O©CoOoO~NOoOOTh~,wWN -

Institut pour la Maitrise des Risques w
I Md R Sareté de Fonctionnement - Management - Cindyniques

Evaluation Quantitative des Risques pour la Gestion
d’Actifs avec ReLife

Quantitative Risk Analysis for Assets Management
with ReLife

HANKIR Aya FREMOND Alexis GUILLON Thomas
Artelys RTE RTE
Paris Puteaux Puteaux
aya.hankir@artelys.com alexis.fremond@rte-france.com thomas.guillon@rte-france.com
DESVIGNES Benoit
Artelys
Paris

benoit.desvignes@artelys.com

Résumeé — Cet article expose une démarche a 1’état-de-1’art de la fiabilité en gestion d’actifs, avec une attention particuliére portée sur
I’évaluation quantitative des risques, dont les méthodes sont implémentées dans ReLife, une bibliotheque Python open source. La
méthodologie repose sur une modélisation probabiliste des durées de vie des actifs, et est fondée sur des technologies statistiques pointues
telles que les Processus Non-Homogenes de Poisson et les processus Gamma. Cette modélisation, distinguant pannes réparables de non
réparables, sert de base a la définition et a la comparaison, grace a ReLife, de politiques de maintenance variées, allant du remplacement
préventif au monitoring, afin de choisir I'alternative la plus avantageuse. La projection des politiques de maintenance s'appuie sur la théorie
du renouvellement, offrant une vision prospective des exigences de remplacement et de I'impact financier. L'article souligne I'importance
d'une approche méthodique et éclairée par des données probantes pour une gestion des actifs optimale, favorisant la résilience et la durabilité
des infrastructures.

Mots-clefs — Analyse Quantitative des Risques, ReL.ife, Politique de Maintenance, NHPP, Processus Gamma, Analyse de Survie,
Théorie de renouvellement, Gestion d’Actifs

Abstract — This article proposes a scientific and rigorous approach to quantitative risk assessment in asset management, using ReL.ife,
an open-source Python library. The methodology begins with the probabilistic modeling of asset lifetimes, distinguishing repairable from
non-repairable failures, as well as those detectable by deterioration measurements, based on technically advanced statistical methods such as
Non-Homogeneous Poisson Processes and Gamma processes. This modeling lays the groundwork for defining and comparing various
maintenance policies, ranging from preventive replacement to monitoring, in order to choose the most advantageous alternative. Finally, the
projection of the chosen maintenance policies is done based on renewal theory, offering a forward-looking vision of replacement requirements
and the associated financial impact. The article highlights the importance of a methodical, evidence-informed approach to optimal asset
management, promoting infrastructure resilience and sustainability.

Keywords — Quantitative Risk Analysis, ReLife, Maintenance Policy, NHPP, Gamma Process, Survival Analysis, Renewal
Theory, Asset Management

I.  INTRODUCTION

Dans un contexte économique et environnemental de plus en plus exigeant, la gestion d’actifs [23] [24] est devenue
une composante cruciale pour les organisations souhaitant optimiser leurs ressources, tout en minimisant les risques et impacts
associés. L’adoption d’une approche rigoureuse et scientifiquement fondée pour la maintenance et la gestion des risques
associés a I’exploitation d’actifs devient alors indispensable. Le processus Risk-Informed Decision-Making (RIDM), présenté
dans la partie Il, décrit une méthodologie destinée a infuser la prise de décision en gestion d'actifs avec une conscience aigué
du risque.

Cet article aborde spécifiqguement 1’évaluation quantitative des risques, une démarche qui se distingue par 1’utilisation
de modeles probabilistes afin de tenir compte de I’incertitude inhérente a la gestion d’actifs et permettant ainsi des comparaisons
fiables entre différentes solutions de réduction de risques. La démarche proposée, illustrée par des exemples, s’articule autour
de plusieurs étapes clés. La modélisation des durées de vie des actifs (partie 111) fournit la base nécessaire pour I’optimisation
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et la comparaison de politiques de maintenance (partie 1V). Enfin, il est possible de projeter les conséquences résiduelles des
politiques de maintenance (partie V) afin de donner aux gestionnaires d’actifs une vision de long terme sur leur parc
d’équipements.

Cet article met également en avant ReLife, bibliothéque Python open source, congue pour donner accés aux
gestionnaires d’actifs a des outils d'évaluation quantitative des risques [22]. ReLife offre un ensemble de fonctionnalités pour
modéliser, analyser et prendre des décisions basées sur les données. En évaluant la performance, le co(t, et les impacts de
différentes politiques de maintenance, ReL.ife sert de levier pour la maitrise des risques.

I1.  GESTION DE RISQUES ET POLITIQUES DE MAINTENANCE EN GESTION D’ACTIFS

A. Processus Risk-informed Decision-Making

Le processus Risk-informed Decision-Making (RIDM) est un processus qui integre la gestion de risque au sein de la
gestion d'actifs, permettant de prendre des décisions cohérentes en fonction du niveau de connaissance et des objectifs des
gestionnaires d'actifs.

