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RÉSUMÉ

Dans le cas d’essais interlaboratoires où plusieurs laboratoires testent un ou plusieurs
produits pour diverses caractéristiques, nous proposons une approche pour la détection de
données aberrantes tenant compte de la nature multidimensionnelle des données. En outre une
extension multidimensionnelle des concepts de répétabilité et de reproductibilité, quantifiant
la fidélité de la méthode d’essai est proposée.
Mots-clés : Données aberrantes, répétabilité, reproductibilité, fidélité d’une méthode d’essai.

SUMMARY

For interlaboratory tests, when several laboratories test one or more products for several
characteristics, an approach for outliers identification, taking into account the multidimensional
nature of the data, is proposed. Moreover a multidimensional generalisation of repeatability
and reproducibility, which quantify the precision of a test method is given.

Key-words : Outliers, repeatability, reproducibility, precision of a test method.

1. Introduction

Le problème de la détection et du traitement des données dites : aberrantes,
douteuses ou étrangères («outliers») est posé par les expérimentateurs depuis de
nombreuses années.

En 1755 Boscovich qui tentait d’évaluer l’ellipticité de la terre en moyennant
dix valeurs de l’angle entre l’équateur et un des pôles, rejeta deux valeurs extrêmes
comme aberrantes.
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En revanche, en 1777 Bemouilli qui traitait d’observations astronomiques,
concluait que la seule raison valable pour rejeter une donnée, était l’existence d’un
incident dans le processus de production de l’information.

Depuis cette date, de nombreuses méthodes de détection des données étrangères
ont été proposées. Un ouvrage spécialisé paru en 1984 [1] recensait déjà près de 700
références bibliographiques sur le sujet.

Cette abondance de littérature et l’importance du débat, sont certainement dues
au fait que le concept d’«outliers» n’est pas précisément défini, et que les auteurs
travaillant sur le sujet ne s’accordent sur aucune définition rigoureuse sur le plan
mathématique.

Les données étrangères peuvent être définies comme produites par un phénomène
étranger à celui étudié. Toutefois, cette définition ne donne pas les moyens de répondre
au probléme de leur identification.

S’il est clair qu’il convient de détecter les données répondant à cette définition,
pour ne pas déformer les conclusions d’une expérimentation et donc qu’il convient de
mettre en oeuvre une méthodologie adaptée, il faut aussi souligner qu’une utilisation
inadéquate ou abusive des méthodes de détection des données étrangères, conduit
aussi à déformer les conclusions d’un essai.

Les travaux menés par l’AFNOR et l’ISO donnent des éléments de réponse au
problème de la détection des valeurs aberrantes, par l’usage de tests d’hypothèse, en
se limitant toutefois au cas monodimensionnel [5].

Le cas multidimensionnel a cependant déjà fait l’objet de propositions, on en
trouvera en particulier un exemple dans [3] où une fonction d’influence est définie à
partir du RV estimant la corrélation vectorielle entre variables aléatoires.

L’objet de cet article est de proposer une généralisation au cas multidimension-
nel à l’aide de concepts simples à mettre en oeuvre.

En outre, les mêmes concepts sont utilisés pour généraliser la fidélité d’une
méthode d’essai, quantifiée par sa répétabilité et sa reproductibilité, dans le cas
multidimensionnel.

Les données traitées dans cet article, sont des données recueillies lors d’essais
interlaboratoires, où K laboratoires testent un ou plusieurs produits en mesurant leur
performance pour différentes caractéristiques, généralement en répétant les essais.
Les caractéristiques mesurées peuvent être de nature différente (masses, pressions,
forces,...) ou de même nature pour des produits différents (le terme d’essai par niveaux
est alors généralement employé).

La nature multidimensionnelle des données est donc une conséquence du
mesurage de différentes variables ou de mêmes variables à différents niveaux.
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Le tableau de données se présente donc de la façon suivante :

Variables, Niveaux

Laboratoires

Il est à noter que les répétitions des laboratoires sont présentées sur les lignes
successives d’une même colonne, afin de pouvoir :

- étudier la dispersion dans chacun des laboratoires (variance intra, répétabilité).
- gérer des nombres différents de répétitions par laboratoire.
Les objectifs de la démarche proposée sont :
- de traiter les données dans leur nature multidimensionnelle afin de ne pas

ignorer des phénomènes aberrants en dimension multiple mais non en monodimen-
sionnel [4].

