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OBJECTIFS:

L'objectif de cette communication est de présenter une analyse bayésienne d'un modeéle de
maintenance imparfaite, dans le cas ou un seul type de maintenance (ici la maintenance
corrective) est considéré. Le modele paramétrique que nous proposons permet de traduire
I'efficacité de la maintenance via la valeur d’'un de ces paramétres permettant de prendre en
compte aussi bien les maintenances minimales que les maintenances parfaites. L'inférence
bayésienne sur ce parametre consiste a transcrire une information issue d'avis d’'experts sur
cette efficacité en loi a priori sur ce parameétre. Dans cette étude, nous considérons deux lois
a priori, la loi beta et la loi uniforme. Nous comparons l'estimateur de maximum de
vraisemblance et différents estimateurs bayésiens en faisant varier les lois a priori. La
démarche est appliquée a des données de maintenance de matériels EDF.

CONTEXTE :

Tout au long de leur vie opérationnelle, les systemes industriels sont soumis a des actions
de maintenance préventive et corrective. Une maintenance efficace permet la prolongation
de la durée d’exploitation des matériels, ce qui constitue un enjeu capital pour les
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entreprises. Il est donc important de construire des modéles des effets des maintenances
des systemes réparables complexes et de développer des méthodes permettant d’évaluer
leur efficacité. Classiquement, on suppose soit que les maintenances remettent les matériels
a neuf (AGAN : As Good As New), soit qu'elles ne font que les remettre en fonctionnement
dans le méme état qu'auparavant (ABAO : As Bad As Old). La réalité se trouve naturellement
entre ces deux extrémes. On parle alors de maintenance imparfaite.

Une premiére collaboration entre I'INP Grenoble et EDF [1] a permis de construire des
modeéles de maintenance imparfaite réalistes. L'évaluation de I'efficacité de la maintenance a
été effectuée a lI'aide de méthodes statistiques fréquentielles. Or, dans le contexte industriel
particulier dans lequel nous travaillons, nous disposons d'une part de trés peu de données
de retour d’expérience du fait de la grande fiabilité des matériels, et d'autre part, nous
disposons de I'existence d’avis d’experts. Une approche bayésienne, mieux adaptée qu'une
approche fréquentielle en présence de ces deux facteurs, nous semble donc prometteuse.
Cette approche n’a pratiquement pas été abordée jusqu’a maintenant [2]. Nous présentons
ici quelques résultats d’'une nouvelle collaboration, ayant permis de mettre en oeuvre une
démarche bayésienne sur les modéles de maintenance imparfaite.

METHODE :

D'un point de vue mathématique, la suite des instants de maintenance d'un matériel
réparable peut étre modélisée par un processus aléatoire ponctuel. Le cas AGAN correspond
aux processus de renouvellement et le cas ABAO aux processus de Poisson non homogénes.
Récemment, des modéles intermédiaires ont été proposés [3]. Parmi ceux- ci, nhous avons
retenu les modéles a réduction arithmétique de I'dge (ARAL).

Ces modeles comportent d’'une part des paramétres liés a l'intensité de défaillance initiale
du matériel, indépendamment de toute maintenance, et d'autre part un paramétre
d'efficacité de maintenance. En général, on choisit une intensité initiale de type Weibull, a
deux parametres : B (paramétre de forme) et o« ( parameétre d’échelle). Le parametre p
d'efficacité de maintenance vaut 0 pour une maintenance ABAO et 1 pour une maintenance
AGAN. Evaluer l'efficacité de la maintenance revient a estimer ce parameétre, au vu des
données de maintenance issues du retour d’expérience.

Nous distinguons deux cas d'études. Le premier cas suppose que les deux parameétres de
I'intensité initiale sont connus. L'inférence bayésienne consiste a construire une loi a priori
sur le paramétre d’efficacité de maintenance. Le deuxiéme cas suppose que les trois
parameétres sont inconnus. Pour une démarche bayésienne, il est donc nécessaire de choisir
trois lois a priori pour les trois paramétres du modeéle. Pour le paramétre d’efficacité de
maintenance, nous avons choisi une loi beta. Pour le parametre d'échelle, nous avons choisi
une loi gamma et pour le parameétre de forme une loi uniforme sur l'intervalle [1,6]. Cette
derniere hypothése suppose que les experts ont comme a priori un vieillissement
intrinséque du systéme. Les estimateurs bayésiens sont les moyennes des lois a posteriori,
exprimées a l'aide d'intégrales multiples. Ces estimateurs sont calculés a partir de
simulations de Monte Carlo.

RESULTATS:

Dans un premier temps, nous avons effectué I'‘étude bayesienne proposée a partir de
données simulées. Dans le cas ou les parametres de l'intensité initiale sont connus, nous
avons réalisé des simulations de 5000 jeux de données. Les qualités de chaque estimateur
(bayésien et maximum de vraisemblance), sont mesurées par leurs moyennes et variances
empiriqgues. On constate que l'estimateur de maximum de vraisemblance se comporte bien
des que la taille de I’échantillon est supérieure & 20. Pour des tailles inférieures, I'approche
bayésienne permet une nette amélioration en terme de biais et de variance des estimateurs.
Nous avons également simulé des situations ol les avis d’experts sont fortement biaisés ou
peu précis. Nous comparons tous ces estimateurs via l'erreur quadratique moyenne qui
prend en compte a la fois le biais et la variance des estimateurs.
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Dans le cas ou les parametres de I'intensité initiale sont inconnus (plus proche de la réalité),
nous avons simulé 500 jeux de données. Le comportement des estimateurs est ici tres
différent. Nous remarquons que l'estimateur de maximum de vraisemblance de I'efficacité
de maintenance peut étre fortement biaisé, méme lorsque la taille de I'échantillon est
grande. Une approche bayésienne permet de réduire fortement les variances empiriques des
estimateurs. Néanmoins, pour ce modele, seul le paramétre de forme est bien estimé. Une
étude précédente avait déja remarqué ce comportement sur I'estimateur de maximum de
vraisemblance.

Dans un deuxiéme temps, nous avons appliqué cette démarche sur des données réelles. Ces
données proviennent d'un composant de stator pour différentes tranches de centrales d’EDF
[4]. Les avis d’experts sur ces données ne portaient que sur I'efficacité de la maintenance.
L'estimateur de maximum de vraisemblance de l'efficacité de maintenance est, pour ces
données, trés proche de 1. Les avis d’experts, eux, donnent une valeur de p trés proche de
0. Avec un faible nombre de données, I'estimateur bayésien de p est lui aussi trés proche de
0, ce qui signifie que les maintenances correctives sont considérées comme minimales. Les
estimateurs de maximum de vraisemblance et bayésiens du parameéetre de forme sont
proches et légérement supérieurs a 1, ce qui traduit un Iéger vieillissement intrinséque du
systéme.
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