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Chapitre 1 - Introduction générale

Chapitre 1

1 Introduction

2 La "Qualité" nécessité économique et objectif
prioritaire des entreprises

1.3 Qu'est-ce que le Controle Statistique de la

Qualité ?

1.4 La Maitrise Statistique de Processus

1.5 Les cartes de controle

1.6 Conclusion

1.
1.

1.1 Introduction

Dans ce premier chapitre nous essayerons d'abordlodeer une vision
d'ensemble sur la "Qualité" et de tracer I'évolutides principaux concepts
philosophiques la définissant. Les différentes mé#s d'amélioration de la qualité
seront passées en revue et un intérét particidrer accordé au Controle Statistique de
la Qualité (CSQ). Ensuite, nous focaliserons nattention sur des aspects relevant de
la Maitrise Statistique de Processus (MSP) et pathement sur les cartes de controle.
Nous nous contenterons de faire une présentationma@re des principales cartes de
contrble univariées et nous soulignerons leurs ritarttons a I'amélioration de la
qualité. En final, les perspectives ouvertes dardoimaine de la MSP par le progres de
la technologie électronique et informatique etdlétion vers un contréle statistique
multivarié seront analysées. Les cartes de contndlévariées les plus connues et leurs
principes de construction seront présentés.



Chapitre 1 - Introduction générale

1.2 La "Qualité" nécessité économique et objectirioritaire des
entreprises

Dans le contexte économique actuel, les entrepsses confrontées a une
terrible épreuve : gagner des clients et surpdsaes compétiteurs. Afin d'atteindre ces
objectifs, les entreprises doivent faire des effpur assurer et satisfaire les besoins de
leurs clients.

Notre objectif, en tant qu'entreprise [Wal-Mart]sted'avoir une stratégie
orientée client qui n'est pas seulement la meieurais légendaire. (Sam WALTON)

Si chacun d'entre nous, peut continuer a effectuer travail dans cette
entreprise [Chrysler] c'est grace a la qualité, @ productivité et a la satisfaction du
client. (Lee IACOCCA)

Dans ce cadre, la qualité des produits et descemrvést devenue parmi les
facteurs de décision, un des plus importants danshbix des consommateurs. Par
conségquent, comprendre et améliorer la qualitéiesioint clé pour le succés dans les
affaires, pour la croissance économique et la ctityi# d'une entreprise.
L'introduction des méthodes formelles pour le daletet I'amélioration de la qualité a
été ressentie comme une nécessité absolue.

L'évolution chronologique d'événements majeurs dardomaine de la qualité
est présentée dans le tableau 1 (voir I'annexe A.1)

Mais, gu'est-ce que l&@ualité" ? Il est difficile de donner une réponse simple a
cette question. David Garvin [37] considere queualité présente huit composantes
(La performance, La fiabilité La durabilité, La réparabilité, L'esthétique, Les
fonctionnalités, L'image de marque, La conformiti& aormes La définition classique
de la qualité tient compte du fait que les prodaitdes services doivent satisfaire les
exigences de ceux qui les utilisent :

"Qualité signifie adéquation a l'utilisation.”

Dans leur démarche versQualité Totale,les entreprises doivent se définir une
solide Stratégie QualitéLa volonté et la détermination de la directiongot un role
important pour le succes et pour I'impact de latégie qualité dans une entreprise.

Le Management de la Qualité TotaM@T) est un concept de structure de gestion qui
crée un cadre favorable a l'application et l'wtien des méthodes statistiques. La
qualité se construit autour d'Bysteme Qualité l'aide des outils comme la MSP
(Maitrise Statistique deProcessuy 'AMDEC(Analyse desviodes deDéfaillance, de
leurs Effets et de leuCriticité), les Plans d'Expériences, @GFD (Quality Function
Deploymen etc.

Actuellement, on parle de plus en plus de la nugHix Sigmaqui a ses
origines chez Motorola ou elle fut lancé en 198k Sigma est une méthodologie
fondée sur trois principes : réduire le nombre eleuts, augmenter la satisfaction des
clients, et améliorer les processus. Le programimeS8ma apporte des résultats
quantifiables et mesurables financierement. Sebnmithodologie Six Sigma la
réduction de la variabilité est un élément clé damélioration des processus. La MSP
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par l'utilisation de l'outil statistique, fournie eirtontribution trés importante a cette
évolution centrant la production sur une valeurecdtl en réduisant, en méme temps, la
dispersion autour de cette valeur cible. Ainsi, rEssonnement fondé sur des
pourcentages des pieces non conformes a été rempéacla notion de pieces par
million non-conformesgpm).

Ayant en vue cet aspect, il est préférable de doane définition plus moderne
de la qualité :

"La Qualité est inversement proportionnelle a la variabilité."

Selon cette définition, la qualité d'un produitasé'autant plus grande que la
variabilité de ses caractéristiques sera faible.

1.3 Qu'est-ce que le Contrdle Statistique de la @lité ?

Le CSQ (Contréle Statistique de la Qualité) receuplusieurs aspects de la
statistique industrielle comme :

le contréle par échantillonnage

la malitrise statistique de processus
les plans d’expériences

I'analyse de capabilité

AANENEN

Le contrdle par échantillonnage est utilisé powareer des décisions concernant
I'acceptation ou non d’un lot de produits. Il esugent utilisé en contrdle de fin de
fabrication ou encore en contr6le de réceptionfdgen générale, ce controle s'effectue
a l'aide d'un plan d'échantillonnage. Les planshd#gtillonnage les plus connus sont : le
plan d'échantillonnage simple; le plan d'échamtiimge double; le plan
d'échantillonnage multiple et le plan d'échantilage progressif.

A partir des années 1980 le contréle par échantilige est moins utilisé. Deming [20]
considere que le contréle par échantillonnagst ‘effectudrop tard, est trop cher et
finalement non-effica¢e Une des raisons pour laquelle cette techniguenesns
utilisée a présent est que les méthodes statistisomlet plus efficaces quand elles sont
appliguées dans la phase de démarrage du procdsspsoduction y compris la
conception et le développement. Cela ne veut pas due le controle par
échantillonnage est complétement sans objet.

La MSP est utilisée pour visualiser I'évolution fgorelle d’'un processus de production
et pour détecter les changements susceptibles dbfienoses performances. Une
présentation plus élaborée de cet aspect du C3Qaster dans le paragraphe 1.4.

Les plans d’expériences sont employés afin de miéer quels sont les facteurs
(variables) influant sur la qualité d’'un processusd’un produit. Le principe qui est a la
base de la théorie des plans d'expérience powgartsumer ainsi : un changement
systématique des facteurs contrdlables afin derdéter leurs effets sur les parameétres
du produit. Ce principe a été appliqué dans de membsecteurs comme I'électronique,
I'industrie des semi-conducteurs, l'aérospatidbytdmobile, l'industrie alimentaire,
l'industrie pharmaceutique, l'industrie chimiquts. d.es plans d'expériences sont des
outils importants de contréle qualité "off-line" ipgu'ils sont souvent utilisés au
moment de développement ou de démarrage d'undété@ctés production contrairement
aux meéthodes dites "on-line" c'est-a-dire en calesfabrication. lls jouent un réle
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crucial dans la réduction de la variabilité. Leans d'expériences et les méthodes de
maitrise statistique de processus sont étroiterinent La MSP est une méthodologie
gu’'on peut définir comme étanpdssivé car le processus est surveillé dans l'attente
d’une certaine information indiquant la nécessiténe'intervention. Si le processus est
sous contrble, les observations ne fournissenbpascoup d'informations. Par contre,
les plans d'expériences constituent une méthodistgpae ‘active’. On effectue une
série de tests sur le processus en changeantttése®rt en observant ce qui se passe a
la sortie. Cela, donne une grande quantité d'indtions qui pourra étre utilisée pour
I'amélioration du processus.

Genichi Taguchi [116-121] a remarquablement déymomt vulgarisé les plans
d’expériences . La méthode de Taguchi a été wilemé début des années 1980 aux
Etats-Unis. Taguchi propose une méthodologie gud les produits et les processus
plus robustes aux variations générées par desufaaléficilement contrdlables.

L'objectif de I'analyse de capabilité est de déteen si le processus est capable de
respecter les spécifications prédéfinies pour uekaine caractéristique de qualité
donnée. L'estimation de la capabilité d'un procegseist se faire en terme de
distribution de probabilité. Dans cette optiquéutie de capabilité pourra se faire sans
avoir besoin des spécifications pour la caracidtst de qualité analysée. Sinon, on
peut exprimer la capabilité d'un processus comnpolgcentage des dépassements de
la limite de spécification. L'analyse de la capbifl'un processus représente une étape
vitale dans tout programme qui vise I'amélioratdm la qualité. Les résultats d'une
analyse de capabilité peuvent étre utilisés ultéeiment pour :

v' prédire dans quelle mesure le processus va respése limites de
spécification imposées.

v’ assister les concepteurs des produits dans laisélet la modification d'un
processus.

v/ aider a établir un intervalle d'échantillonnage pewsuivi a I'aide des cartes
de contrdle.

v' fixer les contraintes de performance pour un noageipement.

v choisir parmi plusieurs fournisseurs.

v planifier l'ordre des étapes et sous-étapes d'onepsus quand cela peut
avoir un effet sur le respect de la limite de sfgation imposée.

v’ réduire la variabilité dans un processus de praoluct

Ainsi, l'analyse de la capabilité est une techniguigrouve plusieurs applications
dans tout le cycle de fabrication d'un produit, atip de la conception, le choix du
fournisseur, la planification de la productionietqu'a la réalisation effective du produit.

1.4 La Maitrise Statistique de Processus

Sous le nom de MSP (Maitrise Statistique de Prosgssn regroupe toute
méthode statistique congue pour détecter des cheerge dans un processus. Selon
Pearson [91, 92], la modélisation mathématique'agtalyse de la performance des
cartes de contrdle ont commencé en 1932 apres isite de Shewhart [108] en
Angleterre. Au début, ces méthodes ont été utdiggarce qu’elles étaient simples,
faciles a mettre en ceuvre et donnaient des bon#atss Par exemple, I'utilisation de
I'étendue pour estimer la dispersion d'un procegsisune pratigue courante méme
aujourd’hui. Il ne faut pas oublier surtout, qu'@ploque, les échantillons étaient

-4 -
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mesurés a la main a des intervalles de tempsvehaént éloignés vue la difficulté de
I'échantillonnage et les instruments de mesuregegformants.

Jusqu’a la fin des années 1970, beaucoup d'ant@iasaont été proposées mais peu de
chercheurs s’intéressaient vraiment a ces méthostasistiques (Woodall et
Montgomery [131]). La MSP reposait encore a cefp®wgée sur des méthodes
univariées. Le probléme est que la qualité d'urdyitoou d'un processus est, comme
nous l'avons précisé dans un paragraphe antéueempropriété ayant plusieurs aspects
et elle doit étre traitée par conséquent ainsictivdié de recherche a connu une
dynamique tres importante a partir des années 1980gmentation de l'intérét pour
ces méthodes a été provoquée, sans aucun douta,rpaolution dans le domaine de la
qualité suite a I'ouverture du marché internatiaial la concurrence entre les entreprises.
La notion de "Maitrise de Processus" n'a pas tagjoe signification claire pour les
ingénieurs et cela peut causer des difficultésatencunications. Les ingénieurs ayant
une formation en électronique, automatique, méceniqu chimie associent tres
souvent cette notion avec le controle prédictif,ctntrole adaptatif ou le contrble
proportionnel-intégral-différentiel décrit dans désres de théorie des systémes
linéaires. Par contre ceux qui ont une formatiorstatistique ou ingénierie industrielle
associent cette notion avec les cartes de coratdéesuivi du processus. Des méthodes
statistiques de contréle pour les ingénieurs oatddfusées dans toutes les domaines
industriels par des spécialistes comme Fisher, Yiouslex et Tukey. Ces "statisticiens"
ont compris la fagon dont les spécialistes etrigénieurs avaient I'habitude de voir les
choses et ils ont développé des méthodes statstigour traiter leurs problemes
concrets au lieu d'élaborer une "belle" théoried@n@que et essayer ensuite de trouver
une application sur mesure.

Le milieu industriel d’aujourd’hui est beaucoup phavorable a I'application de la MSP.
Les mesures "on-line", l'archivage des donnéesalise assistée par l'ordinateur sont
souvent employés. Cela a changé totalement laendies données disponibles pour le
contréle du processus. Dans certains cas, les dsraoit disponibles a chaque seconde
pour des centaines de variables de processuspGstaaussi beaucoup de problémes et
nous rappelons ici seulement quelques uns parrpldesmportants :

v' La dimensionnalité dans beaucoup d'applications pratiques en tedgls
une tres grande quantité de données est enregssirés nombre élevé des
variables. Les opérateurs sont donc obligés de ligsudeulement un faible
nombre de variables clés sur I'écran d'ordinateur.

v' La colinéarité: méme si plusieurs centaines de variables somsraes,
toutes ne sont pas indépendantes. Ces variableéama un nombre limité
d'événements pouvant influencer le systeme et paséguent elles sont
fortement corrélées. Néanmoins, chaque variabler@eést est utile car elle
apporte une petite quantité supplémentaire d'irdtions au sujet de chaque
événement qui se produit dans le systeme.

v' Le bruit : les variables mesurées sont souvent enregisandEs des erreurs
(erreurs de mesure ou erreurs d'échantillonnage)cdhséquent, l'utilisation
directe des cartes de contrdle multivariées n'‘astrpcommandée. Tenant
compte que dans chaque variable de processus s ttme toute petite
quantité d'informations concernant un certain ém@rg se produisant dans
le systeme, il est possible en utilisant des mé&bhadatistiques multivariées
adéquates d'extraire cette information trés préeieu
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v' Les données manquantekes grandes quantités d'enregistrements effestué
sur un processus peuvent présenter aussi des domaggjuantes (parfois
jusqu'a 20% des données). Par conséquent, si on aralyser un tel
processus a l'aide des méthodes statistiques rmudtidiionnelles, on doit
concevoir des algorithmes nous permettant d'oines ces conditions.

Des cartes de contrble classiques sont utiliséas ghusieurs applications en
"temps réel". Tres souvent la notion de "temps"ra@st pas clairement définie. Elle
peut représenter des prélevements (ou des enesgesits) effectués a lintervalle de
guelques secondes ou de quelques heures. De msilepemples peuvent étre donnés
dans une large palette de domaines industriels @mniindustrie des semi-
conducteurs, l'industrie alimentaire, I'industrie dautomobile, les communications,
I'analyse de I'image, la reconnaissance vocalamdustrie chimique.

La gestion des données et des limites de controteraps réel peut poser souvent des
problemes. La plus part des industriels s’accorde le fait que les applications
d’envergure nécessitent des logiciels spécialiféstaant des traitements statistiques et
reliés a des systemes d’acquisition en temps réel.

On peut constater aujourd’hui que plusieurs typesméthodes statistiques ont été
intégrées dans les procédures de la MSP. On mestichles méthodes de régression,
I'analyse multivariée, les séries chronologiques, ihéthodes non-paramétriques, pour
donner seulement quelques exemples.

1.5 - Les cartes de contrble

L'utilisation d'une carte de contrdle repose stehlantillonnage d’'un processus
qui évolue dans le temps. Il faut établir quelleaska variable mesurée, la taille de
I’échantillon, l'intervalle entre deux prélevemeetdes regles de décisions a appliquer.

1.5.1 Les cartes de contrble univariées

Le principe de base dans la construction de Ipgstudes cartes univariées
repose sur la notion de test d'hypothése. Il esérgdéement considéré que le modele
théorique du processus suit une certaine distdbude probabilité. Ensuite, I'hypothése
nulle (ou "sous-contrdle™) pour ses parametres (oerta moyenne ou la variance) est
spécifiée. L'hypothese alternative consistera alars le changement de la moyenne ou
de la variance du processus.

La carte de contr6le Shewhart classique, a étéueopgur visualiser I'évolution
de la moyenne d'un processus. Elle est constituége digne qui met en évidence la
tendance centrale du processus et deux limitesod&6te (la limite supérieure de
contréle et la limite inférieure de contrdle). Le®yennes d'échantillons prélevés de la
production y sont représentées en fonction du mordenprélévement. La carte de
contrble met en évidence une situation "hors-cteitréhaque fois qu'un point dépasse
une des deux limites de contrble. Les limites datréte sont choisies habituellement a
+ 30, par rapport a la droite centrale, @j est I'écart-type estimé de la moyenne

d'échantillons.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour amélkosensibilité de la carte de
contrdle par rapport aux sauts de faible amplitdeléa moyenne du processus. Il s'agit,
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par exemple, de l'utilisation des regles d'aleairsde cas d'une disposition particuliere
des points sur la carte, appelées aussi les réglégestern Electrics.

Modifier l'intervalle entre deux prélevements esteuautre solution a ce
probleme. La carte de controle basée sur l'intendiEchantillonnage variable (IEV)
consiste a échantillonner le processus a une Ii@peence jusqu’au moment ou il y a
des indications sur la présence des causes asggrghbl exemple des points situés a
proximité de la limite de controle). Dans de tellsftuations la fréquence
d’échantillonnage est augmentée. Ainsi, méme siolmbre d'échantillons nécessaires
pour détecter la situation hors-contréle reste &, le temps de détection est réduit.
Si, apres 'augmentation de la fréequence d’écHantiage, il s’avere que le processus
est toujours sous contrble, on revient a la fréegeed@chantillonnage antérieure.
L’avantage de la méthode (IEV) est de conservemtglicité de I'inspection visuelle et
de l'interprétation de la carte de contréle Shewhar

Les cartes de contréle CUSUNYmulative SUM) et EWMA (Exponentially
WeightedMoving Averagg ont été aussi congues pour détecter de faiblasgenaents
dans un processus. Elles permettent I'accumuldgdiinformation dans le temps.

La carte CUSUM repose sur un modele de processusle®mbservationsy
suivent une distribution normale de moyennet d'écart-types. La carte consiste a
représenter la somme cumulée de la différence degr@bservationsy et la valeur

t
moyennep, c'est-a-dire ) (x, —u), aux différents moments d'échantillonnigéne

k=1
dérive de la moyenne du processus est mise enn@a@ar une tendance ascendante ou
descendante prononcée sur la carte de contrdle.

La carte de controle EWMA accumule les informatidhsie maniere différente

par rapport a la carte CUSUM. On fixe la valeurd#enarrageyo = po (OU po est la
moyenne du processus) et on affiche sur la cad&atestique :

Vi =X, +(1-r)y,, O<rs<1

ou k représente l'instant d'échantillonnage &st un parametre de pondération ayant
des valeurs comprises entre 0 et 1. Un déréglagelétscté a chaque fois que la
statistiqueyx dépasse une limite de contréle. La constructiotadmarte EWMA repose
sur le choix du parametre de pondératioet de la POM (Période Opérationnelle
Moyenne) qu'on souhaite avoir quand le procesdusoes controle.

Il arrive souvent que les " caractéristiques géalihe soit pas mesurables (un
contrdle visuel par exemple) ou encore qu’il esisppratique et plus économique
d’effectuer un contrdle qualitatif a I'aide de @a#s pour classer les pieces conformes
ou non aux spécifications. Ce type de controlegpletnom de contrdle par attributs et
consiste a noter la présence d’'un critére qudligatlconque (attribut) sur chaque unité
contrdlée et de compter le nombre d’unités possédanritére sur I'ensemble d’unités
controlées. Ce type de contrble est plus rapides fdcile et moins colteux que le
contrble par mesures mais apporte toutefois unerrrdtion plus réduite. Les
principales cartes pour un contrdle par attribotst s la carte P (carte de contréle pour
la proportion de non conformes); la carte NP (cdeeontréle pour le nombre d’unités
non conformes); la carte C (carte de contréle peurombre de non-conformités), la
carte U(carte de contrdle pour le nombre de non-confornpggsunite) et la carte D (ou
carte du nombre total de démérites par unité cleg)yd

-7 -
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Il est trés important, dans la MSP, de faire ktidction entre |'étape d'analyse
rétrospective Etape ) et I'étape de suivi du processu&ape I). A I'Etape I, une
certaine quantité de données est collectée. Poar aamte de contrble pour les
moyennes, par exemple, il est conseillé d'extaairenoins 20-25 échantillons de taille 4
ou 5. Ensuite, on vérifie si le processus est somrOle et on estime les parameétres qui
seront utilisés ultérieurement dans le calcul destds de contrble. A I'étape I, les
performances statistiques sont quantifiees paOlsl PPériode Opérationnelle Moyenne)
de la carte de contréle. La POM représente le nemiwyen d'échantillons successifs
prélevés jusqu'a ce que la situation hors-consdikedétectée sur la carte de contrdle.

1.5.2 Les cartes de contrble multivariées

Les cartes de contrble univariées ont eu une iboibn remarquable a
'amélioration de la qualité des processus maisg ldilisation actuelle reste une
réminiscence du passé. Ces cartes de contréleaisanf intervenir des concepts
statistiques, ont contribué également au changedestd mentalité de ceux qui les ont
utilisé a I'époque. Actuellement, suite a I'évalotremarquable de I'électronique et de
I'informatique, on a le moyen de faire mieux chfaut étre conscient, que le processus
de fabrication n'est jamais univarié. En effetptecessus de fabrication est régi par un
grand nombre de variables ou des facteurs qu'il faaitriser simultanément afin de
s'assurer le succes de la démarche mise en ced'algtettion des bons résultats.

La maitrise des processus industriels est, donenab suite a l'observation
permanente d'un grand nombre des facteurs (figije A I'entrée du processus, de
nombreuses mesures sont effectuées sur les varidblgrocessus et a la sortie, un
grand nombre de caractéristiques de produit sordurdes également. L'utilisation
d'une carte de contrble univariée de type Shewlmut chaque variable de processus
peut étre une solution (variables indépendantes) dams le cas de variables corrélées,
les résultats obtenus sont erronés car la prob@b#isociée a I'erreur de type | (I'erreur
de premiere espece) est plus grande. Les cartepmtedle multivariées sont plus
adéquates pour le suivi d'un processus multivieér principal avantage, par rapport
aux cartes univariées, est la prise en compte clartélation existante entre les variables.

Hotelling [53], a été le premier a analyser urtéye de variables corrélées. Il a
développé une procédure de contrble basée suntepbde "distance statistique”, qui a
été nommée la statistique’ e Hotelling. Dans le méme temps, Mahalanobis a
développé une distance statistigue similaire quiétd nommée la distance de
Mahalanobis. Les deux distances statistiques diftepar une constante. Nous allons
décrire dans le prochain paragraphe la distantistgiae T de Hotelling car elle s’est
avérée une tres bonne métrique pour le controlistsiae multivarié.
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, Sortie 1
Entrge ] o o o | —e—e—e Sortie 2
Entr?e 2 e e e Sortie 3
Entrée3 — ;! Processus
o industriel
Entrée | T - - Sortie q
Carte de contrble Carte de control
multivariée multivariée
* LCS * LCS
jﬂ/ oo g jﬂM o
Echantillons Echantillons

figure 1.1 — Processus industriel multivarié

La distance statistique Tde Hotelling

Un ensemble d’observations effectuées sur deuwahas indépendantes; Xt
Xz peut étre représenté comme un nuage de pointsuttaespace bidimensionnel. On
suppose gue I'on veut calculer la distance entrpaimt quelconqué de coordonnées
(x1, X2) et le centre de gravité du nuade La distance entre les deux points se traduit
toujours par un seul nombre, quelle que soit laedision de l'espacd.e nombre
d'unités métriques qui les sépare représente tandis Euclidienne entre le deux points.
Mathématiquement, la distance entre le pdirgt le centre de gravité du nuaddep,,
n2) est donnée par I'équation suivante :

(Xl _“1)2 + (Xz _“2)2 =D* (1.1)

Ainsi, on a transformé une observation binairg %) en un seul nombr® qui
représente la distance entre I'observation et le&reede gravité du nuagel. On
remarque aussi que tous les points ayant une destaonstante par rapport au centre de
gravité du nuage se situent sur un cercle de chhteede rayon égal & (figure 1.2.a).

X2
A

o A (Xl! XZ)

8(° | 0° 'SD e ° Vo
OOM(HLUz) o/

o

o

»
> X4

figure I.2.a - Distance Euclidienne figure 1.2.b - Distance Statistique
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Cette métrique est insatisfaisante dans la plupestcas parce qu’elle donne a
chaque variable le méme poids dans le calcul destance et parce qu'elle ne prend pas
en compte les différences d’échelle entre les basa Pour corriger ces inconvénients,
les variables sont centrées et réduites en utiliaanansformation suivante :

(Xl_U1) ot (Xz_uz)
0, o,

En remplagant ces valeurs dans I'équation (1.19kdient :

2 _ 2
(Xl ul) + (X2 U'Z) =SD2 (1.2)
o, 0.’
1 2

Cette métrique est connue sous le nom de "diststatistique”. Tous les points
satisfaisant I'équation (1.2) ont la méme distastistique par rapport au centre de
gravitéM. La représentation graphique de I'équation (1s2uee ellipse ayant les deux
axes paralléles avec les axes de coordonngst(%) comme dans la figure 1.2.b.

En comparant les deux métriques, on constate que ldacas de la distance
statistique les axes de coordonnés n'ont pas é'deitmesure. Cette propriété a des
conséquences tres importantes en pratique carutrirpeailler avec des variables ayant
des unités de mesure différentes. Si lI'on regaad@glre 1.2.b on peut constater que
deux points peuvent avoir la méme distance sigtistimais des distances Euclidiennes
différentes. La différence majeure entre la distastatistique et la distance Euclidienne
réside dans le fait que, dans le calcul de lanigtatatistique les variables ont des poids
inversement-proportionnelles a leurs variancessajoie pour le calcul de la distance
Euclidienne les deux variables ont les mémes pdiisi, une variable ayant une faible
variabilité va contribuer d'une facon plus impotéaau calcul de la distance statistique
gu’une variable ayant une grande variabilité. Sideux variables ont la méme variance
il n'y a pas de différence entre la distance siqtie et la distance Euclidienne.

Si les deux variables sont corrélées, I'axe prigogh I'axe secondaire de I'ellipse
ne sont plus paralléles avec les axes de coorddXnage¥X,). L'axe principal de I'ellipse
sera la droite de régression d'une variable dantgd' comme dans la figure ci-dessous :

figure 1.3 - Cas de deux variables corrélées

Selon la géométrie analytique, I'équation de lfdé dans ce cas est :

aXa® + 2aXiXz + X = SOF (1.3)

-10 -
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Dans cette équation le facteur2ax, donne I'inclinaison de I'ellipse.

Une hypothese fondamentale dans la constructionadstatistique T2 de
Hotelling est que le vecteur d'observations suite udistribution normale
multidimensionnelle. Si cette supposition est fadélors on peut écrire la distance
entre le pointA(x;, x2) et le centre de gravité du nuage a l'aide deigtilolition
normale bivariée. L’équation (1.3) devient apresténdardisation des variables :

1 { (Xl —211)2 —Zp( X1 —Hy J( X, ~H, j+ (x2 “:2)2 }:SDZ (1.4)

1- p2 g, 0, 0, 0,

ou p représente la corrélation entre les variablestXX,.
En utilisant la notation matricielle, I'équation (Lpkut étre exprimée comme sulit :
(X -p) =7 (X -p)=sD’ (1.5)

o X' = (x1, Xo) est le vecteur d'observations, = (us, 1) est le vecteur des moyennes
-1 . . . .
etX " est lI'inverse de la matrice de variance-covariance

0, O,
oU: 612 = 6 21 représente la covariance entreeX Xo.

L’équation (1.5)est connue comme la statistiqued& Hotelling

T?=(X-u) (X -p)=sD’ (1.6)

L'équation de l'ellipse est obtenue par I'équali®s ¢, ou c est une constante.
Tous les points a l'intérieur de l'ellipse ont unstathce statistique inférieureca La
constantec est considérée comme une limite de contrble seyésiou une valeur
critigue pour la région de contrble multidimensiel®. En fonction de la corrélation
existante entre les variables, l'ellipse est plusnmwins penchée et plus ou moins
allongée. Quand il n’y a pas de corrélation ergseMariables, le suivi d’un processus a
'aide de la statistique T2 est similaire au cordrdlu processus utilisant des cartes
Shewhart pour chaque variable.