- de permettre d’identifier les zones suspectes du tableau de données, qu’il
s’agisse par exemple d’un laboratoire (bloc ligne) ou d’une répétition d’un labora-
toire pour une variable ou un niveau (case du tableau), sans avoir à traiter le tableau
colonne par colonne et bloc ligne par bloc ligne comme avec les approches monodi-
mensionnelles.

Les avantages de cette démarche sont :
- la simplicité des concepts et des calculs mis en oeuvre,
- l’usage de concepts ayant fait leur preuve et largement diffusés grâce aux

méthodes d’analyse des données,
- la cohérence avec les concepts classiques de répétabilité et de reproductibilité.

2. Principes généraux

Dans le cas d’un essai interlaboratoires, une situation idéale correspond à
une variance intralaboratoire faible et à une variance interlaboratoires faible, ceci
entraînant une bonne répétabilité et une bonne reproductibilité.

Une dispersion faible se juge par rapport à l’étendue des niveaux étudiés. Ainsi,
une répétabilité de 100 ppm est forte lorsque le niveau est de 200 ppm; une répétabilité
de 1000 mPa.s est faible lorsque le niveau est de 300 000 mPa.s.

Des situations suspectes correspondent par exemple :
- à un laboratoire éloigné des autres, même s’il est de faible variance (cf.

Figure 1).
- à un laboratoire de forte variance, même s’il est proche des autres (cf. Figure 2).
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FIGURE 1

Comparaison de laboratoires
un laboratoire excentré de faible variance

FIGURE 2

Comparaison de laboratoires
un laboratoire centré de forte variance

- ces structures types se généralisent à plus d’un laboratoire, avec la situation
extrême où tous les laboratoires sont de fortes variances inégales et sont tous éloignés
les uns des autres.

Nous nous proposons donc de définir des indices numériques simples permettant
d’identifier ces diverses situations.
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Le paragraphe 4 est consacré à l’analyse intralaboratoire et fournit des indices
numériques ainsi que des outils graphiques permettant de juger rapidement de la
dispersion d’un laboratoire.

Le paragraphe 5 est consacré à l’analyse interlaboratoires et fournit des indices
numériques ainsi que des outils graphiques permettant de juger rapidement de
l’excentrement d’un laboratoire.

Le paragraphe 6 est consacré à une généralisation des concepts de répétabilité
et de reproductibilité au cas multidimensionnel sur la base des éléments introduits
précédemment. Il est en particulier montré que la répétabilité et la reproductibilité
classiques monodimensionnelles sont des cas particuliers des outils présentés dans
cet article.

Le paragraphe 7 est une application numérique basée sur les données utilisées
dans la norme NF - ISO 5725.

3. Données

Le tableau de données est noté X = {xji; 1  i  I, 1  j  J}
Les J colonnes représentent les caractéristiques mesurées ou les niveaux de

l’essai, c’est-à-dire la nature multidimensionnelle du problème.
Les unités statistiques sont les I vecteurs xi à J composantes. Les descripteurs

sont les J vecteurs xi à I composantes.
Sur l’ensemble des I lignes, une partition est induite par les K laboratoires

L1, ..., LK participant à l’essai et présents l1 à lK fois par le biais des répétitions,
d’où :

Afin de se placer dans ce qui sera la pratique dans la grande majorité des
applications, l’ensemble des I lignes est muni d’une distance euclidienne, et les
masses des lignes sont toutes égales à l’unité.

Toutefois, les développements qui suivent se généralisent sans difficulté à un
système de masses quelconques.

Le centre de gravité (ou moyenne) du laboratoire k est noté

avec

Le centre de gravité (ou moyenne) du nuage de l’ensemble des laboratoires est
le vecteur noté g avec :
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Dans un espace euclidien avec des masses égales à l’unité, on rappelle que
l’inertie totale du nuage par rapport à son centre de gravité g est définie par :
MT2 = 03A3{d2(xi, g); 1  i  I}, où d(xi, g) désigne la distance entre xi et g (4)

et vérifie : MT2 = MW2 + MB2
où MW2 représente l’inertie intralaboratoire définie par :

et MB2 représente l’inertie interlaboratoires définie par :

Pour tout ce qui suit, il est fait usage de la distance euclidienne usuelle.