.- 1
il Objectifs de gestion d’actifs [------------- 1 !
! | | Différence de valeurs
| T 1 1 Contraintes
} } } : Conflits
‘ \ Il
v,
1. Probleme de risque . Stratégies de gesllon de risque: ar .
Identification des risques de I'actif Evaluatlon quantitative des risques = Re‘g"i{;g;;%ﬁ{;l?,;;i;ﬂeme"t
Caractérisation de la connaissance Principe de prudence Y Dél‘ibératﬁ)n !
réoccupations des parties prenante Strategle discursive

A

(4. Evaluation de la performance |
et amélioration continue -
L Suivi, Révision, Amélioration ’*

de gestion d’actifs

Fig.1 - Le processus Risk-Informed Decision-Making articulant la gestion d'actifs et la gestion de risques

La Fig. 1 présente ce processus de décision éclairée par les risques (Risk-Informed Decision-Making, RIDM), qui est
issu du projet de norme IEC 63223-2 [28] dont les travaux sont en cours au comité technique 123 de la commission
électrotechnique internationale (International Electrotechnical Commission). Ce processus débute par la définition du probléme
de risque grace a une analyse qualitative des risques, la caractérisation des connaissances et la prise en compte des
préoccupations des parties prenantes. Cette premiére étape permet d’orienter la proposition de solutions de réduction risques
en cohérence avec le probleme de risque. Il existe trois grandes stratégies de gestion de risques :

1. L'évaluation quantitative, qui utilise des modeles probabilistes et des évaluations monétaires pour comparer les solutions
de réduction des risques. C’est ici que I’utilisation de ReLife peut intervenir, donnant les ressources nécessaires pour mener
a bien la suite du processus.

2. Le principe de prudence, appliqué lorsque le probleme de risque est caractérisé par une grande incertitude, se concentre
sur I'amélioration des connaissances et la mise en ceuvre de solutions temporaires réduisant le risque, sans pouvoir le
quantifier.

3. Lastratégie discursive, qui intervient en cas de non alignement des parties prenantes sur la description des risques ou sur
les mesures a prendre, et consiste a trouver un compromis satisfaisant pour les parties, y compris en mettant a jour les
objectifs de gestion d'actifs.

En fonction du probléeme de risque, certaines stratégies sont a privilégier et ’ensemble des solutions est ensuite proposé
en revue managériale. Cette étape permet d’évaluer les mesures de réduction de risques, en considérant leur performance, codt,
impacts non quantifiés et la robustesse de la connaissance qui soutient les résultats des analyses. Les décisions lors de cette
étape alimentent les plans de gestion d’actifs, 1’étape de I'évaluation de la performance et d’amélioration continue permet
d’assurer le suivi des actions déployées, la révision des hypothéses sous-jacentes et 1’ajustement basé sur I'analyse des écarts
prévisionnels. L'enrichissement des connaissances permet alors d’affiner la gestion future des risques et préparer les prochaines
itérations du processus RIDM.

Dans cet article, nous traiterons du cas spécifique de 1I’évaluation quantitative des risques, qui repose sur cing étapes
clés:
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1) Identifier les solutions de réduction de risques a comparer (e.g. remplacement sur avarie, remplacement préventif
par age, remplacement sur inspection de la détérioration etc.).

2) Représenter I’incertitude par un modéle stochastique (e.g. modélisation de la durée de vie des actifs par une
variable aléatoire) [25].

3) Evaluer les conséquences en valeur monétaire en tenant compte des codts réels (intervention sur avarie,
dommages collatéraux, indemnisation des clients) et des colits sociétaux ou de collectivité, tels que I’énergie non
distribuée ou non évacuée, la valeur de la vie statistique ou encore la valeur tutélaire du carbone [26].

4) Evaluer la performance des différentes solutions en considérant I’espérance du cotit équivalent annuel. La plupart
des solutions requiérent également d’optimiser des paramétres tels que 1’age optimal de remplacement ou la
fréquence d’inspection.

5) Evaluer la connaissance soutenant la modélisation quantitative de chaque solution en identifiant les hypothéses
de calcul avec un jugement sur la robustesse et la validité de ces hypotheses [27].

B. Les différentes politiques de maintenance

Les choix de politiques de maintenance sont multiples et dépendent de plusieurs facteurs, tels que la nature des événements
redoutés, les ressources et outils disponibles, la structure des codts, etc.

Politiques de
maintenance

/\

NHPP Avec réparation Sans réparation
Remplacement préventif Remplacement correctif Run-to-failure
Py [P
Distribution | — 4 :
Conditionnel a I'état Par age des durées de ! Politique de

;
i
maintenance 1
;
;

vie i
/\ i Outils

Processus m n q n i
Sur inspection Par monitoring Relife

Gamma

Fig.2 - Différents type de politique de maintenances en gestion d'actifs intégrées dans ReL.ife

Il existe de nombreuses politiques de maintenance, les plus courantes étant implémentées dans ReLife. D'une part, les
politiqgues de maintenance impliquant la réparation des actifs sont privilégiées lorsqu'il est techniquement et socio-
économiquement possible de remettre en service I'équipement plutdt que de le remplacer. Par exemple, les postes sous
enveloppe métallique rempli d’un gaz isolant, peuvent subir une chute de pression entrainant I’arrét du poste. Plut6t que de
remplacer le poste a neuf lorsque cela se produit, un complément de remplissage de gaz peut étre effectué. De méme lors de
I’apparition d’un brin coupé sur un conducteur de ligne aérienne, plutot que de changer entiérement la ligne, on peut envisager
de la réparer par application d’un préformé.