La carte de contrble T2 de Hotelling

Si I'on connait les parameétres du processus Weds moyennes et la matrice
variance-covariance) la statistique T2 de Hotellpuyr deux variables Xet X, est
selon I'équation (1.4) :

-11 -
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1 - - _ —
T= m[og(xl _U1)2 + Gf(xz _Uz)z =20,,(X; —H,)(X, _HZ)] =
10, =0y

_ 1 (X, _Ul)z -2 X; — Yy X, —H, + (iz _Uz)2
1—p2 O’f 0 0, O';

ou X, et X,sont les moyennes d'échantillons de taille n péSeuar tirage aléatoire du

processuses:, 6, et py, po sont respectivement les écarts-type et les mogedealeux
variables X et Xp; 61> et p sont respectivement la covariance et la corréladi® deux
variables.

En fixant une valeur constante pour la partie gaubdd'équation (1.7) on obtient
I'équation d'une ellipse. Montgomery [85] a démé@mfne, si I'on connait les paramétres
du processus, la valeur de cette constante peutrétrvée a l'aide de la distribution de
y2¢ (khi-deux). L'orientation des axes principaux ladlipse est déterminée par la
corrélation entre les variables. Cette ellipse jleusle d'une limite de contrdle pour le
nuage de points dans le cas bidimensionnel eestlaommée aussi ellipse de contréle.
Si un point dépasse la limite de contréle elliptigun peut conclure que le processus est
hors contréle (une variable est hors contréle ouelation entre les variables s'est
modifiée).

(1.7)

Quand le nombre de variables a contréler--est supérieur a 2, la statistique T2
de Hotelling s'écrit sous une forme matricielldalenaniere suivante:

T =(X-W)' 27 (X-p) (1.8)

ou pn est le vecteur des moyennes du processus de dongmd, X est la matrice de
variance-covariance de dimensioxpget X le vecteur des moyennes de I'échantillon.
Cette statistique est calculée a chaque instamfpedsentée sur une carte de contréle qui
ressemble a la carte de contréle de ShewharbrScdnnait les paramétres de processus,
la limite de contrdle supérieure de la carte deréa T2 de Hotelling est obtenue a l'aide
de la distribution de khi-deux et la limite de adie inférieure est nulle:

LSC=x>,
A (1.9)

LIC =0

ou : y%as2, p) €St le quantile d'ordre/2 de la distribution de khi-deux aygmtdegres de
liberté.

Quand les parametres du processus ne sont passconnast obligé de les
estimer afin d'utiliser la carte de contrdle T3telling.

Estimation deu etX

En pratique, il est nécessaire d’estimer le veati®s moyennes du processus
et la matrice de variance-covariare partir d’'un groupe préliminaire d’échantillons
de taille n, extrait d'un processus sous controle. Supposarsn gdispose dem
échantillons, les moyennes et les variances de uehaghantillon sont calculées
comme suit :

-12 -
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N
Xjk - n iZl:Xijk j=]-,2,---,p
, (1.10)
2 _ 1 _ Y k=12,...,m
Sk = n—1 i:l(xijk _Xjk)

ou Xjx est lai-eme observation appartenant a I'échantikoeffectuée sur la variable de

processug. La covariance entre la variabjeet la variableh calculée a partir de
I'échantillonk est :

1 _ _
Sk = — iZ;,(Xijk _Xjk)(xihk _th) :

{k =12,...,m
(1.11)

j#h

On calcule ensuite les valeurs moyennes des glagstx;, ,szk et Sy,

= 1 &
X =— ) X.
i m kZ:; ik ]
ou:j=1.2,...p
_ 1 m 5
=Yg
] m kZ:; ik
et
= _1& .
S =—2>Sn. aveg#h
m =1

Les valeurs?j sont des éléments constituant le vecteur esties® rdoyennes du
processus :

iT

—

p]' (1.12)

I

X Xpse.ns

L'expression de l'estimateur de la matrice de magacovarianc& est :

§12§12§13"'§1p
§22 §23"'§2p

S= SO (1.13)
i S |

Si on remplace dans I'équation (1.8) les valencsrinues de la moyenne du
processus et de la matrice de variance-covariaacéeprs estimateurs calculés selon
les équations (1.12) et (1.18,statistique Tde Hotelling s'écrit :
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T2 =(7—§)TS_1(7_§) (114)

Alt [2] a démontré que dans ce cas la statistigtidélHotelling est distribuée
selon la distributionF de Fisher et les limites de contréle pour I'étdpde la
construction de la carte sont :

Lsc= P(m-1)(n-1)
mn-m-p+1

@ ,pmn—-m-p+1)

(1.15)
LIC =0
ou p est le nombre de variables controlémsest le nombre d'échantillons de taitie

préleves afin d'estimer les parameétres de procesislg, p, mn-m-p+1) €St le quantile
d'ordrea de la distribution de Fisher avpetmn-m-p+1 degrés de libertés.

A l'étape Il de la construction de la carte, I'egsion de la limite de contrdle supérieure
devient :

LSC= p(m+1)(n-1)
mn-m-p+1

F((x ,pmn—-m-p+1) (116)

Si les parametres du processus sont inconnus &l de I'échantillon est
unitaire f=1) la limite de contrble supérieure de la cartecdetrble a I'étape Il est
obtenue a l'aide de la distributibrde Fisher selon la formule suivante :

(m-1)(m+1) =
m(m-p)

Lsc=-P

(1.17)

@ pm-p)

ou F@,p,m-p) est le quantile d'ordee de la distributionF avecp et m-p degrés de
liberté.

Quand le nombre des échantillons préliminaims est grand (m>100),
I'approximation suivante pour la limite de contrélgérieure de la carte T2 de Hotelling
est souvent utilisée :

Lsc=PM=Y ¢
m-p

(1.18)

(@ ,p,m-p)

ou

LSC=xZ, (1.19)

Lowry et Montgomery [72] ont précisé que la limkiki-deux doit étre utilisée
avec précautions. En effet, si le nombre de vaggmbkt grandp(> 10) alors au moins
250 échantillons doivent étre prélevén & 250) pour que la limite supérieure de
contrdle de type khi-deux soit une approximatiolsaanable de la valeur donnée par
I'équation (1.17)

Tracy, Young et Mason [123] ont démontré que ldrithistion béta doit étre utilisée
pour le calcul de la limite supérieure de contl&tape | si la taille de I'échantillon est
unitaire :

-14 -



Chapitre 1 - Introduction générale

LCS=

(rT']r—n]_)2 B(a,%, m—2p—l) (120)

ol B(a,-%-,-™P) est le quantile d'ordre de la distribution béta aved2 et (m-p-1)/2
comme parametres.

En général, la limite inférieure de contréle dedate T2 de Hotelling est fixée a
Zéro parce que cette statistique est toujours ipesiPar conséquent, selon Tracy et
al.[123], se rapporter a une limite inférieurecdatréle négative n'a pas de sens.

L'efficacité et les performances en détection a@ecarte de contrble T2 de
Hotelling sont directement liées a la "qualité" lestimation des paramétrgset Z.
Sullivan et Woodall [113] analysent cing estimaseute la matrice de variance-
covariance dans le cas ou la taille de I'échantibst unitaire. Soitn observations
indépendantes provenant d’une distributiemormale :

X, ~N, (1,2), ou:i=1,2,...m

Aprés I'arrangement des observations dans un vectéonne on a :

-
X4 X11 Xgp 7 Xqp
XT X X e X
2 21 K22 2p
XT X X X
| Am ]| [7m1%m2 mp |

Le premier estimateur est la matrice de covariaeseobservations :

S =13 (x, -X)(x, -X)" (1.22)

—lij=a

oum est le nombre d’'observations, est un vecteur d’observations de dimensigh p

et X est le vecteur moyenne de toutes les observations.

Pour calculer le deuxiéme estimateur, les obs@matsont divisées en groupes de taille
p+1. La matrice de variance-covariance de chaque grespcalculée. L'estimateug S
de la matrice de variance-covariance du processtusaéculé comme la moyenne des
matrices variances-covariances des groupes.

Le troisieme estimateurs&®st similaire au deuxieme sauf que des groupesrjsopés
de tailler sont utilisés cette fois-ci. Lie-eme groupe contient les observations k, k+1,
..., k+r-1. Les matrices de variance-covariance despgs sont indépendantes du point
de vue statistique dans le cas de I'estimateun&s pas pour I'estimateug.S

Pour calculer le quatrieme estimateur de la matdee variance-covariance du
processus, des groupes de taille 2 sont formésetteur différence des observations
successives de chaque groupe est calculé :

Y, =Xy =Xy, OU = lZ[%J
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ou | | représente l'arrondi & la valeur entiére supéeieliestimateur de la matrice de
variance-covarianck est :
Y'Y

2]

ou la matricey est constituée des vecteurs lignes des différences

1
S == 1.23
4 2 ( )

Le cinquieme estimateur suggéré par Holmes et &fef§l] est calculé a l'aide
de la différence entre des observations successives

V, =Xy — X, ou:i=1.2,..m-1
L’estimateur de la matrice de variance-covarianest :

1 V'V
85_7m (1.24)

Scholz et Tosch [107] donnent une approximation Weshart pour la
distribution de & Wierda [128] démontre que les estimateurtSs de la matrice de
variance-covariance sont meilleurs que les estumsitguperposés {8t 3).

Les estimateurs ;S..,S sont des estimateurs sans biais. Enfin, pour la
comparaison, le sixieme estimateur est la valealleréde la matrice de variance-
covariance :

Ss=3 (1.25)

Sullivan et Woodall ont évalué par simulations pesformances de la carte de
contréle T2 de Hotelling dans la détection des eausssignables comme le saut en
échelon ou la dérive en rampe en utilisant ce®mdiffts estimateurs de la matrice de
variance-covariance.

Un saut en échelon dans la moyenne du proces$nstaritk peut étre simulé ainsi :

Mo, 1=1...K
M = _
Ho +0,i=k+1...,m

oU po est le vecteur des moyennes sous-controieest I'amplitude du déréglage.

La détection du saut a l'aide de la carte de clenfrébasée sur les estimateusse8S
est fonction de linstant d'apparition du saut. $Aut situé a I'extrémité d’'un groupe
n'affecte pas I'estimation de la matrice de vareovariance.

La carte T2 de Hotelling basée sur I'estimateyr @Bilisée habituellement dans la
pratique, est insensible a 'amplitude du saut,cdoet estimateur est inadéquat pour
détecter des sauts de moyenne. Ses performancesadégtection d’'une situation hors-
contrdle s’améliorent si le saut est situé au débua la fin des observations.

Les deux estimateurs qui utilisent les groupes masés, et §, donnent de meilleurs
résultats que les estimateurse$ S.
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En ce qui concerne une dérive en rampe dans lewedes moyennes qui est
décrite par I'équation suivante :

i—-1

M = Mo+ oi=1..m

ou po est le vecteur des moyennes sous controfeestt le vecteur différence entre le
dernier et le premier vecteur des moyennes la d@rteasée sur I'estimateur Eeste
toujours moins performante que la carte obtenugti@sant les autres estimateurs.

Comme dans le cas d'un saut en échelon, la catiasEe sur les estimateugs S
et § est plus performante que la carte T2 basée sestenateurs Set S.
Sullivan et Woodall ont montré que la cartecbnstruite avec les estimateurs.S,S
présente des performances modestes dans la detdeBovaleurs aberrantes. Quand le
nombre de valeurs aberrantes augmente, la mateceradiance-covarianc& est
surestimée et donc la probabilité de détectionelsituation hors-contrdle est faible.

Les cartes de contr6le MEWMA et MCUSUM

La carte de contrble T2 de Hotelling présentée dangrécédent paragraphe
utilise seulement le vecteur d'observations atéimsprésent pour déterminer I'état du
processus et elle est donc moins performante podétection des faibles déréglages du
processus. Pour remédier a cet inconvénient, letescade contréle MEWMA
(Multivariate EWMA) et MCUSUM (Multivariate CUSUMPnt été développées en
analogie avec le cas univarié.

Les cartes de contrdle multivariées sont de deprsy non-directionellesou
directionnelles(voir Lowry et Montgomery [72]). La POM des carids contréle non-
directionnelles est déterminée uniqguement en fondatie la distance entre la moyenne
de I'échantillon hors-contrble et la moyenne ducessus sous-contrdle. La POM des
cartes de contrOle directionnelles est en fondiierette distance et de la direction dans
lagquelle se trouve, dans I'espace multidimensignaainoyenne de I'‘échantillon hors-
contrdle par rapport a la moyenne du processus-cmisgdle. Les cartes de contrble
EWMA et CUSUM univariées sont non-directionnellesjais leurs variantes
multidimensionnelles ne le sont pas.

La construction de la carte MEWMA (Lowry et al3]y repose sur le méme
principe que la carte univariée EWMA. Les équatiposir la carte MEWMA sous
forme matricielle sont présentées ci-dessous :

Y, =RX, +(1-R)Y,, (1.26)

ou X¢ est le vecteur d'observations, R est la matriegaliale de pondération des
variables et | est la matrice identité.

La valeur de départ gvdans I'équation (1.26) est souvent considéréee émal
vecteur cible du processus. Si on donne le ménus @oioutes les variables dans le calcul
de la statistique ¥'la matrice diagonale de pondération R devient comstante de
pondération r ayant une valeur comprise entrel0 legquation (1.263'écrit dans ce cas :
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Y, =X, +@A-1)Y,, (1.27)

Le processus est considéré comme hors-contrél@aguehfois que la statistique
Ti2dans I'équation (1.28) dépasse une certaine I{mjte> 0) calculée pour respecter une
POM, (Période Opérationnelle Moyenne quand le processiusous contréle) :

T’ = Ysz;tYk >h,, (1.28)

oU Xy est la matrice de variance-covariance de la statestyy. Elle est calculée a l'aide
de la formule :

_ r|1—(1—r)2k|

2
Y 21

5 (1.29)

ou X est la matrice de variance-covariance pour lesiées originales X

La valeur optimale pour est fonction du nombre de variables contréléedeet
I'amplitude du déréglage que I'on souhaite déteErerégle générale la valeur desera
choisie d'autant plus petite que l'amplitude duégidge qu'on souhaite détecter sera
faible. Pour la carte MEWMA c'est par le choix dgue certaines directions peuvent
étre favorisées. Si on donne le méme poids a tdesegariables alors la carte est non-
directionnelle. Si une situation hors-contrble estse en évidence par une carte
MEWMA avec des pondérations différentes pour lesabées, elle est attribuée aux
variables qui ont les poids les plus importants.

Prahbu et Runger [98] ont calculé la POM de laecMEWMA a l'aide des
chaines de Markov bidimensionnelles. Ils ont abaut mémes conclusions que Lowry
[73] pour la carte EWMA unidimensionnelle, c'estliee que la carte de contrble
MEWMA donne de meilleurs résultats dans la détecties faibles déréglages par
rapport a la carte®lde Hotelling.

La carte MCUSUM est une extension de la carte CMSldivariée pour le cas
multidimensionnel. Une des meilleures cartes MCUSpiddr détecter des déréglages
de la moyenne du processus a été développée paatielp et Runger [94]. Elle est
construite a partir du vecteur :

t
C.= XX ko) (1.30)

i=t-n +1

qui représente la somme cumulée des écarts entrecteur d'observations; Xt le
vecteur des moyennes sous-contnide Ensuite, la norme du vecteur €st calculée
selon la formule :

|lc | =+yciz e, (1.31)

La statistique de contrdle est :

MC1, = max(C,| -kn 0) (1.32)
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~

ou:

n.,+1 siMC1_ >0
n, = et k est un parameétre qui dépend de I'amplitude du

1 sinon
déréglage qu'on veut détecter.

Les cartes MCUSUM sont plutét non-directionnelledonc elles sont
dépendantes seulement du parametre de non-cen{aldsier, [17]).

Les cartes MEWMA et MCUSUM présentent une certanegtie (retard) dans
la détection d'un déréglage si celui-ci se prodaits une direction opposée a I'évolution
du processus. Pour remédier a cet inconvénientiméss de type Hotelling peuvent
étre ajoutées sur la carte afin de faciliter laed&ébn (Lowry et Montgomery, [72]).

1.6 Conclusion

La "Qualité" est devenu un des mots clés figurdahs la stratégie des
entreprises d'aujourd’hui. L'évolution vers la "@&§ telle qu'on la connait
actuellement, a été lente mais constante au fiethps, voir 'annexe A.1. Nous avons
analysé en bref, dans ce chapitre introductif, eseeht un aspect particulier de la
"Qualité" — l'aspect lié a l'utilisation des tedumes statistiques pour la maitrise des
processus. Nous avons mentionné la place occupédapmaitrise statistique de
processus (MSP) parmi les outils du controle siqtie de la qualité (CSQ) et nous
avons présenté des notions, trés générales, camtdas cartes de contrdle. Le rble
joué par les cartes de contrdle univariées dadgnaarche d'amélioration de la qualité
des processus industriels et dans le changemenla dmentalité par rapport a
I'application des méthodes statistiques dans Ktisua été commenté. Finalement, la
nécessité de l'application des techniques reledargontrole statistique multivarié afin
d'assurer la maitrise des processus complexeséx@jéée. Nous avons présenté, d'une
maniére succincte, quelques unes des cartes déleontultivariées les plus utilisées.
En dépit de leurs avantages par rapport aux cdeeontréle univariées, un probléme
trés important qui reste a résoudre est la maxi@tentifier la variable ou les variables
responsable(s) d'une situation hors-contréle. Denbmeuses recherches ont été
effectuées ces dernieres années pour remeédieridcoaiénient. Nous allons présenter
dans le chapitre suivant quelques solutions, pesplus représentatives, proposées pour
améliorer la détection de la cause d'une situdtwe-contréle dans le cas multivarié.
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Chapitre 2

2.1 Introduction

2.2 Panorama des méthodes de détection

2.3  Description et analyse des méthodes existantes
2.4 Conclusion

2.1 Introduction

Les cartes de contrdle statistique sont des agiteiphiques nous permettant de
visualiser I'état d’'un processus dans le temps.uefapparition de la carte de contréle
X, R (moyenne, étendue) @hewhartdans les années 30, les cartes de contréle n’ont
pas cessé d’évoluer, gardant pourtant leur camat@ivarie. Méme si le progres
enregistré en utilisant les cartes de controle anmées est indiscutable, la réalité
multivariée de tous les processus industriels, @os®@ I'apparition de nouvelles
méthodes basées sur la statistique multivariéeappsoches théoriques existaient déja
mais la difficulté de les mettre en place les a taiblier pendant une vingtaine
d’années. Aujourd’hui, avec l'avénement de l'ordéwa et de I'électronique, les
méthodes jadis abandonnées ont été reconsidérées.

Les cartes de contrble multivariées ont 'avantdgeprendre en compte les
corrélations existantes entre les variables. P&@mcartes de contréle multivariées, la
carte T2 de Hotelling [53] est peut étre la pluarage et la plus utilisée. Les techniques
utilisées pour la construction des cartes univar@eSUM et EWMA ont été adaptées
pour les situations multivariées donnant lieu gparition des cartes multivariées
correspondantes MCUSUM et MEWMA. Nous avons présees principes de
construction de ces cartes au chapitre 1.

L'inconvénient majeur des cartes de contréle maii@es est qu'elles ne nous donnent
aucune indication concernant la variable, ou lembes, responsable(s) de I'apparition
d’'une situation hors controle. Ainsi, il est diffec de prendre les actions correctives
nécessaires afin d'améliorer le processus. Cela uesprobleme difficile méme dans le
cas univarié car parfois il n'y a pas une relatimecte entre la variable suivie et les
actions correctives. Par exemple, supposons quftectée des mesures sur le
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rétrécissement d'une piéce issue d'un processowdkige par injection. Si une alerte
est donnée sur la carte de contr6le, il n'y a pasioyen direct de réglage pour corriger
la situation. Par contre, il existe une large pelele possibilités indirectes, comme le
contrle de la pression, de la température, du, fiixdu temps afin de remédier au
probleme. Un changement d'un de ces facteurs pdiluemcer directement le
rétrécissement. Déterminer la cause primaire d‘abl@me nécessite des connaissances
approfondies sur le processus et des investigatiomstieuses.

La détermination de la cause d'un déréglage dawmademultivarié est encore
plus difficile. Des recherches plus élaborées et moutenues doivent étre menées
encore dans cette direction.

Dans les prochains paragraphes nous allons passeevee et commenter

guelques techniques actuellement employées podétiermination de la source d’'un
déréglage dans le cas d'un processus multivarié.

2.2 Panorama des principes de détection

Sélection de la
cause

Approches
géométriques

Principes

<:j de |:‘> ACP et PSL

détection

Approches
directionnelles

Calcul des

contributions des
variables

Décomposition de
la statistique T2

Régression

_ Statistique t
multiple

(Student)

figure II.1 — Panorama des principes de détection
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Comme on I'a précisé dans la partie introductives dartes de contréle plus ou
moins performantes ont été développées depuisingine d’années, afin de détecter
les situations hors contrble dans les processusvawi¢s. Parmi ces cartes, la carte T2
de Hotelling est, sans doute, la plus utiliséelhdareusement, la carte de contrble
Hotelling ou bien les autres cartes multivarieemice MCUSUM ou MEWMA, méme
si elles sont assez performantes pour détectesifeations hors contrble, ne nous
donnent pas d'informations concernant la variaklgponsable d’'un déréglage. Par
conséquent, I'opérateur est obligé de procédemdpartatonnements pour identifier la
source du probleme ce qui n'est pas toujours taslef et peut conduire a
'augmentation de la variabilité et de I'instal@lilu processus.

Beaucoup de recherches ont été effectuées pouiskrcée déréglage sur une carte
multivariée. Un résumé non-exhaustif des princidesdétection est donné dans la
figure II.1.

Nous allons, dans le paragraphe suivant, donredascription sommaire de ces
méthodes et mentionner leurs avantages et leuraviaients.

2.3 Description et analyse des méthodes existantes

2.3.1 Méthode de régression des variables

Hawkins [46] propose I'ajustement des variableslpagégression multiple pour
déterminer la source d’une situation hors contddes le cas multivarié. Il continue
ainsi le travail de Mandel [76] qui a démontré deesuivi, a l'aide d'une carte de
contrdle classique, des résidus obtenus par l@ssigm d'une variable quelconque dans
les autres donne de meilleurs résultats que lé deila variable elle méme.

Hawkins prend en compte deux mécanismes de déeédiats un processus:

v' le mécanisme ou certaines variables peuvent épendé@ntes lI'une de l'autre
mais, ou une modification sur lI'une n'affecte mmsdutres. Un exemple, de ce
type, est le processus de raffinage de platine. iB@étaux entrant dans la
composition d'alliages a base de platine ont difftes concentrations dans des
matériaux intermédiaires. Ces concentrations ordaece a étre corrélées. Dans
le laboratoire de test, il peut arriver de notend'facon erronée la quantité d'un
de ces métaux. Evidemment, ce biais ne va pastaffies tests effectués sur les
autres métaux. Il semble tres logique qu'un probleaa niveau d'un métal
guelcongue puisse étre détecté plus rapidement siilise judicieusement les
résultats des mesures sur les autres métaux.

v le mécanisme ou les variables se trouvent danssuaeture hiérarchique telle
gue la modification apparue dans une certaine Maripeut affecter toutes les
variables qui suivent mais n’affecte pas les véemlgui la précédent. Ce type de
processus est appelé processus en cascade. Ussu®agrétallurgique ou les
matériaux passent par différentes étapes d'ersmimisnt est un bon exemple
pour ce type d'association. La qualité du prodiét fin d'une étape dépend de la
réussite des opérations effectuées a cette étajpeamssi de ce qui s'est passeé
aux étapes antérieures. Si une étape n'a pascé@dplie correctement elle peut
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affecter les variables du processus non seulemecetta étape mais aussi
pendant toutes les étapes ultérieures. Cela peigemier l'inconvénient de
considérer, a tort, toutes les mesures faitesieli@ment comme hors contrdle.

Soit X (px1) le vecteur d'observations a l'instastirp variables de processus. Si le
processus est sous contrdle, on considére gqudsesvations Xsont indépendantes et
distribuées selon une distribution normale mulidarde moyennga et de matrice de
variance-covarianck. La valeur de la variablga l'instanti est notée X Les valeurs
de la variablg prises a des instants non-specifiés sont notges X

Si on suppose que le vecteur des moyemnd&in processup-varié ( variables)
prend une certaine valepk dans le cas d’'un saut de la moyenne du procelsstest
optimal selon Healy [50] pour détecter le saut est:

(Ma —) 27X~ 1) =, —1)' Z, (2.1)

ol: Z, =2 (X, —p) estun vecteur colonne de dimension px1

X est le vecteur d’observations des variables degssus a l'instait
u est le vecteur des moyennes
¥ est la matrice de variance-covariance

Hawkins [47] combine les résultats de Mandel etljHed affirme que si la
différence entre le vecteyr, et le vecteum est due a un saut de moyenne dans la
variablej, alors, pour détecter ce saut, il suffit de regaig la j-eme composante du
vecteur Z. Le vecteur Z est nommé vecteur d'ajustérpar régression des variables et
sa j-eme composantg &présente, en effet, le résidu standardisé déglession de la
variable X dans toutes les autres variables. En pratique, anirdler le processus, il
faut utiliser p cartes de controle pour les résidys, £'est-a-dire une pour chaque
variable de processus. Si sur la carte de con#dte a une alerte, alors on peut dire
que c’est la variable pqui a subi un déréglage.

L’approche de Hawkins donne aussi des bons résultats le cas particulier des
processus en cascade. Dans ce cas précis, lasiégrég la variable )Xqui a subi le
saut de moyenne, ne se fait pas en prenant tagesitres variables comme exogénes,
mais en prenant en compte seulement les variablesXX. Soit Y, le résidu
standardisé qui est obtenu apres avoir explicitgaldable X a I'aide des variables
X1...X.1. Quand le processus est sous controle, la variapkstydistribuée selon une
distribution normale centrée réduite N(0,1). Unrdement de la moyenne de va
affecter aussi les variables.X..X, et donc il y aura un changement dans la distobuti
de Y;. En pratique, on doit observer simultanément dgsgrdmmes de controle; Yoour
toutes les variables afin de détecter la source saut dans le cas multivarié.

L’avantage d'utiliser les variablé&et Z pour le contrdle est la réduction de la
variabilité inhérente au processus et par consédaemise en évidence plus nette du
saut. En effet, les résidus de la variableoKXt une variance réduite par le facteur :

A1- Rf (ou : R — est le coefficient de corrélation multiple) papport a la variance de

la variable X Utiliser les résidus permet d'éliminer l'inconién lié a la corrélation
entre les variables car les résidus sont indépen@amentiquement distribués. On peut
donc tracer pour les résidus des cartes de costdbssiques de type Shewhart,
CUSUM ou EWMA sans avoir de probléemes pour le dales limites de contréle.
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Evidemment pour appliquer la méthode proposéeHaavrkins et bien choisir
entre les cartes de contréfeet Z, il est nécessaire d’avoir de bonnes connaissances
concernant le processus. Ces connaissances siodniesoit en demandant l'avis des
experts, soit par une trés bonne analyse explogati@is données. Parfois, néanmoins, il
est difficile de hiérarchiser les variables comnege dréconise Hawkins dans sa
démarche, surtout pour des systemes complexesétié @lémontré par Hawkins que
dans le cas ou cette hiérarchisation des variatlest pas correctement choisie, les
résultats obtenus par la méthode de régressionadiebles sont inférieurs aux résultats
gu'on aurait pu obtenir en observant les varialliesctement a l'aide d'une carte de
contrdle classique. Un autre inconvénient de lahou# est le grand nombre de cartes
que l'opérateur doit surveiller en méme temps (ainsune carte de contrble par
variable) ce qui n’est pas toujours tres facilepeatique. Finalement, il faut préciser
gu'il est difficile de déterminer la source du dgage a l'aide de cette méthode quand
plusieurs variables de processus changent simufizmé

2.3.2 Méthode basée sur l'utilisation de la stéitisie t de Student

Doganaksoy, Faltin et Tucker [25] proposent une atéhe basée sur
I'utilisation de la statistiqué (Studenk afin de déterminer la source d’'un déréglage sur
une carte de contrdle multivariée (la carte derémiT2 de Hotelling). Leur approche
se décompose en deux étapes. Dans la premienagriables sont classées selon leur
importance en calculant leurs contributions indirglllies au déréglage et apres, dans une
deuxieéme étape, est déterminée la variable qubiausuchangement ou éventuellement
les variables qui ont subi un changement.

