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DÉROULÉ DE LA PRÉSENTATION DE MARION

Comparaison de 2 conditions 
expérimentales

Définition d’un seuil de significativité statistique 
compte tenu : 

- de la connaissance
- du protocole expérimental de comparaison

Calcul de la capacité (capabilité) à détecter un niveau 
d’écart, compte tenu du protocole expérimental 

Evolution du seuil de significativité et de la capabilité 
selon différents protocoles expérimentaux 

Application à la comparaison de plusieurs 
conditions dans le cadre d’un plan 

d’expériences
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LA QUESTION

Procédé de 
référence
Ex: q=33°

Titre moyen 
M1

Nouveau 
procédé
Ex: q=37°

Titre moyen 
M2

M1 = M2 ?

Comparaison de 2 conditions 
expérimentales
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s procédé

PROCÉDÉ DE RÉFÉRENCE

M1

Titre exact(inconnu) Lot i

Titres observés

+ s analytique
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Variabilité 
analytique

Variabilité 
procédé 

Connaissance
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Variabilité procédé

Variabilité analytique

stotal= 0.386
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New DATA
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s’= 0.182 pour p=k=n=3
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HYPOTHÈSE M2 = M1

• Distribution des différences y2 – y1  :                              

Centrée sur 0 et de variance 2*s²’

• Seuils pour une différence y2-y1 significative (a= 5%) :

± 1.96×√2 s’  = ± 0.505
s’= 0.182 pour p=k=n=3 

+ Hypothèse   s’cond1 = s’cond2
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HYPOTHÈSE M2 = (M1+0.4)
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Décliné aux DoE

34.1%
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+ l’incertitude associée

Ce sont des estimations !!

± 1.96×√2 s’  = ± 0.505 
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DEVINETTE
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CHOISISSEZ PARMI LES 
3 HYPOTHÈSES 

SUIVANTES….

Hypothèse 1

Elles viennent d’apprendre qu’elles ont gagné au LOTO

Hypothèse 2

Jean-Luc vient de leur annoncer qu’il va devenir RH de la société 
AZURAD

Hypothèse 3

Les participants à l’APEX viennent de les féliciter chaleureusement 
pour la qualité de l’organisation
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Hypothèse Probabilité Hi 

sans aucune
observation

(faible / élevée)
P1

H1: LOTO Faible

H2: Jean-Luc Faible

H3: Félicitations Elevée

COMMENT AVEZ-VOUS PROCÉDÉ ?
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Hypothèse Probabilité Hi 

sans aucune
observation

(faible / élevée)
P1

Probabilité de 
l’observation

sachant 
l’hypothèse

P2

H1: LOTO Faible Faible

H2: Jean-Luc Faible Elevée

H3: Félicitations Elevée Elevée

COMMENT AVEZ-VOUS PROCÉDÉ ?

(data/Hi)

Réponse 
fréquentiste

P(data/Hi)
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Hypothèse Probabilité Hi 

sans aucune
observation

(faible / élevée)
P1

Probabilité de 
l’observation

sachant 
l’hypothèse

P2

Probabilité Hi
compte-tenu de 

l’observation

f(P1;P2)

H1: LOTO Faible Faible Faible

H2: Jean-Luc Faible Elevée Medium

H3: Félicitations Elevée Elevée Elevée

COMMENT AVEZ-VOUS PROCÉDÉ ?
THE 

question!
P(Hi/data)

Interprétation =  f(connaissance ; observations)
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Probabilités conditionnelles : 

BAYES

Interprétation
(total data)

Interprétation
(total data)

Combinaison de l’information 
collectée avant les data et de 
celle apportée par les data

Combinaison de l’information 
collectée avant les data et de 
celle apportée par les data

=

Posterior probabilityPosterior probability

Observed dataObserved data

Information apportée par 
les data de l’expérience 
(observations)

Information apportée par 
les data de l’expérience 
(observations)

x

LikelihoodLikelihood

Available data 
(knowledge)

Available data 
(knowledge)

Connaissance 
antérieure (études, 
experts, biblio …)

Connaissance 
antérieure (études, 
experts, biblio …)

Prior probabilityPrior probability

Comment les nouvelles données modifient mon opinion sur l’hypothèse ?Comment les nouvelles données modifient mon opinion sur l’hypothèse ?

