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= Augmentation des défauts de fatigue

= Perturbations du service voyage
= Colits de maintenance importants

o Demande industriel :
Développer un outils d'aide a la maintenance des rails

= Modélisation d’un systeme complexe
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Objectif

o Objectif : Modélisation d’un systeme dynamique

Evolution de I'état d'un systéme dynamique
au cours du temps
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Objectif

o Objectif : Modélisation d’un systeme dynamique
= Modéliser les transitions entre les états du systeme

Evolution de I'état d'un systéme dynamique
au cours du temps
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Objectif

o Objectif : Modélisation d’un systeme dynamique
= Modéliser les transitions entre les états du systeme

= Modéliser le temps avant un événement particulier

Evolution de I'état d'un systéme dynamique
au cours du temps

Panne
Dégradé |
Etat du
systéme
Temps de séjour
dans I'état Ok
Ok 1
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Approche

o Approche : Modélisation par réseaux bayésiens
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o Approche : Modélisation par réseaux bayésiens

o Motivations :
@ Aspect graphique intuitif
@ Fort potentiel de modélisation
© Outils génériques disponibles pour :
o Le calcul des probabilités
o L’apprentissage des paramétres du modele

@ Solutions logiciels existantes
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Réseaux bayésiens (RB)

© Réseaux bayésiens
o RB statiques
o RB dynamiques
o Propriétés et outils
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RB statiques

Definition ((Pearl 1988))

Un RB M représente la distribution d'une suite de variables
aléatoires (v.a.) X = (X1,...,Xy). M est un couple
(g, (P(Xn|xpan))1§n§N) ol :
°
=
=
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Un RB M représente la distribution d'une suite de variables
aléatoires (v.a.) X = (X1,...,Xy). M est un couple

(g, (P(Xn|xpan))13n§N) ol :
o G = (X,&) : Graphe orienté sans circuit
= X=(Xi,...,Xn) : Suite de v.a.
= & : Ensemble d'arcs caractérisant les dépendances entre v.a.

o (P(XnlXpa,)) <, <y : Lois de probabilité conditionnelles
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RB a 2 tranches de temps

Definition (RB-2D, Murphy (2002))

Un RB-2D Mjp définit la distribution d'une suite de v.a.
(Xe)1<e<T = (X185 - .-, Xnt)1<t<T. Mop est un couple
(M1, M_,) ot :

o

o
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RB a 2 tranches de temps

Definition (RB-2D, Murphy (2002))

Un RB-2D Mjp définit la distribution d'une suite de v.a.
(Xe)1<e<T = (X185 - .-, Xnt)1<t<T. Mop est un couple
(M1, M) ou :

@ M est un RB représentant la distribution de X;

@ M_, est un RB représentant la distribution de X¢|X;_1
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Propriétés et outils

o Factorisation de la loi jointe

N
o RB Statiques : P(Xy,..., Xn) = [ [ P(XaXsa,)
n=1
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t=2 n=1
= Representatlon parC|mon|euse du processus

o Apprentissage des LPC (cf. (Naim et al. 2007))

— Estimation de chacune des lois P(X,|Xp, ) a partir de données
o Inférence (cf. Murphy (2002))

= Calcul de n'importe quelle loi P(X,|Xp)
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Modeéles graphiques de durée (MGD)

© Modeles graphiques de durée
@ Introduction
o Modélisation graphique
@ Modélisation probabiliste

10/35



Introduction

o Objectif : Proposer une structure graphique adaptée aux
systemes :
o Multi-états
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Introduction

o Objectif : Proposer une structure graphique adaptée aux
systemes :
o Multi-états
o A dynamique complexe (taux de défaillance non constants)

o Approche : Extension des modeles a variables de durée
(Murphy 2002)

o Hypotheéses : Espace d'états et temps discret

o Notations :

o X : Ensemble des états du systeme
o X; : Etat du systeme a l'instant t
o S; : Temps de séjour restant dans I'état courant a l'instant ¢
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Modélisation graphique
S —®