Ce type de réparations, dites minimales ou (As Bad As Old — ABAO en anglais) [1] [2], sont caractérisées par le fait
que Dactif est restauré dans 1’état qu’il a connu avant sa défaillance, sans impact significatif sur sa durée de vie globale. Par
nature, les pannes réparables définissent des événements récurrents et posent le probléme de décision suivant : comme la
fréquence des pannes et des opérations de maintenance d’un actif vieillissant augmente au cours du temps, il devient nécessaire
de rechercher la meilleure décision équilibrant le colit des réparations récurrentes et le colit d’un remplacement & neuf. Cette
politique de réparations minimales, et les analyses quantitatives afférentes, seront abordées plus en détail dans ce qui suit.

D'autre part, le gestionnaire d'actifs peut opter pour des politiques de maintenance avec remplacement des actifs, sans
réparation. Il s'agit alors d'une intervention de maintenance visant a ramener I'équipement a un état « aussi bon que neuf » (As
Good As New — AGAN). Ce choix est souvent dicté par la survenue de pannes irréparables ou économiquement peu rentables
a réparer. Dans ce cas de figure, plusieurs politiques de maintenance s’offrent au gestionnaire [3], dont celles implémentées
dans ReL.ife seront décrites et détaillées dans la partie V.

C. RelLife — outils d’aide a la gestion d’actifs

Afin d’aider les gestionnaires d’actifs dans leur travail, la bibliothéque open source ReLife a été développée pour
répondre aux problemes de gestion de risques. Les outils disponibles dans cette bibliothéque sont issus de I’analyse de survie,
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de la théorie de la fiabilité et de la théorie du renouvellement. Ils permettent de modéliser la durée de vie des actif ou leur
détérioration physique mais également de comparer la performance de différentes politiques de maintenance.

A travers la méthodologie d’analyse quantitative des risques, 1a suite de cet article illustrera les principales
fonctionnalités de ReLife ainsi que les fondements mathématiques sous-jacents sur des exemples jouets. Les différentes
approches pour la modélisation de la durée de vie des actifs seront abordées, dans le cas de panne réparables et non réparables,
y compris lorsque des mesures de détérioration des actifs sont disponibles. Enfin, les outils permettant de définir, évaluer et
comparer différentes politiques de maintenance seront également abordés.

I11. MODELISATION DES DUREES DE VIE DES ACTIFS

A. Modélisation des durées de vies dans le cas de pannes réparables

Dans le domaine de la gestion d'actifs, les décideurs sont régulierement confrontés a des choix stratégiques entre
réparer des actifs réparables, éventuellement a 1’infini, ou les remplacer par de nouveaux équipements. Cette décision doit
prendre en compte non seulement les cotits directs mais aussi I'impact global, sous réserve qu’il soit monétisable. Les Processus
Non-Homogénes de Poisson (NHPP) [11] [12] [13] offrent des outils pour équilibrer ces choix, en fournissant un cadre
d’analyse pour évaluer l'arbitrage entre réparation et remplacement.

1) Apercu de la théorie — NHPP

Les NHPP sont des processus de comptage utilisés pour modéliser 1’évolution d’un nombre aléatoire d’événements
dans le temps, tel que le nombre de pannes d’un systéme. Notons les (N;),t = 0, ou N, est la variable aléatoire qui donne, ou
compte, le nombre de pannes que le systéme a subi jusqu’a I’instant t. Généralement, la fonction d’intensité d’un systéme
soumis a du vieillissement est croissante : a mesure que le temps passe, le nombre de pannes augmente, voir Fig.3.

' e e
1 o

temps

Fig.3 - Exemple de réalisation d'un NHPP dans le temps, avec intensité croissante.

Mathématiquement, le processus de comptage (N;);so €St un NHPP de fonction d’intensité A si, pourtouts >t >0 :

i) Niys — N, est indépendant de N;
s+t

ii) Neys — N, est une loi de Poisson de parametre f A(x)dx
N

La fonction d’intensité A détermine la cinétique d’apparition des pannes du systéme au cours du temps, et dépend du
type de matériel, de la présence d’un phénomeéne de vieillissement, des conditions environnementales, opérationnelles, etc.

Dans le contexte de la gestion d’actifs, les NHPP sont particuliérement utiles pour modéliser les pannes et les
réparations récurrentes d’actifs. En particulier, dans le cas des réparations qui remettent 1’actif dans un état aussi mauvais
qu’avant, 1’enjeu d’une modélisation a 1’aide des NHPP consiste en 1’estimation de la fonction d’intensité A qui décrit
I’évolution de la fréquence des pannes que subit un systéme donné au cours du temps. Deux approches sont envisageables :

e  Paramétrique : on suppose une forme particuliére pour la fonction A qui dépendra de certains parametres a estimer.
Par exemple, celle-ci peut étre de type Weibull ou Gompertz.

e Non paramétrique : on n’a aucun a priori sur la forme de la fonction A, et on cherche a la calculer a partir
d’estimateurs non paramétrique, tel que celui de Nelson-Aalen.

2) Cas pratique

Supposons que le gestionnaire d’actif dispose de données de réparations, et souhaite définir une politique de
maintenance indiquant 1’age auquel il est opportun de remplacer I’actif tombé en panne plutbt que de le réparer. Dans le cas ol
les interventions de maintenance se limitent a des réparations minimales, préservant I'état initial de I'actif, le gestionnaire peut
envisager l'utilisation du modéle NHPP de ReL.ife pour estimer 1’évolution de la fréquence des pannes récurrentes.