Des qu’une situation hors contrble a été détectéasarte de contrdle Ties variables
sont groupées en ordre décroissant de I'importgueechacune a dans la construction
de la carte T2 en utilisant la statistique univati€Studentcomme indicateur :

(= (xr -x;) (2.2)

ou : X' est le nouvel échantillon de la variable
X! est la moyenne de référence de la variable

s, est I'élémenti,i) de la matriceS de variance-covariance

1 est la taille du nouvel échantillon
N est la taille de I'échantillon de référence

On obtient ainsi une estimation relative sur lesaldes les plus probablement
responsables du déréglage. En pratique, apres gwoipé les variables en ordre
décroisant de leur contribution a la statistiqueltivariée, il est parfois possible
d'identifier la source de I'anomalie par une bamberprétation du processus de mise en
oeuvre. Par exemple, si plusieurs caractéristiqli@se piece présentent des valeurs
importantes de la statistique t, et sachant quecaeactéristiques sont le résultat des
opérations réalisées sur la méme machine, la caugmbléme est évidente (la machine).
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Il ne faut pas oublier pourtant que cette méthoderahgement des variables nous
donne seulement une indication relative sur lemkbas probablement responsables du
déréglage. La variablék, par exemple, est considérée comme tres probabteme

responsable du déréglage, si lintervalle de conéiapour la différencet, —p, ne
contient pas la valeur zéro. La construction apj¢epde l'intervalle de confiance pour
W =W, ol i=1...p, devient un probléme trés importasuRiécider quelle variable ou

groupe de variables est la source d'un déréglagéascarte T2 Doganaksoy, Faltin et
Tucker proposent I'utilisation des limites de col&ide type Bonferroni.

La méthode est mise en pratique en cinqg étapas¢€fid 2):

1) Utiliser la carte de contrble multivariée T2 de &lbibhg avec la limite de
contréle fixée pour un niveau de confiance nomiagl . Si la carte T

détecte une situation hors contrble passer a Bé2ap

2) Pour chaque variable dans le vecteur d'observatialcsiler la statistiqueet
la fonction de répartition cumulée T(t,d¢t, ou dest le nombre de degrés
de liberté de. Calculer pour chaque variable :

a, =‘2T(t;nr —1)—#, oui=1...p

le plus petit niveau de confiance qui conduit aintervalle de confiance
pour W — ' contenant la valeur nulle.

3) Afficher les valeursy; sur un diagramme. Les variables avec les plugsarg
valeurso; sont les variables ayant les plus larges valearsadstatistique
univariéet et donc probablement responsables du déréglage.

4) Calculer le niveau de confianagons de la différencet’ —p' pouri = 1...p,
avec la formule:

— p+ asim -1

aBonf p

ou: asim est le niveau de confiance désiré pour l'inteevale confiance de
type Bonferroni poupt; — ;.

5) Les variables ayant; > agons SONt retenues comme celles qui sont les plus
probablement responsables du déréglage.

Dans de nombreuses situations, les intervallesod&arnce de type Bonferroni
ne mettent pas en évidence le déréglage mémecaitiade contrdle T2 de Hotelling le
détecte. Pour augmenter la fréquence de détectionles variables individuelles
Doganaksoy, Faltin et Tucker ont utilisé un niveiguconfiance pour la limite de type
Bonferroni inférieur au,om Pourtant, ce niveau de confiancg, ne doit pas étre trés
réduit afin de ne pas augmenter le nombre de fauslsemes. Le choix optimal du
niveau de confiancesin doit se faire en fonction du nombre de variabkds, la
corrélation entre les variables, du risqugn de la carte T2, du nhombre accepté de
fausses alarmes, etc... Doganaksoy, Faltin et Tuoke déterminé a partir des
simulations de type Monte Carlo que la valeur opterpourosiy, doit étre a peu pres
égale a 0.8.
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Etape 1:
wivi de processus avee la carte de contrdle T2 de Hotelling,

11011

Détection de déréglage?

Etape 2:

F our chague wariable calculer le niveau de confiance:

o = |2T tn' - 1)‘ 1| pour la statistique Student

Etape 3
Afficher sur un diagramme les valeurs de oy

Etape 4:
Caleulet le nivean de confiance pour lalimite de type
pt+o -1

B

Bonfetrroni: Sy =

La vatiahle n'est pas La variahle est
tesponsable du déréglage responsable du déréglage

figure 1.2 - Schéma de contrdle a l'aide de lastiguet (Student)

Un des inconvénients de la méthode réside danétérdination des intervalles
de confiance de type Bonferroni. Réduire la taiela région de type Bonferroni pour
augmenter la probabilité de détection d'un déréglpgut conduire a l'augmentation des
fausses alertes. En utilisant les intervalles diaméls Bonferroni en combinaison avec la
méthode d'arrangement des variables selon la vdéela statistique studenbn obtient
néanmoins un outil plus robuste dans la détectienlad variable responsable d'un
déréglage. Un autre inconvénient majeur de la niétlest que la corrélation entre les
variables n’est pas prise en compte dans les sataulla statistique student utilisée est
par sa nature univariée. Cette méthode peut dalenbons résultats uniqguement dans le
cas ou les variables sont indépendantes.

2.3.3 Décomposition MYT de la carte de controled&2Hotelling

Cetteméthode a été proposée phason,Young etTracy [80] et elle est connue
aussi sous le nom de décomposition MYT. Il est iptessle démontrer que les deux
méthodes présentées dans les paragraphes ant@aeuethode de régression proposee
par Hawkins - paragraphe 2.3.1 - et la méthodeebagel'utilisation de la statistique
de Student proposée par Doganaksoy, Faltin et Tugkaragraphe 2.3.2) sont des cas
particuliers de la méthode de décomposition MYT.

La difficulté liée a la détection de la cause duéréglage est I'inconvénient
majeur de la statistique T2 de Hotelling, dontdenfule est présentée ci-dessous :
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T2 =(X, -X)'s*(x, -X) (2.3)

bY

ou X, =(Xi1,xi2,...xip)T représente le vecteur d'observations a linstantX

I'estimateur du vecteur des moyennes St I'estimateur de la matrice variance-
covariance;

Il sera utile, dans ce cas, de déterminer |'effet de chaque variable dans le calcul de la
statistique T2. De telles connaissances pourragrah interpréter les situations hors
contrble mises en évidence sur la carte.

La méthode proposée par Mason, Tracy et Youngistena décomposer la
statistique T2 dans un nombre limité de composamtésgonales qui a leur tour sont
aussi des distances statistiques:

p-1
2 _ 712 2 2 2 2 — T2 2
T = T1 + T2-1 + T31,2 + T41,2,3 Tt Tp 12,..p1 — Tl + ZT(H)-l,z,...j (2-4)
=L
< 2 (X i1 _Xl )2 .. . . . , ,
ou T =————"— est la statistique univariéele Student de la variabl¢; élevée au
S
carré,

Cette statistique a été utilisée par Doganaksaoyinket Tucker dans la méthode
décrite au paragraphe 2.3.2, voir I'équation (222) remarque dans I'équation (2.4) que
le terme T2 représente seulement un des nombreux termes dectanghosition de la
statistique T2 (le terme non-conditionné);

X -X

ip pl2,..p1

Tpi12.p1= est la p-eme composante du vecteur d'observadons

S

pl2.p-1
centrée et réduite par rapport a l'estimateur dendgenne et de I'écart-type de la
distribution conditionnelle de p&achant X, X»,...,X;.1, avec:

% yio =%, +BIX ) -X )

ou: X, est I'estimateur sur n observations de la moyeerie dariable X

b, =SS« est un vecteur de dimension (p-1) qui donne lémageurs des
coefficients de regression de la variabjelans les premiéres p-1 variables.
2 I T o1

Sp12.p1 — Sk _Sxxsxxsxx
et

SXX SxX
S: T 2
SxX Sx
Dans la décomposition MYT, voir I'équation (2.4 peut distinguer deux
catégories de facteurs, les facteurs non-condifisnfne dépendent pas des autres
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variables, par exemple/¥) et les facteurs conditionnés (dépendent dessaugéables,
par exempleTZ,, etc..). Il est intéressant de remarquer que t@m@osition n'est pas

unique. Il existe en réalité p! différentes mamsépossibles de décomposition de la
statistique T2. Par exemple, nous pouvons commedacgécomposition par n‘importe

quelle variable parmi les p variables. Ensuite,snpauvons choisir n'importe quelle

autre variable parmi les p-1 restantes pour camstitla premiere composante
conditionnée et ainsi de suite.

Dans [I'équation (2.4) tous lep termes sont positifs et contribuent a
'augmentation de la statistique globale T2. Ssthtistique globale T2 met en évidence
une situation hors contrle, alors il sera possitdedéterminer quelle composante, ou
quelles composantes, apporte(ent) le plus de obomivh a l'augmentation de la
statistique. Ce constat représente la raison paéteien faveur de la décomposition de
la statistique T2. La question qui se pose maimtemst comment peut-on utiliser
l'information contenue dans chacune degesemposantes de la décomposition ?

Premierement, on doit observer quepegrmes de la décomposition de T2, voir
I'équation (2.4), sont indépendants. Deuxiemenwrdcun de ces termes est distribué
selon une distributioR de Fisher ayant 1 et n-1 degrés de liberté:

2 n+1
Tisny~ T Fn (2.5)

et on peut tester chaque terme, a l'aide du tesFisleer afin de savoir s'il est
statistiguement significatif .

Si dans I'équation (2.3) on remplacest X par leurs estimateurX etS, aprés
quelques transformations mathématiques, il estilpessle démontrer que la j-éme
composante du vecteur Z, dans I'équation (2.1)doleforme:

7 = Tiufrin (2.6)

]
Sy1.f1it.p

Hawkins a montré quejZeprésente le résidu standardisé issu de la igrede la
variable X dans toutes les autres variables du vecteur d\cdusmns X. En plus, Z
représente, a part un terme constant (I'inverséédart-type conditionné), la racine
carrée d'un des termes conditionnés de la décotigposie la statistique T2. Donc, la
statistiqgue de Hawkins basée sur la régressionuesélément de diagnostic dans
l'interprétation d'une situation hors controleaédk de la carte T2 de Hotelling. Pourtant,
comme on peut remarquer dans I'équation (2.4) -celui'est qu'un des termes
conditionnés de la décomposition de la statistitfue

Dans une deuxieme démarche, Hawkins utilise leessgon de la j-eme variable
uniguement dans les variables 1,2,...,j-1 qui la guéat. Selon les notations utilisées
dans la décomposition de la statistique T2 de Hotglla j-eme composante du vecteur
Y est donnée par:

T, .

]
Si1.j1
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donc, Y est aussi lié a un terme conditionné de la décsitipo de T2.

Les facteurs non-conditionnés nous signalent sivamniable de processus a subi
un déréglage. Les facteurs conditionnés nous aaleéterminer si la relation entre les
variables s'est modifiee (figure 11.3). Le calc@sdfacteurs conditionnés est fait par la
régression multiple d’une variable dans toutewv&gbles qui la précedent.

Etape 1:
Suivi du processus a l'aide de la carte de contdtie Hotelling

T2=(X -X)'s*(x - X)

ow/l\ non
Déré

éréglage 2

Etape 2:
Pour chaque variable salculer: 2 - (Xi ‘Xi )

Etape 3: Garder x!
La variable xest responsable du
déréglage; Eliminer; v
Etape 4:
Pour chaque variable retenue calculér:
T2 - (Xj _iuz 1—1)2
jl2..-1 7
112 -1
A
l TJLZ JlZFln-La
La variable xn'est pas responsablg La relation entre Ia variable &t
du déréglage les autres s'est modifiée

figure 1.3 - Décomposition MYT de la statistiqué de Hotelling

L'avantage majeur de la méthode de décompositiodadstatistique T2 de
Hotelling proposée par Mason, Young et Tracy eseliguconserve une démarche
unitaire avec la carte de contrble T2. La détecéishréalisée sur le carte de controle T2
et ultérieurement, sans changer la statistiqueodé@e, les informations nécessaires a
l'interprétation sont fournies par la méthode deod#position MYT.

Un inconvénient de la méthode est le grand nombrf&acteurs(pxz(p‘l)) gu’'on
doit calculer des que le nombre de variables dévieportant (par exemple pour une
analyse avec 5 variables on doit calculer 80 fastetipour 10 variables 5120 facteurs).
pour remeédier a cet inconvénient Mason, Young edcyr[80] ont proposé un
algorithme en 5 étapes qui permet de réduire le bnende calculs d'une fagon
significative.
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Ultérieurement, Masoet Young [82] reviennent sur la décomposition MYT et
proposent des méthodes qui peuvent améliorer lailski® de la statistique T2. lls
précisent I'importance de bien choisir un modélesgécifications pour le processus
dans la détection des sauts de la moyenne. Poisirclecbon modeéle, ils conseillent de
demander l'avis des experts ou d’explorer attentmet les données avant de
commencer I'analyse. Afin de bien détecter leswd&rientes de la moyenne, il est utile
d’identifier les tendances sur les diagrammes dsslus standardisés obtenus a la suite
d’'une régression linéaire associée avec chaqueuacbnditionné de la décomposition
T2. Cette méthode est similaire a celle utiliséesdi@ diagramme sélection de la cause
de Zhang (voir le paragraphe 2.3.6).

2.3.4 Algorithme BSA (Backward Selection Algortihm) eethode de
I'hyperplan

Une méthodologie de contrdle, en trois étapes,éapébposée par Chua et
Montgomery [14]. Elle a été concue pour détectes dehantillons hors contréle,
déterminer un sous-ensemble des variables horgbteragt identifier finalement la
variable ou les variables étant responsable(s) drégithge. Cette méthodologie
représente une amélioration de la méthode de denmdltivariée proposée par Chua
[15] car elle prend en compte la corrélation elgsevariables.

Les trois étapes de la méthode schématisée sgula fil.4 sont:

1) utiliser la carte de controle MEWMA afin de détectles déréglages dans le cas
multivarié;

2) si une situation hors contrdle a I'étape précédestalétectée, utiliser l'algorithme
BSA (BackwardSelectionAlgortihm) afin d'identifier un groupe de variablesrs
contrdle;

3) utiliser la méthode de I'nyperplan afin d'analyesrvariables.

Les observations multivariées sont reportées suatee de contréle MEWMA.
Si le processus est sous contrdle on continuer@déyements. Dans le cas contraire, on
vérifie le nombre des variables du processus. 8blabre des variables est inférieur a
cing, l'algorithme BSA est utilisé pour réduire erecle nombre des variable en gardant
uniquement les variables probablement responsdble®réglage. Ces variables seront
ultérieurement analysées par la méthode de I'higrerp

Le cas ou le nombre de variables analysées estisup@ cing, l'algorithme
BSA n'est plus utilisable et on peut passer direetd a I'analyse par la méthode de
I'nyperplan. Selon les conclusions tirées aprémli@e par la méthode de I'hyperplan
les actions correctives nécessaires sont prisesiitenun nouvel échantillon est prélevé
et le cycle recommence.
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Observations multivariées

1
v
Diagramme MEWMA

Déréglage 2

A

\ 4

Non

v Oui

Algorithme BSA

v

Variables hors-contréle
v
Méthode de I'hyperplan
v
Diagnostic

v

Corrections

A 4

figure I1.4 - Schéma de contrdle proposé par ChlMamtgomery

L'algorithme BSA a été congu pour répondre a dgii&res tres importants pour
tout algorithme de sélection efficace:

1. Le nombre de tests doit étre le plus réduit possibl
2. L'algorithme doit étre conservatoire

Le premier critére, lié a la vitesse de calculuyesgiue le temps de réponse peut
étre minimisé quand le nombre de tests est réduit.
Le deuxiéme critere garantit que le groupe desabkbas retenu pour l'analyse ne
contient que des variables hors contrdle.

L'algorithme BSA divise lep variables en deux groupes de tailleepp, ou p
+ p = p. La matrice de variance-covariance est divaéssi en deux matrices, une avec
p; variables et la deuxiéme aveg pariables. Pour I'ensemble g variables, la
statistique T2 de Hotelling est:

T2 =(X -X)'s*(x - X) (2.8)

2
p

ol X est le vecteur d'observation$, est le vecteur de moyennesSet est l'inverse de
la matrice de variance-covariance.

D'une maniére similaire, pour le sous-groupe degpiables, la statistique T2 de
Hotelling prend la forme suivante:

T§1 = (X pL _Ypl)T S;(X pL _Ypl) (2.9)
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ou X, est le vecteur d'observations pour le sous-grale@ variables,7pl est le

vecteur des moyennes pour le sous-groupe ;deapables etS;i est l'inverse de la

matrice de variance-covariance pour le sous-groege variables.
On calcule la différencP entre ces deux valeurs:

D=T.-T;

o~ To (2.10)
Cette différencd® suit une loi de distribution de type khi-deux apedegrés de
liberté. Par conséquent, on peut savoirDsiest statistiquement significative en la
comparant avec le quantile d'ordrele cette distribution. L'algorithme de sélectich e
basé, donc, sur la valeur De
Si D est statistiguement significative (selon le test khi-deux), I'hypothese selon
laquelle le sous-groupe de yariables est responsable de la situation horg@enest
rejetée. Cela peut s'expliquer par le fait que ceuge de variables n'a pas de
contribution significative a la statistique T2. Pde cas contraire, I'hypothése doit étre
acceptée et on peut dire que le sous-groupe ee cansient les variables hors contréle.
Les opérations effectuées par I'algorithme BSA temsuivantes:

Etape 1:  Calculer la statistiquél”p2 pour I'ensemble de p variables. Si une situation

hors contrble a été détectée passer a I'étape 2.
Etape 2.  Calculer, en éliminant une variable aolg, ftoutes les statistiques de type

2 . - 7 — 2 _ 2 . .
T,,-Calculer ensuite les différenc&, , =T —T_,. Retenir les variables

pour lesquelles P est statistiquement non-significative. Noter Dginla
plus petite valeur p.
Etape 3:  Calculer, en éliminant deux variables &olg, toutes les statistiques de

type T7, et les différencesD , =T7-T.,. Retenir les variables pour

lesquelles [ est statistiquement non-significative. Noter Dgnjpla plus
petite valeur Q..

Etape p:  Calculer toutes les statistiques de tyffe et les différenced, =T? - T7.

Retenir les variables pour lesquelles; [@st statistiguement non-
significative. Noter Dmipy la plus petite valeur D

Etape p+1: Si toutes les distances D calculées a partir dapke2 et jusqu'a I'étape p
sont statistiquement significatives alors toutes l@riables sont hors
contrdle.
Si Dming < Dming, ou i<j, (i=1,...,p-1 et j=i+1,...,p) et les variablesi
groupei constituent un sous-groupe des variables du grpupdors le
groupe des variablesest le groupe des variables hors contréle. Danade
contraire, on incrémenieet on vérifie de nouveau cette condition.

En utilisant comme critére la réunion des groupesvariables hors contrdle,

Pl

, . . i .

I'algorithme BSA comporte au maxmtﬁlqcp tests. Sachant que la taille du groupe
J:

des variables aprés chaque étape peut étre infé@gLl le nombre de tests, en général,

est inférieur au nombre de tests maximal.
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Il est bien connu que I'ellipse de contrdle esoutil de diagnostic tres utile pour
le cas bivarié. Chua et Montgomery ont concu dansas multivarié une méthode de
diagnostic similaire a la méthode de I'ellipse detdle. Cette méthode porte le nom de
méthode de I'hyperplan.

L'équation de I'hyper ellipsoide de controle dansds multivarié est:
X'SX =T, (2.11)
ou Tt est la valeur de la limite de contréle sur laed’ de Hotelling;

Si pour une certaine observation la partie gaudeel'équation (2.11) est
inférieure a Ter, alors cette observation sera située a l'intéreurhyper-ellipsoide de
contréle et donc, elle sera sous contrfle. Si,coatre, la partie gauche de I'équation
(2.11) est supérieure a¢f alors cette observation sera située a l'extédeurhyper-
ellipsoide de contrble et donc, elle sera horsrétDans ce cas, par l'intersection de
I'nyper-ellipsoide de contrble avec des hyperptangpassent par le point hors contrble
et paralléles a certains axes de coordonnés, eenobbles régions de contréle elliptiques
(figure 11.5). Pour un nombre de variables on aura un nombre de p(p-1)/2 cartes de
contrdle elliptiques.

figure 1.5 - Méthode de I'hnyperplan
L'équation vectorielle d'un hyperplan est:
d(x-b) =0 (2.12)
oud est le vecteur directeur de I'hyperplanest le vecteur d'observationsbetest une
observation quelconque appartenant a I'hyperplaur Bbtenir un hyperplan de
direction parallele avec un axe de coordonmglesvecteur de directiod doit étre de la
forme suivante:
d =10,0,...,i,...,0,0] (2.13)

ou i = 1 dénote I'axe de coordonnées envisageé.

Couper I'hyper-ellipsoide de contrble par I'hypemprevient a résoudre un
systeme de p-1 équations:
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X'SIX =T,
d(x-b)=0

(2.14)

Par des transformations algébriques le systenpedéquations est réduit a un
polyndme d'ordre 2. Ensuite, I'équation polynomialst transformée en équation
standard d'une ellipse. La méthode de I'hnyperpdannft p(p-1)/2 régions de contrble
elliptiques. Parfois, il se peut que I'équationpétiue soit dégénérée ou vide, ce qui
signifie que le point hors contrble est tres éléigite la région hyper-elliptique de
contrdle. Dans ce cas, le nombre de cartes deGtersera plus réduit.

L'algorithme BSA semble trés intéressant pour irédie nombre de variables
susceptibles d'avoir provoqué la situation horgrébem Malheureusement, son potentiel
n'‘est mis en valeur que si le nombre de variatdemérieur ou égal a 5. Ceci est du a
I'erreur globale de premiere espéce qui augmenie ghaniere significative dés qu'on a
plus de 5 variables. Cet algorithme a été dévelmapél'autres auteurs sous différentes
formes (voir la méthode de contributions de vagahlécrite au paragraphe 2.3.5).

La méthode de I'hyperplan nous semble pourtardzadifficile a mettre en
ceuvre, en raison d'une part du calcul laborieurssaire pour résoudre le systeme de p
équations et pour transformer l'expression polyadtende deuxiéme degré afin de
retrouver I'équation elliptique, et d'autre part ldedifficulté de linterprétation des
résultats. L'opérateur doit comparer et analysegrand nombre des cartes de contrdles
elliptiqgues (dans de conditions normales p(p-19f2)ela n'est pas trés évident. En plus,
selon les résultats obtenus par simulation, ilc&st que la méthode de I'hyperplan ne
donne pas de bons résultats dans le cas ou lexbhgrisont fortement corrélées car
beaucoup de régions de contréle elliptiques salgsvi

2.3.5 Méthode de calcul des contributions des a&bles

Runger, Alt et Montgomery [105] proposent trois hagtes différentes mais qui
ont a la base la méme métrique, pour détecterdeceal’'un déréglage sur la carte de
contrdle T2 de Hotelling.

Leur premiere démarche est basée sur I'hypotheselajcontribution d’'une
variable a la statistique’Tle Hotelling peut étre estimée en calculant lawaiinimale
de la statistiquex? (khi-deux) qui s’obtient aprés qu’on a modifié une seule \dea
dans le vecteur d'observations. Les variables quessitent de grands modifications
contribuent le plus & la statistiqué Pour calculer la contribution de la variabjeéiia
statistique T2 il est nécessaire de détermineohstante cqui minimise I'expression:

T

X-—98 | stx-__G&% (2.15)

ve'Z'e Je'zle

ou X est le vecteur des observation®st le vecteur unitaire de 'axe de cordonnésis
¥ est la matrice de variance-covariance de X;

-35-



Chapitre 2 - Méthodes de détection. L'état de l'art

Dans I'équation (2.15) on considére que le vectlumoyennes du processus est le

vecteur nul. L'expressioa’ = ‘e représente un facteur d'échelle qui a été intrquhuir

gue ¢ soit interprétée comme une distance Euclidienne.

z—l/ZG_
|

la direction dez~"?e, et I'équation (2.15) peut s’écrire:

Notons:Z =37"?X etv, = . Alors le vecteur vest un vecteur unitaire dans

(Z_Civi)T(Z_CiVi) (2.16)

La constante;aui minimise (2.16) est la pente de la droite égression de Z dang, v
donc:

c = (viTvi)_lv.TZ (2.17)

mais commev;v, = Ion obtient:

Cc = VTZ = ﬁ
S Jerzle

Ainsi, on retrouve la statistique utilisée par Havek voir I'équation (2.1).

(2.18)

Pour déterminer la cause d'un déréglage sur la CEat il faut comparer les
amplitudes des coefficients |c(ou des coefficients;® pour i=1...p. Si |f est grand
alors la variable xest la cause la plus probable du déréglage. Dut m®nvue
géomeétrique |f est la longueur de la projection orthogonale égteur Z dans le
vecteur v. Ainsi:

lal = [|IRZ]| (2.19)

ou la matrice orthogonale de projection sur le etcly a été notéePLes analogies
géométriques sont facilitées apres avoir effeatgédansformations des variables dans
Z et \ car, ainsi la statistique T2 devient simplemerditdance Euclidienne au carré de
Z par rapport au vecteur nul.

La deuxiéme démarche, qui n'est pas trés différdatta précédente, consiste a
calculer la distance:

Dy =T2- T2

ou T2 est la statistique T2 qu’on obtient apres avemplacé xpar ¢. Murphy a utilisé

la méme distance pour calculer la différence elatrstatistique T2 calculée a partir de
toutes les variables et la statistique T2 calcal@artir d’'un sous-groupe de variables. Si
D; est grande alors & une contribution importante dans le calcul dstdistique T2. I
est possible de démontrer sans difficulté que=[@2 , donc cette deuxieme méthode
n’est qu’une autre facon d’écrire et d’interpréeeméthode présentée antérieurement.
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Considérons la variable standardisge=~"?X. La troisieme approche est
basée sur un test d’hypothése multivaH¢:p= cdntre H, :p#0. Si I'hypothése

nulle est vraie, cela implique queépu = @ur tous les vecteurs v. Il est connu que la
statistique T2 est le maximum parmi les statistquigisées pour tester I’hypotheseg: H
v'u =0 contre 'hypothése M v'u # 0, c'est-a-dire:

-\
T2 = maxIl:M:|

VALY,

La valeur maximale est obtenue pour tout multiplesdcteur v = Z. Une variable &st
importante si le vecteur qui maximise T2 est sulisghement dans la direction de e
(apres avoir transformé les vecteurs). Par consdégaeres avoir redimensionné les
vecteurs pour avoir la norme unitaire, la mesureladeontribution de xdans la
statistique T2 est:

Z"(z V%, el 37X

26|~ Vx=x Jez e

(2.20)

PuisqueX =X dans I'équation (2.20) est une constante pour tcette mesure de la
contribution est équivalente avec celle obtenuegutémment.

Pour conclure, lalgorithme de détection proposé pgRunger, Alt et
Montgomery est trés simple et repose essentiellement sur lilcde la distance

D, =T? =T, ol T3 est la statistique T? obtenue aprés avoir éliminéatiablei dans

le vecteur X (figure 11.6).

Runger a démontré quE;, =T, ol T? est la statistique T2 qu’on obtient aprés

avoir remplacé la variable i du vecteur X avec dastante ic Il est recommandé de
calculer pour chaque variable la métriqueeDde retenir seulement les valeurs qui sont
importantes pour l'analyse. Méme si parfois une psmcomparaison visuelle des
valeurs pour P peut nous aider a trouver la variable responsaliedéréglage,
l'utilisation de la statistique khi-deux peut na@ner aussi une estimation numérique
pour le seuil a partir duquel cette valeur serasii#rée statistiquement importante.
L'hypothése nulle selon laquelle re participe pas au déréglage peut s'exprimer
comme: E(c, ) = E(viTZ)=eiTZ'lu =0. Selon cette hypothése il est facile de déduire,
voir I'équation (2.18) que a une distribution khi-deux avec un degré de tébePar
conséquent, le quantile de 99% de cette distribygmurra étre utilisé comme limite de
contréle. Si la vraie valeur de la matrice de vazecovarianc& n'est pas connue, et si
on I'estime a partir des données disponibles, #adsstributionF de Fisher avec 1 et n-

1 degrés de liberté doit étre utilisée pour le dade la limite de contréle pour;D

A la suite de l'utilisation de la matrice de vaiarcovariance, la métrique; Qiffere
d’'une facon importante du tesutilisé par Doganaksoy, Faltin et Tuck€ette distance
est équivalente a un tdsseulement quand les variables sont indépendardaesapport

a la méthode de décomposition MYT le nombre deutslest plus réduit mais on n'a
pas la possibilité de détecter un changement surglans la relation entre les variables.