4. Analyse intralaboratoire

L’analyse intralaboratoires est basée sur la décomposition de l’inertie intrala-
boratoire MW2 en fonction des laboratoires et des variables.

Pour chacun des K laboratoires, l’inertie par rapport à son centre de gravité,
notée Mk2 est calculée :

où Mk2 (j) z k 1 e Lk} représente la contribution absolue de la variable
j à l’inertie du laboratoire k.

La contribution relative du laboratoire k à l’inertie intralaboratoire est définie

par :

Cet indice vérité :03A3{CTWk; 1  k  K} = 1
Les laboratoires dispersés sont ceux dont les inerties intra ou les contributions

CTWk sont les plus élevées.

On construira donc un diagramme en bâton du type représenté en figure 3,
pour juger rapidement des dispersions relatives des laboratoires en présentant les
laboratoires par contribution décroissante.
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Si les dispersions des laboratoires sont du même ordre de grandeur, leur inertie
intra commune est égale à l’inertie intra moyenne et vautMW2/K. Leur contribution
relative commune vaut alors 1/K.

L’ordonnée du graphique présentera donc les valeurs 1/K et 21K au-delà de
laquelle les laboratoires fortement dispersés apparaîtront.

FIGURE 3

Analyse intralaboratoire
identification des laboratoires de forte variance

Pour les laboratoires de forte inertie, l’inertie sera décomposée en calculant les
contributions relatives :

Cet indice vérifie : Vk

Une représentation graphique du même type permettra pour chacun des labora-
toires d’identifier rapidement les variables engendrant une forte inertie du laboratoire.

Il est à noter que si, pour un laboratoire donné, les variables ont la même
influence les Mk2 ( j ) ont pour valeur commune, la valeur moyenne égale à Mk2 / J.

Leur contribution relative commune (i. e. la contribution relative moyenne) vaut
alors : 1 / J.

L’ordonnée du graphique associé à chaque laboratoire fera donc apparaître la
valeur 1/J et la valeur 2/J au-delà de laquelle les variables hautement significatives
apparaîtront (cf. Figure 4).
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Analyse intralaboratoire
identification des variables engendrant une forte variance

5. Analyse interlaboratoires

L’analyse interlaboratoires est basée sur la décomposition de l’inertie interlab-
oratoires MB2 en fonction des laboratoires et des variables.

FIGURE 4

lkd2(03B3k, g) représente la contribution absolue du laboratoire k à l’inertie interlabora-
toires.

Cette quantité se décompose comme la somme des MB2 (j) = lk(gjk - gj)2
MB2( j ) = 03A3{lk(gjk - gj)2; 1  k  K} représente la contribution absolue de

la variable j à l’inertie interlaboratoires.

La contribution relative du laboratoire k à l’inertie interlaboratoires est définie

par :

Cet indice vérifie :

Les laboratoires excentrés sont ceux dont les contributions sont les plus élevées.
On construira donc un diagramme en bâton du type présenté en figure 5 pour juger
rapidement des excentrements relatifs des laboratoires.

Si les excentrements des laboratoires sont du même ordre de grandeur, leur
contribution absolue commune est égale à la contribution absolue moyenne et vaut
M2 IK.
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Leur contribution relative commune vaut alors 1/K.
L’ordonnée du graphique présentera donc les valeurs 1 / K et 2 / K au-delà de

laquelle les laboratoires fortement excentrés apparaîtront.

FIGURE 5

Analyse interlaboratoires
identification des laboratoires fortement excentrés

Pour un laboratoire, la contribution relative de la variable j au carré de sa
distance à la moyenne des laboratoires est définie par :

Un diagramme en bâton permettra de vérifier rapidement si l’excentrement d’un
laboratoire est dû à l’influence d’une variable particulière ou bien à plusieurs, voire à
l’ensemble des variables.