Introduction to BS
1702-1761
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POINT ESTIMATES DISTRIBUTIONS

Prior Vraisemblance
Postérieure

Prédictive
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PRIOR DISTRIBUTION: EXEMPLES

 Ex: stabilité Yi = b0 + b1Xi + ei
ei: Erreur 

Résiduelle
ei: Erreur 

Résiduelle

b0: Interceptb0: Intercept
b1: Slopeb1: SlopePas d’information 

a priori sur q
(uniforme)

Pas d’information 
a priori sur q
(uniforme)

b0 peut varier entre -5 & 15 
Distribution Normale centrée sur 5

b0 peut varier entre -5 & 15 
Distribution Normale centrée sur 5

Exemple : b0

Forte 
connaissance 
a priori sur q

Forte 
connaissance 
a priori sur q

Paramètres à 
estimer

Paramètres à 
estimer
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VRAISEMBLANCE, POSTÉRIEURE & PRÉDICTIVE

Vraisemblance

Probabilité conditionnelle des données sachant bi : P(data | bi)

Distribution postérieure

Distribution de bi en ajoutant au prior la connaissance apportée

par les données P(bi | DATA)

Distribution prédictive

Sachant le modèle et la distribution postérieure des bi , quelles sont les 
valeurs possibles pour une observation future?

L’incertitude est exprimée en probabilités
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EX : STABILITÉ

 Modèle : Yi = b0 + b1Xi + ei

 Connaissance (ou pas) a priori sur les paramètres : 

b0 , b1 , ei => Distributions Prior

 Mise à jour avec les données  => Distributions Postérieures

Intercept Slope ei

Xi: Durée de 
conservation
Xi: Durée de 
conservation

Yi: RéponseYi: Réponse

ObservationsObservations

ei: Erreur 
Résiduelle
ei: Erreur 

Résiduelle

b0: Interceptb0: Intercept
b1: Slopeb1: Slope

Paramètres à 
estimer

Paramètres à 
estimer
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A partir des distributions postérieures, on peut alors générer des 
distributions prédictives de Y pour répondre à un ensemble de 
questions, comme :

•Quelle est la probabilité que Y soit < à la spécification à péremption ?

•Quelle doit être la spécification à T0 pour garantir le maintien de la 

performance (Y > spec.) à péremption ?

•Quelle est la probabilité que Y > XX unités après T mois de 

conservation ?

•…

EX : STABILITÉ (2)



27

BAYESIAN: TAKE HOME MESSAGES

 

+ =

Prior

Prédictive
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Variabilité procédé

Variabilité analytique

Incertitude ?
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1- GÉNÉRER DISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES

slot srépétabilitésséancemean

1- Le modèle

2- Priors

4- PROC paramètres

Model:   Titrem(ijk) = µ0 + Loti + Séancej(i) + errork(ij)

3- valeurs initiales

SAS 9.4

Paramètres à 
estimer

Paramètres à 
estimer
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2- DONNÉES DE SORTIE : CHAINE DE MARKOV

Chaque ligne = 
une estimation plausible 
(= appartenant à la postérior)

pour chacun des 4 
paramètres…

slot srépétabilitésséancemean
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DISTRIBUTION POSTÉRIEURE              m0

Estimation 
fréquentiste
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DISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES              si

Estimations 
fréquentiste
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DISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES              stotal

Estimations 
fréquentiste

stotal 

N=1

stotal 

N=27 (3,3,3 )
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Sous l’hypothèse M2 = M1 et sprocess1 = sprocess2

Avec un protocole de comparaison N= 27 par condition 

3 lots, 3 séances/lot, 3 répétitions/séance

DISTRIBUTIONS PRÉDICTIVES

QUELLE EST LA QUESTION ?

Question 
1

Quelle est la distribution des valeurs possibles pour y2 – y1 ?
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DISTRIBUTION PRÉDICTIVE Question 
1

y1-y2

Pour chaque ligne, simulations une 
étude future (N= 27) pour condition 1 et 
une étude future (N= 27) pour condition 

2 (avec hypothèse M2 = M1) 
+ calcul écart (y2-y1)
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INFÉRENCE

Percentiles 2.5% et 97.5% ?     intervalle de crédibilité

Question 
1

-0.75 +0.75

95% 
within

5%
outside
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RAPPELS CALCULS 
SANS CONSIDÉRER INCERTITUDE

87% 
within

-0.505 +0.505

13%  (5%)

Avec les seuils ± 0.505, le risque a n’est pas de 5% 
mais ≈ 13%
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Sous l’hypothèse M2 = (M1 +0.4)    et sprocess1 = sprocess2

Avec un protocole de comparaison N= 27 par condition 

3 lots, 3 séances/lot, 3 répétitions/séance

DISTRIBUTIONS PRÉDICTIVES

QUELLE EST LA QUESTION ?

