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1. Approche classiqgue
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ContrOler une qualité V'
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Probabilié _ .
d’acceptation Echantillonnage aléatoire ' '
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Principe: Analyse de sensibilitée de Y sachént

Faire varier la non qualit¢ et imaginer les résultats possibles Y

Xy
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Epreuve de Bernoulli:

Le nombre d’objets défectueux est
une variable aléatoire, directement
observable et dont la loi est
paramétrisee par I'inconnuge

De la fréequence asymptotique :

La probabilitép de I'evenement
incertain A est la limite @>0)
de la frequence_,., 1,(i)/n
lorsgu’on repete les tirages en
conditions iid

Pe( & 0=
Pr(® =e )=10

Binomial=Somme i1id de Bernoulli 's



Probabilité Approche classique : Courbe d’efficacité
d 'accepter A taille d’échantillon n
le lot seuil d’acceptation c

a . risque fournisseur
ou risque de
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Des normes et des réglementations
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TC# Book entitled:
“Microorganisms in
foods 2: Sampling for
Microbiological Analysis:
Principles and Specific
TC69 Applications”
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Normesfel pour I'échantillonnage

IS0 2859-0:1995 Sampling procedures for inspection by  attributes -- Part O
Introduction to the ISO 2859 attribute sampling system
IS0 2859-1:1999 Sampling procedures for inspection by attri butes -- Part 1:

Sampling schemes indexed by acceptance quality limit
(AQL) for lot-by-lot inspection

IS0 2859-1:1999/Cor 1:2001 ||Sampling procedures for inspection by attributes -- Part 2

2: Sampling of particulate materials

ISO 2859-2:1985 Sampling plans indexed by limiting quality (LQ) for isolated
lot inspection
IS0 2859-3:1991 Sampling procedures for inspection by attributes  -- Part 3:
Skip-lot sampling procedures
IS0 2859-4:2002 Sampling procedures for inspection by attributes  -- Part 4:
Procedures for assessment of declared quality levels
IS0 3951:1989 Sampling procedures and charts for inspection by variables
for percent nonconforming
|ISO 8422:1991 Sequential sampling plans for inspection by attributes |
IS0 8422:1991/Cor 1:1993 Sequential sampling plans for inspection by variables for
IS0 8423:1991 percent nonconforming (known stan  dard deviation)
IS0 8423:1991/Cor 1:1993 Guide for the selection of an acceptance sampling system,
ISO/TR 8550:1994 scheme or plan for inspection of discrete items in lots
IS0 10725:2000 Acceptance sampling plans and procedures for the
inspection of bulk materials
IS0 11648 -1:2003 Statistical aspects of sampling from bulk materials  -- Part
1. General principles
‘ISO 11648 -2:2001 Statistical aspects of sampling from bulk materials  -- Part ‘
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Un probleme de décision

Etat de la nature

Correct Contaminé
o GO 1l-a B
Jugement o
, . CT)
sur echantlllong. STOP ¢ 1-B

0 acceptable=NQA 0 juste tolérable=NQL
O @ >
Etat de la nature inconnu

VocabulaiI’EZRisques 9 et ZMeesp, sensibilite,
spécificité, client, fournisseur
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Six grandeurs, deux équations

o 0=Pr(Y>c|nB,ccoptanit

o B=Pr(Y<c|nBsranid

0...: 0 , C, N fixés—a,[3
0..c: O , A, NTiIXes —c,3
O.... 8, , O, Bfixés—c,n
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Avantages et ennuis

Obéir aux plans classiqgues procure une
garantie contractuelle

Comment choisio et3 ? On fixe plutot n
et on deduit ¢ €b poura=5%.

Controler des boulons ou des yaourts de la
méme facon?

Prendre en compte d’autres informations
...bricoler les procedures classiques?
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2. Approche décisionnelle

Apprentissage statistigue bayésien
Formulation décisionnelle

Approche décisionnelle=classique ?
Elicitation des élements du pb décisionnel
Approche décisionnelle > classique ?




Des effets aux caus . ..