On répondra par ce moyen à l’identification de laboratoires aberrants ne pouvant
être identifiés par des méthodes monodimensionnelles. Il s’agit là de la situation
classique et illustrée sur la figure 6, où le laboratoire L clairement aberrant ne l’est
ni pour l’axe 1 seul, ni pour l’axe 2 seul.

La figure 7 illustre l’application numérique de ces concepts à une situation
simple pour 4 laboratoires notés A, B, C, D.

Cet indice vérifie :
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FIGURE 6

Analyse interlaboratoires
exemple de la nécessité de l’approche multidimensionnelle

FIGURE 7

Analyse interlaboratoires
exemple de calcul de contributions

6. Fidélité multidimensionnelle

6.1 Répétabilité multidimensionnelle

La répétabilité r, mesure de l’écart probable entre deux mesurages sur des
objets de même nature, dans un même laboratoire, sous des conditions opératoires
semblables, est définie normativement [5] dans le cas monodimensionnel par :
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où p est une probabilité élevée, généralement égale à 0,95 et Xl, X2 deux vari-
ables indépendamment et identiquement distribuées (iid) gaussiennes d’espérance et
variance inconnues.

Dans ce cas, on obtient : r = 1,96203C3 ~ 2, 77o, (13)
La répétabilité est utilisée pour quantifier la fidélité de la méthode d’essai

(cf. [5]).

Cependant, dans le cas où plusieurs caractéristiques du produit sont mesurées,
ou bien que l’essai est réalisé pour plusieurs niveaux, aucune répétabilité globale n’est
définie.

Il s’agit donc, disposant de deux vecteurs aléatoires iid gaussiens, à valeur dans
RJ, d’espérance M et de matrice de covariance V, de rechercher le scalaire r tel que :

où d est une distance donnée.

Il pourra s’agir, par exemple, de dl et d2 associés aux deux normes usuelles Li
et L2 :

dl et d2 sont équivalentes pour J = 1 et correspondent à la définition normative de
la répétabilité. En revanche, seul le cas de d2 sera traité par la suite.

D’après les hypothèses sur Xl et X2

où V j j est.le jème terme diagonal de V, i. e. la variance commune de xi et Xj2.
Alors, Vj : (Xi - Xj2/2(2Vjj) ~&#x3E; XI loi du chi-deux à 1 degré de liberté.
Ainsi, si la matrice V est diagonale :

et si les termes diagonaux de V sont constants (soit V = 0-2 Id) :

Alors
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r2/(203C32) est donc égal au quantile d’ordre p d’une loi de chi-deux à J degrés de
liberté noté X2 i (p),

Il est alors trivial de constater que pour J = 1, par définition de la loi du
chi-deux, X 2 (p) = ~21(0,95) ~ 3, 84 ~ 1, 962.

La répétabilité d’un laboratoire dans le cas multidimensionnel est donc définie
et est cohérente avec la définition normalisée.

Son estimation l’est aussi et peut être définie par :

où  est un estimateur de cr.

Dans le cadre du modèle utilisé, l’estimateur de la variance choisi est celui
du maximum de vraisemblance. En effet, l’usage de l’estimateur sans biais de
variance minimum conduit à des expressions des fidélités peu satisfaisantes en termes
d’homogénéité par rapport à l’équation de décomposition de l’inertie.

Il est bien connu que rien ne permet de privilégier systématiquement l’un de
ces deux estimateurs qui sont par ailleurs tous deux presque sûrement convergents.

Toutefois, la norme NF-ISO présente l’usage de l’estimateur sans biais sans le
justifier.

En pratique il nous semble simplement nécessaire de préciser quel estimateur
de la variance est utilisé, qu’il s’agisse de l’un des estimateurs précédents ou bien
d’un estimateur issu d’un modèle linéaire adapté aux données traitées.

L’estimation de cr peut ici être faite dans quatre situations différentes conduisant
à quatre estimations de la répétabilité au moyen de la variance de répétabilité.