A titre d’exemple, l'estimateur non paramétrique de Nelson-Aalen peut fournir une représentation fidele de la

distribution des données sans présumer d'une forme spécifique a I'avance. Parallélement, des modéles paramétriques peuvent
étre ajustés aux mémes données, permettant ainsi de comparer et de choisir le modéle paramétrique le plus adéquat.
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Fig.4 - Estimation paramétrique et non paramétrique de la fonction de défaillance cumulée, sur un exemple simulé selon une loi de Weibull.

La Fig.4 illustre cette estimation sur un exemple jouet. Sur la figure, les courbes illustrent les fonctions cumulatives
de risque estimées : en bleu et orange celles issues respectivement d’une loi de Gompertz et de Weibull, en vert I'estimateur
non paramétrique de Nelson-Aalen [14] [15] [16].

La courbe issue de la loi de Weibull, a I’origine de la simulation des données illustrées, est alignée avec I'estimation
non paramétrique. La figure met en lumiére la pertinence du choix du modéle Weibull par rapport a Gompertz, et I'efficacité
de I'estimateur de Nelson-Aalen.

Aprés avoir présenté les Processus Non-Homogénes de Poisson pour modéliser les pannes réparables, on considére
maintenant le cas des équipements dont les pannes ne sont pas réparables.

B. Modélisation des durées de vies dans le cas de pannes non réparables

Les gestionnaires sont souvent confrontés & des equipements dont les défaillances ne peuvent étre réparées, nécessitant
des politiques de maintenance spécifiques basées sur une compréhension approfondie des durées de vie des actifs. A partir de
données historiques de défaillance, 1I’objectif est alors de modéliser la distribution des durées de vie en s'appuyant sur des
méthodes statistiques, qui devront tenir compte de biais tels que les censures et les troncatures. ReLife permet de prendre en
compte ces biais d’échantillonnage et d’observation et de faire 1’estimation paramétrique d’un grand nombre de modéles de
probabilité, accompagnées d’indicateurs de qualité d’ajustement, tel que le critére d’information d’ Akaike (AIC) [17]. En plus
de I’estimation de modeles paramétriques, ReLife permet de faire de 1’estimation non-paramétrique, avec notamment
I’estimateur de Kaplan-Meier [8].

1.0 4 —— Kaplan-Meier
Gompertz
—— Gamma

0.8
Z
3 0.6+
@
o
[4
(=%
©
=
S 0.4
3
[0}

0.2

0.04

T T T T T T T
16 18 20 22 24 26 28 30
Age [year]

Fig.5 — Estimation Paramétrique (Gamma et Gompertz) et non paramétrique (Kaplan-Meier) d'un échantillon fictif de durées de vie de
chaine d'isolateurs simulé selon une loi Gamma de parametres (46.3, 1.8). Comme attendu, [’estimation Gamma et [ 'estimateur de Kaplan-
Meier sont alignés.

A titre d'illustration, on considére le cas des chaines d'isolateurs. Un mode de défaillance classique de cet actif est la
rupture de la chaine par corrosion : le diamétre initial de la chaine s'aminci par corrosion au fil du temps et fini par céder lorsque
la perte de matiére est trop importante. A partir d'un historique des dates d'installations et de défaillances de chaines d'isolateurs,
le gestionnaire peut estimer la loi de survie de cet actif grace & ReL.ife, voir Fig.5.
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C. Modélisation des durées de vies a partir de mesures de détériorations

Dans le cas ou le gestionnaire d’actifs dispose de données de détérioration sur ces équipements, il est alors possible
d'analyser ces mesures afin de modéliser le processus de détérioration des actifs via I’utilisation de processus Gamma. Cette
modélisation permet alors de prévoir la détérioration de I’actif et d’y associer une politique de maintenance adéquate [18] [20].

1) Apercu de la théorie — Processus Gamma

Un processus Gamma est un processus stochastique a temps continu avec des incréments indépendants et distribués
selon une loi Gamma. Ces processus sont particulierement adaptés pour la modélisation des phénoménes de détérioration
accumulatifs, continus et monotones. Historiquement, les processus Gamma ont été appliqués avec succés a 1’étude du fluage
du béton, I’érosion des digues, la croissance des fissures de fatigue, la corrosion de ’acier etc. [19] [21] Le processus Gamma
permet de modéliser une cinétique de détérioration liée a une caractéristique physique dont ’atteinte d’un seuil conduit a la
défaillance.

A T’aide de ReLife, les processus Gamma peuvent étre appliqués pour estimer le vieillissement des composants en
fonction du temps. Contrairement aux modéles d’analyse de survie classiques, qui se basent sur une approche binaire de
fonctionnement ou non-fonctionnement des actifs, les processus Gamma fournissent un ensemble de méthodes permettant
d’estimer la cinétique de détérioration des actifs, et donc de projeter leur évolution dans le temps. Cela permet dans un premier
temps de déduire des lois de survie sans enregistrer de défaillance, et ensuite de mettre en place des politiques de remplacement
optimales sur inspection de détérioration.

Le processus Gamma est caractérisé par une fonction de forme v(.) et un paramétre d’échelle u. La fonction de forme
est responsable du profil de la cinétique de détérioration : linéaire, quadratique, etc., et le paramétre d’échelle controle
I’amplitude des incréments de détérioration.

Mathématiquement, soit v(.) une fonction croissante a valeurs réelles, continue a droite, définie pour tout t > 0, telle

que : v(0) = 0. Un choix classique dans la littérature pour la fonction de forme est la fonction suivante :
v(t) =cxtP olc,b>0

Un processus Gamma de fonction de forme v et paramétre d’échelle u est le processus stochastique continu { X(t), t > 0},
vérifiant :

(1) X(0) = 0 presque-siirement,

(2 X(t) —X(t) ~ Gamma(v(r) —v(t),u)Vt > t =0,

(3) X(t) ades incréments indépendants.

