ou les temps entre 'occurence d’une défaillance et le temps de
censure pour les données censurées & gauche. En conséquence, on pourrait
utiliser le formalisme de I’algorithme EM, voire simuler les durées de vie
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manquantes par sa variante stochastique, I'algorithme SEM, pour estimer les
parametres du maximum de vraisemblance de différents modeles. En réalité,
ce type de stratégie ne s’avere pas bénéfique. Soit, elle ne fait que retomber
sur des procédures d’estimation déja connues, soit elle produit des procédures
d’estimation induisant une trop grande variabilité des résultats. On pourra
trouver dans Bacha (1996) de nombreuses illustrations de ce fait.

Inférence bayésienne. Dans un contexte industriel, non seulement les
données sont souvent censurées, mais de plus elles sont souvent rares. Dans
de telles circonstances, le maximum de vraisemblance est susceptible de
fournir des estimateurs peu fiables vu leur grande variabilité. Par contre,
I’absence de données objectives est souvent palliée par des avis d’experts
qui synthétisent les expériences passées. Cet état de fait invite & placer les
probléemes d’estimation dans le cadre de inférence bayésienne (cf. Robert
1992, ou Proccacia 1992 pour une présentation des méthodes bayésiennes dans
le contexte de la fiabilité). L'utilisation de ’analyse statistique bayésienne est
de plus facilitée par I’émergence des méthodes de Monte-Carlo par chaines
- de Markov, dites MCMC, qui autorisent par des simulations de chaines de
Markov I'approximation de lois de probabilité difficilement réalisable par
des moyens numériques traditionnels {(cf. Gilks, Richardson et Spiegelhalter
1996 ou Robert 1996). On trouvera ainsi, dans Bacha et al. (1998) des
exemples d’utilisation de l'inférence bayésienne pour estimer des systeémes a
risques masqués, correspondant a des composants montés en série suivant
des lois de Weibull, pour lesquels le composant responsable de la panne
est inconnu. Ces exemples montrent nettement qu'une inférence bayésienne,
fondée sur des lois a priori raisonnables pour les parameétres des lois de
Weibull des composants, conduit & des résultats hautement préférables & une
approche par maximum de vraisemblance dans la plupart des cas. Un autre
exemple d’application ot I'inférence bayésienne via les méthodes MCMC s’est
montrée particulierement utile est celui de I'analyse de défauts intervenants
sur les cuves & eau pressurisée des centrales nucléaires (Celeux et al. 1999).
Dans un but de prévision, il s’agissait de modéliser la loi de la hauteur de
ces défauts. Mais le contexte était extrémement difficile : peu de défauts,
mal mesurés, parfois non détectés, les défauts en degcd d’un certain seuil
n’étant pas mesurés, mais juste notifiés. Les contraintes étaient telles que
I'inférence par le maximum de vraisemblance était numériquement impossible
sans introduire des hypotheéses tres restrictives. Par contre, 'utilisation des
méthodes MCMC, et notamment de I’échantillonnage de Gibbs, qui s’appuie
sur la simulation des lois conditionnelles des paramétres et des données
manquantes en jeu, autorisent une inférence bayésienne de bonne qualité,
méme si ’évaluation de la convergence de I’échantillonneur de Gibbs doit
étre menée avec soin et constitue un point délicat (cf. Robert 1998). Par
ailleurs, il est important de souligner que, dans le cadre de la fiabilité,
l'inférence bayésienne n’est pas seulement utile dans un contexte ou des
opinions d’experts sont disponibles. L’analyse bayésienne peut étre vue comme
une procédure cohérente de régularisation et de stabilisation des résultats.
Par exemple, nous avons montré (Celeux, Lavergne et Vernaz 2000) qu’il
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