- la répétabilité monodimensionnelle pour un laboratoire ( j et k fixés) à l’aide
de :

- la répétabilité multidimensionnelle pour un laboratoire (k fixé) à l’aide de :

- la répétabilité monodimensionnelle commune à tous les laboratoires (j fixé)
à l’aide de :
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- la répétabilité multidimensionnelle commune à tous les laboratoires à l’aide
de :

Dans chaque cas l’estimation de la répétabilité est donc définie par :

Soit pour J = 1, et un laboratoire donné, en notant N(p) le quantile d’ordre p
d’une loi gaussienne centrée réduite :

Il convient donc de noter, que les concepts utilisés pour l’analyse intralaboratoire
au paragraphe 4, sont parfaitement homogènes avec le concept de répétabilité pris
aussi bien dans sa définition normative que dans la généralisation multidimensionnelle
proposée.

6.2 Reproductibilité multidimensionnelle

La reproductibilité R, mesure de l’écart probable entre deux mesurages sur des
objets de même nature, dans des laboratoires différents, est définie normativement
[5] dans le cas monodimensionnel par :

où p est une probabilité élevée, généralement égale à 0,95 et Xl, X2 deux variables
iid gaussiennes d’espérance et variance inconnues.

Dans ce cas on obtient : R = 1,96203C3R ~ 2, 7703C3R (19)
La reproductibilité quantifie la fidélité de la méthode d’essai appliquée dans

des laboratoires différents.

La variance de reproductibilité ah se décompose dans le cadre d’un modèle
linéaire à effets aléatoires en :

ai représentant la composante de la variance de l’effet interlaboratoires.
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u r 2 représentant la composante de l’effet intralaboratoire (variance résiduelle du
modèle), estimée au §6.1.

Dans une situation multidimensionnelle, en reprenant les mêmes hypothèses
pour X 1 et X2 qu’au paragraphe précédent, on obtient :

Cette définition est cohérente avec la définition monodimensionnelle de la
norme NF-ISO.

L’estimation de ah revient à l’estimation de 03C32r présentée ci-dessus et à celle
des.

Comme dans le cas de la répétabilité l’estimation de ai peut être présentée
dans deux situations :

- la reproductibilité monodimensionnelle (j fixé) :

- la reproductibilité multidimensionnelle :

L’estimation multidimensionnelle de la variance de reproductibilité s’écrit
donc :

Soit une définition généralisant la définition normative de la reproductibilité.
Il convient donc de noter, que les concepts utilisés pour l’analyse interlabo-

ratoires au paragraphe 5, sont parfaitement homogènes avec le concept de repro-
ductibilité pris aussi bien dans sa définition normative, que dans la généralisation
multidimensionnelle proposée.

7. Application

Dans ce paragraphe, nous allons illustrer la méthode exposée en utilisant le jeu
de données de la norme NF ISO 5725, données portant sur le dosage de la créosote.

Nous avons fait ce choix pour que le lecteur puisse comparer la méthode
multidimensionnelle que nous avons développée aux tests monodimensionnels de
Dixon et de Cochran de la norme NF-ISO.
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7.1 Présentation des données

Elles sont présentées sur les lignes L 1 à L9 du tableau 1, sous forme d’un tableau
à 5 colonnes : 5 niveaux de teneur en créosote et 18 lignes représentant les analyses
répétées 2 fois par 9 laboratoires.
J=5

I= 18

K 9

lk = 2,1  k  9,

7.2 Analyse préliminaire

Elle a pour but d’analyser l’inertie totale M2T en inertie intralaboratoire M2w et
inertie interlaboratoire M2

7.2.1 Calcul du centre de gravité de chaque laboratoire

Il s’agit ici d’un centre de gravité multidimensionnel, i. e. d’un vecteur à J

composantes.
On applique la formule (1) pour obtenir les ligne gl à gg du tableau 1.
Ainsi pour le laboratoire 1 :

7.2.2 Calcul du centre de gravité du nuage de points

Il s’agit là aussi d’un vecteur à J composantes où les composantes se calculent
de deux façons possibles à l’aide des formules (2) ou (3).

g se trouve au milieu du tableau 1.

g = {3,993; 8, 399; 14,508; 15,993; 20,511}

Les composantes de g sont les moyennes par niveau.

7.2.3 Calcul de l’inertie totale du nuage par rapport à son centre de gravité g

On applique la formule (4).