Resistance R(r) .
Initial

rolee — o _______
0 resistance ry

Deterioration X(r)

Load
threshold i,

0 T
0 t I time

Fig.6 — La résistance de I’actif évolue de maniére stochastique au cours du temps selon un processus Gamma. Le franchissement d’'un seuil
critique engendre la défaillance. Figure issue de [18].

Le processus { X(t),t = 0} modélise I’accumulation de la détérioration de I’actif dans le temps. Par définition du
processus Gamma, la détérioration X (t) de I’actif a I’instant ¢ suit une loi Gamma(x|v(t), u).

On appelle résistance de ’actif le processus R(t) = r, — X(t) ou ryest la résistance initiale, et X(t) le processus de
détérioration de ’actif. Par exemple, si X(t) représente I’accumulation des pertes de matiére par corrosion d’une chaine
d’isolateur au cours du temps, alors R(t) représente le diamétre de la chaine au cours du temps.

La défaillance de I’actif se produit au moment ou la résistance R(t) d’un composant passe en dessous d’un seuil
critique de contrainte [,!. Par exemple, lorsqu’une chaine d’isolateur a perdu trop de matiére par corrosion, elle finit par céder.
Le seuil de défaillance est souvent déterminé par des conditions opérationnelles ou des normes de sécurité. La durée de vie de
I’actif s’écrit alors :

T = inf{t > 0|R(¢t) < [y}

111 existe plusieurs choix de modélisation pour le seuil critique de contrainte : déterministe, aléatoire, a charges fluctuantes [18] etc. Nous traitons ici le cas
déterministe.
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Dans ReL.ife, I’estimation de la cinétique de détérioration du processus Gamma repose sur le principe du maximum
de vraisemblance. Cette méthode d’optimisation consiste a choisir les paramétres en maximisant la probabilité d’observer les
données étudiées, c’est-a-dire la « vraisemblance » des données. Les outils utiles a cette approche sont implémentés dans
ReL.ife, et une application pratique est discutée dans ce qui suit.

2) Cas pratique

Reprenons I'exemple illustratif des chaines d'isolateurs de la section précédente qui se corrodent au cours du temps et
cedent lorsque la perte de matiére franchit un seuil critique. Supposons a présent que le gestionnaire d’actifs dispose de données
de détérioration, avec un diamétre initial de 10, et un seuil de défaillance de 6. Une simulation de 200 trajectoires de
détérioration, issues d’un processus Gamma répliquant la distribution de durées de vie Gamma de paramétre (46.3,1.8),
introduite a la section précédente, peut étre visualisée dans le graphique Fig.7. Grace a ReLife, a partir de mesures de
détérioration pour des actifs n’ayant pas nécessairement atteint le seuil de défaillance, le gestionnaire d’actifs peut extrapoler
ces données, et obtenir la trajectoire compléte de détérioration de ses actifs.
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9.5 1 e -=-~|Initial resistance Ro
=== Load threshold /o
9.0 r0.10 0 = Mean resistance
O g5 = = True density of failure times
8 Fo0.08 £ Empirical distribution of failure times
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,_ r 0.06
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[
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Fig.7 — Exemple de trajectoires d’un processus de détérioration (gris) représentant 1’évolution au cours du temps de la résistance d’une
population d’actifs. Initialement a un niveau vy (Vert), la résistance décroit jusqu’a franchir un seuil critique l, (rouge). La durée écoulée
Jjusqu’au franchissement du seuil critique correspond a la durée de vie de [’actif- L histogramme (bleu ciel) représente la distribution
empirique des durées de vies de ’échantillon. La courbe solide (bleue) représente la distribution théorique de durée de vie dans le modele.

Les résultats de cette simulation sont présentés en Fig7. La distribution des durées de vie des actifs est caractérisée par
la cinétique de détérioration du processus sous-jacent. En estimant les paramétres du processus de détérioration a partir de
courbes de détérioration partielles issues d’actifs encore en fonctionnement, on peut alors grace a ReLife projeter la distributions
des durées de vie résiduelles des actifs, sans avoir enregistré de défaillances.

Ainsi, en appliquant ReLife a ses données, le gestionnaire peut estimer la loi du processus de détérioration d’actifs
encore en fonctionnement et déduire leur distribution de durée de vie. A partir de celle-ci, non seulement le gestionnaire d'actifs
acquiert une vision approfondie de I'évolution probable de la résistance de ses actifs, mais il peut aussi anticiper le moment
propice pour la mise en ceuvre d'actions de maintenance.

IV. OPTIMISATION ET COMPARAISON DES POLITIQUES DE MAINTENANCE

En plus de représenter I’incertitude sur la durée de vie des actifs par un modéle stochastique, le gestionnaire
d’infrastructure doit évaluer les conséquences dommageables liées a son activité, afin de définir les structures de codt associées
a I’exploitation de ses actifs. A partir de I3, I’évaluation quantitative des risques peut se poursuivre, et le gestionnaire sera
capable, comme explicité au travers d’exemples dans la suite, de motiver le recours a une politique de maintenance plutot qu’a
une autre.