Autre point de vue : Analyse desachant Y

Se mettre en situation prédictive (divers possilglest parier sub

La non qualitéd est une inconnue, seulement
Indirectement observable et unique

¥,’/ . e
® Nouvel emploi de la probabilité:
" ® ® J 'attribue la probabilitép a I'événement
e © “ ® iIncertain A si je suis prét a acheter ou vendre
— @ * - p euros le pari qui rapporl euro si A se
produit, 0 sinon.
....conditionnelle a mon état d’information
Vraisemblance Prior

1
(a,b)

[yl6.n]=Clo"(1-6)""  [Blab]=——6"*(1-6)"
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The « Bayesian crank »

Données d’expérience

O]

Conndilssances

a priori

[Y|0

Pari
a posteriori

[8]Y]
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L'apprentissage bayésien(l)

Prior Posterior
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L'apprentissage bayesien(ll)
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L'apprentissage bayesien(lll)
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Eléments décisionnels
Décisions:
dl: GO
d2: STOP
Prior : a succes
pour a+b essais
Codts type (linéaires):

W(d,&)W(livraison,qualité)= C:a+kn
W(d2,6=W(rebutgualite)= Co+kn
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Regles de Décision (a n fixé)

y<c= 0.(y) =d,(livrer)
y>c= 0.(y)=d,(rebut)

Regles intuitives classiques

Reqgles bayésiennes

Eay(W(Aly)=th6))= CiEay(6)+kn

Eay(W(Jy)=02,8))= C+kn

Choisir livrer si ClEgy( 5)<C2




Régles de décisions"

aty

Clan(@:Cla O

<

Choisir livrer d si

yseun_ Co (a+b+ n) —a

Interpretation économique du critere classique!
a nombre virtuel de défectueux
b nombre virtuel d’acceptables



Economie= valeur moyenne de l'information additiel, ici:

Zy>yseuil (Cﬁ_lly‘a,b]

B(n,a,b).

Valeur de

I'information
250 additionnell 7

150

50 T T T T T T L T T 1
0 20 40 60 80 100
Nombre n d'expériences

(taille de I'échantillon)
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Equivalence classiqgue -décisionnel

n=90,s=5
| EXEMPLE
.| 6,=0.03 poun=5%
- 0,=0.1 pour3=10%
E 0.4

Non-qualitéo
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Pourquol sortir du plan classique?

 Une méthode implicite: n=90, c=8lassique
« correspond » a
a=2.18,b=38.18savoir a priori)
C,/C,=17 (perte imagegt
K=C,/3000(cout d 'échantillonnage)
Possibilité d’élicitation par morceaux et utilisation
dans des problemes assemblés plus compligues

« Difficile de faire annoncer des codlts a un respolesab
gualite, reticence a sortir des outils classiqu¢ fats




Controle multipostede qualité

By proportion
de défectuen:
B =50

—— Produit final « 1+2 =
(assembl &)

i échardillons
vy défectueux

Matieres leres

Matieres 1leres

 Modele pour chaque observable+lien entre les
Inconnues

e Sous des contraintes pratiques et budgétaires,
guel(s) poste(s) faut-il controler?



3. Conclusions: Le Challenge

* De la fourche a la fourchettelécoupeta chaine en
une suite d’operations élémentaires

6 6 6 6 6
e 1 .\Ql,cl 2 .\chg ’ .\4$303 4.\
< 2 2

B(Y1’Y2’Y3’n?ﬁzin3’cliczics)

0

FLnaI

* Modéeliserles lois conjointes de la contamination a
chague étape

* Envisagercontraintes, colts et bénéfices d’'un
contrble a chaque étape ($ ou santé publique?)

« Additionnerles unités d’utilité et tester la valeur
(moyenne en prédictif) de stratégies alternatees
monitoring n,,n,,n,,c,;,C,,C,)
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Formalisme général de la décision ?

e Cadre bayésien : loisformatives sur les parametres du
modele.

 On dispose de :
— d = décision / plan d’échantillonnage
— @= parametre inconnu- |oi apriori [O ]
— y| 6 d = données prédites. modéle [y | d,d]
— u(d, 8y) = utilité/critere de I'optimisation ( >0 , bornéar K)

e On veut maximiser I'utilitaei(d,d,y) en moyenne :
U(d) =[] y|d.e][]ude, y & d . Le défi!
8,y




Travalller les algorithmes

Bayes formula
P{alB)- P(A)xP(B|A)

P(B)
| '.Il2l'er'e.nd' : - Conjugate prior
Thomas Bayes 0 0 * Non informative prior
(1702-1761) [G‘y] = [ ] M J * Bayesian decision theory

I Y/ :
1950’s :
loy]= [[[6.. 6, \y]de | .l 55

0, ‘

1990 S
MCMC
* Gibbs sampling N R RN
* Hasting-Metropolis 2000's
* Importance Sampling -Population MCMC
* Interactive MCMC's -Particles
*ABC

*Variational Bayes