-37-



Chapitre 2 - Méthodes de détection. L'état de l'art

Etape 1:
Suivi du processus a l'aide de la carte de cont®ie Hotelling

T?=X"27X

0U|/l\ non

Déréglage 2

Etape 2:
Pour chaque variable galculerD, = T2 _T(Z)

La variable xest responsable du La variable xn'est pas responsablg
déréglag du déréglage

figure 1.6 - Schéma de contrdle proposé par Rungieiet Montgomery

2.3.6 Carte de contrble sélection de la cause

En 1984 Zhang [134] introduisait la carte de cdets@&lection de la cause. Cette
carte de contréle ressemble a la carte de régresloMandel et son principe de
construction n'est pas treés éloigné de celui p@®pas Hawkins que nous avons analysé
dans le paragraphe 2.3.1. L’approche de Zhangestinde aux processus en cascade ou
aux processus multi-étapes. Comme la majorité desepsus industriels sont tres
complexes, le processus étant la somme de plusiélages ou sous-étapes, la
méthodologie de Zhang est treés pratique. A la dada carte sélection de la cause sont
les concepts d@ualité Globaleet Qualité Spécifiquela Qualité Globaleest la qualité
qui résulte de I'étape courante et de toutes kgsestantérieures. lQualité Spécifique
est la qualité qui est obtenue a un moment dormideEiment la qualité globale est, en
final, celle qui est percue par le client. La catéecontréle sélection de la cause a été
concue pour distinguer entre les causes assignaimesdlables et les causes
assignables incontrélables. Les causes assignatm@dlables sont celles qui affectent
I'étape courante du processus mais n’affectentlgm®tapes précédentes. Les causes
assignables incontrdlables sont les causes qucteffe les étapes antérieures et ne
peuvent pas étre contrdlées dans I'étape courante.

Pour simplifier prenons le cas d’un processus soame ayant deux étapes. Soit
X la variable observée a I'étape 1 et Y la variaiileervée a I'étape 2. Dans un premier
temps on identifie la relation existante entre YXetoit par des méthodes empiriques,
soit par des méthodes théoriques. Le modéle relendeux variables peut prendre
différentes formes. Un des modeles les plus uigeda régression linéaire simple:

Y, =b, +bX, +¢, (2.21)

ou les valeurs; sont considérées indépendantes et identiquemsnibdées selon une
distribution normale de moyenne nulle et écart-t§gal a 1. Le modéle nécessaire pour
la construction de la carte de contrble sélectian la cause ne doit pas étre
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obligatoirement linéaire. La technique sélectionlaleause peut s'appliquer aussi aux
modéles non-linéaires pourvu que les hypothesedives aux termes d'erreur soient
respectées. Zhang affirme que si le processusoastcontrole (c'est-a-dire il n'y a pas
des causes assignables) les valeursont indépendantes et distribuées selon une
distribution normale de moyenng et écart-types;, ou y; = f(X;) eto; = g(X). Si les
fonctions f et g sont connues, alors par la transébion:

Z - YiTH (2.22)
o.

I
on obtient des valeurs; fui sont indépendantes et distribuées selon usteldition
normale de moyenne nulle et écart-type égal a 1.

Zhang appelle les valeurs |2s valeurs sélection de la caysarce qu’elles sont
les valeurs de Yajustées pour les effets de Kes limites de contrble sur la carte sont
fixées at3.

En pratique, la relation entre Y et X n’est pasraon et les valeurg; et o;
doivent étre estimées a partir d’'un échantillonaikée n. L’estimateur de Yest noté, .

La carte sélection de la cause est, en effet, ane classiqueShewhart, EWMA ou
CUSUM appliquée aux résiduZ( =Y, —\?i). L’échantillon initial de ndonnées est
utilisé pour estimer la relation entre Y et X eupte calcul des limites de contrdle. La
valeur centrale sur la carte sélection de la cassealculée avec la formule:

z=23(v,-v) (2.23)

On peut déduire facilement queé=0 si la méthode des moindres carrés est
utilisée pour la régression deen X.

Pour calculer les limites de contréle sur la cafigang a estimé la variance a
partir de la moyenne mobile d’ordre 1 appliquée @asxdus.

LCS=Z+36=Z+A,MR
B - (2.24)
LCI=Z-36=Z-A,MR

- n-1
ol MR = nll MR,; MR, =|Z,, -Z| et A3 = 2.66.
- i=1

La carte sélection de la cause s'utilise conjoimteiravec les cartes classiques
pour le diagnostic du processus. Les regles desidécpour le cas de deux variables
sont présentées dans le tableau I1.1.

Un des avantages de la carte sélection de la amisgu’elle ne nécessite pas
une distribution multivariée normale pour les valgs, ce qui nous permet d’analyser
aussi des variables liées par des relations néailies. Elle peut aussi localiser la
source d’'un déréglage ce qui la rend plus perfotenaue la carte T2 Hotelling.
L’inconvénient de la méthode est le grand nombrecaltes qu’on doit observer en
méme temps quand le nombre de variables est inmorta

-39 -



Chapitre 2 - Méthodes de détection. L'état de l'art

tableau I1.1
Carte pour X Carte pour Z Interprétation
déréglage déréglage les deux variables sont hatsbt®
déréglage pas de déréglage la variable X est lootstde
pas de déréglage déréglage la variable Y est lootstde
pas de déréglage pas de déréglage les deux vargirlesous contréle

2.3.7 Carte de contr6le multivariée des profils

Fuchs et Benjamini [33] ont proposé une méthodelag contréle multivariée
pour la détection de la source d'une situation korgrdle. Ills ont voulu conserver la
simplicité de la carte de controle de type Shewbaant fait figurer sur une seule carte
de contréle deux caractéristiques:

v une caractéristique univariée (la variable cengtgéduite):

X —U.
g = i TH (2.25)
(0)

n

ou X; =i2xm est la moyenne de la variabledans I'échantillonj de n
1=1

observations, i est l'observatioh (I=1...n) de la variableé dans I'échantillon, p;

est la moyenne de la variableto; est I'écart-type de la variakile

v’ une caractéristique multivariée (la statistique @Hatelling):

ou Yj=(Ylj,...,7pj)T est le vecteur des moyennes de I'échantilion

uz(pl,...,up)T est le vecteur de moyennes 2test la matrice de variance-
covariance, aveE; = o;° dans I'équation (2.25)

Fuchs et Benjamini ont appelé cette nouvelle adateontrdle "carte de controle
multivariée de profils”. L'interprétation visuellie la carte de contrdle est trés intuitive.
L'information relative a une certaine variable sstématisée a I'aide d'un symbole (un
rectangle vertical) et I'information concernangiteupe des variables est représentée par
une ligne horizontale qui constitue la base deeetsingles (figure 11.7).

L'amplitude et l'orientation du symbole rectang@anous informe sur l'ordre de
grandeur et le sens de I'écart entre la moyenme dariable et sa valeur de référence.
Apres avoir établie la position de la ligne horitade (information multivariée) sur la
carte, des rectangles pour chaque variable soitiqgoees par rapport a cette ligne. Le
rectangle sera positionné au-dessus de la lignedmale si I'écart est positif ou en-
dessous de cette ligne si I'écart est négatif.dwdeur du rectangle est en concordance
avec l'amplitude de I'écarf,dvoir I'équation (2.25), mais ne dépasse pas leuvale 4.

Si I'écart normalisé dépasse 2, le rectangle sauné. S'il dépasse 3, le rectangle sera
coloré en noir. Tout comme pour la carte de Shewlbarsymboles sont placés d'une
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facon séquentielle sur I'axe des abscisses (terhpg)ositionnement sur I'axe vertical
est donné par la statistique T2 de Hotelling. Deabeurs sont représentées sur cet axe:
T2.997 €t T% 95l€ quantile 99,7% et respectivement 95% de laildigion de T2.

A

T20.997

TossT
o mm=a
0 1 2 3 4 5 -

figure 1.7 - la carte de contr6le multivariée ghesfils

Quand le processus est sous controle, seule ume ligrizontale sera visible en
bas de la carte. Quand le processus est hors midsieurs informations d'alerte
seront affichées sur la carte de contréle: la hewde symbole rectangulaire augmente
et la couleur du symbole passe au noir a traveusiqirs nuances de gris. Par
conséquent, le principe de construction de la caitee a identifier la source du
déréglage. Le fait de représenter sur la méme odgetecontrole des variables
individuelles et des informations de groupe nousngoaussi la possibilité de remarquer
visuellement un changement de relation entre ldahblas.

Le déréglage multivarié est mis en évidence saatte de contrdle multivariée de profils
quand la statistique T2 dépasse la limite criti@ggy Ou quand deux observations
successives dépassent la limite critiqugydJne certaine caractéristiqgue est considérée
hors contréle si pour deux observations succestéast normalisé dépasse la valeur de
3 (rectangle noir) et la valeur de 2 (rectanglehba&). Une observation est hors contréle
également quand pour trois observations succeskvealeur de I'écart normalisé est
supérieure a 2. Ces regles de décision pour lstgjae T2 sont en concordance avec
celles qui signalent des situations hors contralesde cas univarié.

Comme nous l'avons remarqué dans le paragraph2 I2s3.indicateurs univariés ne
donnent pas toujours un diagnostic fiable danstenoultivarié car la corrélation entre
les variables n'est pas prise en compte. L'avamtada méthode proposée par Fuchs et
Benjamini est de combiner ces indicateurs univaaiéx des indicateurs multivariés et
cela sous une forme graphique trés intuitive pintelprétation (beaucoup plus facile a
utiliser que le diagramme "polyplot" de Blazek efcd, ou le diagramme "starplot” du
logiciel STATGRAPHICS 3.0 [115]). Des regles de id@m sont proposées afin de
déterminer la variable probablement responsable dkwéglage détecté sur la carte de
contrdle. Fuchs et Benjamini montrent aussi quealde de contrble multivariée des
profils peut étre adaptée pour le suivi de la \mlité du processus. L'inconvénient de la
méthode est que dans le cas ou le nombre de \esiast important l'efficacité du
diagnostic est diminuée. En plus, la représentagiaphique devient difficile a gérer
dans ce cas.
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2.3.8 Les méthodes de projection

Quand les données sont fortement corrélées, $atibn des méthodes basées
sur l'inverse de la matrice de variance-covariamest plus possible car la matrice de
variance-covariance est singuliere. Une solutiossiiide a ce probléme a été proposée
par Houshmand et Javahefy4]. Elle repose, voir I'annexe A2, sur le caldds
coefficients de régression biaisés.

Les chercheurs ont vu dans I'ACP ('Analyse en Casaptes Principales) un moyen de
sortir de cet impasse. L'utilisation de I'ACP pdairsuivi et I'analyse des processus
multivariés dans un espace de dimension réduiterestechnique qui donne des bons
résultats [55, 65, 67, 129] et présente de nombeeagplications pratiques [64, 66, 88].
Si on dispose d'un ensemble de données caractéhksdonctionnement normal du
processus (quand seulement les causes communeariddon sont présentes), on
démontre qu'un nombre réduit de composantes palesdpexpliquent presque toute la
variabilité du processus.

Les composantes principales (ou axes factoriefggsentent un ensemble de variables
artificielles (le résultat d'une combinaison liméaides variables originales) non
corrélées entre elles et orthogonales deux a dees<.coordonnées des observations
originales (regroupées dans une matrice X de dimems<p) sur I'axe factoried sont
données par I'équation suivante:

ta:pZ(X_u):épa,j(xj_uj) (2.27)

ou p, est le vecteur propre de la matricéd® variance-covariance estimée a partir des
données disponibles X) associé a la valeur prapre,; est la j-éme composante du
vecteur p, X; est la valeur de la variablelans le vecteur d'observatiodset ; est la
moyenne de la variabje

Par conséquent, une approximation de la matricdot@ees initiales X a l'aide de A
composantes principales est donnée par |'équatidessous:

X =tp, +t,p; +---+t,p, +E=T,Pl +E=X+E (2.28)

ou E est appelée matrice résiduellexegst I'estimation de la matrice X a l'aide de A
composantes principales. Si le nombre des compesanincipales A est bien choisi il
ne reste pas beaucoup d'information utile dansdtice E (E représente dans ce cas
une erreur aléatoire). Plusieurs meéthodes exigpentr déterminer le nombre des
composantes principales significatives A. Une sofutconsiste a ajouter des
composantes principales jusqu'a ce qu'un pourcenti la variation totale est
expliquée. Cette méthode généralement donne un neod#composantes principales
surestimé. Une meilleure solution a été proposé&\fzdd [130] et consiste a soustraire
un certain nombre d'observations de I'ensembleodeéaks, construire un modele ACP
sur les données restantes et ensuite évaluer lmsaarré des erreurs de prédiction du
modele pour les données soustraites. Cette prae@&duréitérée jusqu'a ce que chaque
observation a été éliminé au moins une fois. Le brenmoptimal de composantes
principales A est celui qui minimise la somme cales erreurs de prédiction.

Une fois qu'on a établi le modéle ACP, les nougetiBservationspgueauSONt projetées
sur I'hyperplan de dimension A défini par les vadepropres p(a=1,...,A) et leurs
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coordonnéest(, .omean = Pa Xnoweas) €L résidus ¢ =X = Xoweaw SONt calculés.

nouveau nouveau

Des cartes de contr6le multivariées, comme la céttele Hotelling par exemple,
peuvent étre utilisées pour le suivi dans l'espdege composantes principales. La
formule d'équivalence entre la statistique T2 gidemposantes principales est:

2
ta

A

t
)

a

DN

T? =

|M>

il
X

M>

(2.29)

il
s

a

Donc la statistique T pour les variables originales est équivalente & un
statistique T pour les composantes principales normalisées.irhiel supérieure de
contrdle pour cette carte est calculée a l'aidadkstributionF de Fisher [123]. Cette
carte de contréle détecte seulement les causegnablis qui se manifestent dans le
plan de A composantes principales retenues damsolele. Si la carte T2 signale
l'apparition d'une cause assignable c'est parcelgudistance entre une certaine
observation et le centre de gravité des points sonfdle est trop grande. La validité
du modele ACP du processus reste n'est pas miszuse dans ce cas.

A l'apparition d'un nouvelle cause assignable (mipas été présente dans les données
contribuant a la construction du modele PCA) leseoations correspondantes vont
s'écarter de I'hyperplan de dimension A. Ce typesiteation peut étre détectée en
calculant la somme carrée des erreurs de prédi¢8&@EP), qui est nommée aussi
statistique Q:

~ R poumens | = (X = %) (x = %) (2.30)

(X nouveayi

M

!
[y

Q:

Quand le processus est sous contrdle, la statis@queprésente des fluctuations aléatoires
qui ne peuvent pas étre expliquées par le modele. AQuand une nouvelle cause
assignable de variation se manifeste (par un clnag@gedans le vecteur des moyennes ou
dans la matrice de variance-covariance du procesfiassera mise en évidence par une
valeur élevée de la statistique Q. La limite detiéd@ supérieure pour cette statistique est
calculée a partir de I'ensemble de données deen&fér Jackson [56, 89].

Tres souvent, en pratique, on veut inclure un daugri ensemble de variables (Y) dans
la procédure de suivi. Ces variables peuvent paegxemple, des caractéristiques de
qualité du produit ou des variables mesurant layetvité. Malheureusement, pour des
considérations d'ordre pratique, ce type de vafalpleuvent étre enregistrées moins
frequemment que les variables de processus. Paégoent, il est souhaitable d'utiliser
I'information contenue dans les variables de pmee$X) pour le suivi et la détection
des changements dans les variables de la sortid @yihéthode de Projection dans les
Structures Latentes (PSL), ou PLS (Projection tehiaStructures) en anglais, semble
étre la meilleure solution pour ce type de probkentea méthode PSL (qui ressemble
beaucoup avec la méthode ACP) réduit simultanéhaegitnension des espaces X et Y
en cherchant les vecteurs propres des deux esgacsent les plus corrélés. En effet,
I'nyperplan de dimension réduite trouvé a l'aiddadméthode PSL dans l'espace X est
celui qui est le plus prédictif pour I'espace Yslecteurs propres pour la méthode PSL
sont trouvés a l'aide d'une méthode itérative epeut démontrer qu'ils correspondent
aux valeurs propres de la matricEY¥ "X, ot Y'X est la matrice de covariance entre X
et Y (Hoskuldsson [52]). A part ces aspects thémsg le méthode de suivi du
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processus en utilisant la projection dans les &iras latente ne differe guére de la
méthode de suivi basée sur I'analyse en compogentépale.

Détecter la source d'un déréglage dans I'espacecdegposantes principales
reste pourtant difficile, car les nouvelles varggbkont des combinaisons linéaires des
variables originales. Ainsi méme si on sait qu'eegaine composante principale est
responsable du déréglage on ne peut pas savole gstlla variable ou quelles sont les
variables responsables, sauf pour le cas ou, vaméxe A3, les composantes
principales peuvent s’interpréter comme des grarsdelysiques du processus.

Kurti et MacGregor [65] ont proposé une démarcheimale pour le diagnostic
d'un processus hors controle. Si a l'instafld carte de contréle T2 signale une situation
hors contrdle, on calcule les variables centréeddetites avec la formule :

(X, 1)

Sj

(2.31)

ou X est I'observatiork de la variablg, y; est la moyenne de la varialjleet $ est
I'écart-type de la variablp Les variables centrées et réduites sont ensuitégeptées
sur un diagramme et celles ayant des valeurs supés at3 sont la cause la plus
probable du déréglage. Cette méthode, comme aiéja constaté, ne donne pas de
bons résultats si les variables sont fortemenet&es. Pour remédier a cet inconvénient
Kurti et MacGregor proposent l'utilisation de carfgour les composantes principales
normalisées {ts;) car les composantes principales sont indépensla@e retient les
composantes principales normalisées importantes l(feites de type Bonferroni
peuvent étre utilisées). Ensuite, on déterminefdribution des variables au calcul des
composantes et on retient les variables ayant aledgs contributions comme étant les
plus probablement responsables du déréglagecontribution de la variable ;& la
composante principakeest :

P, (X, 1) (2.32)

Les contributions importantes et ayant le méme esigne les composantes

principales normalisées seront retenues pour itkantia variable qui a subi des
modification durant I'expérimentation.
Tres souvent, en pratique, plusieurs composantegifales normalisées ont des
valeurs importantes. Il sera alors utile de déteemla contribution totale des variables
au calcul des composantes principales normali&iesn a K composantes principales
normalisées importantes, pour chaque variablenxcalcule sa contribution au calcul de
la composante principale normaliseavec la formule :

cont, =—-p,, (X~ )=52pu, (X, 1) 233

et ensuite on calcule la contribution totale dedraable X avec la formule :

CONT =3 (cont,,) (2.34)

a=1
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Cette méthode d'identification de la variable os dariables responsable(s) d'un
déréglage, basée sur le calcul des contributiotsepte pourtant deux inconvénients
majeurs: on ne peut pas quantifier ce qu'on conglppan "contribution importante” car
on n'a pas une limite de contréle clairement défion a des difficultés a déterminer
d'une facon précise la cause d'un déréglage dareslele la propagation des erreurs.
Westerhuis et al. [126] donnent un exemple de pe tye propagation d'erreurs et
proposent des limites de contrdle pour les diagrasnde contributions.

Les méthodes de projection ont trouvé beaucoupplitapions dans les
domaines industriels, comme lindustrie chimique @ectronique (les processus
"batch"), ou un grand nombre de variables (qui patiétre corrélées) sont contrblées.
Les résultats obtenus sont meilleurs par rappde éarte T Hotelling. Pourtant, la
détection de la variable responsable d'un déréglayere une tache assez compliquée
car dans la plupart des cas des connaissancesfappbes du processus sont
nécessaires pour interpréter les résultats obtenus.

2.3.9 Méthodes de détection directionnelles

Dans ce paragraphe nous avons regroupé quelqubsdag d’identification de
la variable responsable du déréglage basées suieédeyptage de la "signature”
caractérisant d'une maniére unique chaque cauggaste. Par "signature” on doit
comprendre le regroupement des points observataaractérisant la présence d'une
cause assignable, dans une certaine zone bienedddins I'espace multidimensionnel.

Lafaye de Micheaux [68, 69] affirme que les poiaissociés a une cause
assignable s'organisent autour d'une directionl@giée passant par le centre de gravité
du nuage des points caractérisant le fonctionnestam contréle du processus (figure
[1.8). Lafaye de Micheaux [68, 69] propose une rodth qui consiste a identifier a
quelle direction peut étre associé un point horgréte (détecté par la carte de contréle
T2 de Hotelling).

La proximité entre un point hors contréle et ungaiee direction peut étre évaluée de
deux facons:

v’ par l'abscisse du point projeté sur cette diregtion
v' par I'angle au centieque forme le point avec cette direction;

Le premier indice de proximité donne lieu & uneriatale cause" qui peut étre suivie a
I'aide d'une carte de contrdle classique.

Le deuxiéme indice de proximité peut étre expriméipités d'angle (degré, radian,...)
ou par le cosinus de l'angle. Un inconvénient dee a&marche est que la distribution
des valeurs de l'angle ou du cosinus de l'angkt p&s gaussienne d'ou une certaine
difficulté pour établir les limites de contréle sla carte. Pour remédier a cet
inconvénient Lafaye de Micheaux donne les vale@s ldnites de contrdle pour un
nombre de variables compris entre 2 et 100 et gifi@rents risques de premiere espece
a entre 0.0001 et 0.1. Un autre inconvénient liéuéilitation de l'angled (ou son
cosinus) pour la détection des points hors coneéteque I'efficacité de la détection est
fonction de la dimension de I'espace des variables.
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figure 11.8 - Directions "spécifiques” dans I'espanultivarié

La mise en ceuvre de la méthode commence par ungsanastorique des
données afin d'identifier les directions des caussignables. Cette analyse comporte
trois étapes:

v/ on établit d'abord une distinction entre les powsusis controle et les
points hors contréle (pour cela on peut utilisee ymocédure itérative
basée sur I'élimination des points jugés hors étpar une carte T2 de
Hotelling);

v/ on regroupe ensuite par causes les observatiotarées hors contrble
(ce regroupement s'appuie a la fois sur la conmadiss pratique du
processus et sur une méthode de classificationéaap

v' on détermine enfin la direction "moyenne" a assoai€haque groupe
défini a I'étape précédente.

Les directions propres aux causes assignables iémifiees, on dispose des
coefficients (abscisses de projection ou des cesidiangle) utilisables pour la
détection. Dans la phase opérationnelle de contc@le coefficients sont utilisés pour
chaque nouvelle observation déclarée hors confpdle la carte T2 de Hotelling.
L'identification de la cause assignable associéa @oint hors contrdle se fait de la
maniére suivante:

v si une seule "variable cause" déclare le point bhorgréle alors la cause
assignable est identifiée;

v’ si plusieurs variables cause sont candidates,t@mntda (ou les) cause(s)
associée(s) a la valeur d'angle la plus signifieati

v/ si aucune variable cause n'est pas candidateagit $Sans doute d'une
nouvelle cause qui n'a pas encore été répertdriéentification se fera
dans ce cas par tatonnement. Cette observatiorefieande définir une
nouvelle direction de cause a intégrer au systemeedonnaissance.
Ainsi cette cause pourra étre reconnue par la.suite
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Parfois, néanmoins, il est difficile de distingwas directions dans le plan des
variables originales. En plus, quand le nombre aléables est supérieur a trois il est
impossible d'envisager une inspection visuelle.rPemnédier a cet inconvénient Lafaye
de Micheaux [68] propose l'utilisation de I'espdes composantes principales.

Yoon et MacGregor [133] proposent une méthodolagieontrdle basée sur le
changement, enregistré dans la présence d'une easgmable, de l'orientation du
vecteur d'observation dans l'espace ACP (l'espacmatiéle et I'espace résiduel). La
méthode peut s'utiliser conjointement avec lesrdiagnes de contribution des variables
et aide a améliorer l'identification de la variabésponsable du déréglage. Yoon et
MacGregor considérent que les causes assignabigsdsodeux types: lesauses
assignables simple@eur effet se manifeste au niveau d'une seul@abiar et il ne se
propage pas dans les autres variables) edlgses assignables complexesnt causées
par une certaine variable mais leur effet se prepag perturbe aussi les autres
variables). L'identification de la variable respalole pour une cause assignable est
relativement facile a l'aide des diagrammes deritutions. Par contre, l'identification
de la variable responsable du déréglage dans ldesasauses assignables complexes
est plus difficile car sur le diagramme de contiifs beaucoup de variables présentent
de valeurs importantes. Pour remédier a cettetgityal est nécessaire d'avoir plus
d'information sur la nature des causes assignablesir les relations entre les variables.
Cette information est extraite d'une base de daoéel'historique de I'évolution du
processus se trouve enregistre.

Le principe de construction de la méthode de YdoNacGregor est trés simple. lls

partent de I'hypothése qu'une cause assignablelexenp une "signature" initiale (ou

caractéristique lui étant propre et lidentifiariiree maniére unique), une trajectoire
d'évolution temporelle et finalement une deuxiemigiature" dans un état d'équilibre
stable (figure 11.9).

Var 3
A
e " s _vi_..:;~_~_-_~_-_;'_'_‘,‘j.'_'.'.'.f:: ......................... / Trajectoire
Signature" a e
I'‘équilibre de la cause
assignable :
e PVar 2
© "Signature” initiale
de la cause assignable
Var 1

figure 11.9 - Evolution de la "signature" de la sauassignable

La "signature" initiale de la cause assignable p&omner une indication
précieuse au sujet de la variable responsable ehgldge car elle n'est pas affectée par
la propagation d'erreurs. Malheureusement, en quetiil arrive qu'elle n'est pas

bY

détectée a temps et, par conséquent, la trajectidrda transition et ['état final
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d'équilibre sont utilisés comme une alternativerpmaractériser les causes assignables
complexes.

Si on note par kle vecteur d'observations juste avant l'apparitienla cause
assignable, alors la présence d'une cause assgnadhit étre modélisée par I'équation
suivante: x = X+ f; (ou x est le nouveau vecteur d'observationsetfle vecteur de la
cause assignable). Le vecteur de la cause assggpebt étre décomposé en utilisant

I'approche ACP en deux parties: le vectéuqui se trouve dans l'espace réduit définit

par 'ACP et le vecteuf, qui se trouve dans I'espace des résidus. Ces d=migWws
sont, par la suite, normalisés pour qu'ils ne d¢@an influencés par leurs amplitudes:

|

fo- Fo -

, avec”ﬁ” #Z0 et Hfi H z0 (2.35)

l

—hy | —h)

—h

Une base de données qui regroupe tous les vededussgnature™” pour touti =1, 2,...,r
est construite de la maniére suivante:

F=[f0f] et F=[fo 1Y (2.36)
Les deux matrices dans I'équation (2.36) contienmeute l'information disponible
concernant leg causes assignables dans les deux espaces (I'edpacmdele et
I'espace résiduel).

Une fois qu'on a identifié ces deux matrices, rac@dure de contrdle est tres
simple: on décompose tout nouveau vecteur d'obs@nva,ouweauen deux composantes

X nowveau €1 X nouveay AUI SETONL, par la suite, normalisées:
20 = Xoomens_ et X’ = Reomeau_ (2.37)
”X nouveat" ”X nouveaL”

et ensuite on mesure l'angle entre les vecteugeasires" de la base de données (les

colonnes des matrices et I~:) et le nouveau vecteur d'observatioit§ et X°) pour
identifier la cause de lI'anomalie. La figure Il.lldstre la relation existante entre le
nouveau vecteur d'observationgq(¥ea) €t le vecteur "signaturei €orrespondant & une
cause assignable antérieurement détectée dansdblgag.

Le cosinus de l'angled) formé entre le nouveau vecteur d'observationgnet
parmi les vecteurs "signature” donne une mesuta dalinéarité existante entre eux.

Dans I'espace des résidus on a:

cosf, =(X°)"f°, ou-1<(X°)'f <1 (2.38)

Si la valeur de cosinus s'approche de 1 cela véet gue le nouveau vecteur
d'observations est presque colinéaire avec la tdireae la cause assignable. Par
conséquent, quand la carte T2 ou la carte Q sighatee anomalie, la nature de la cause

assignable peut étre identifié comme celle poundHq la valeur du cosinus est proche
de 1, ou comme étant celle pour laquelle on alleuvanaximale du cosinus:
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mao{[x®) 7| = mandlz®) 72, () - () e (239)

Composante
principale

X Nouvelle
observation

-~ Xnouveau

—hy
D
—
iy

D
>

v

X1

Cause assignable
connue

figure 11.10 -Décomposition de la cause assignabldu nouveau vecteur d'observations

La composante cosinus du modele ACP est calculge dhaniére similaire.
L'identification de la cause assignable est fai@r Hutilisation conjointe des
diagrammes pour les valeurs cosinus dans l'espaceesidus et dans l'espace du
modéle. L'avantage de la méthode est la détectiarsaulement des causes assignables
simples mais aussi des causes assignables compléresnvénient de la méthode est
que l'utilisation de la "signature" de la causdgmsble dans un état d'équilibre induit
inévitablement un certain retard entre le momentl'dpparition de la cause et
I'identification.