Les méthodes pour 1I’optimisation et la comparaison de politiques de maintenance dans le cas de pannes réparable sont
implémentées dans ReLife. Par simplicité, seul le cas des pannes non réparables sera détaillé dans ce qui suit.

A. Exemples de politiques de maintenance dans le cas de pannes non réparables

Une fois I’évaluation des conséquences effectuée et les colts associés correctement définis, le gestionnaire peut
mesurer la performance des différentes politiques de maintenance suivant 4 étapes : il doit tout d’abord lister les différentes
alternatives a sa disposition, identifier la structure des co(ts ainsi que la fonction de codts, puis optimiser chaque alternative, et
enfin comparer et sélectionner la solution la plus économique. Dans le cas des pannes non réparables, plusieurs politiques de
maintenance s’offrent au gestionnaire d’actifs, parmi elles :
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Politique de maintenance avec remplacement par age : La politique de remplacement par age consiste a déterminer
un age a > 0 de remplacement qui conduit au meilleur compromis entre le colt d’un remplacement préventif,
noté c,, et le cotit d’un remplacement sur défaillance, noté c;. Ce choix de politique de maintenance est justifié
si les deux conditions suivantes sont vérifiées :

o Il existe une mesure de probabilité représentant la distribution des durées de vie.

o Ladéfaillance du matériel est liée a un phénoméne de vieillissement.

Politique de maintenance avec remplacement correctif, Run to Failure : La politique Run to Failure implique de
laisser les actifs fonctionner jusqu’a ce qu’ils tombent en panne, puis de les remplacer sur défaillance au cofit cf.
Cette approche peut étre justifiée notamment lorsque c, est proche de c, autrement dit quand les codts de
collectivités sont faibles.

Politique de maintenance avec remplacement sur inspection de la détérioration : Le gestionnaire peut envisager
une politique de maintenance sur inspection de la détérioration consistant & déterminer la fréquence t d’inspection
du matériel, qui est alors inspecté aux dates t, = k - 7, oU k est un entier naturel, et un seuil de détérioration
[ devant déclencher un remplacement préventif. Le matériel est remplacé préventivement au codt c, si une
détérioration inférieure au seuil de remplacement préventif [ est relevée au cours d’une inspection a une date t;.

Dans les autres cas, le matériel est alors défaillant entre deux inspections, et est donc remplacé correctivement
au codt c;. Le choix de la fréquence d’inspection et du seuil de remplacement préventif doit se faire également
en tenant compte du colit d’inspection c;.

Politique de maintenance avec monitoring, supposé parfait : le monitoring repose sur I’utilisation de capteurs
permettant un suivi continu de 1’état d’un actif afin de détecter toute défaillance avant qu’elle ne se produise.
L’installation, I’entretien et le renouvellement du systéme de monitoring se fait & un coft par unité de temps c,,.

Afin de comparer plusieurs politiques de maintenance a horizons de temps différents, il est usuel d’utiliser I’espérance
du cout équivalent annuel, ’EEAC (Expected Equivalent Annual Cost en anglais). Cet outil, qui s’est largement répandu en
théorie de la fiabilité [4] [5] [6] [7], permet de ramener les codts de différents projets a un co(t annuel facilement comparables.
Mathématiquement, ’EEAC est 1'espérance du rapport entre les colits consentis sur la durée de vie de l'actif et la durée
d’exploitation du I’actif. Il s’agit du colit moyen par unité de temps. Soit T la durée de vie de I’actif :

La politique Run to Failure engendre un colt c, sur une durée T, ’'EEAC est alors donné par I’espérance de
e /T.

Pour un remplacement par age, soit I’actif est défaillant avant 1’age de remplacement a, générant un codt cf, soit
il est toujours en fonctionnement a I’age a, et est donc remplace préventivement au codt c,,.

Pour le monitoring supposé parfait, on exploite le matériel sur toute sa durée de vie T et on le remplace
préventivement juste avant sa défaillance au codt c,,, générant un coQt par unite de temps c, / T , auquel s’ajoute
le cout d’entretien du systéme c,,.

Pour la politique de remplacement sur inspection de la détérioration, on note k(x) le nombre d’inspections ol une
détérioration supérieure a un seuil x quelconque est relevée. On peut alors se convaincre que si k(l,) > k(1),
Iactif est remplacé préventivement & la date t, ()4, au colt c, apres avoir été soumis a k(1) inspections au codt
¢;, induisant dans ce cas un co(t par unité de temps (k(Dc; + ¢,)/ ti+1- Un raisonnement similaire dans le cas
contraire ol k(ly) = k(1) montre qu’un remplacement sur défaillance est effectué avec un colit par unité de
temps (k(Dc; +¢¢) /T.

Le tableau Tab.1 résume ces différentes alternatives, les structures de colts associées, les parametres a optimiser pour
chacune, ainsi que la fonction de codts correspondante.

Alternative Structure | Paramétres | Fonction de codts par unité de temps : EEAC
de colts | a optimiser
Run to Failure cr Aucun E [C_f]
T

Remplacement par age , S ¢

P Pardg G |0 E[Z treq + Tlrd]
Remplacement sur inspection | ¢, ¢y, ¢; | T, ko k(Dc; + ¢, k(Dc; + ¢

i rati E|l——21 + ——— =
de la détérioration t k(l10)> k(1) T k(l0)= k(1)
k(D)+1

i i C

Monitoring Cpr Cm Aucun E [?p n Cm]

Tab.1 - Différentes politiques de maintenance, avec structures de colts, paramétres a optimiser et fonctions de co(ts.
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ReLife permet le calcul, I’optimisation et la comparaison de toutes ces politiques de maintenance.