MT2 est la somme des carrés des distances des vecteurs xi au vecteur g, les xi
et g ayant J composantes.
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TABLEAU 1
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7.2.4 Calcul de l’inertie intralaboratoire

On applique la formule (7).
En bas du tableau 1, le sous-tableau des M2k(j) présente pour chaque niveau j

(5 colonnes) et chaque laboratoire k (9 lignes), le carré de la distance des résultats
d’un laboratoire à sa moyenne.

L’inertie intralaboratoire M2W, est obtenue de deux façons possibles :
- c’est la somme pour les J niveaux et les K laboratoires des Mf(j)
- on peut aussi sommer d’abord sur les différents j, on obtient les K valeurs

Mf puis on applique la formule (5) :

7.2.5 Calcul de l’inertie interlaboratoire

On applique les formules (6) et (10) où les gk et g sont des vecteurs à J
composantes.

On calcule d’abord M, (j) puis M2B.

7.2.6 Analyse de l’inertie totale

On retrouve bien la décomposition :

7.3 Analyse intralaboratoire

On calcule l’inertie Mf de chaque laboratoire par rapport à son centre de gravité
par application de la formule (7).

Ces calculs nous ont permis d’obtenir M 2W au §7.2.4. et le vecteur M2K à K
composantes est présenté au tableau 1.

M 2
0, 16545; 0, 160 1; 0, 2800; 0, 09345; 0, 1370; 2, 1402; 0, 9800; 0, 06975; 0, 543751

La contribution relative du laboratoire k à l’inertie intralaboratoire CTWK est
donnée par’la formule (8).

L’ensemble des contributions relatives CTWK (j) (cf. formule (9)) est présenté
au tableau 2.

La représentation graphique en figure 8 montre les contributions comparées de
chacun des laboratoires.
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TABLEAU 2

analyse intra et inter-labo

Si tous les laboratoires avaient une même contribution relative, celle-ci vaudrait
1/K, soit dans notre exemple 0,11.

A l’évidence le laboratoire 6 et, dans une moindre mesure, le laboratoire 7
ont une très forte contribution à l’inertie intralaboratoire : ils ont une très médiocre

répétabilité. ,

On peut alors se demander pour quels niveaux ce phénomène est très marqué.
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laboratoires

FIGURE 8

Analyse intralaboratoire
données CREOSOTE (NF ISO 5725)

Le graphique de la figure 9 représente les contributions CTWK (j) à l’inertie
intralaboratoire des laboratoires 6 et 7 pour les 5 niveaux.

FIGURE 9

Analyse intralaboratoire
données CREOSOTE labos 6&#x26; 7

On y yoit clairement que :
- le laboratoire 6 a «raté» la mesure au niveau j == 5, cela peut être considéré

comme un accident de parcours. Ses résultats sont écartés pour ce seul niveau.

- le laboratoire 7 a une forte contribution pour les niveaux 4 et 5. En

conséquence, ce laboratoire devrait peut être revoir sa procédure d’application de
la méthode de mesure de la teneur en créosote.
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7.4 Analyse interlaboratoire

La décomposition de l’inertie interlaboratoire M2B se fait selon les laboratoires
et les niveaux.

On applique la formule (10). Les résultats numériques sont présentés au
tableau 2.

On y trouve ensuite les contributions CT BK ( j ) à l’inertie interlaboratoire pour
chaque laboratoire et chaque niveau.

La figure 10 représente la contribution CTBK de chacun des laboratoires à
l’inertie interlaboratoire.

FIGURE 10

Analyse interlaboratoire
données CREOSOTE (NF ISO 5725)

Si les laboratoires avaient des contributions égales elles vaudraient 0,11(=
1/K).

On voit donc que le laboratoire 1 a une contribution considérable à l’inertie

interlaboratoire, et, dans une moindre mesure, le laboratoire 6.

Ces laboratoires seront responsables d’une reproductibilité importante.
La figure 11 montre que :
- le laboratoire 1 a une contribution à l’inertie très importante pour les niveaux

j = 3, 4 et 5.
Il doit donc être écarté car il fournit des résultats trop différents des autres

laboratoires : ses résultats sont beaucoup trop élevés.