Question 
2

Quelle est la distribution des valeurs possibles pour y2 – y1 ?
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DISTRIBUTION PRÉDICTIVE

Pour chaque ligne, simulations une 
étude future (N= 27) pour condition 1 et 
une étude future (N= 27) pour condition 

2 (avec hypothèse M2 = M1+0.4) 
+ calcul écart (y2-y1)

Question 
2

y1-y2
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Seuil fréquentiste :

≈ 34% 

+0.505

DISTRIBUTION PRÉDICTIVE DES DIFFÉRENCES
Y2 – Y1 Hypothèse M2 = M1+0.4
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12% 

Intervalle de crédibilité 
Percentile 97.5% : +0.75

DISTRIBUTION PRÉDICTIVE DES DIFFÉRENCES
Y2 – Y1 Hypothèse M2 = M1+0.4
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COURBES DE PUISSANCE

34.1%
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12.0%

COURBES DE PUISSANCE

34.1%
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12.0%

COURBES DE PUISSANCE

34.1%
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Simulation d’une base de connaissance centrée sur les mêmes estimations 
(M et s²i) avec : 

• 25 LOTS

• 10 séances de titrages par lot

• 3 répétitions par séance

INFLUENCE DE LA CONNAISSANCE

M= 6.49

N= 750

Et s’il y avait plus de data 
(lots, séances) pour estimer si ?

Génération de postérieures et prédictives avec cette base de connaissance
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DISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES si

N= 27
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DISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES si

N= 750
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stotalDISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES

N= 27
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stotalDISTRIBUTIONS POSTÉRIEURES

N= 750
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INTERVALLE DE CRÉDIBILITÉ

-0.75 +0.75N= 27

Question 
1

-0.55 +0.54

N= 750
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CAPITALISER SUR LA CONNAISSANCE

slot srépétabilitésséancemean

2- Priors

Model:   Titrem(ijk) = µ0 + Loti + Séancej(i) + errork(ij)

SAS 9.4

Paramètres à 
estimer

Paramètres à 
estimer

DATA historique CQ / Prod
sprocess (lot)

Données de validation
sanalytique (séance, répétabilité)
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Frequentist / Sattherwhaite’s method

• A partir de la structure des données de connaissance (3 lots * 3 séances * 3 
répétitions) + composantes de variances estimées, le nombre de ddl associés à 
l’estimation de stotal est de 4 ddl.

• t(0.975 ; 4ddl) = 2.776

• Rappel : intervalle de crédibilité Bayesien : ± 0.75 

Apport du Bayesien : calcul facilité

• Et si les données expérimentales entre conditions 1 et 2 sont déséquilibrées ?    
Données manquante, 1 séance ratée

Que pensez vous du calcul fréquentiste ? Et du process Bayésien ?

• Avec le process Bayésien, il est aisé de générer, à partir des postérieures, des 
résultats d’études futures avec des données déséquilibrées.

PRISE EN COMPTE DE L’INCERTITUDE
AVANTAGES DU BAYÉSIEN
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• Le process Bayésien peut aussi aider à quantifier le bénéfice lié au design expérimental

Indépendance entre les séances de titrage ?

• Et si les séances 1, 2, 3 pour le titrage des lots étaient les mêmes pour les 2 conditions ?

Quel serait l’impact sur le calcul de l’incertitude associée à (y2 – y1) ? 

TO BE OR NOT TO BE INDEPENDENT ?
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SEUILS DE DÉCISION

Les seuils (ex: ± 0.505) varient en fonction de la connaissance, du design, 
des risques choisis (a, b), des données …

Et si ils étaient fixes ?

-0.4 0.4

P ≈ 80% 

P (y2-y1)  [-0.4 ; 0.4]  ?

M1 = M2
Protocole (3,3,3)
Knowledge : 3 lots
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COURBES DE PERFORMANCES
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ET L’APPORT DU BAYESIEN EN PLANIFICATION
EXPERIMENTALE DANS TOUT CELA ?
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