B. Cas pratique

On suppose étre dans le cas des chaines d’isolateurs étudié en partie Ill., et que le gestionnaire a pu estimer leur
distribution de durées de vie, ainsi que leur cinétique de détérioration. On suppose que le gestionnaire se trouve face a deux
structures de codts différentes, avec des codts d’inspection, de remplacement préventif, et de monitoring identiques, mais des

colits de défaillances différents, avec le aible c][ ort .
( Ci =2 k€ ( Ci =2 k‘€
e reie | G = 100 KE o ot | e =100kE
ructure ae cout avec Cf : Cm = 3 k€ ) ructure ae cout avec Cf H Cm =3 k€
c[¥e = 130 ke c[°T = 2000 k€

A partir des structures de co(t ci-dessus, grace a ReLife le gestionnaire peut optimiser pour chaque alternative les
parametres correspondants, calculer ’EEAC optimal et ainsi déterminer la meilleure politique. Le tableau Tab.2 illustre les
parametres optimaux et les EEAC correspondant a chaque alternative, permettant ainsi une comparaison directe des co(ts totaux
sur le cycle de vie des actifs.

Politique
Run to Failure Remplacement par age Inspection optimale Monitoring
Structure de codt
Colts : Codts : Codts : Colts :
e EEAC=5.076 e EEAC=471 e EEAC=4771 e EEAC=6.909
cfawie Paramétres optimaux : | Paramétres optimaux :
e a=24.083 e 7=24.389
e [,=8
Colts : Codts : Codts : Colts :
e EEAC=78.089 | ¢ EEAC=6.299 e EEAC=5514 e EEAC=6.909
C;f o Paramétres optimaux : | Parameétres optimaux :
e a=16.803 o 17=3.242
e l,=6.582

Tab. 2 — Resultats d’estimation des politiques optimales pour les différentes structures de codts.

La Fig.9 présente 1’évolution de ’EEAC de la politique de remplacement par age en fonction de 1’age de
remplacement, ainsi que ’EEAC des politiques Run to Failure, monitoring et remplacement sur inspection dans le cas optimal,
pour chaque structure de co(ts. Le Tab.2 résume les résultats d’estimations optimaux calculés avec le module ReLife. Pour une
valeur de cf faible, 1’age de remplacement qui minimise ’EEAC est a = 24.1 années, et correspond a la politique la plus
économique parmi les quatre, avec un EEAC a 4.71. Le monitoring représente dans ce cas la solution la plus chere, cela étant
di & un colt relativement élevé d’entretien c,,,. Pour le remplacement préventif par &ge, la fréquence d’inspection optimale
dans ce cas est de 24.3 années, avec un seuil de remplacement préventif de 8, pour un EEAC de 4.771. La fréquence d’inspection
optimale est ici trés proche de la valeur de I’dge de remplacement optimal car le colit des conséquences dommageables est
faible : comme I’inspection est couteuse, et que ¢y est faible, la solution la plus économique est d’inspecter une seule fois, avec
un seuil de remplacement préventif élevé, aboutissant a une stratégie quasi-équivalente au remplacement par age. On note enfin
qu’avec un ¢ faible, la politigue Run to Failure n’engendre pas de surcolts importants par rapport aux politiques de
remplacement par 4ge ou d’inspection optimale.

Dans le cas o les conséquences sur défaillance sont élevées, c’est a dire a ¢, €leve, toute chose égale par ailleurs, on
note une explosion de ’EEAC pour la stratégie Run to Failure, qui devient la politique la plus chére. Comme la défaillance
devient trés couteuse, 1’age optimal de remplacement recule ici de 24.1 a 16.8 ans afin de réduire les risques en diminuant l1a
probabilité de remplacement sur défaillance, quitte a remplacer plus souvent. L’EEAC passe de 4.71 a 6.3. La politique de
remplacement sur inspection est également impactée par ce changement de structure de cofits : comme le colit d’une inspection
devient négligeable devant le colit des conséquences, la fréquence optimale d’inspections passe de 24.3 a 3.2 années et le seuil
de remplacement préventif passe de 8 a 6.52. Ceci est conforme a ’intuition : & conséquences ¢élevées, il faut inspecter plus
souvent tout en abaissant le seuil de remplacement préventif afin de s’assurer d’un bon arbitrage entre une exploitation du
matériel la plus longue possible (seuil de remplacement préventif bas) et le fait de ne pas risquer de louper la défaillance
(fréquence d’inspection ¢élevée). L’EEAC de la politique de remplacement sur inspection de la détérioration est dans ce cas de
5.5, ce qui en fait la politique la plus économique dans cette structure de codts. Enfin, le co(t de la solution de monitoring reste
inchange, car cette politique ne dépend pas de c;.
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Fig.9 — Comparaison des politiques de maintenance pour le codit de défaillance ¢/ ***(gauche) et ¢/ " (droite)

Fig. 10 - llustration de la politique de remplacement sur inspection optimale issue du Tab. 2 sur une trajectoire de détérioration d'un
actif. Un ¢ éleve (gauche) induit une fréquence d'inspection élevée et un seuil de remplacement préventif bas, et inversement pour un c¢
faible (droite).