2.4 Conclusion

Il est difficile de dire quelle est, parmi toutessctechniques, la meilleure.
Chacune a des avantages et des inconvénientsineésrtachniques, méme si elle ne
sont pas trés performantes dans la localisationadsource d’'un déréglage, sont
intéressantes parce qu’elles ont ouvert le chemis &'autres approches plus complexes
et plus pratiques. On peut mentionner ici, a titexemple, la méthode de régression
multiple de Hawkins [46] et la méthode de calcullale€ontribution des variables a la
statistique T Hotelling utilisant le test (Student) — proposée par Doganaksoy, Faltin et
Tucker [2] - qui ont permis a Mason, Tracy et Yoy&Q-82] d’élaborer une méthode
plus complexe et performante. Comme nous avonsams tbs paragraphes précédents,
les techniques statistiques de régression lingautiple, d’analyse en composantes
principales, sont les plus souvent utilisées pocaliser la source d’'un déréglage sur les
cartes multivariées. Ces deux techniques sontctegplexes et peuvent donner lieu a
beaucoup d’interprétations. Les statisticiens antjaurs trouvé des cas pratiques
particuliers qui sont solutionnés d’'une facon phgkequate avec une méthode ou avec
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une autre. Parmi les techniques basées sur lassigmemultiple, la méthode MYT de
décomposition de la statistique’ Bst, sans aucun doute la plus performante, si
I'hypothese de distribution normale multiple poes Ivariables est respectée. Dans le
cas des processus en cascade la méthode de seldetim cause de Zhang donne
également de bons résultats. Il nous semble uélgréciser que les techniques de
régression multiple ne sont pas trés efficaces djlecorrélation entre les variables est
forte. Dans ce cas, la méthode d’analyse en compasarincipales (ACP) et la
méthode des projections dans les structures latefReS) donnent de meilleurs
résultats. En plus, I'analyse en composantes ates a I'avantage de nécessiter un
nombre réduit de cartes de contr6le ce qui fadlirealyse.

Malgré la diversité des concepts statistiquessétli presque toutes les méthodes
présentées dans ce chapitre ont un point en comaties.sont des méthodes "off-line",
c'est-a-dire qu'elles ne peuvent pas étre utilisgesemps réel pour le diagnostic du
processus. Quand une situation hors controle ésttéé dans un processus multivarié,
une analyse complexe et détaillée doit étre eféectafin de déterminer la variable ou
les variables responsable(s) de cette situationé@ément, cette analyse ne peut pas
étre effectuée en temps réel.

La plupart des méthodes font appel a des représerdaraphiques des caractéristiques
univariées indépendantes comme les résidus ou despasantes principales par

exemple. Ces variables indépendantes sont ensepisentées sur des cartes de
controle de type Shewhart. Quand le nombre de hlasaest trés élevé il devient

difficile d'analyser simultanément toutes ces carte

Dans la plupart des cas, l'opérateur doit étre doawant d'utiliser la méthode et ses
conclusions dépendent, dans beaucoup de cas, deosmaissances statistiques et
parfois de son intuition. Aprés avoir détecté lairse de la situation hors contrdle,

I'expérience acquise par l'analyse du processust pa&s valorisée d'une maniere
efficace, c'est-a-dire qu'une nouvelle analyse sffextuée pour chaque situation hors
contréle comme si aucune connaissance du proce%tag disponible.

Nous proposons une nouvelle méthodologie de canttél processus basée sur

le filtrage numérique et sur I'analyse discrimiraafin de remédier a ces inconvénients.
Nous allons décrire plus en détail cette méthodeldgns le chapitre 3.
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Chapitre 3

3.1 Introduction

3.2  Analyse Discriminante
3.3  Filtrage Numérique

3.4 Meéthodologie FNAD
3.5 Application industrielle
3.6  Conclusion

3.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre 2 un panaramaxhaustif des méthodes
de détection de la variable responsable d'une tisituahors-contrble dans le cas
multivarié. Nous avons analysé les avantages ebdesivénients de ces méthodes dans
le paragraphe 2.4.

Dans ce chapitre nous proposons une nouvelle mélibgie pour la détection
de la source d'un déréglage dans un processusvarmidti Notre méthode repose
principalement sur |'utilisation de l'analyse disgnante (AD) et du filtrage numérique
de signal (FN). Par conséquent, nous aborderondéaut de ce chapitre quelques
notions de base concernant l'analyse discriminabés. deux principaux aspects
théoriques de la méthode, l'aspect descriptif aspéct décisionnel, seront exposeés.
Quelques remarques concernant les caractéristigueditatives des regles de
classement seront énoncées. Dans le deuxieme gphagde ce chapitre, nous allons
donner une définition du signal numérique et dtrefinumérique de signal. Ensuite,
nous allons passer en revue les différents typefltdes numérique et nous allons
préciser les équations récurrentes qui les carsetdr Finalement, dans le dernier
paragraphe, nous allons donner une descriptiorilldétde la méthodologie de contréle
FNAD (Filtrage Numérique et Analyse Discriminantf) un exemple d'application
pratique basé sur des données simulées sera analysé
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3.2 Analyse discriminante

On désigne sous le nouwlianalyse discriminantaine famille de techniques
destinées a classer (affecter a des classes pgedggs) des individus caractérisés par un
certain nombre de variables numériques ou nomir(akegsart et al. [70]). Les données
consistent em observations (ou individus) réparties g@nclasses et décrites ppr
variables explicatives (ou prédicteurs). On distmgclassiquement deux aspects en
analyse discriminante:

v' descriptif: chercher les combinaisons linéaires des variaipBcatives permettant
de séparer le mieux possible lgsclasses existantes et de donner ainsi une
représentation graphique qui rende compte au midewette séparation.

v’ décisionnel décider dans quelle classe il faut affecter unveb individu pour
lequel on connait les valeurs des préedicteurst @dgpe de probleme auquel on se
réfere le plus souvent lorsqu'on parle de discratiam: il s'agit d'identifier la classe
de l'individu. Il ne faut pas confondre ce probledeeclassement avec un probleme
de classification.

3.2.1 Formulation du probleme et notations

On dispose den individus, ou observations, décrits par un ensenude
variables (v, vz, ...,\p) et répartis e classes définies a priori par la variable nominale
y (figure IIl.1). L'analyse discriminante se propodans un premier temps, de séparer
aux mieux lesqg classes a l'aide de cesvariables explicatives. Dans un deuxieme
temps, elle cherche a résoudre le probleme deedtation d'individus nouveaux,

caractérisés également par lpsvariables, a certaines classes déja identifiées su
I'échantillon den individus (appelé échantillon d'apprentissage).

Vi VooV y
X1 | X11 |« | Xgj | .o | Xgg i
: : : : Fonctions |}
Xi | Xia |...| Xj |...| Xjp |discriminantegk |
: . : . |« > |-
Xn Xn]_ e an e an &
X0 | X% || Xy || Xy | affectation
: S e 4
O O O
Xll’j]l X n11 aen X nl,j aen X nLp

figure Ill.1 - Principe de I'analyse discriminante

Lesn individus x de I'échantillon d'apprentissage constituent tagewle points
Y dansRP divisé enq sous-nuage¥, Y,,...,Y, ayant leurs centres de gravigé g,
...,0 (figure 111.2).
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v

figure 111.2 - Nuage des points dafs’

Si lesn individus x sont affectées des poids, , my,,...,m, alors les poids
My,, My,,...,My, de chaque sous-nuage sont:

m, = >.m, (3.1)
xioy;
n
La masse totale du nuage Y vautiei, = m, = . 1
i=1

Les centres de gravités (moyennes) de chaque s@mgersont calculés a l'aide de la
formule:

g =—— Ym,x (3.2)

myi x; 0¥
7 . ’ q

Par conséquent, le centre de gravité du nuage:\ges} my,g;
=1

L'inertie (variance) de chaque sous-nuage est:

V= : 2.m, (Xi _gj)(xi _gj)T (3.3)

ij x;0Y,

La matrice de variance intra-clasq®¥inra) est définie comme la moyenne des
matrices Y-

q
Vintra = Z in Vj (34)

=1

et lamatrice de variance inter-clasg¥iner) COMmMme la matrice de variance gleentres
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de gravité affectés des poids;m

Vier =J_Zlmyi (0,-0)o, - o) (3.5)
L'inertie totale du nuage Y par rapport a son @dé gravité est:

Vi = 2, (6, ~0)0, ~0)' 3.6

Un théoreme classique en mécanique, le théoremuggens, appliqué au
nuage Y, nous permet d'écrire:

Ve = Viga TV

totale intra inter

(3.7)

exprimant le fait que l'inertie d'un ensemble dessouages de points, par rapport a son
centre de gravité, est égale a la somme des isettechacun des sous-nuages par
rapport a leurs centres de gravité respectifs antgreede l'inertie, par rapport au centre
de gravité global, de l'ensemble des masses deuehagus-nuage supposées
concentrées aux centres de gravité respectifs.

Nous supposerons désormais gue(Q c'est-a-dire que les variables explicatives
sont centrées. Dans le cas oy :i, les équations (3.2), (3.4) et (3.5) se simplifien
' n
et en introduisant les effectifg,m,,..., n, desq sous-nuages, on a:

1 13 13
9, =— in ' Vhtra:_znjvj’ Vinter :_angjng (3.8)

nj X OV, n j=1 n j=1

Si on considere I'ensemble devariables, on définit une matrice de covariance
dont les termes diagonaux seront les covariandasves a un couple de variables. De
méme que nous avons défini trois notions de vagianous allons définir trois types de
matrices de covariance:

: , 1
v matrice de covariance total&:=—> > x/x;
N k=1x,0v,

q
v matrice de covariance intra—clasw::iz > (x,-a,) (x -g,)
N k=1x0v,

: : : an
v matrice de covariance inter-clas®= > —*g,g,
k=1 n

Le théoreme de Huygens nous permet encore d'€egedité matricielle:
T=W+B (3.9)

Si on projette I'équation (3.9) sur une forme lirgéu) définie surR®, alors on obtient:
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uTu' =uWu' +uBu’ (3.10)

Dans le prochain paragraphe on cherche les formésidlesu (nommeées aussi
axes factoriels discriminants) qui permettent decrininer au mieux l'ensemble de
classes d'individus.

3.2.2 Axes factoriels discriminants. Métrique digminante

Nous voudrions ici trouver l'axe factoriel, ou tarhe linéaireu qui discrimine
au mieux I'ensemble des classes d'individus. Lerich#nation sera d'autant plus aisée
gue les classes sont éloignées les unes des &dremce inter-classe grande) et que
les individus d'une méme classe seront procheg(\@ intra-classe petite).

Des lors, le premier axe factoriel discriminantsera I'élémenti qui maximise
le rapport de la variance inter-classeudiela variance intra-classe de

T
ma><(Lr)nise( LT\IISVTJT j (3.11)

De fait, puisqueuTu’ = uWu' +uBu', voir I'équation (3.10) on a les équivalences:

imi uBu' minimise uwu’ minimise uwu' +1
maximise o — | - -
(W) uwu' () uBU’ (W) uBu’

. (uTd . (uBU'
< minimise | © maximise
Bu (u)

(u) u uTu’

Nous sommes donc ramenés a résoudre le problenmeémn:

T
maximise( UBUT j (3.12)
(u) uTu

Il est possible de montrer, voir I'annexe A.4, daepremier axe factoriel

. -1 .
discriminantu, est le vecteur propre de B correspondant a la plus grande valeur
proprei;. De méme, on définit le deuxieme axe factorietuimsinantu, comme le

. -1 R . .
deuxieme vecteur propre de B orthogonal au;. Il constitue le meilleur facteur
discriminant indépendant du premier.

Il se pose alors la question du nombre d'axes Hatfosignificativement
discriminants que l'on peut extraire.

Tout d'abord, remarquons que dans la plupart dasiggmes de discrimination,
le nombre total d'individus est supérieur au nombre de varialgeklii méme supérieur

au nombre de classgs Par conséquent, les individusexngendrent I'espade®, tandis
gue les centres de gravité de chacunegdelsses engendrent un sous espaaie
dimensiong-1. Les formes linéaires discriminantes peuvent $@idgéométriquement

de la maniere suivante: daxs muni de la métrique induite par ;Ton détermine les
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vecteurs directeurfg, f,, ..., fq.1 des axes principaux d'inertie du systeme des pgint
O ---, O, affectés des masses My,,..., My,; la forme linéaireu; serau, =f,T7*.

. -1 .
Sous I'hypothese n > p > q, il y a donc exactemehvecteurs propres de B, c'est-a-

dire g-1 axes factoriels discriminants. Rao [101] propose teist pour vérifier la
signification statistique des axes factoriels dmsgrants.

On appelle "pouvoir discriminant” de l'axe factorig la quantitéi;. Selon

I'équation (3.10) toutes les valeurs proprete T B sont positives et inférieures a 1. Si
l'on considére la variance totale selon la directidéfinie paru;, ce pouvoir
discriminant est la fraction de cette variance aue différence entre les classes.

Remarque:
Nous avons montré que les axes factoriels discan sont les vecteurs

propres de :Il'B. La solution de I'équation (3.11) donne les vac@ropres de V%B Il

, - -1 . . R
s'ensuit que les vecteurs propres d@ Tet de WB sont nécessairement les mémes.
Seules, par contre, different les valeurs propmsespondantes. Nous allons montrer

. T -1 T
gue siA et u sont la valeur et le vecteur propre deBT alors et u sont

respectivement la valeur et le vecteur propre dlﬁw)ourvu gue W soit inversible):
T7'Bu' =Au" = Bu' =ATu' et comme selon I'équation (3.9) T = B + W on afitie

Bu' = ABuU' + \Wu' = Bu" ZLWUT =W BU' =

)\UT

- . -1 -1 L. . e s Loea L
L'utilisation de T ou de W comme métrique est donc indifférente. La métritgjie
est appelée "métrique de Mahalanobis”.

3.2.3 Régles d'affectation ou de classement

Dans le précédent paragraphe nous avons préserdésdamination a but
descriptif. Nous allons dans ce paragraphe passerewe l'aspect décisionnel de
I'analyse discriminante qui consiste a détermiaeclasse d'appartenance d'un nouvel

individu x;’ pour lequel on connait les valeurs des prédistetjr x;,...,x,, . On peut
mentionner, ici, I'existence de deux grandes caiggde regles d'affectation:

v’ les regles géométriques d'affectation;
v’ les reégles probabilistes d'affectation;

3.2.3.1 Reqles géométriques d'affectation

Une des regles géométriques d'affectation les ptumues est la regle de
Mahalanobis-Fisher. Cette regle consiste a caldaldistance entre le nouvel individu
et lesq centres des classes et a affecter l'individucalsse ayant le centre de gravité le

plus proche. Les distances sont calculées a kida métriqueT (ol T est la matrice
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de covariance totale). L'avantage principal deecsigle d'affectation est la linéarité.

bY

Elle consiste a calculer pour chaque indivigg, q distances qui représentent des
fonctions linéaires de ses coordonnées, et a ercharela valeur minimale. Un des
inconvénients majeurs de la regle Mahalanobis-Fistst qu'elle conduit a des
affectations incorrectes lorsque les dispersiossgideupes sont trés différentes. Rien ne
justifie alors lI'usage de la méme métrique poudl&grents groupes.

Diverses solutions utilisant des métriques locales été proposées. Une des
plus connues est I'approche de Sebestyen. Dares agitoche deux indicateurs sont
définis:

v' la similitude entre un nouvel individu et une classe (définiengm® étant la
distance moyenne au carré entre l'individu et lembres de la classe);
v l'agrégationd'une class@a distance moyenne entre les individus d'uneselgs

On cherche ensuite a trouver une meétrique M gqumptra la minimisation de la
distance entre les individus appartenant a la mé@asse, tout en respectant en méme
temps une certaine contrainte de normalisatiorstlpossible de démontrer que cette
métrique est de la forme suivante:

M=z, [z (3.13)

ou |Xk | est le déterminant de la matrice variance-canag de la clasde

La métriqgue M définie dans [I'équation (3.13) est équivalente e u
transformation linéaire sur les variables initial€ette transformation linéaire est le
produit d'une rotation (définie par la matrice dexteurs propres d&,) et d'une
transformation diagonale relative aux nouvellesades obtenues apres rotation.

La méthode est étroitement liee a la méthode dJaeakn composantes principales
(ACP), mais dans l'analyse discriminante (AD) satsles derniéres composantes
principales (de faible variance) qui sont utilisées

3.2.3.2 Regles probabilistes d'affectation

Une des régles probabilistes d'affectation les ptilisées est laégle bayesienné&i on
suppose que leg groupes, sont en proportion dg p»,...,pq dans la population totale
et que la distribution de probabilité du vectewbdervations est donnée pour chaque
groupek par une fonction de densité de probabilif&)f alors la probabilité qu'un point
X appartienne au groupeest donnée par la formule de Bayes:

P(Yk|X)= qpkfk(x) (3.14)

kZ:;pkfk(x)

La régle bayesienne consiste a affecter I'obsenvati au groupe qui a la
probabilité a posteriori maximale. Les dénominateurs étant les mémes pEsuq |
groupes on doit donc chercher le maximum déi(9. Il est donc nécessaire de
connaitre ou d'estimeg(k). La fonction densité de probabilité peut stesti a I'aide des
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méthodes non-paramétriguésomme la méthode de noyau ou la méthodekdasis
proches voisins) qui ne font pas d'hypothése spéeifsur la famille de loi de
probabilité ou a l'aide deméthodes paramétriquegli a partir d'une famille paramétrée
de lois de probabilité utilisent I'échantillon poestimer les paramétres (le cas de la
distribution p-normale est le plus classique).

3.2.4 Qualité des regles de classement

La mesure de la qualité d'une discrimination sé dapartir du pourcentage
d'observations bien classées pour chaque classalu epourcentage global des
observations bien classées. Si on calcule le potage d'observations bien classées sur
I'échantillon d'apprentissage, la qualité de lacrilisination est surestimée. Le
pourcentage d'observations bien classées augmesteleanombre des paramétres du
modele, et il peut étre excellent si le nombre lrameétres est considérable, sans pour
cela assurer que le modéle permet de réaliser iévesion correcte. Le pourcentage de
mal classées dans ces conditions est appelé &g’ apparent (ou de resubstitution).
Plusieurs méthodes existent pour le calcul du moiage d'observations bien classées.
La méthode d'échantillons tesbnsiste a réaliser la discrimination sur uneipate
I'échantillon d'apprentissage (environ 80%) etk sur les autres. On peut améliorer le
calcul du taux d'erreur en divisant I'échantilloapgrentissage em groupes et en
calculant les axes discriminants surl groupes. Le taux d'erreur est calculé sur le
groupe restant. L'avantage est que I'on peut @laihsi un nombre da taux d'erreur
et finalement un taux d'erreur moyen sur un échamtde la taille de I'échantillon
d'apprentissage. Plus est proche de, plus on se rapproche de la situation réelle de
classement. Laalidation croiséecorrespond au cas = n, autrement dit, au cas pour
lequel on effectua discriminations excluant a chaque fois une obsienvdl'estimateur
"leave-one-out”). Cet estimateur, bien qu'il net g@is biaisé, a une grande variance
pour des petits échantillons. Cette variance peatsuffisamment élevée pour que les
approches ayant un biais légerement plus grands mac une variance plus faible,
surpasse l'estimée "leave-one-out" de I'erreutatssification.

La méthode "bootstrap” échantillonne les donnéesc aemplacement pour
donner de nouveaux ensembles de données. Cettegieelest trés colteuse en temps
de calcul. Malheureusement, les études de Chestiek [12], Jain et al. [57] ont mis
en évidence qu'il n'existe pas un seul estimateatstrap utilisable pour tous les
classifieurs et dans tous les domaines d'utilisatio

Des estimateurs composés qui combinent les diff@restimateurs suivant le
domaine ou il sont les plus performants ont étgp@sés. L'estimée de la probabilité
d'erreur de classification peut se calculer comtaatda moyenne de I'estimée "leave-
one-out" et de I'estimée par resubstitution [102]

Devijver et Kittler [21] proposent un intervalleedtimation paramétrique de
I'erreur de classification basé sur la loi normd@eur sa part, Fukunaga [34] utilise
I'estimation de l'erreur de classification par l&thode “leave-one-out” et par la
méthode de résubstitution pour obtenir un inteevathn paramétrique de la probabilité
d'erreur de classification.
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3.3 Filtrage numérique

Dans ce paragraphe, nous allons définir le signahérique et le filtre
numérigue de signal. Ensuite, nous allons passeg\are les différents types de filtres
numeriques et nous allons préciser les équatiansrentes les caractérisant.

3.3.1 Introduction

Un signal est qualifié¢ daumeérique s’il transporte une information qui est une
simple suite de chiffres. Il est donc discontinmslée temps (les chiffres se suivent les
uns apres les autres) et pour I'une de ses casdditjées (amplitude, fréquence ou
phase) ne pouvant prendre qu’'un nombre fini d’ét@test I'opération de mesure qui
fait correspondre a la valeur instantanée de ladgar physique un nombre dont la
précision dépend du dispositif de mesure employé.

Pour transformer un signal analogique continu »t) signal numeérique, deux
opérations sont nécessaires :

v prélever périodiquement des valeurs successivesighal, c'est I'opération
d’échantillonnage si T. est lintervalle d'échantillonnage, le résultat de
I'échantillonnage est une suite de valeurs X(KT

v' remplacer x(kT) par un nombre qui est le résultat de sa mesuee ane
certaine unité de mesure; ce nombre est ensuliséugiour modifier, via un
code, la grandeur physique constituant le sigrettecseconde opération est la
conversion analogique-numériqueu quantification.

On appellefiltrage numérique de fréquencesu filtrage numérique linéaire
toute combinaison linéaire des échantillons detréenet de la sortie d’'un systeme
échantillonné (systeme numérique dans la quaditéoties cas).

Si le signal de I'entrée a été échantillonné aréguence & (soit un intervalle
d’échantillonnage d), I'équation linéaire de filtrage la plus générmsé&

boy(KT.) = Y ax(kT, -iT,) + 3. by(KT, - |T.) (3.15)
i=0 =1

ou hy, a et j sont des constantes appelées aussificients du filtreAfin de simplifier
I'écriture de I'équation précédente, on utilisplies souvent la notation:

boy, =2 aX,, +zbjyk—j (3.16)
i=0 i1

ou les indices k-i ou k-j signifient des échantidodu signal aux instants kil . et
respectivement k¥jT.. D'une fagcon générale, pour simplifier encore plus prend
b, =1.

En utilisant latransformée en et notamment l@ropriété de translatiorde la
transformée en z (TZ(x) = X(z)z* ou autrement, si 'on décale dd. tous les
échantillons du signal numérique, sa transformée est multipliée par™ I'équation
(3.16) peut s'écrire sous la forme suivante:
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Y@ =YaX@z +3b Y@z =X@Yaz" + Y@ bz’

d'ou on peut facilement en déduire la fonctionrdadfert en z du filtre numérique:

Yaz
H(z) = ) o (3.17)
X(2) 1—%:bjz"j

L'équation (3.17) montre que la fonction de trarisitun filtre numérique linéaire a
obligatoirement la forme d’un rapport de deux péiyres algébriques en z.

La conception des filtres numériques consiste @vples coefficients du filtre
afin d'assurer une certaine fonction souhaitéer Petaire, il existe plusieurs méthodes
qui, en partant de l'expression de la fonction dmsfert analogique d'un filtre,
permettent d'estimer les coefficients du filtre uigue équivalent. Les deux méthodes
les plus utilisées sont:

v la méthode de transposition des pbles associéen@tlzode de I'équivalence de
la dérivation;
v la méthode de la transformation bilinéaire.

3.3.2 Types de filtres numériques

La fonction de transfert d'un filtre numérique mmt® les caractéristiques
suivantes (figure Il1.3):

* bande passantd0, wp]- le domaine des fréquences dans lequel le pouvoi
spectral du signal d'entrée passe a travers le filtec un gain approximatif
égal a 1;

 bande darrét[ws, - le domaine des fréquences dans lequel le pouvoir
spectral du signal est atténué jusqu'a I'élimimatio

* bande de transitiorjwp, ws]— le domaine de fréquences compris entre la bande
de passage et la bande d'arrét;

Selon la forme de la fonction de transfert, legefd numériques sont considérés
comme faisant partie d'une de ces quatre catégiribasefiltre passe-bagqui ne laisse
passer que les basses fréquences jusqu'a uneflidi filtre passe-haufqui ne laisse
passer que les hautes fréquences au-dela d'ung daterminéejltre passe-bandéqui
laisse passer une gamme de fréquences situéedmstrealeurs déterminées) fdtre
coupe-bandéqui laisse passer toutes les fréquences saesagiline bande déterminée).
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figure 111.3 - Caractéristiques de la fonction danisfert d'un filtre numérique

L'équation (3.17) représente la fonction de tramsfie z la plus générale pour un
filtre linéaire. Un tel filtre est appelé récurpirce que, en vertu de I'équation (3.16), le
calcul de la valeuryde la sortie nécessite non seulement les valeugsieures de
I'entrée (x.), mais aussi les valeurs antérieures de la Soiije

Si dans I'équation (3.17) tous les coefficientsamt nuls saufeda fonction de
transfert en z du filtre devient:

Y (2) - Q

H(z) = X(2) 1_ib_z_1

d'ou:
Y (2) =a,X(z) + i b, Y(2)z" =a,X(2) +b,Y ()2 +b,Y (2)z +--+ b, Y (2)z"

ou, en passant dans le domaine temporel:

Yi =X, + blyt—l + bzyt—z +.--F bmyt—m (3-18)
L'équation (3.18) montre que la sortie du fillrene dépend que de la valeur

actuelle de I'entrér et desm valeurs précédentes de la sortie. Un tel filtiteappelé

autorégressif(AR).

Si dans I'équation (3.17) tous les coefficidntsont nuls, la fonction de transfert
en z du filtre devient:

La fonction de transfert ne comporte plus de dénateur et on a :
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Y(2) =Y aX(2)z"
i=0
ou, en revenant dans le domaine temporel:
Y =2 aXy (3.19)

On peut remarquer dans I'équation (3.19) que l@esodu filtre ne dépend que
des entrées précédentes. Un tel filtre est appelgenne mobile (MM) ou moving
average(MA) en anglais.

La relation (3.19) ne représente rien d'autre dagquation de convolution
numérique dans le domaine temporel. Les coeffisiargont les valeurs successives de
la réponse impulsionnelle du filtre numérique. @it fiue le nombre de termes de la
somme de la relation est limité, les filtres MM sgpuvent appelés filtres a réponse
impulsionnelle finie (de durée finielijtres RIF (ou FIR - "Finite ImpulseResponse”
en anglais).

Par contre, pour une fonction de transfert en ziégpar I'équation (3.17), si I'on opére
la division du numérateur par le polynébme algéleiggn z du dénominateur, on
trouvera, en général, une infinité de termes. Blssfiltres sont appelés filtres a réponse
impulsionnelle infinie (de durée infiniekjltres RII (ou IR - "Infinite Impulse
Responséen anglais).

Le filtre le plus général, voir I'équation (3.1Peut étre considéré comme
I'association en cascade d’une fonction de trahsfgtorégressive et d’'une fonction de
transfert a moyenne mobile, d’ou la dénominaddtMA (AutoRegressive antoving
Average qui les désigne.