Chafine de Markov
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Modélisation graphique

sts

Fsys

Variable de temps de séjour
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Modélisation graphique
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Actualisation des Frevs
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Modélisation graphique
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Modélisation graphique
sts
" (%)

v

Si—1

12/35



Modélisation probabiliste

2 cas a traiter : Temps de séjour est écoulé (i.e. S;_; =1)

Transition entre états

Probabilité de passer de I'état x” a x :

QU = P(Xe = x|Xem1 =X, Sr-1=1)

Temps de séjour

Probabilité de séjourner s unités de temps dans |'état x sachant
que I'on était dans I'état x’ :

F s =P(St=5Xe1=x,51=1X =x)

x',x,s
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Modélisation probabiliste

2 cas a traiter : Sinon (i.e. 5;_1 > 2)

Transition entre états

Le systeme reste dans |'état courant, i.e. :

1 six' =
P(Xt = X|Xt—1 = X/, St12> 2) = { S! X X
0 sinon

Temps de séjour

Le temps de séjour est décompté d'une unité de temps

1 sis=s -1

0 sinon

P(St = S|Xt_1 = X/,St_]_ = S/,)<1_L = X) = {
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Intéréts du modele

Q@ Intéréts du modele
o Exemple illustratif
o Apprentissage
o Calcul de la fiabilité
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Description théorique du systeme

o 3 états de fonctionnement
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Exemple illustratif
Description théorique du systéme

o 3 états de fonctionnement

Q Ok
Q Dégradé
© Panne
o Systeme non réparable
= L’état Panne est absorbant
= Transition de I'état Dégradé a Ok impossible
o Taux de transition a partir de I'état Ok
o Ok — Dégradé = 81%
o Ok — Panne = 19%
o Distributions des temps de séjour

° Etat Ok : Loi exponentielle £(50)
o Etat Dégradé : Loi de Weibull (25, 5)
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Apprentissage
Données

o Données ReX : Séquences de fonctionnement du systeme
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Apprentissage
Données

o Données ReX : Séquences de fonctionnement du systeme
o Informations contenues dans une séquence :

o Suite des états atteints par le systéme
o Temps de séjour dans ces états

o Forme d’une séquence :

Indice transition | Etat | Temps de séjour
1 x1 &
2 x2 e
Ntrans XNtrans sNtrans

16/35



Apprentissage
Données

o Données ReX : Séquences de fonctionnement du systeme
o Informations contenues dans une séquence :

o Suite des états atteints par le systeme
o Temps de séjour dans ces états

o Exemple 1 :

Indice transition Etat Temps de séjour
1 Ok 12
2 Dégradé 5
3 Panne 00
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o Données ReX : Séquences de fonctionnement du systeme
o Informations contenues dans une séquence :

o Suite des états atteints par le systéme
o Temps de séjour dans ces états

o Exemple 2 :

Indice transition | Etat | Temps de séjour
1 Ok 8
2 Panne o0

o Méthode d’apprentissage : Maximum de vraisemblance
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Apprentissage
Résultats - Approche classique

o Approche : Chaines de Markov représentées par des RB-2D
(Weber and Jouffe 2006)

17/35



Apprentissage
Résultats - Approche classique

o Approche : Chaines de Markov représentées par des RB-2D
(Weber and Jouffe 2006)

o Parametre : Q% (transitions)

= Temps de séjour dans |'état x implicitement géométrique de

paramétre 1 — Q75

17/35



Apprentissage
Résultats - Approche classique

o Approche : Chaines de Markov représentées par des RB-2D
(Weber and Jouffe 2006)

o Parametre : Q% (transitions)

= Temps de séjour dans |'état x implicitement géométrique de

parametre 1 — QY%

o Résultats pour 10 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0.97 0.02 0.01

Dégradé | 0 0.96 0.04

Panne 0 0 1

17/35



Apprentissage
Résultats - Approche classique

o Approche : Chaines de Markov représentées par des RB-2D
(Weber and Jouffe 2006)

o Parametre : Q% (transitions)

= Temps de séjour dans |'état x implicitement géométrique de

parametre 1 — QY%

o Résultats pour 100 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0.98 0.01 0.01