V. PROJECTION DESPOLITIQUES DE MAINTENANCE

Aprés avoir formulé un probléeme de décision, représenté l'incertitude de la durée de vie d'un actif via un modéle
probabiliste, évalué les conséquences de son utilisation, calculé la performance des alternatives et vérifié la robustesse des
hypothéses, la théorie du renouvellement permet une gestion prospective des remplacements et des budgets. Ce cadre
mathématique modélise les événements dans le temps en supposant des intervalles entre événements comme variables aléatoires
indépendantes, facilitant ainsi la maintenance proactive et I'amélioration de la fiabilité des infrastructures par la prévision des
pannes et la planification de la maintenance [9][10].

La projection des politiques de maintenance est donc rendue possible gréce a la théorie du renouvellement. L’objet
fondamental de cette derniére est le processus de renouvellement. Mathématiquement, on suppose que les durées entre deux
remplacements sont modélisées par des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées. On note X; la durée
avant remplacement du matériel. Les outils de modélisation des durées de vie présentés dans les sections précédentes permettent
d’estimer la distribution de ces durées entre deux remplacements.

On définit alors la variable aléatoire S, = Y™, X; qui correspond a la date du n®™ remplacement. Le processus de
renouvellement N, = sup{n € N | S,, < t} correspond alors au nombre de remplacements effectués a la date t. On note m(t) =
E[N,] le nombre moyen de remplacement attendus sur I’horizon de temps [0, t] : m est appelée fonction du renouvellement.
La théorie du renouvellement permet de montrer que la fonction m est solution de 1’équation :

m(t) = F(t) + jtm(t — x)dF (x),
0

appelée équation du renouvellement, ou F est la fonction de répartition des durée de vie du matériel considéré. [29].

Cette équation est fondamentale, et sa résolution permet de prédire finement 1’évolution du nombre de remplacements
auxquels le gestionnaire d’infrastructure devra faire face a I’avenir. Le module ReLife, permet la résolution de cette équation,
et offre la possibilité au gestionnaire d’infrastructure de prédire les conséquences résiduelles de sa politique de gestion d’actifs.

Dans I’exemple des chaines d’isolateurs de la section précédente, dans le cas ou les colts de remplacement sur
défaillance sont faibles, le remplacement par critére d’age est économiquement le plus performant. Afin de pouvoir prévoir les
opérations de maintenance et de remplacement, ainsi que les provisions que le gestionnaire doit budgétiser pour couvrir cette
politique sur le long terme, la résolution de I’équation du renouvellement est essentielle.

Ces résultats illustrent une propriété essentielle de la fonction du renouvellement : le nombre de renouvellements par
an présente un profil d'oscillateur amorti : les pics de remplacements de matériel se répétent a une fréquence égale a I’age de
remplacement optimal, ici 24.083 ans (voir Tab.2), et s’amortissent au fil du temps. Cela est d a I’interaction dynamique entre
les événements de défaillance et de remplacement. Deux effets concurrents entrent en jeu : d'une part, avec le temps, les anciens
actifs vieillissent et deviennent défectueux et/ou sont remplacés sur critére d’age, ce qui augmente le nombre de remplacements
par an. D'autre part, les actifs défectueux sont remplacés par de nouveaux, ce qui entraine une diminution du nombre de
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remplacements par an. Ce processus crée des oscillations résultant des événements de défaillance et de remplacement qui
interagissent continuellement. L'amplitude de ces oscillations s'atténue progressivement avec le temps, car le systeme tend vers
un équilibre ou les effets des défaillances et des remplacements se compensent. A terme, on obtient un nombre constant de
remplacement par an.
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Fig. 10 — Evolution du nombre de remplacements moyen (gauche) et du budget annuel associé (droite) par an. Le profil en oscillateur
est clairement visible, avec des pics amortis de remplacements et de provisions tous les 24 ans environ. L'effet est ici amplifié par
I'hypothese simplificatrice qu'a I'instant initial, la population d'actifs est supposée entierement neuve dans cette simulation. En
pratique, il faut tenir compte de la pyramide des ages du parc : dans ce cas le profil en oscillateur amorti est toujours présent, bien
que moins saillant. Dans tous les cas, les oscillations finissent par disparaitre et la population d’actifs atteint la distribution d'dge a
I'équilibre.

VI. CONCLUSION

Cet article a souligné l'importance d'une démarche méthodique dans I'évaluation quantitative des risques en gestion
d'actifs, une démarche rendue possible grace a l'outil ReLife. En partant d'une définition précise du probléme de risque et en
établissant clairement les parametres et enjeux associés a la gestion des actifs, nous avons montré comment ReL.ife, en tant que
librairie Python open source donnant acces a des outils simple d’utilisation, facilite la modélisation des événements récurrents,
la durée de vie des actifs, et les processus de détérioration, en fonction de la disponibilité des données.

Nous avons également mis l'accent sur I'évaluation des conséquences des défaillances, distinguant les codts réels des
co(ts de collectivité, afin de fournir une vision compléte des impacts financiers et sociaux de la gestion d'actifs. Grace a ReL.ife,
nous avons pu évaluer les performances de différentes politiques de maintenance, conduisant au choix de la stratégie la plus
optimale. Cette décision, basée sur une analyse intégrée, est ainsi éclairée et justifiable.

ReL.ife se distingue par sa capacité a modéliser la durée de vie des actifs, a évaluer leur détérioration physique, et a

simuler les effets de diverses stratégies de maintenance. Outil puissant pour l'application de la méthodologie décrite, il offre
une solution permettant de justifier des décisions éclairées, favorisant une gestion des actifs a la fois plus efficace et durable.
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