- le laboratoire 6 a fourni des résultats trop différents pour le niveau 5. On avait

déjà vu au §7.3 que pour ce niveau, ses résultats étaient beaucoup trop dispersés. La
valeur 16,58 trop faible peut être responsable de tout cela. Ces résultats ont déjà été
écartés.
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FIGURE 11

Analyse interlaboratoire
données CREOSOTE labos 1 &#x26; 6

7.5 Fidélité multidimensionnelle

7.5.1 Répétabilité multidimensionnelle

L’analyse de la variance permet d’atteindre la répétabilité correspondant à
quatre situations différentes.

- Répétabilité monodimensionnelle (j et k fixés). L’application des formules
(13) et (15) permet de dresser le début du tableau 3 qui fournit une estimation de la
répétabilité pour chaque laboratoire à chaque niveau.

- Répétabilité multidimensionnelle (k fixé).
En marge de droite et en haut du tableau 3, on trouve pour chaque laboratoire

la répétabilité multidimensionnelle (tous niveaux confondus) par application des
formules (14) et (16).
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TABLEAU 3
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- Répétabilité monodimensionnelle commune à tous les laboratoires.
Elle est obtenue par application des formules (13) et (17) et se trouve en marge

inférieure du sous-tableau des répétabilités.

- Répétabilité multidimensionnelle commune à tous les laboratoires
Elle s’obtient par application des formules (14) et (18).
Elle est représentée en bas à droite du sous-tableau des répétabilités.

7.5.2 Reproductibilité multidimensionnelle

La variance de reproductibilité est obtenue par application de la formule (20).

où u 2 : composante de la variance de l’effet interlaboratoire
et u r 2: composante de l’effet intralaboratoire.

Comme dans le cas de la répétabilité, l’estimation de ah nécessite l’estimation
de ai qui peut être présentée dans deux situations :

- La reproductibilité monodimensionnelle ( j fixé) selon la formule (19).
Les résultats sont rapportés sur le tableau 3 à la ligne V2 où L 2 ( j ) MB 2 (j)/7.
Sur la ligne Y2 est rapportée la composante de variance intralaboratoire

correspondante, soit : V2r(j) = M2W(j)/I, où M2w (j) est l’inertie intralaboratoire
de la variable j.

Sur la ligne YR est le résultat de l’application de la formule (20) pour chaque
niveau j, Soit &#x26;2 (j).

La ligne Hj représente la reproductibilité monodimensionnelle pour chaque
niveau J.

- La reproductibilité multidimensionnelle est obtenue en appliquant les for-
mules (21) et (24) :
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11,07 étant le quantile d’ordre 0,95 d’une loi du chi-deux à 5 degrés de liberté.

8. Conclusion

Cet article propose, d’une part des méthodes simples de détection de valeurs
aberrantes dans des situations multidimensionnelles, d’autre part une généralisation
multidimensionnelle du concept normalisé de fidélité.

Ces outils, qui donnent un éclairage multidimensionnel au tableau de données,
viennent en complément des méthodes normalisées qui s’appliquent niveau par
niveau.

Ces méthodes viennent donc utilement appuyer l’analyste, en particulier lorsqu’
il est engagé dans une démarche d’assurance qualité, d’accréditation ou de certifica-
tion.

A l’heure actuelle, ces outils sont mis en oeuvre à l’UTAC pour l’analyse
d’essais interlaboratoires et permettent de synthétiser une information complexe.

Toutefois, des travaux restent à mener sur la signification concrète de la fidélité
multidimensionnelle quand les descripteurs statistiques sont de nature ou de niveau
différents.

En effet, le recodage abrupt ou l’opération classique de réduction peuvent
conduire à éliminer des données les phénomènes d’intérêt (eg. rendre le nuage
sphérique quand on s’intéresse aux dispersions).

En outre, les hypothèses usuelles de normalité sont ici complétées pour la
facilité des calculs d’une hypothèse d’homoscédasticité dont la pertinence peut être
contestée.

Nous souhaitons donc que les éléments posés dans cet article soient validés
dans différents domaines d’application et complétés de développements confortant
cette approche.
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