Dégradé | 0 0.96 0.04

Panne 0 0 1

17/35



Apprentissage
Résultats - Approche classique

o Approche : Chaines de Markov représentées par des RB-2D
(Weber and Jouffe 2006)

o Parametre : Q% (transitions)

= Temps de séjour dans |'état x implicitement géométrique de

parametre 1 — QY%

o Résultats pour 1000 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0.98 0.02 0.00

Dégradé | 0 0.96 0.04

Panne 0 0 1
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Apprentissage
Résultats - MGD

o Approche : MGD
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Apprentissage
Résultats - MGD

o Approche : MGD
o Parametres : Q%* (transitions), F** (temps de séjour)
o Résultats pour 10 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0 0.7 0.3
Dégradé | 0 0 1
Panne 0 0 1

Sojourn-time distribution in state Ok Sojourn~time distribution in state Degraded

it
H
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Apprentissage
Résultats - MGD

o Approche : MGD
o Parametres : Q%° (transitions), F%* (temps de séjour)
o Résultats pour 100 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0 0.76 0.24
Dégradé | 0 0 1
Panne 0 0 1
- . )
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Apprentissage
Résultats - MGD

o Approche : MGD
o Parametres : Q%° (transitions), F%* (temps de séjour)
o Résultats pour 1000 séquences de ReX

Xi—1|X: | Ok Dégradé Panne
Ok 0 0.83 0.17
Dégradé | 0 0 1
Panne 0 0 1
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Calcul de la fiabilité
RETE

o Partition de I'ensemble des états X = Xy U Ap
Q Xy Etats de fonctionnement
Q Xp : Etats de panne

= lci, Xy = {Ok, Dégradé} et Xp = {Panne}
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Calcul de la fiabilité
RETE

o Partition de I'ensemble des états X = Xy U Ap
Q Xy Etats de fonctionnement
Q Xp : Etats de panne

= lci, Xy = {Ok, Dégradé} et Xp = {Panne}
o Expression de la fiabilité en temps discret :

R(t) = P(X1 € Xy, ..., Xt € Xu)

o Développement d’un algorithme d’inférence
o Optimisé pour la structure des MGD
o Calcul de la probabilité d'une trajectoire d'états quelconque

P(Xl Egl,...,Xt th)

= Calcul de nombreux indicateurs de fiabilité possible :
disponibilité, taux de défaillance, MTTF, ...
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Calcul de la fiabilité
Résultats a partir d’un apprentissage sur 10 séquences

System reliability

= Theoretical
= | From MC modelling
= = = From GDM modelling
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Calcul de la fiabilité
Résultats a partir d’un apprentissage sur 1000 séquences

System reliability

= Theoretical
= | From MC modelling
= = = From GDM modelling

I L
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Extensions

© Extensions
@ MGD a variable d'actions
@ Modele de maintenance
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MGD a variable d’actions
Modélisation graphique
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Modélisation graphique

Variable d'actions
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MGD a variable d’actions
Modélisation graphique

Agit sur le
systéme
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MGD a variable d’actions

Modélisation probabiliste

Politique d’actions

@ On note A I'ensemble des actions possibles

o Probabilité de sélectionner I'action a sachant que le systeme

est dans |'état x :
/\X,a = P(At = 3|Xt = X)

= N caractérise la politique d'actions
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MGD a variable d’actions
Modélisation probabiliste

Politique d’actions

@ On note A I'ensemble des actions possibles

o Probabilité de sélectionner I'action a sachant que le systeme
est dans |'état x :
/\X,a = P(At = 3|Xt = X)

= N caractérise la politique d'actions

Effets sur le systeme

@ On note A C A I'ensemble des actions ne laissant pas le
systeme invariant

o Probabilité de passer de I'état x’ a I'état x apres I'action
aeA:
act = P(Xt = X’At_l = 5, Xt—l = X/)

x',3,x
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Modele de maintenance
Modélisation graphique
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Modele de maintenance
Modélisation graphique