3.4 Méthode FNAD (Filtrage Numérique et Analyse Bicriminante)

3.4.1 Introduction

Nous avons analysé dans le chapitre 2 les diffésemethodes de détection de la
source d'un déréglage dans le cas multivarié et ramons mis en évidence leurs
avantages et leurs inconvénients. Peu de ces nesthtdnnent compte de la
connaissance existante au sujet du processus @natyteur application s'effectue
généralement comme si aucune information prélimenaiétait disponible. Dans le
meilleur des cas, les connaissances techniquesm@mnt le processus de fabrication
sont utilisées seulement comme un appui pour cuogfirles résultats statistiques
obtenus et pour aider a l'interprétation de cesltas. Pire encore, apres avoir dépensé
beaucoup d'effort, d'énergie et de temps, en déaoiuiet en analysant les données,
I'expérience ainsi acquise n'est pas valoriséeediuamiére efficace. Cela veut dire qu'a
chaque fois qu'une situation hors-controle estotié¢eles analyses devront étre reprises
de le début.
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Dans ce paragraphe, nous proposons une nouvelloduibgie de contréle en
temps réel permettant la détection de la source diréglage dans le cas multivarié.
Notre méthodologie, nomméeNAD, est basée principalement sur l'utilisation du
Filtrage Numérigue et deAnalyseDiscriminante. L'objectif de la méthode est double:
diagnostiquer I'état de fonctionnement d'un pracessultivarié et préciser dans le cas
d'un fonctionnement anormal les actions nécessaireffectuer afin de remédier a la
situation. Il faut bien préciser ici que nous vadoconcevoir une méthodologie de
contrOle et de suivi de processus intégrant lema@issances des industriels a I'égard de
leur processus de fabrication. Cette expériencaiseglans le temps et cette source de
savoir faire nous les considérons comme primordiatlans toute démarche
d'amélioration de la qualité et de résolution debfgme. Nous voulons, par conséquent,
gagner en efficacité par l'intégration de ces imfations au cceur de notre systeme de
détection.

Le schéma bloc fonctionnel de la méthodologie FNABEsenté dans la figure 111.4,
comporte trois modules principaux:

v' |le module d'analyse "on-line" (ou chaine direcisé)ept composé a son tour de trois
sous-modules: le module de filtrage numérique, telute de rejet et le module
d'analyse discriminante;

v' le_module "bibliotheque des classes" qui résumes dam certain nombre de
parametres l'information concernant les caraciguss liees au fonctionnement
normal et au fonctionnement anormal du processus;

v le_module d'analyse "off-line" qui est structurétcam d'un sous-module de
classification; ce module est utilisé comme un lodnalyse exploratoire des
données dont le but principal est lidentificatiaies différentes classes de
fonctionnement du processus;

Nous allons expliquer le fonctionnement global dhésna de la figure IIl.4 et
ensuite nous allons traiter plus en détail chadoe $eparément.

Le module d'analyse "on-line" est utilisé pour kEtedtion en temps réel des
déréglages et pour le diagnostic. A I'entrée duutetbs données multivariées passent
par un module de filtrage numérique qui a pour detréduire leur variabilité. Le
diagnostic est réalisé a l'aide du module d'anafliseriminante. A la sortie de ce
module chaque observation est classée dans undadses existantes (déja identifiées
par une analyse "off-line" d'un ensemble de donhéeriques du processus ou suite a
une expérimentation visant la mise en évidenceedectasses). Le module de rejet est
optionnel (il est utile surtout quand toutes lesssks ou modes de fonctionnement n'ont
pas été identifiés lors de l'analyse "off-line"pnSréle est de ne pas permettre aux
observations appartenant a un nouveau mode deidonement d'étre classées par
erreur parmi les observations d'une des classesaates. Ces observations seront
déposées temporairement dans une mémoire tampantieiperont a la mise a jour de
la bibliothéque de classes. Dans cette bibliotheqtleaque classe regroupe les
observations caractérisant un mode de fonctionnen#raque situation hors-contréle
ayant a l'origine le déréglage d'une ou plusiearsables de processus sera représentée
par une classe de fonctionnement anormal. Lestéaistques de chaque classe seront
bien déterminées et précisées a cette étape ddysande I'évolution historique du
processus. Ensuite, au fur et a mesure du dérontethe processus, chaque classe
s'enrichira avec des nouvelles observations etsella ré-actualisée en permanence. Si
le nombre d'observations constituant les classegmetrés important il se peut que
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I'analyse en temps réel soit ralentie a cause tlumade calculs nécessaires. Dans ce
cas, nous proposons une analyse approfondie deieldasse afin de déterminer leur
distribution probabiliste et d'identifier les parsines associés. Ainsi, au lieu de
conserver chaque observation, les classes powgtmntécrites par leurs moyennes et
leurs matrices de variance-covariance, par exem@de,qui est nettement plus
avantageux pour le calcul et pour I'espace de atfckécessaire. Cette bibliothéque de
classes est le résultat d'une analyse approforadi®xistant, analyse qui est effectuée
dans le module d'analyse "off-line". Ce module @ststruit autour d'un module de
classification mixte (classification hiérarchiqué mon-hiérarchique) et a pour but
I'identification des différents régimes de fonctiement du processus sur la base des
données enregistrées dans une base de donnésateutli On utilise, également, un
module de filtrage numérique identique a celui spitrouve dans le module d'analyse
"on-line". Son role est de réduire la variabiligsdlonnées afin de minimiser les erreurs
de classification. Dans le module de pré-traitemeiverses opérations sont effectuées
sur les données, dans le but de rendre la basertees exploitable. Le module de
sélection des variables permet la réduction dénfeeision de I'espace de représentation
des données. Il aide a déterminer I'ensemble deables mettant en évidence les
différents régimes de fonctionnement enregistrés teabase de données utilisateur.

Aprés cette présentation, tres succincte, du schiéEnénctionnement de la
méthode FNAD, nous allons dans les paragraphesrgsivocaliser notre attention sur
chacun des ces modules. Nous allons décrire pla&il leur réle dans la logique de
contrdle que nous proposons, les résultats obtendmalement, nous allons souligner
leurs avantages et leurs inconvénients.

Mais, avant d'entrer dans les détails du schéma filgure 111.4, il est nécessaire
de faire quelques remarques et précisions au gegtéréglages que I'on veut détecter
par la méthode FNAD. Nous allons analyser dansiéasx paragraphes suivants leur
nature et leurs caractéristiques. Une analyse lidétasera effectuée dans le domaine
temporel et spectral. Cette analyse nous servimnalapsuite entre autres, a expliquer le
choix de la méthode de filtrage utilisée dans dreale la méthode FNAD.
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figure 1.4 — Méthode FNAD
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3.4.2 Types de causes assignables étudiées

Selon les lois de la physique aucun systeme ne fpaationner isolé dans la
nature. Les processus de fabrication ou les systénuristriels n'‘échappent pas a ce
principe général. Par la suite, un systéme indeispeut étre défini comme un
ensemble, susceptible d'évoluer dans le temps, asdng'éléments interagissant entre
eux et avec l'extérieur, et qui sont réunis posugs une mission (Dubuisson [27]).
Tout processus de fabrication est soumis a diftéeesources de variation. C'est pour
cette raison que dans une production en série d@wes ne sont jamais parfaitement
identiques et on trouvera toujours de petites diffées d'une piece a l'autre. Nous
allons dans ce qui suit analyser ces différentesces de variation qu'on peut grouper
en deux catégories: causes communes de variatcauses assignables de variation.

3.4.2.1 Causes communes de variation

Certaines variations sont inhérentes au procedsperent le nom decauses
communes Elles sont dues au hasard qui reste présent @lumoins dans chaque
processus de fabrication. Du point de vue des pleys les changements imprévisibles
d'une quantité variant dans le temps sont connus Bonom de bruits. Souvent, ces
causes communes portent le nom de bruit blanc. lust Iblanc est un signal
completement non-corrélé et avec une densité gifeatonstante dans toute la bande
des fréquences. Le bruit blanc joue un rdle immbrtdans la modélisation des
phénomenes aléatoires. En général, on fait I'hgsetlyue les bruits sur lesquels on ne
dispose pas d'information particuliere sont destdrblancs centrés stationnaires et
gaussiens. Dans la majorité des cas, le modélesigausst satisfaisant pour décrire les
variations inhérentes au processus, donc pour nseddes bruits. Il y a aussi des
situations pratiques ou l'utilisation de la loi male pour modéliser les causes
communes n'est pas adéquate. Gunter [44], Polagtsky [96], Chen et Pearn [11],
Castagliola [9], Somerville et Mongomery [111] aamalysé les conséquences de la
non-normalité sur le calcul des limites de contndteir les cartes de contrdle et sur
I'exactitude des coefficients de capabilité pouprecessus. Souvay et Magnien [112]
donnent l'exemple des défauts de symétrie qui stiivae loi demi-normale et des
défauts de type coaxialité qui suivent une loi dgl&gh.

L'aléatoire fait I'objet de la théorie statistigag par conséquent, on sait trés bien
modéliser ces causes communes et prévoir ainsnigpartement d'un processus qui est
régi uniguement par ce types de sources de variatiensemble de ces causes
communes forme la variabilité intrinséque du preass Ces types de variations sont
tres difficiles a éliminer sans restructurer d'omeniére radicale le systéme ce qui colte
généralement tres cher. On peut, dans la majoeitécds, envisager de les réduire en
adoptant une série de mesures adéquates mais sfaésigner a l'idée qu'elles ne vont
jamais disparaitre complétement et qu'on doit &mvec". Un processus qui est affecté
seulement par des causes communes de variatiorditessous-contréle” ou en
"fonctionnement normal”. Par "fonctionnement norhtal processus on comprend son
déroulement dans un état qui assure la réalisatiom objectif prédéfini. Le
fonctionnement est considéré anormal dans le cagai@®. On pourra citer comme
exemple des causes communes le jeu dans la chaématigue de la machine, le
défaut de la broche de la machine, etc...
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3.4.2.2 Causes assignables de variation

Une deuxieme catégorie est constituée par lesati@ms qui apparaissent
accidentellement dans le processus et qui poreenbin de "causes assignables”. Ce
type de variations est plus rare mais son effebeaticoup plus dérangeant que I'effet
des causes communes. Les causes assignables dgineeittentifiées et éliminées afin
d'améliorer la qualité du processus. Les cartesotdrdle aident a mettre en évidence
l'apparition de ces causes assignables et par quaisé en les éliminant elles
contribuent a la réduction de la variabilité dugassus. Un processus qui est affecté par
les causes assignables est dit "hors-contréle".pQurra citer comme exemples de
causes assignables le déréglage d'un outil, I'suneoutil, une mauvaise lubrification,
l'opérateur, la mauvaise qualité d'un matérieisdtjletc...

Dans notre cas, nous avons étudié deux types desassignables intervenant
souvent dans un processus de fabrication: leesagthelon (figure 111.5.a) et la dérive
en rampe (figure 111.5.b).

Les causes assignables de type saut en échelosssmtgnstantanément dans le

processus et consistent dans le passage de ldécetique étudiée du niveaw au
niveauy,. Elles sont modélisées par I'équation suivante:

Hos k=0,...,t,
X, = (3.20)
M, =Ho + Amp, k=t,+1...

ou "Amp" représente I'amplitude du déréglage.
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‘ ty ‘ t,
figure Ill.5.a — saut en échelon figure 111.5.b éride en rampe

On peut citer comme exemples de causes assigndbleype échelon: le
changement des matieres premiéres, le changerpgrateur, etc...

La dérive en rampe est une cause assignable quiasdeste par une augmentation
progressive de la caractéristigue analysée. Cedgmmuse assignable est modélisé par
I'équation suivante:

-67 -



Chapitre 3 - Méthodologie FNAD

Mo, <ty
x(t) = (3.21)

t—t
My =Ho +——>XAmp, t,<ts<t

1 0

ou "Amp" représente I'amplitude de la dérive.

On peut citer comme exemples de causes assigniblggpe dérive en rampe:
l'usure de l'outillage, etc...

3.4.2.3 Causes communes et causes assignablesadation

A la sortie du processus, les causes communeggpatiles causes assignables
(signaux) s'additionnent comme le montre la figifé.a et la figure IIl.6.b. Nous
avons simulé dans ce cas un bruit blanc de moyentle et d'écart-types = 1
superposé a un saut en echelon et une dérive grerdiamplitude égale a4

4 )
0 200 400 B0 &00 1000 0 200 400 B0 &00 1000

figure 11l.6.a — saut en échelon + bruit figure 1l1.6.b — dérive en rampe + bruit

3.4.3 Analyse spectrale des causes assignables

Dans le précédent paragraphe nous avons modélise ld temps deux causes
spéciales: le saut en échelon et la dérive en raDaes ce paragraphe nous allons
analyser leur composition spectrale. Cette anabsectrale est nécessaire pour la
définition de la méthode de filtrage numérique et l'utiliserons également pour le
choix du type de filtre.

L'analyse spectrale du saut en échelon est faiferarion de plusieurs parameétres
(figure 111.7.a):

v le nombre total d'échantillons: N
v le nombre d'échantillons correspondant au saut: Ns
v I'amplitude du saut: Amp

Dans la figure IIl.7.b on peut constater que lectgedu saut en échelon est
distribué selon une fonction sinus cardinal. Sigl&mp sont constants, I'amplitude du
spectre diminue quand N augmente. Pour N et Nstaaiss I'amplitude du spectre
augmente au fur et & mesure que l'amplitude du aagtmente (figure Ill.7.c).
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Finalement, quand N et Amp sont constantes, I'dot@i du spectre augmente quand
Ns augmente (figure 111.7.d).
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figure Ill.7.a - saut en échelon
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figure 111.8.c - spectre en fonction de Amp
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figuhe8.d - spectre en fonction de Ns

L'analyse spectrale de la dérive en rampe estdaifenction des mémes parametres
(figure 111.8.a). Le spectre de la dérive en rangs¢ distribué selon une fonction qui
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ressemble a un sinus cardinal au carré. En obgdesfigures 111.8.b, 111.8.c et 111.8.d
nous aboutissons aux mémes conclusions que paauteen échelon. L'amplitude du
spectre augmente proportionnellement a I'amplidlesaut (Amp) et avec le nombre
des échantillons correspondant au saut (Ns). Bhende quand le nombre total
d'échantillons (N) augmente.

Apres avoir étudié la composition spectrale du sauechelon et de la dérive en
rampe en fonction de plusieurs parametres, on pentlure que leur présence se
manifeste, principalement, a des basses-fréequeheebruit blanc, par contre, a des
composantes spectrales uniformément distribuées tarne la bande des fréquences
(figures 111.9.d et 111.10.d). Par conséquent, gdidas deux causes de variation sont
présentes simultanément les composantes spectdalebruit s'additionnent aux
composantes spectrales de la cause assignablspetie qui en résulte est décrit dans
la figure 111.9.f pour le saut en échelon et dam$idgure 111.10.f pour la dérive en rampe
(nous avons simulé dans les deux cas pour 50 alig®rs un bruit blanc ayant une
distribution normale de moyenne nulle et écart-tgpe 1). Un déréglage (saut en
échelon; dérive en rampe), d'amplitude, & été simulé a partir de I'échantillon 25
(figure 111.9.b et figure 111.10.b).

oA e 2w e e o,
LT

I T I " )

+ /| =

a) bruit blanc b) saut en échelon C) bruitut s échelon
e o e
o o e
EE:W\/\’\/\/\/\/\VM oo o
D'DDU,D o1 02 03 04 05 D‘DDD,D 0 02 03 04 05 D'DDU,D o1 02 03 04 05
d) spectre du bruit blanc e) spectre du saut en f) spectre du bruit + saut

échelon échelon

figure 111.9 - évolution du saut en échelon dantelaps et en fréquence

On peut remarquer en comparant les figures 1&.dI.9.f et les figures
[11.10.d et 1l1.10.f, que les deux causes assigesisie manifestent par des composantes
spectrales aux basses-fréquences. Aux hautes-fréegide spectre du bruit reste
presque inchangé.

Nous avons également analysé le spectre de degrsassignables en présence
d'un bruit qui n'est pas distribué selon une digtion normale. Nous avons simulé des
bruits ayant des distributions non-normales (uni@r demi-normale et Rayleigh). Les
premieres 500 observations parmi les 1000 obsensatsimulées correspondent au
fonctionnement normal du procédé c'est-a-dire présence du bruit uniquement. A
partir de l'observation 501 nous avons simulé des$ en échelon et des déréglages de
type dérive en rampe de différentes amplitudesrérpde 0.% et jusqu'a 6. Nous
présentons ci-dessus les résultats obtenus psutifférentes configurations de bruit.
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figure 111.10 - évolution de la dérive en rampe gdmtemps et en fréquence

Bruit de distribution uniforme

Nous avons simulé un bruit uniforme ent{e\/é et \/§J c'est-a-dire de

moyenne nulle et écart-typ@ = 1 pour conserver la similitude avec le bruitrigla
gaussien. Nous présentons dans la figure 111.18.%plectre du bruit et des saut en
échelon dans la présence du bruit. On peut faciiemsnarquer qu la présence d'une
cause spéciale de type saut en échelon est misaidance par des composantes
spectrales situées a des basses fréquences. Lessrméntlusions restent valables pour
les causes assignables de type dérive en rampge ebpséquent nous avons préféré de
ne le pas représenter ici.

Bruit de distribution demi-normale

Ce type de bruit caractérise les défauts de syenédr la grandeur mesurée est
prise en valeur absolue. Dans la présence d'urgldget I'allure de la distribution
change et s'approche d'autant plus de la distoibutiormale que l'amplitude du
déréglage est grande. Dans la figure 111.10.2 esda figure 111.10.3 nous présentons
les courbes de densité spectrale pour les deus typaléréglages étudiés en présence
d'un bruit ayant une distribution demi-normale. Ayan vue que le bruit demi-normal
n'‘a pas une moyenne nulle mais égalega=+10,79&,, ou 0, est I'écart-type du bruit
gaussien, nous avons construit les courbes detélespsictrale dans les figures 7 et 8
apres avoir soustrait la moyenne du bruit.
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figure 111.10.1 (échelle logarithmique) — densifgestrale du bruit uniforme (a) et
des sauts en échelon bruités d'amplitude (b3, 1o (c), 20 (d), I (e) et 4 (f)
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figure 111.10.2 (échelle logarithmique) — denssggectrale du bruit de distribution
demi-normale (a) et des sauts en échelon bruitégptitade 1o (b), 2 (c), 3 (d)
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figure 111.10.3 (échelle logarithmique) — denssfgectrale du bruit de distribution
demi-normale (a) et des dérives en rampe bruitdsplitude & (b), 2 (c), 3 (d)

Nous pouvons remarquer (figures 111.10.2 et 1113)0que les deux causes assignables
sont présentes au basses fréquences. Entre aatngpport aux situations antérieures
(bruit blanc et bruit uniforme), la détection esigpfacile car on peut identifier dans
toute la bande spectrale la présence des compesaguie n'‘existaient pas avant
I'apparition de la cause assignable. L'explicaponr ce modification de spectre réside
dans les changements qui se produisent dans tébdigin du bruit suite a l'apparition
de la cause spéciale. Dans la figure 111.10.4 npasvons constater comment la
distribution demi-normale du bruit change en fomctide I'apparition d'une cause
spéciale de type saut échelon ou dérive en rampe.

a) b)
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figure 111.10.4 - bruit demi-normale (a); bruit demormale et saut en échelon
d'amplitude & (b); bruit demi-normale et dérive en rampe d'atugé 3 (c)

Bruit de distribution Rayleigh

Ce type de bruit caractérise entre autre les defdetsymétrie. Tout comme
pour le bruit demi-normale, dans la présence dénéglage I'allure de la distribution
change et s'approche d'autant plus de la distoibutiormale que l'amplitude du
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déréglage est grande. Tenant compte que la congrosipectrale du bruit de type
Rayleigh n’est pas tres différente de celle dutldeaidistribution demi-normale, dans la
figure 111.10.5 on donne seulement le spectre duthdu saut en échelon et de la dérive
en rampe d'amplitude 4. Sachant que la moyennerdtide type Rayleigh est s
1,250, ouo,est I'écart-type du bruit gaussien nous avons usette moyenne avant
de construire les représentations spectrales filguie 111.10.5. Les conclusions qu'on a
énoncé pour le bruit de distribution demi-normadstent valables pour le bruit de
distribution Rayleigh aussi.

i bl st ikl

-005 005 0,14 0,25 0,35 0,45 0,55 .05 0,05 0,14 0,25 0,35 0,45 0,55 -005 005 0,15 0,25 0,35 0,45 0,55

figure 111.10.5 - bruit de type Rayleigh (a); brdi¢ type Rayleigh et saut echelon
d'amplitude 4 (b); bruit de type Rayleigh et dérive en rampe d'amgétd (c)

Selon les résultats obtenus, il en résulte quadaemce des causes assignables
de type saut en échelon ou dérive en rampe edifidble a des basses fréquences dans
le domaine spectral et cela indifferemment de taneadu bruit. En plus, dans certaines
situations, bruit de distribution demi-normale oaykigh (caractérisant, par exemple,
le défauts de symétrie et respectivement de coiala détection des déréglages est
encore plus facile car des changements sont olidesvedans tout le spectre du signal.
Cela vient du changement de la distribution duthatains la présence du déréglage et,
donc, au rapprochement de la distribution normaluaet a mesure que I'amplitude du
déréglage augmente.

3.4.4 Module d'analyse "off-line"

Dans le module d'analyse "off-line" toute l'infortioa disponible dans la base
de données doit étre extraite afin de concevoirhibéothéque de classes. Cette étape
étant tres importante, elle doit étre effectuéecadweaucoup d'attention et de patience
méme si elle est trés colteuse en temps et vol@noaldul. A l'issue de ce module on
dispose d'un espace de représentation de dimepsatird'un ensemble dg classes,
chacune correspondant & un mode de fonctionnermesytsteme.

3.4.4.1 Base de données utilisateur

Les informations contenues dans la base de dorpgiesent étre issues d'un
historique de I'évolution du processus ou d'expémntations.
L'historique correspond a I'enregistrement de neodes variables de processus (ou des
variables de qualité du produit) sur une longueoplé: On obtient ainsi des grandes
guantités de données dans lesquelles seuls queljats de fonctionnement sont
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présents, voir méme uniguement le mode de fonatim@mt normal. Dans ce cas,
I'information sur ce(s) mode(s) de fonctionnemesttriehe.

Dans le cas d'expérimentations, les données sanicbap moins nombreuses mais le
nombre de modes de fonctionnement est généralepiestélevé que dans le cas
précédent. On est, donc, en présence d'un enselaldennées qui décrit mieux les
différents modes de fonctionnement mais l'infororatilisponible sur chaque mode de
fonctionnement est moins riche. Dans ce cas, ilnésessaire de mettre au point un
protocole d'expériences comparable a celui utdisénodélisation des systemes.

Le systeme d'information correspond a un ensemblmalyens et de processus
assurant le traitement de linformation pour aiderla prise de décision. Plus
précisément un systéme d'information est constituée base de données et d'un
ensemble de processus capables de traiter cesedorir@rapidité et I'efficacité de la
prise de décision sont directement liées a la gudli systéeme d'information. Or, nous
sommes convaincus, qu'aujourd’hui, suite a I'exdinaire évolution de I'électronique
et de linformatique, les industriels ont la podié d'enregistrer dans des bases de
données une quantité impressionnante dinformaticgdes au fonctionnement du
processus. Ces données sont, parfois, stockées sidme utilisation ultérieure n'est
pas trés claire et précise. Le recueil des dondéds pourtant, étre fait avec le plus
grand soin car de la qualité et de la représeitiatie ces données dépend l'analyse
ultérieure du processus.

3.4.4.2 Module de pré-traitement des données

Comme nous l'avons précisé dans la partie introddjate module vise a rendre
la base de données exploitable pour les futurgetnants. Il sert pour la résolution des
problemes suivants:

v transformation des données;
v prise en compte des observations douteuses (lesvaltisn incomplétes ou
aberrantes);

Le premier aspect, est lié au fait qu'en pratiguoeir les variables quantitatives,
il existe des problemes d'homogénéité d'unités @sune. L'utilisation brute des
variables dans les calculs de distances entrentiigsidus donnera de facon implicite
plus de poids aux variables de plus forte disparsamnulant presque complétement
I'effet des autres variables (voir I'exemple deliflance de Mahalanobis traité dans le
chapitre 1). En normalisant les données on peuwiudés ce probléme mais cette
opération présente parfois des inconvénients ngjdnesta et al. [67]. En effet, la
normalisation peut modifier la nature des relatiétablies entre les variables et donc
faire disparaitre la facilité de l'interprétationygique du phénomeéne. Kresta et al. [67]
recommandent ['utilisation du méme facteur d'éehelland on veut conserver la
relation qui existe entre les variables (dans le @a celles-ci ont la méme unité de
mesure).

Le deuxiéme aspect concerne le fait que les doroldtesues sont susceptibles

de contenir deux types d'observations indésiraptas la suite des traitement&s
valeurs aberrantestles observations manquantes
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Les valeurs aberrantes introduisent un biais ptapétation de centrage et
réduction des données, ou encore dans les métrigiilesfes par les différentes
méthodes statistiques multidimensionnelles (comramalyse discriminante, les
méthodes de classification, etc...). En plus, forgepoint aberrant & appartenir a une
classe "déforme" cette classe. Par conséquentt &amnue tous ces inconvénients,
plusieurs recherches ont été réalisées afin d'areélila détection des valeurs
aberrantes.

Kobi [63] propose une méthodologie de détectiofiggre des valeurs aberrantes
basée sur l'analyse en composantes principalesdétection se fait, soit par une
inspection visuelle des projections dans les plaetoriels, soit par le calcul d'une
distance entre les différents observations. Dangremier temps, la contribution de
l'observation aberrante a la construction des #&aet®riels est calculée et, dans un
deuxiéme temps, la corrélation entre les axes fiatdoet les variables du départ est
déterminée. De cette maniére la variable en défauidentifiée aussi, et ceci est un
avantage majeur dans le cas multivarié. L'incorer@nmajeur de la méthode est qu'il
n'y a aucune distance statistique qui soit sasiafde pour la détection de la valeur
aberrante et donc, l'approche reste plutdét visikdo [100], Gananadesikan et
Kettenring [36] ont suggéré lutilisation de la som des carrés des derniéres
composantes principales pour la définition de lstagice. Une amélioration a été
proposée par Hawkins [48] en donnant le méme paidsutes les composantes et
obtenant ainsi une distance similaire a celle dehd&mobis. Gananadesikan et
Kettering [36] ont proposé une distance qui seuwalen multipliant la composante
principale par sa variance. Cette distance peraide en évidence des observations qui
ont un grand effet sur le premier axe factorielwkias [49] propose une distance qui est
basée sur le calcul de la valeur maximale des@@sicomposantes principales normeées.
Kobi [63] montre que l'efficacité de ces distanestsfonction du nombre de composantes
principales retenues et qu'il n'y a pas une reghele pour fixer ce nombre.

Il'y a également la possibilité de tester indivitkraent chaque variable pour détecter la
présence d'éventuelles valeurs aberrantes. Pladiests univariés sont connus dans la
littérature et nous ne rappelons ici que quelquesdes plus utilisés. Grubbs [42, 43]
propose deux tests pour la détection des valewrgaties: le premier est basé sur
I'écart des observations par rapport a la moyeteaeuxiéme est construit sur le
rapport des variances de I|'échantillon total ethbétillon réduit obtenu aprés avoir
éliminé l'observation suspectée d'étre aberranigorD[22] propose une fonction
discriminante permettant de résoudre le problemla détection des valeurs aberrantes.
Malheureusement cette fonction discriminante pygodieurs formes suivant le nombre
de mesures et suivant qu'on teste les valeursllssfaibles ou les plus fortes. Dixon
[23], Grubbs [43] et Barnett et Lewis [5] donnehigieurs variantes du test de Dixon.
Celles-ci sont obtenues en combinant les difféeeerenfigurations que l'on désire
prendre en compte. Cochran [16] propose un tes# bas le rapport entre la valeur
extréme et la moyenne de I'échantillon. Il estaurttilisé lorsque les mesures suivent
une autre loi de distribution que la loi normal@abK[63] a réalisé une analyse et une
comparaison de ces différents tests pour la déteeti ligne d'observations aberrantes.

Etant donné que les équations des filtres numésiqunas ramenent aux modeles
des séries temporelles AR (Auto Regressive), MA\(Mg Average) et ARMA (Auto
Regressive and Moving Average), les méthodes p&antela détection des valeurs
aberrantes dans ces situations présentent untindértéparticulier dans le cadre de la
méthode FNAD. De nombreuses recherches existest agte direction et nous allons
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mentionner par la suite seulement quelques unepldeseprésentatives. Fox [32] a été
parmi les premiers a s'intéresser a ce type ddgmab Il a proposé une méthode basée
sur le rapport de vraisemblance afin de tester dgyotheses liees a I'absence et a la
présence des valeurs aberrantes. Muirhead [8T§auté logarithme de la fonction de
vraisemblance dans un modele auto-régressif nixtece et Martin [8] et Ledolter [71]
étendent la technique de la suppression d'une \aiiger a un modele ARIMA (Auto
Regressive Integrate Moving Average) pour mesuf@fluence d'un ensemble
d'observations sur l'estimation des parameétresestirhation de la variance de la
séquence d'innovation. Abraham et Chuang [1] adapige statistique, développée par
Draper et John [26] et utilisée dans un modelealie¢ & des séries temporelles. Une
étude comparative des différents tests pour lactiétedes valeurs aberrantes dans une
série temporelle a été réalisée par Kobi [63].