Variables d'activation
du diagnostic

26/35



Modele de maintenance
Modélisation graphique

Variable d'actions

26/35



Modele de maintenance
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Modele de maintenance
Modélisation probabiliste (1/2)

@ L méthodes de diagnostic indépendantes
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Modele de maintenance
Modélisation probabiliste (1/2)

@ L méthodes de diagnostic indépendantes

o La méthode / est activée a I'instant t ssi 0f = 1

o Probabilité que la f-eme méthode détecte que le systéme est
dans I'état x9 sachant qu'il est réellement dans I'état x :

AL o= P(Dy = xY X, = x, 0t = 1)

o Si les états du systeme sont ordonnés par gravité croissante
—  x% > x : Fausse alarme

—  x9 < x : Non détection
d

= x% = x : Bonne détection
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Modele de maintenance
Modélisation probabiliste (2/2)

Politique d’actions

@ Dans ce cas, la politique d'actions ne dépend plus que des

diagnostics
o Probabilité de sélectionner |'action a a partir des états
détectés xf, e ,xf :

Ao 4,=P(Ar=alD} =x{ ..., DF = x

X[ yeee X[ 5@
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Modele de maintenance
Modélisation économique (1/3)
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Modele de maintenance
Modélisation économique (2/3)

Coiit du systeme

o Soit ¢° le colit d'une unité de temps dans I'état x

= =D P(Xe=x)
xXeX
o Calcul de P(X; = x) souvent délicat
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Modele de maintenance
Modélisation économique (2/3)

o Soit ¢° le colit d'une unité de temps dans I'état x
= =D P(Xe=x)
xeX
o Calcul de P(X; = x) souvent délicat

Coat du diagnostic

e Soit cdiagt’ le colit d'un diagnostic par la méthode /¢

= = ch'agzé‘f
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Modele de maintenance
Modélisation économique (3/3)

Coiit de maintenance

o Soit 2 le cofit de I'action a

= Q=) E*P(A =)
acA

L
o Avec P(At = 3) = Z P(Xt = X) de Aixgl\xf,...,xf,a
xXEX =1 X
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Modele de maintenance
Modélisation économique (3/3)

Coiit de maintenance

o Soit 2 le cofit de I'action a

= Q=) E*P(A =)
acA

L

o Avec P(A; = a) = Z P(X: = x) Z‘sf Z Ai,xg/\xf',.--,xz',a
xeX (=1 xge)(

Coiit total

o Coiit total 3 I'instant ¢ : C; = C¥° 4 o8 4 cact
T
= Colit sur une séquence de longueur T : C1 = Z o
t=1

31/35



Modele de maintenance
Optimisation

o Trouver les paramétres 8 qui minimise le colit sur une
séquence de longueur T :
0 = arg mein Cr(0)

o Exemple de parametres :
o Périodes des diagnostic, i.e. (6f)e .
o Politique d’actions, i.e. A
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Modele de maintenance
Optimisation

o Trouver les paramétres 8 qui minimise le colit sur une
séquence de longueur T :
0 = arg mein Cr(0)

o Exemple de parametres :
o Périodes des diagnostic, i.e. (6f)e .
o Politique d’actions, i.e. A

Problemes

o Fonction de coiit non dérivable
= Optimisation difficile
o Le modele choisi pour la dynamique du systéme influe sur

o Parametres optimaux
o Temps de calcul de la fonction de cofit
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Conclusions et perspectives

Conclusions

o Utilisation des RB-2D pour représenter un systeme dynamique

o Amélioration de la modélisation de la fiabilité des systémes
dans le cadre des modeles graphiques

o Nombreuses possibilités d'extensions

@ Approche générique applicables a d'autres domaines
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Conclusions

o Utilisation des RB-2D pour représenter un systeme dynamique

o Amélioration de la modélisation de la fiabilité des systémes
dans le cadre des modeles graphiques

o Nombreuses possibilités d'extensions

@ Approche générique applicables a d'autres domaines

o Accélération des calculs d’inférence

o Publication d'une toolbox Matlab pour la manipulation de
RB-2D

o Passage au temps continu
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Merci pour votre attention
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