Les observations manquantes posent des problérmeseganéthodes classiques
d'analyse car on obtient une matrice ou il manges dléments; ['élimination
systématique de l'observation ou de la variabl®nmiéte n'est pas une solution
toujours satisfaisante car elle peut nous privenalinformation précieuse. La question
d'une meilleure utilisation de ce type d'observetise pose alors. Trois solutions sont
possibles pour remédier a cette situation: addesecalculs pour une prise en compte
intelligente des données manquantes; attribuervdbsirs aux données manquantes
(reconstitution des données manquantes) ce qui gbeensuite l'utilisation des
techniques statistiques classiques; supprimernidisidus qui présentent des données
manquantes (faute de mieux).

Une combinaison des approches ci-dessus mentioms¢egtrayante pour les raisons
suivantes: d'une part, si une observation ou unahta a un grand nombre de mesures
manquantes, la perte d'information résultant de esarlusion n'est pas significative
alors que son utilisation dans le calcul produn@bpblement un biais significatif (dans
ce cas l'élimination est un meilleur choix); d'aupart, si une observation ou une
variable a peu de valeurs manquantes, alors |l& pirtformation est significative si
I'approche par élimination est employée (dans sele@aaptation est le meilleur choix).

3.4.4.3 Module de Filtrage Numérigue

Nous allons d'abord analyser dans ce paragraphéckessité de l'utilisation du
filtrage numérique dans le schéma représenté danfigure IIl.4. Ensuite, les
parameétres caractérisant qualitativement un baine fihumérique seront exposeés.
Finalement, nous allons justifier le choix du 8ltet nous allons déterminer ses
parametres optimaux.

3.4.4.3.1 Pourquoi le filtrage numérique est nésase?

Nous avons représenté sur le schéma de la mémed® (figure 111.4), deux
modules de filtrage numérique. Le premier module macé avant le module de
classification et le deuxieme module est placé darhaine directe avant le module
d'analyse discriminante (AD).

Pourquoi le filtrage numérique est nécessaire danschéma de la méthode

FNAD ? Pour répondre a cette question, il faut pead'objectif de la méthode FNAD.
Nous voulons réaliser un diagnostic automatique dlfférentes causes assignables
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préalablement détectées sur le processus. Or,stiégent, en pratique, ces causes
assignables sont de tres faible amplitude. Dareasgsi on veut créer une bibliotheque
de classes ou effectuer directement une analysgirdisante, le taux d'erreur de
classification ou de classement est tres éleve.

Evidement, le taux d'erreur dépend d'un grand nerdbrfacteurs comme le nombre de
variables controlées, le nombre d'observationsodiffes sur le processus, le nombre
d'observations disponibles pour chaque classe dgldge, le nombre et la nature des
déréglages présents, etc... Pour cette raison, déménat, I'évaluation du taux d'erreur
reste difficile a réaliser.

Néanmoins, pour se faire une idée de la valeurpgug prendre le taux d'erreur dans
une opération de classification, nous avons sirouaké situation tres simple: pour un
nombre dep variables (compris entre 3 et 10) ayant une 8istion normale de
moyennen = 0 et écart-type = 1, nous avons simulé des sauts en échelon dtadel
comprise entrdmp = 1o et Amp = 4o; nous avons ensuite effectué une classification
par des nuées dynamiques (d'une maniere génaatethode des nuées dynamiques
donne exactement le nombre dasses souhaitées aussi différentes entre elles qu
possible; pour une discussion plus détaillée ssimiéthodes de classification voir le
paragraphe 3.4.4.5.1).

Le taux moyen d'erreur pour cette méthode de flestson a été calculé sur 200
simulations. Les résultats obtenus sont préseatiés lé tableau I11.1.

On peut remarquer que le taux d'erreur augmenferaet a mesure que le nombre de
variables augmente. Ainsi, par exemple, quand liamde du saut est égale a,4ous
avons obtenu, pour trois variables, un taux d'erégal a 7,81 % et un taux d'erreur égal
a 30,24 % quand le nombre de variables est égal a d

tableau I11.1
Amp=1 Amp =2 Amp =3 Amp =4
p=3 61,61 % 44,4 % 20,32 % 7,81 %
p=4 67,34 % 48,66 % 25,34 % 9,72 %
p=5 71, 78 % 55,43% 29,99 % 13,23 %
p=10 93,25 % 70, 82 % 52,52 % 30, 24 %

On constate, également, que le taux d'erreur antgnogiand I'amplitude du saut
diminue, ce qui était d'ailleurs prévisible. Ainppur un nombre de trois variables le
taux d'erreur passe de 7,81% pour un déréglageplitade 4 a 61,61 % pour un
déréglage d'amplitudes1
On peut conclure, d'aprés ces résultats, quiltrest difficile de bien classer les
observations quand I'amplitude du déréglage eslefaEn regardant le tableau IIl.1, on
peut voir que 'opération de classification par deées dynamiques donne des résultats
complétement aberrants dans le cas ou l'amplituddédéglage est égale a &t le
nombre de variables supérieur a dix. Méme pourambme plus réduit de variables et
pour des amplitudes supérieuressde taux d'erreur de classification reste élevé.l®r
conception de la méthode FNAD repose sur l'utibsat’'une bibliothéque des classes.
Dans cette bibliothéque, une classe correspond aypm de déréglage enregistré
pendant le fonctionnement du processus. Elle esitegar un vecteur des moyennes et
une matrice de variance-covariance. Si la commusities classes est mal déterminée
suite a de nombreuses erreurs de classificati@st itlair que les résultats obtenus a la
sortie du module d'analyse discriminante serorgdé@s. Ceci est du au fait que I'analyse
discriminante utilise linformation contenue dares lbibliotheque de classes afin
d'attribuer des nouvelles observations a une @dsse$ existantes.
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Il est, donc, impérativement nécessaire de rédaitaux d'erreur pour que la
méthode reste fiable et crédible. La réductionalw td'erreur reste une tache difficile
sans réduire la variabilité (la variation due auithrpour mettre plus clairement en
évidence la cause assignable, c'est-a-dire samsfidtvé au préalable les données pour
réduire leur variabilité.

3.4.4.3.2 Les parameétres caractéristiqgues dudiife numérique

Pour caractériser les filtres numériques dansefaps, il faut analyser leur
réponse au signal échelon appliqué a l'entrée.sTparamétres sont fréquemment
utilisés pour comparer les filtres dans le domaémeporel:

v le temps de réponse: Tr;
v' la distorsion: D;
v' la phase: Ph;

Un bon filtre numérique doit avoir uemps de réponseourt (figure lll.11.a).
En pratique, on considére que c'est le nombre aditlons compris entre 10% et 90%
de I'amplitude du saut en échelon qui définit tage de réponse du filtre. ldistorsion
(figure 111.11.b), se manifeste par le changementamplitude des échantillons dans le
signal temporel. Un bon filtre numérique ne doit paduire des distorsions dans le
signal. Finalement, il est souvent souhaitable lgumoitié supérieure de la fonction de
réponse au signal en échelon du filtre soit syméériavec la moitié inférieure, comme
le montre la figure lll.11.c. Cette symétrie estewsaire pour que les montées et les
descentes dans le signal aient le méme aspedeetstinommé@hase linéaire Un
bon filtre numérique est caractérisé par une pliagaire.

Pour caractériser les filtres numériques en frégeenl faut analyser leur
fonction de transfert (ou leur gabarit). Trois paédres sont frequemment utilisés pour
comparer les filtres dans le domaine fréquentiel:

v’ la largeur de la bande de transition: BT;
v les ondulations dans la bande passante: O;
v’ l'atténuation dans la bande d'arrét: AT;

Pour bien discriminer entre des fréquences voisimeson filtre numeérique doit
avoir une bande de transition étroite (figure Rld). Pour que les fréquences situées
dans la bande passante puissent traverser leddtre étre altérées il faut que la bande
passante soit sans ondulations. Un bon filtre niguérprésente une bande passante
plate (figure 111.12.b). Finalement, pour bien hleq le passage des fréquences situées
dans la bande d'arrét du filtre, il faut que la dmml'arrét ait une bonne atténuation
(figure 1ll.12.c).
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3.4.4.3.3 Choix du filtre numérique

Nous avons constaté (paragraphe 3.4.3) que lamoésles causes assignables
de type saut en échelon et dérive en rampe se estmifprincipalement, a des basses-
fréquences. Le bruit, par contre, a des composapesrales uniformément distribuées
dans toute la bande spectrale.
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Nous voulons réduire la variation du signal et negbtus clairement en évidence
la présence de la cause assignable. Cet objeciif§iee atteint si on utilise des filtres
numériques de type passe-bas. Les filtres passdaiss®nt passer uniqguement les
basses fréquences et bloquent toutes les autrggefrées du signal. Ainsi, par le
filtrage, on arrive a augmenter la proportion demposantes spectrales de la cause
assignable par rapport aux composantes spectraldsuit. Finalement, la variation
caractérisant le bruit est réduite et la présemck adtause assignable est plus nette. Par
la méthode de filtrage passe-bas que I'on propgederuit n'est jamais completement
éliminé, il est seulement réduit, car une grandéegyde ses composantes spectrales sont
éliminées.

Dans notre cas, l'idéal serait d'avoir un filtrendunique de type passe-bas ayant
les caractéristiques suivantes:

v’ temps de réponse court
Il est souhaitable d'avoir un temps de réponsdue gourt possible car on veut
détecter la cause assignable au plus vite dare@ide du temps. Ce parametre
est analogue a la PQM'une carte de contréle;

v' sans distorsions
Il faut que le signal passe a travers le filtresssubir des modifications de forme
ou d'aspect. Cette propriété est encore plus imp@tdans le cadre de la
méthode FNAD parce que chaque type de cause abkgait étre identifiée
selon ses caractéristiques;

v" bande de transition étroite
Pour mieux séparer les bandes des fréquences riéestsaire d'avoir un filtre
avec une bande de transition étroite;

v' sans ondulations dans la bande passante
Il faut que la forme de la cause assignable reste@me aprés avoir éliminé le
bruit. Pour cela, toutes les fréquences la calaetdlr doivent traverser le filtre
avec le méme gain, c'est-a-dire que la bande passhiit étre plate, sans
ondulations;

v bonne atténuation dans la bande d'arrét
Afin de réduire au maximum l'amplitude des comptesrspectrales situées
dans la bande d'arrét, celle-ci doit présentethamme atténuation;

v’ caractéristique de phase linéaire

C'est une caractéristique de filtrage qui relevansd notre cas, plutét de
I'esthétique que de la pratigue. Pour mieux contpeercet aspect, prenons
I'exemple d'un signal de forme rectangulaire qgspagar le filtre. Si, a la sortie
du filtre, la forme du front montant est simila&da forme du front descendant
on dit que le filtre a une caractéristique de pHammire. S'il y a une différence
entre la forme du front montant et la forme du frdescendant alors on dit que
le filtre a une caractéristique de phase non-Ine¢ai
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Le filtre idéal, ayant toutes les caractéristiquedessus mentionnées, n'existe
pas. En pratique, nous devons nous contenter depgr cette situation idéale. Pour
cela, il faut faire des compromis.

Nous commencons notre analyse par une étude deactéamstiques
fréquentielles pour différents filtres numériqueasge-bas de type RIl (Réponse
Impulsionnelle Infinie) et de type RIF (Réponse uigonnelle Finie). Dans la figure
[11.13.a, nous présentons quelques fonctions desteat des filtres passe-bas de type
Buterworth ayant une fréquence de coupure FC=0.1Gie peut remarquer que la
fonction de transfert du filtre s'approche de lacton de transfert idéale passe-bas
quand l'ordre du filtre (L) augmente. La bande aass et la bande d'arrét sont sans
oscillations et la largeur de la bande de transiést d'autant plus petite que l'ordre du
filtre est élevé. On peut remarquer, également|abande passante est de gain unitaire
et que la bande d'arrét présente une bonne atigémuat

Filtres passe-bas Butterworth Filtres passe-bas Tchebycheff de type |

Gain
Gain

o 0.5 18] 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.8 1] 0.05 0.1 0.15 0z 0.25 0.3 0.35 0.4 0.4 0.8

Freguence Frequence
figure 111.13.a figure 111.13.b
Filtres passe-bas Tchebycheff de type |l Filtres pass-bas de type FIR

enétre rectangulaire
Fenétre Hamming

Fenétre triangulaire

Gain
Gain

0.1 -0z
o 0.5 o1 0.1s 0z 025 0.z 0.35 0.4 0.45 1K o 0.os o1 0.15 0.z 025 0z 025 0.4 0.45 0.5

Fréguence Fréguence

figure 111.13.c figure 111.13.d

Dans la figure 111.13.b nous présentons les famgide transfert de filtres passe-
bas Tchebycheff de type |, ayant une fréquenceodpure FC=0.1 Hz. Ce type de filtre
est caractérisé par des oscillations dans la bpadgante. Par contre, la bande d'arrét
présente une tres bonne atténuation et elle estasoillations. On remarque que la
largeur de la bande de transition est d'autantgetise que I'ordre du filtre (L) est élevé.
L'avantage de ce type de filtre, par rapport acefiButterworth, est que pour le méme
ordre L, la bande de transition est plus étroitet. &antage est obtenu au détriment des
oscillations dans la bande passante. Si on ré@mitplitude des oscillations dans la
bande passante, on augmente, implicitement, lalarde la bande de transition.

Dans la figure 111.13.c nous présentons les fomdide transfert de filtres passe-bas
Tchebycheff de type II, ayant une fréquence de soupC=0.1 Hz. Par rapport au filtre

Tchebycheff de type |, ce type de filtre se camgs@épar des oscillations dans la bande
d'arrét et par une bande passante sans oscillatiansande de transition est d'autant
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plus étroite que l'ordre du filtre augmente. Tomtnme le filtre Tchebycheff de type I,

le filtre Tchebycheff de type Il a une bande dendion plus étroite que le filtre

Butterworth, pour le méme ordre du filtre. L'incément de ce type de filtre est la
présence d'oscillations dans la bande d'arrét.

Les filtres Butterworth et Tchebycheff sont ddsds de type RIl. Dans la figure
[11.13.d, nous présentons la caractéristique desfeat d'un filtre passe-bas de type RIF,
d'ordre L=30 et ayant une fréquence de coupure HCHZ. Pour que la réponse
impulsionnelle soit finie, ces types de filtres ame fonction de transfert qui s'obtient
par une convolution entre la fonction de transfeEsse-bas idéale et une fenétre de
pondération. Il existe plusieurs types de fen&deepondération. Dans la figure 111.13.d,
nous en avons utilisé trois: la fenétre rectangellda fenétre triangulaire et la fenétre
Hamming. On peut remarquer que, pour une fenétygoddération rectangulaire, on a
des oscillations tant dans la bande passante queldébande d'arrét. Par I'utilisation
d'une fenétre triangulaire ces oscillations sous péduites mais on constate que le gain
dans la bande passante est inférieur & 1 et Lettém dans la bande d'arrét n'est pas
tres bonne non plus. Une amélioration est obtenueutdisant une fenétre de
pondération de type Hamming. Pour que la bandeatesition soit étroite, I'ordre du
filtre doit étre tres élevé. On peut constaterc@mparant les figures 111.13.d et 111.13.a,
que pour obtenir une fonction de transfert simglaien fréquence, un filtre FIR doit
avoir un ordre tres élevé (dans ce cas L=30), ajoisn filtre Butterworth nécessite un
ordre beaucoup plus réduit (dans ce cas L=6).

Apres avoir constaté ce qui se passe en fréquenest nécessaire de poursuivre

l'analyse dans le temps. Dans les figures Ill.14}.aous présentons la réponse des
précédents filtres au saut en échelon, d'amplitédale a 1, simulé a partir de

l'observation 20.

Filtres passe-bas de type Buttenuorth Filtres passe-bas Tchebycheff de type |

L= L= 10

Echartillon Echartillon

figure lll.14.a figure I1l.14.b

Filtres passe-bas Tchebycheff de type || Filtre passe-has de type FIR
14

1.2 Fenétre rectangulaire,

1o o aoa
ik}
ik}
04

0.z

oo

0.2
-I},ZQ
Echartillon Echantillan

figure lll.14.c figure I11.14.d
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On peut remarquer (figure 111.14.a) que le tempsaonse du filtre passe-bas
Butterworth augmente au fur et a mesure que I'atdréltre augmente. En plus, quand
l'ordre du filtre L est élevé, il y a des distorsodu signal. Les distorsions, qui se
manifestent sous la forme d'une courbe sinuso@talertie, ont une amplitude d'autant
plus élevée que I'ordre du filtre est grand.

Le temps de réponse du filtre passe-bas Tchebycleeffype | ayant l'ordre L=2 est
legérement inférieur a celui du filtre Butterwodé méme ordre. Le probleme est que le
signal est atténué a la sortie du filtre. Au fuaahesure que l'ordre du filtre augmente le
temps de réponse augmente également et on peutquEmaen comparant les figures
l1l.14.a et 111.14.b, que le filtre Tchebycheff dgoe | est plus lent que celui de Butterworth.
La distorsion du signal est d'autant plus impoetajte I'ordre du filtre est grand.

Pour le filtre passe-bas Tchebycheff de type diuife I11.14.c) on constate que, au fur et a
mesure que l'ordre du filtre augmente, le tempsegdense se réduit et la distorsion du
signal augmente. Par rapport au filtre Tchebyctieffype I, le temps de réponse du filtre
Tchebycheff de type Il est nettement plus réduit.vOit aussi, en comparant les figures
[1l.14.a et Ill.14.c, que les filtres Butterwortfoddre L=2 et Tchebycheff d'ordre L=10
ont approximativement le méme temps de réponseanhtage du filtre Butterworth par
rapport au filtre Tchebycheff est que la distorsthn signal, dans le temps, est plus
réduite. Par contre, le filtre Tchebycheff donns deilleures résultats en fréquence.
Finalement, on peut constater, en regardant ladigju14.d, que les filtres FIR ont un
temps de réponse beaucoup plus élevé que les fitileayant les mémes performances
en fréquence. Si on veut améliorer leur temps denge on doit réduire leur ordre mais
ainsi, leurs performances en fréquence sont tike$a

Pour conclure, apres avoir analysé les deux caistjues majeures (en temps
et en fréquence) des filtres numériques, notrexcbeiporte sur les filtres passe-bas de
type Butterworth. Nous avons choisi I'utilisatioesdiltres Butterworth pour les raisons
suivantes:

v ils ne présentent pas des ondulations, ni danahaée passante ni dans la

bande d'arrét.

ils se caractérisent par une bonne atténuationlddrende d'arrét.

ils ont une caractéristique de phase linéaire.

ils ont un temps de réponse plus court par ragpoctautres filtres présentes;

le temps de réponse est d'autant plus court quizd'du filtre est réduit.

v’ les distorsions du signal sont d'autant plus réduifue I'ordre du filtre est
diminué; on remarque sur la figure Ill.14.a quempau filtre d'ordre L=2, le
signal ne contient presque pas des distorsions.

AN

Certes, les filtres Butterworth ont une bande @mdition plus large que les
filtres Tchebycheff, mais cela ne représente pagamgrand inconvénient par rapport
aux autres criteres déja mentionnes.

3.4.4.3.4 Choix des parametres du filtre passe-tbasype Butterworth

Apres avoir choisi l'utilisation du filtre passaesbde type Butterworth pour le
filtrage numérique, on veut déterminer dans ce -pauagraphe les valeurs les plus
adéquates pour l'ordre (L) et la fréquence de cau(tC) du filtre.
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Si on regarde la figure 1ll.14.a, on constate tgiéemps de réponse du filtre
augmente quand son ordre augmente. Or, nous vouiofiire qui répond le plus vite
possible a tout changement de I'entrée. Par coasgglva falloir réduire au maximum
I'ordre du filtre. Le probléme est que, de cettwifg on obtient un filtre avec de faibles
caractéristiques en fréquence (figure Ill.13.a)aGeut dire que, au fur et a mesure que
I'on réduit I'ordre du filtre, la bande de trarmitidevient plus large et par conséquent la
discrimination des fréquences est moins bonne. [doass vu, dans le paragraphe 3.4.3
que la présence de la cause assignable (saut etomchu dérive en rampe) se
manifeste principalement a des basses fréquendesor@&e du filtre est réduit,
beaucoup de composantes spectrales propres audstgiht encore dans le signal, suite
a l'augmentation de la largeur de la bande deitramsPar conséquent, la variabilité du
signal a la sortie du filtre reste élevée et ilasdifficile de mettre en évidence la
présence de la cause assignable. Pour remédi¢iiriecarvénient, on peut envisager la
réduction de la fréquence de coupure (FC) du fifigaire 111.15.a).

Fonctions de transfert Filtres Butterworth d'ordre L = 2
Filtres Butterworth d'ordre L = 2 12

08

08

FC=0,02Hz
—o— FC=10,04 Hz
—— FC=0,06 Hz
—— FC=0,08Hz
— FC=0,1Hz

Gain

04

02

00

0.1 02
o 0os 01 045 02 025 03 035 04 045 05 o 5 0 15 2 2 E1l ES 40 45 50

Fréguence Echantillon

figure lll.15.a figure I11.15.b

Dans la figure 111.15.a, on peut constater queirpe méme ordre du filtre L = 2,
au fur et a mesure que I'on réduit la fréquencealgpure (FC), la largeur de la bande
d'arrét augmente et en méme temps la largeur tarlde passante et de la bande de
transition diminuent. Cela veut dire que, seulssclemposantes spectrales de trés basse
fréquence peuvent passer par le filtre. Or, nomgawu que ces composantes sont en
majorité celles qui caractérisent la cause asslgnainsi, le bruit est réduit, et la
présence de la cause assignable sera plus clairemmnen évidence. Le probléme est
gue de cette maniére on augmente aussi le termgpdese du filtre (figure 111.15.b).

On se trouve, donc, confronté a un probléme dtogétion. Il faut trouver le
bon compromis entre l'ordre (L) et la fréquencecdepure (FC) du filtre. La question
qui se pose maintenant est: quelle critere chomur résoudre ce probleme
d'optimisation? Pour répondre a cette questiondaib penser a l'utilité du filtrage
numeérique. Or, nous avons constaté (paragraph® 3.4). que le filtrage numérique est
nécessaire afin de réduire le nombre d'erreurdadsification et le nombre d'erreurs de

classement.

Nous allons donc chercher ce compromis pour mimmie nombre moyen
d'erreurs de classement de la méthode d'analysendizante et en méme temps pour
réduire le temps de réponse du filtre passe-bagoageButterworth.

Pour cela, nous allons d'abord donner une défmitio temps de réponse du

filtre sensiblement différente de la définition sdaue du temps de réponse utilisée
dans le filtrage numérique. On rappelle que lanikidn classique du temps de réponse
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est: le nombre d'échantillons dans la réponse lthe tompris entre 10% et 90% de
I'amplitude du saut échelon. Nous allons définitdenps de réponse (TR) du filtre
comme étant le nombre d'échantillons compris eletreioment d'apparition du saut
échelon (k) et jusqu'a ce que la sortie du filtre atteign&9fe I'amplitude du saut (k&
voir la figure 111.16. Par conséquent: TR = nomdréchantillons entre I'échantillonJE
et I'échantillon ().
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figure 111.16 - Définition du temps de réponse ptaifiltre numérique

Nous avons calculé le temps de réponse des fittasse-bas Butterworth en
fonction de l'ordre et de la fréquence de coupurefiire pour un saut échelon
d'amplitude égale a 1. Les résultats sont présetans le tableau 11.2. Nous avons
choisi d'étudier le temps de réponse des filtressg#as Butterworth ayant I'ordre
compris entre 2 et 20 et la fréquence de coupurguaee entre 0.01 Hz et 0.1 Hz. Dans
la figure 111.17 nous donnons sous forme graphiguemps de réponse, présenté dans
le tableau 111.2, en fonction de 'ordre et la fnégce de coupure du filtre.

tableau I11.2

L FC 0.01| 0.02| 003 | 0.04 | 0.05| 0.06 | 0.07 | 0.08 | 0.09 | 0.10
2 42 21 14 11 8 7 6 5 5 4

4 63 32 21 16 13 10 9 8 7 6
6 85 43 28 21 17 14 12 11 9 8

8 107 53 36 27 21 18 15 13 12
10 129 64 43 32 26 21 18 16 14
12 150 75 50 37 30 25 21 19 16
14 172 86 57 43 34 28 24 2] 2(
16 193 96 64 48 38 32 27 24 2]
18 224 107 71 53 43 35 30 26 23
20 236 118 78 59 47 39 33 29 26

[N IILY

P Ol N
OO 0100 1T

NN RIS =R

On peut remarquer que pour un certain ordre flxéd{ filtre, le temps de
réponse augmente au fur et a mesure que la frégumcoupure (FC) du filtre est
réduite. Ainsi, par exemple, pour un filtre passs-de type Butterworth d'ordre L = 6,
le temps de réponse (TR) est égal a 8 échantitjaaad la fréquence de coupure est FC
= 0.1 Hz, alors que pour le méme filtre, le tempsréponse est TR = 85 quand la
fréquence de coupure est FC = 0.01 Hz (voir lestablll.2).
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On constate, également, que pour une certainedneg de coupure fixée, le
temps de réponse est d'autant plus élevé qued'dudfiltre est grand. Ainsi, pour une
fréequence de coupure FC = 0.04 Hz, par exempleg on temps de réponse TR = 11
échantillons pour un filtre passe-bas de type Batigh d'ordre L = 2 et un temps de
réponse TR = 59 pour un filtre d'ordre L = 20.

Nous avons également Vvérifié que les temps de s&pdans le tableau Il1.2 restent les
mémes pour des amplitudes de saut variant entseel 5.

figure IIl.17 - Temps de réponse (TR) fonction ddéréquence de coupure (FC) et de
l'ordre (L) du filtre

Si I'on considérait seulement le temps de répoass té critere d'optimisation,
on aurait pu affirmer que pour le minimiser il faaid choisir un filtre passe-bas de type
Butterworth ayant I'ordre le plus petit possibléaefiréquence de coupure la plus grande
possible. Mais nous devons tenir compte, égalenpmnit; optimiser notre critére, du
pourcentage d'erreur (%ERR) de classement de laoaketd'analyse discriminante. Par
conséquent, nous allons étudier l'influence dellofL) et de la fréquence de coupure
(FC) du filtre sur le pourcentage moyen d'erreuERR) de classement, et ensuite nous
essayerons d'optimiser simultanément le pourcertageeur de classement et le temps
de réponse du filtre.

Comme le nombre d'observations des différentesetade fonctionnement du
processus est limité, les regles de décision eiffierdes régles optimales ce qui
entrainent une augmentation de l'erreur de claasidin. Jain et Chandrasekaran [60]
préconisent que le nombre minimum d'observationglpases soit de cing a dix fois le
nombre de variables. De nombreuses recherchesténefi@ctuées pour trouver la
relation entre I'erreur de classification, la &ailes classes, le nombre de variables et la
complexité du classifieur (Fukunaga [34]; Raudydash [102]). Fukunaga [34] montre
clairement qu'un multiple fixe du nombre des vdaalne peut pas étre utilisé pour
déterminer la taille de I'ensemble d'apprentiss&pudys et Jain [102] proposent
d'utiliser I'estimation de I'erreur de classificatipour déterminer la taille de I'ensemble
d'apprentissage (pour atteindre un niveau fixé rdeigion d'apprentissage) et de test
(pour estimer l'erreur de classification avec uegaine précision). La taille minimale
de I'ensemble d'apprentissage dépend de la régt&dsion choisie, du nombre de
variables, de la probabilité d'erreur de clasdificaet de la précision d'apprentissage
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souhaitée. Afin d'estimer la taille requise de d&mble d'apprentissage, les auteurs
recommandent d'utiliser I'estimation non paramégide l'augmentation de I'erreur de
classification. Si l'estimation non paramétrique KkKmugmentation de l'erreur de
classification est petite en comparaison de I'égirde la probabilité d'erreur nous
pouvons alors conclure que la taille de I'enserdlalpprentissage est suffisante.

La taille minimale de I'ensemble de test peut @@eerminée a partir de la
variance de l'estimée de l'erreur de classificatwur cela, il est nécessaire de fixer une
valeur ou un intervalle de la vraie probabilitércar. La taille obtenue est alors la taille
nécessaire pour que l'estimée de la probabilittediene dévie pas de la valeur vraie
plus que d'un pourcentage fixe.

Dans le cas du diagnostic, le probléme se compladmeantage, car il faut
déterminer les seuils de rejet d'ambiguité et dadce qui influencent l'erreur de
classification.

Etant donné qu'il est tres difficile d'obtenir uaepression analytique de la
probabilité d'erreur pour un probléme de clasdifcaparticulier, la probabilité d'erreur
doit étre estimée a partir des échantillons didgeni Plusieurs estimateurs de I'erreur
de classification ont été proposés (Raudys et[18i2]). Lorsque seulement un nombre
fini d'observations est disponible le pourcentagbgkrvations mal classées (Fukunaga
[34]) est un estimateur non-biaisé de I'erreurldssement.

En partant de cette constatation, nous avons a#fal#s simulations, en prenant
en compte différentes configurations des filtressgabas Butterworth, pour déterminer
le taux d'erreur de classification moyen a la soti module d'analyse discriminante.
Nous avons choisi, pour des considérations pragiquaguement les configurations des
filtres présentant un temps de réponse inférieurégal a 21 observations (nous
considérons que les filtres ayant un temps de s&penpérieur a cette valeur sont trop
"lents" pour étre utilisés dans une procédure aticde détection).

Pour un nombre de variables compris entre troicied], nous avons généré des
déréglages de type saut en échelon d'amplited@tlc est I'écart-type des variables)
pour chaque variable. Le nombre d'observationsespandant a chaque classe de
déréglage est égal a 100. Le nombre total d'ob8ernvest en fonction du nombre de
variables: 700 pour trois variables; 900 pour quaériables; 1100 pour cing variables.

Le nombre de classes de fonctionnement varie égalieem fonction du nombre
de variables. Ainsi pour trois variables on a quatasses (trois classes de déréglage et
la classe de fonctionnement normal du processus); guatre variables on a cinq
classes et finalement pour cinqg variables on alasses de fonctionnement.

Dans le tableau 1ll.3 nous présentons, pour 20Qulsitons, les résultats obtenus (le
taux d'erreur de classification moyen) pour desefil passe-bas d'ordresL=2etL =4
et ayant différentes fréquences de coupure (FG.figares 111.18 et 111.19 traduisent
sous forme graphique ces différentes informatidaspremiére ligne du tableau donne
le taux d'erreur de classification moyen pour desnées "brutes”, c'est-a-dire sans
l'utilisation du filtrage numérique. La dernierdammne du tableau 1.3 donne les temps
de réponses (TR) des différents filtres. On pentarguer que méme un filtrage avec
une fréquence de coupure relativement élevée (ACHZ) réduit d'une maniere
significative (approximativement 50%) le taux déenr de classification.
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tableau 111.3 — le taux d'erreur de classtima(en %

FC p=3 p=4 p=5 TR
- 57,08 65,01 69,69 0
0.02 3.51 4.37 5.59 21
0.03 6.20 8.09 9.63 14
0.04 9.78 12.28 14.96 11
0.05 13.17 16.57 20.22 8
0.06 16.66 20.61 24.75 7
0.07 19.51 24.56 28.85 6
0.08 22.45 27.90 32.38 5
0.09 25.08 30.59 35.58 5
0.1 27.49 33.54 38.50 4
0.03 5.38 6.94 8.60 21
0.04 8.78 10.79 13.27 16
0.05 12.44 15.18 18.34 13
0.06 15.46 18.90 22.88 10
0.07 18.31 22.78 27.17 9
0.08 21.14 26.28 30.82 8
0.09 23.63 29.31 33.97 7
0.1 26.04 31.86 36.94 6

~o. %ERR(p=3; L=21
“O. WERR(p=% L=21
o, WERR(p=5; L=21
i WERR(p=3; L=4)
e, WERR(p=% L=
“m %ERR(p=5; L=

oopr o002 003 004 003 006 007 008 009 0410 01
FC

figure 111.18 — taux d'erreur de classification @&n

01 o002 003 004 005 008 007 008 009 010 011
FC

figure 111.19 - temps de réponse en fonction degtC
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Evidement, le taux d'erreur de classification dépamssi de I'amplitude du saut.
Dans le tableau 11.4 on donne, pour la méme condition expérimentale que dans le
cas précedent, les valeurs du taux d'erreur dsifitagion en fonction de I'amplitude du
saut pour des filtres passe-bas d'ordre L=2 unigaém

tableau 111.4— le taux d'erreur de classtima (en %

Amp FC p=3 p=4 p=>5 TR
- 44.48 51.03 56.87 0

0.02 1.45 1.66 1.87 21

0.03 1.77 1.82 1.93 14

0.04 2.36 2.55 2.70 11

15 0.05 3.91 4.02 4.15 8
0.06 5.42 5.54 6.10 7

0.07 7.17 7.33 8.62 6

0.08 8.81 9.15 11.32 5

0.09 10.34 11.41 13.66 5

0.1 12.02 13.16 16.03 4

- 32.38 37.96 43.05 0

0.02 1.37 1.42 1.53 21

0.03 1.07 1.16 1.21 14

0.04 1.01 1.12 1.15 11

0.05 1.07 1.06 1.12 8

2 0.06 1.24 1.30 1.43 7
0.07 1.65 1.76 2.10 6

0.08 2.14 2.18 2.96 5

0.09 2.83 2.98 3.81 5

0.1 3.80 4.21 5.37 4

- 22.97 25.28 30.87 0

0.02 1.10 1.15 1.31 21

0.03 0.97 1.06 1.12 14

0.04 0.86 0.94 0.97 11

0.05 0.83 0.87 0.91 8

2.5 0.06 0.81 0.85 0.87 7
0.07 0.80 0.81 1.00 6

0.08 0.96 1.00 1.18 5

0.09 1.12 1.14 1.38 5

0.1 1.55 1.71 2.08 4

- 14.22 17.96 19.39 0

0.02 0.88 0.93 1.14 21
0.03 0.71 0.79 0.94 14

0.04 0.63 0.67 0.71 11

0.05 0.55 0.60 0.65 8

3 0.06 0.52 0.62 0.63 7
0.07 0.60 0.66 0.68 6

0.08 0.64 0.72 0.79 5

0.09 0.73 0.83 0.91 5

0.1 0.84 0.92 1.07 4
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On remarque, dabord, que l'augmentation de l'odirefiltre ne réduit pas
beaucoup l'erreur de classification (tableau I&t3igure 111.18) mais qu'elle augmente
significativement le temps de réponse (tablea lét figure 111.19). Donc, on peut
conclure qu'il est préférable de choisir un filiferdre L=2 car il présente un temps de
réponse plus court par rapport aux autres filttesdce supérieur. Dans la figure 111.20
on peut remarquer l'influence de l'ordre du fikte la "qualité” du filtrage d'un signal
constitué de 200 observations. On observe quelpanéme fréquence de coupure (FC)
l'augmentation de l'ordre du filtre a surtout comeiffet le lissage de la caractéristique
filtrée. La sortie du filtre présente moins d'dstibns dans ce cas.

Données originales

Filtre(FC=0.04; L=4)

2 Filtre(FC=0.04; L=2)

1] &0 100 1a0 200

figure 111.20 — Influence de I'ordre du filtre skarfiltrage

On peut conclure, en regardant les figures I11.18l1e19, que pour un saut
d'amplitude Io:

v le temps de réponse des filtres augmente quandétzudnce de coupure
diminue;

v pour la méme fréquence de coupure, le temps desémugmente quand I'ordre

du filtre augmente;

I'erreur de classification augmente quand le nordbreariables augmente;

I'erreur de classification diminue quand la fréqueede coupure diminue;

pour la méme fréquence de coupure, l'erreur desifitagion diminue quand

I'ordre du filtre augmente;

ANANRN

Les mémes conclusions sont également valablesyposaut d'amplitude 1.6
(figure Ill.21.a). On peut conclure que, dans ls das sauts de faible amplitude il est
difficile de réaliser un compromis entre rapidit @ttection et précision du diagnostic
car celles-ci sont deux impératifs contradictoirB®us pouvons remarquer que le
probléeme soulevé ici est semblable a celui destdsnde contréle pour une carte de
contrdle. Dans le cas des cartes de contrble, seandétecter le déréglage plus vite on
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peut réduire la valeur de la limite de contrdle snde cette maniére on augmente
également le risque d'avoir de fausses alertesn@&@mee, si on veut détecter au plus vite,
apres le filtrage, des déreglages de faible angdiiinférieure a 1.5), on doit utiliser
des filtre ayant une fréquence de coupure élevés aiasi on doit accepter le risque
d'avoir un taux d'erreur important. Nous pensond gst plus raisonnable, dans les
applications pratiques, de commencer par la sgatibin d'un taux d'erreur maximum
acceptable par l'utilisateur et ensuite de trodeefiltre qui permet d'atteindre cette
valeur souhaitée. Ainsi, par exemple, si on veteatér un déréglage d'amplitude &.5
ayant un taux d'erreur inférieur a 2% , en regdrtianableau Ill.4 on voit qu'il faut
utiliser un filtre de fréquence de coupure FC=0q0Bprésente un temps de réponse de
14 observations. Si ce temps de réponse est jogéldng, on peut choisir un filtre
ayant un temps de réponse de 8 observations (F&=MAais dans ce cas, on aura un
taux d'erreur de l'ordre de 4%! Il ne faut paslieaben méme temps, que les valeurs
présentées dans les deux tableaux 111.3 et Il selatives a une situation concréte
particuliéere et qu'elle ne sont données ici qutée td'exemples. Néanmoins, les
conclusions tirées apres l'analyse de ces valestent valables et généralisables pour
toute situation pratique.

Taux d'erreur (en %) pour un saut d'amplitude 1.5 sigma Taux d'erreur (en %) pour un saut d'amplitude 2 sigma

16 &

]
s W

00s 008 007 008 004 005 006 007 008

FC

FC

figure lll.21.a figure I1.21.b
Taux derreur (en %) pour un saut d'amplitude 2.5 sigma Taux d'erreur (en %) pour un saut d'amplitude 3 sigma
2.2 132
&
2,0 11
15 1,0
=]
16 - 09
14 & 05
12 07
10 ~. po3 06 58
"o p=4 =4
05 . pes 0.5 -5
05 04
00 02 003 004 005 008 007 008 008 010 O oM 02 003 004 005 008 007 008 008 010 0N

FC

figure lll.21.c

FC

figure 111.21.d

On remarque, également, en regardant les figuk@4.b, c et d que pour des
déréglages ayant une amplitude supérieure ou égale la courbe du taux d'erreur
change d'allure. On constate que la courbe nemeepéus une décroissance monotone
mais qu'elle a une forme en "U" d'autant plus pnzée que lI'amplitude du déréglage
est grande. Ce phénomeéne est du a deux causesteisti

v le taux d'erreur est élevé a des fréquences deuoesipéduites parce-que le filtre
présente une grande "inertie" (figure 111.15), a& geut dire une vitesse de
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réaction faible face aux changements dans le sigraltes les erreurs de
classification sont réalisées dans ces zones dgiticm dans le signal filtré.

v' le taux d'erreur pour les fréquences de coupureéése est important car la
variation dans le signal reste grande et par caes¥gl y a des observations
appartenant a une certaine classe qui seront puratlassées dans une autre
classe.

On peut conclure, donc, que pour des déréglagewlitade supérieure ou égale a 2
o il existe un filtre optimal, c'est-a-dire qui mimise le taux d'erreur de classement. La
fréequence de coupure du filtre optimal est obtemmieéterminant le minimum sur la
courbe du taux d'erreur en fonction de la fréqueleceoupure.

3.4.4.4 Module de sélection des variables

Dans ce module on effectue le choix du nombre d&blas susceptibles de
mettre en évidence les différents modes de fona@iorent du processus. Ce choix
repose sur une trés bonne connaissance du procephysique étudié.
Malheureusement, tres souvent en pratique, onsposie pas d'une telle connaissance
et on doit prendre en compte un tres grand nombrevatiables pour le suivi du
processus. La conséquence principale d'une dimertsop élevée de l'espace des
variables est qu'il est tres difficile de trouveelbonne régle de décision pour effectuer
le diagnostic du processus (Jain et Ramas\ia®@)) car certaines variables peuvent étre
peu informatives, voire perturbatrices et si onpesnd en compte on peut influencer
d'une facon négative la qualité de la discrimimatio

Mais, il faut éviter de trop réduire le nombre dmiables car il y a le risque
d'avoir de nouveaux modes de fonctionnement nomtitebles dans |'espace de
variables réduit alors qu'ils auraient pu étre céte dans I'espace originel. Jousselin
[61], Foroutanet Sklansky[31] proposent l'utilisation d'une régle d'arrésda sur la
perte d'information admissible lors du processuszdaction.

Le pouvoir discriminant, par rapport aux classees dous-ensembles de
variables est évalué a l'aide des critéres preaantompte la probabilité d'erreur de
classification ou par des criteres de séparatian aiesses (distances probabilistes et
géométriques). D'ailleurs les deux critéres sontvedents car la probabilité d'erreur de
classification est une mesure idéale de la sépardis classes. Pourtant, comme nous
I'avons déja précisé, la probabilité d'erreur d@ftiiement évaluable analytiguement et
par conséquent, il faut I'estimer. S'il n'y a pasbduit et si on dispose d'une quantité
infinie d'observations, la probabilité d'erreur méc quand le nombre des variables
augmente. Comme, en pratique, on dispose d'édbastitle taille finie elle n'est pas
monotone décroissante. Au début, les performanggmentent lorsque les nouvelles
variables sont ajoutées mais a partir d'un certaoment l'ajout de variables
supplémentaires dégrade les performances. Il existee un nombre de variables
optimal. Un critere plus simple est d'analyser daasation des classes a l'aide de la
matrice de variance inter-clasd®) (et intra-classeW) (voir le paragraphe 3.2.1 pour
une définition plus détaillée de ces deux matricBg€ux indicateurs ont été proposés
dans ce but. lls sont de la forme suivante:
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J = tr(%] etJ, = Iog% (3.22)

avec (3, S) des matrices qui peuvent étre remplacées paolabinaisons suivantes: (

B), (W, B) et W, T), ouT est la matrice de variance-covariance totale.ddtage de ces
indicateurs est gu'il sont en rapport direct agegdométrie des classes et qu'ils peuvent
étre calculés a I'aide de formules récursives, afogain de temps. Cependant, ils ne sont
pas directement liés a la probabilité d'erreurldsstfication et ils ne peuvent pas donner
des indications sur le recouvrement des classeswutta inconvénient de ces critéres est
que dans le cas ou les distributions sont signifeaent non normales ils ne permettent
pas de sélectionner les variables nécessairegpeedarvation de structures complexes
(Fukunaga et Mantock [35]; Foroutan et Slansky,[Blikunaga [34]).

Il est donc évident que le choix du nombre desaldes reste un probleme
délicat, d'autant plus qu'il n'existe pas de pracgdautomatique permettant de le
résoudre. En pratique, le plus souvent, on progiaeessai/erreur, c'est-a-dire qu'un
certain nombre de variables est choisi arbitrairgmet la validité du modeéle ainsi
obtenu est testée. Le seul critére de validitéaggossibilité d'interprétation des classes
obtenues comme des modes de fonctionnement dussigeCela reste d'autant plus
difficile que la quantité d'informations sur lastture en classes que I'on cherche a
mettre en évidence est réduite. En pratique, ipesférable de prendre en compte un
nombre réduit de variables quand le nombre deséalmest tres faible.

Une autre méthode est celle proposéeMaCabe [84] qui consiste a considérer toutes
les partitions possibles de l'ensemble pdeariables en deux classes: la classe des
variables retenues (de taillg) et la classe des variables rejetées (de taille p- p).

Par la suite, la matrice de variance-covariancéetsemble complet de variables (S)
est a son tour divisée en quatre composantes:

S=|:Sll S.12:| (3.23)
S S

ou: S; est la matrice de variance-covariance pour legpables retenues ep,Sest la
matrice de variance-covariance pour lgsariables rejetées.
Deux critéres sont intéressants pour l'identifaratiu nombre des variables retenues:

1) max |Q4], ou "| |" est 'opérateur déterminant
2) min[tr(S22 —sﬂsﬁs;l)J, oul tr est I'opérateur "trace"

Le premier critere permet de retenir le maximunvdeation dans les données
lorsque la matrice de variance-covariance est veteDans le cas ou la matrice de
corrélation est retenue, le critere permet de neteriquement les caracteres les moins
corrélés. De plus, ce critére peut étre facilenpiémenté en utilisant des formules
récurrentes éliminant ainsi le calcul du détermirg®s matrices de grandes dimensions
a chaque fois.

Le deuxieme critére correspond a l'information perdn éliminant le sous-ensemble de
variables p. Pour ce critéere il n'existe pas des formules méotes simples, ni
d'algorithmes efficaces pour examiner un grand rrerdb solutions.
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Si, par une inspection visuelle des données, orrebsune structure en classe
alors on peut penser que le choix des variablesbest Représenter les données
multidimensionnelles en conservant toutes les dgio&is pour éviter une perte
d'information reste un objectif assez difficileusiburs techniques ont été développées
pour obtenir une représentation graphique des denndétiales dans un espace de
dimensions réduites. Ces méthodes portent le noftmé¢hodes de projectiof. La
représentation des données issues des méethodegjeletipn est particulierement utile
pour localiser des classes présentes dans un elesdmidonnées. L'inspection de ces
projections permet de conclure quant a la validitéchoix des variables. Cependant,
ces méthodes présentent un certain nombre dino@nté parmi lesquels nous
mentionnons: la forme de la disposition réelle ddsnnées dans I'espace
multidimensionnel est déformées par la projectales reposent sur I'hypothése que la
dimension intrinseque des données permet la rageésm dans des plans, ce qui n'est
pas toujours vrai; elles nécessitent l'interventienl'analyste pour l'inspection visuelle
des projections.

Malgré tout, il est trés peu probable de ne sdantr que des variables qui ne mettent
pas en évidence des modes de fonctionnement. Raéaquent, le probleme est plutét
un probléeme de sélection de variables, c'est-a-diddimination des variables
redondantes ou non informatives.

3.4.4.5 Module de classification

3.4.45.1 Introduction

L'objectif d'une classification est d'obtenir déssses constituées d'éléments qui
se ressemblent beaucoup plus entre eux que desré®mris dans des classes
différentes. A partir des années 1960, suite &lidon enregistrée dans le monde
informatique, un grand nombre d'algorithmes autaat les classifications a été crée,
d'ou le terme usuel de "classification automatiguednsposition du terme anglais
"cluster analysis".

La réalisation des classes peut &mnebut (obtenir une répartition des individus
en groupes homogénes et bien sépatégs)noyen (réduire le volume de données car
beaucoup de méthodes sont inadaptées au traitel@emandes quantités de données a
cause du co(t de calcul prohibitif ou du stockagengémoire dépassant la capacité de
l'ordinateur)une suite(c'est le cas de la méthode FNAD ou elle estséglicomme une
analyse complémentaire avant l'analyse discrimeagite peut également étre utilisée
aprés une analyse en composantes principales ou amaéyse factorielle de
correspondances pour aider a l'interprétation dashgques de projection). Nous avons
utilisé les techniques de classification comme uoyen pour la réalisation de la
bibliotheque des classes, bibliotheque qui senpea, la suite, au module d'analyse
discriminante située dans la chaine directe (figi4).

Une "bonne" classification doit satisfaire a deuwnditions: cohésion (ou
homogénéité a l'intérieur des classessetement(ou hétérogénéité entre les classes).
Ceci signifie que les individus d'une méme classigenmt se ressembler au maximum
tandis que ceux de deux classes différentes doétemtles plus différents possible. De
ce point de vue, l'objectif des techniques de iflaadon ressemble a l'objectif
descriptif de l'analyse discriminante, a part l& fgue dans le cas de l'analyse
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discriminante les classes sont connues a prionit Tomme dans le cas de l'analyse
discriminante, on estime la dissemblance entre dadwidus par une mesure de
dissimilitude ou de distance. Les individus quressemblent le plus sont ceux qui ont
la plus faible distance ou dissimilitude, calculpeur toutes les variables. Une
dissimilitude doit satisfaire pour tout individy, X,, X3 deux conditions:

d(Xa, X2) =d(, X1) =0 (3.24)
d(Xl, Xz) =0 X1=Xo

Si elle vérifie en plus: dgx x3) < d(x, X2) + d(%, X3) alors cette mesure est une
distance. Il existe de nombreuses formules de kaeudistances; nous donnons ici
celles qui sont les plus utilisées:

p
i. la distance euclidienne au carrd; = Z(Xu = X, )2 , OU % est la valeur de
L

I'individu x; mesurée pour la variable j, et p est le nombrevdgables;

p
ii. la distance euclidiennad, = Z(Xu =X, )2
7L

p
iii. la distance euclidienne pondéréd, = ij(xij = X, )2 , OU m est le poids
L

associé a la variable |

2
X - Xy
. . . 2 JZ:];|: i . :| < P
iv. la distance du khi2)f): d, = , oU X;, =inj ,
=1

P n
X =2 Xy, €X, =D X, n étant le nombre d'individus ou d'observations.
j:]_ i=1

p
v. la distance rectangulaired, =» m, ‘xij - xkj‘
L

Le résultat d'une classification esine partition (la liste d'individus qui
constituent chaque classe; c'est la représentdigius simple) owne hiérarchie
(représentation plus complexe des partitions erébat qui se présente graphiquement
sous la forme d'un arbre hiérarchique dandrogrammp Certains algorithmes
fournissent directement une partition et portent nem dalgorithmes non-
hiérarchiques, d'autres fournissent successivement une hiéeps une partition et
portent le nom dlgorithmes hiérarchiques

Algorithmes de classification non-hiérarchiques
Les classifications non hiérarchiques sont baseesesprincipe d'une partition
initiale qui est "améliorée" au cours d'itératieuscessives. Nous décrirons d'abord la

méthode des centres mobiles et ensuite la méthesléndées-dynamiques” qui est une
variante de la précédente.
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L'algorithme d'agrégation autour des centres msbile

Le déroulement de cet algorithme est le suivannsdm premier temps on
regroupe les individus autour de centres arbitraires.y @, ...,g° de la maniére
suwante la classe associeg %egt constituée de I'ensemble d' |nd|V|dus plusheeae
g’ que de tout autre centre. Géométriquement cedene\d partager l'espace des
individus enk zones définies par les plans médiateurs des sebgrg%glo Le choix du
nombre de centrels est délicat car il n'y a aucune régle pour fixemoenbre. Nous
verrons plus loin que l'examen des "formes fortpslit permettre de résoudre ce
probleme. On calcule ensuite pour chaque classeéfrle centre de gravité (ou
individu moyen). On obtient ainsi un nombre kienouveaux centres de gravité',g
0',..., g On effectue alors une deuxiéme partition en nggmat les individus autour
des centres,’g qui prennent alors la place des centré?sdg la premiére étape. On
calcule les centres de gravité,gg%...,g° de ces nouvelles classes, on regroupe les
individus autour d'eux et ainsi de swte jusqu'a@ee la qualité de la partition mesurée
par l'inertie intra-classe (ou la variance intrassk) ne s'améliore plus. On peut
démontrer que le fait de passer d'un centre ameittau centre de gravité diminue
l'inertie intra-classe et fournit donc des clasgpdss homogenes. Si le nombre
d'individus a classer n'est pas trop élevé, I'egpée montre que cette "convergence"
est trés rapide: une dizaine d'itérations sont@réal suffisantes. Pour une définition
plus détaillée de la variance intra-classe et deal@ance inter-classe, le lecteur est
invité a lire les notions présentées au paragrapbealédié a I'analyse discriminante.
Atteindre la partition finale ne signifie pas quenl ait atteint la meilleure partition
possible au sens du critere de l'inertie intrasgasminimum. En effet, une meilleure
partition finale pourra étre obtenue avec une panmtinitiale différente. Le résultat final
obtenu est dépendant du choix de la partitionalgtet ceci est I'un des inconvénients
majeurs de la méthode. Un autre inconvénient dedténode est lié au risque d'aboutir
sur a un nombre de classes inférieuk.all faut tenir compte aussi du fait que la
comparaison des variances intra-classes de detikiqrer différentes ne peut se faire
gue pour des partitions ayant le méme nombre dsetacar, plus le nombre de classes
est élevé et plus la variance intra-classes dsefésinon, la partition idéale serait celle
ou toutes les classes ne contiendraient qu'unrsgimidu).

Sans aucune information sur les données, on eéfgitisieurs fois l'algorithme
avec un nombre différent de classes et on comgaredsultats pour comprendre le
mécanisme de regroupement des individus. On paléemdgnt, pour le méme nombre
de classes, exécuter plusieurs fois l'algorithmez @les partitions initiales différentes et
comparer ensuite les différentes partitions finaklestre deux partitions possédant le
méme nombre de classes, on pourra retenir cell@msint la variance intra-classe.
Lorsque deux ou plusieurs individus ont toujours &iunis dans la méme classe au
cours des différentes exécutions pour des parsitinitiales différentes, ces individus
forment un groupe particulierement robuste: onpkdie forme forte. La partition que
I'on pourra retenir et examiner est la réunionalges ces formes fortes qui constituent
des classes tres homogenes. Ceci permet égalemestmus se préoccuper du choix a
priori du nombre des classes, le nombre des fofaress ne dépendant pas directement
du nombre de classes a priori.
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La méthode des nuées dynamiques

Cette méthode est une généralisation de la métd@dgégation autour des
centres mobiles. La différence fondamentale estilgante: au lieu de définir une classe
par un seul point, son centre, qui ne peut pas w@trees individus de I'ensemble a
classer, on la définit pay individus formant un tioyau' qui, s'ils sont bien choisis,
seront plus représentatifs de la classe qu'un siraphtre de gravité. Ces noyaux
permettront par la suite d'interpréter les cladsedgorithme génere, dans une premiére
étape, une partition en regroupant les individuswudes noyaux arbitrairement choisi
(un individu est alloué au noyau le plus prochedretuite, calcule les nouveaux noyaux
représentatifs des classes ainsi formées et agnsuide jusqu'a ce que la qualité de la
partition ne s'améliore plus. Trois fonctions soicessaires pour implémenter cet
algorithme:

v la premiére qui calcule la distance entre un imtlivet un noyau;

v la deuxiéme qui a une partition &nclasses associe l&snoyaux deq points,
représentatifs de ces classes;

v' la troisiéme qui mesure la qualité d'une partition;

Connaissant ces trois fonctions, le nombre de etast l'effectif des noyaux,
I'algorithme est entierement déterminé.

Algorithmes de classification hiérarchique

Il existe deux familles d'algorithmes de classifiwa hiérarchique: les
algorithmesascendantgou encore agglomératifs) qui procédent a la caoson de
classes par agglomérations successives d'objets @aleux et qui fournissent une
hiérarchie de partitions des objets; égorithmes descendant®u encore divisifs) qui
procédent par dichotomies successives de l'ensedibhgets fournissant ainsi une
hiérarchie de partitions.

L'algorithme de classification hiérarchique ascenela

Le principe de l'algorithme est le suivant: dane &tape préliminaire, on calcule
les distances de tous les individus deux a deusyien dans la premiére étape, on
cherche la distance la plus faible et on forme piremiere partition en agrégeant les
individus les plus proches; dans la deuxieme étapealcule les distances entre le
groupe qui vient d'étre formé et tout le reste ideévidus (la formule de calcul de la
distance est appeléwitere d'agrégation); dans la troisieme étape on recherche de
nouveau la distance la plus faible et on procédeeanouvelle agrégation et ainsi de
Suite jusqu'a ce que tous les individus aienteé&géoupés dans une classe unique.

Les critéres d'agrégation sont les differentesntdes de calcul de la distance
entre un groupe quelconque G obtenu par fusioned& dous-groupes:&t G et un
autre groupe Q (les groupes peuvent étre rédurs seul élément). Parmi les critéres
d'agrégation les plus utilisés on peut citer:

v le critere d'agrégation de laiStance minimalé ou du "lien simple" (en

anglais "single linkage"): la distance est la phatite des distances de Q avec
G; ou avec G
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d(Q, G) =min {d(Q, @), d(Q, G)}

L'avantage de ce critére est qu'il sépare biegriespes et qu'il est capable de
détecter des classes de forme irréguliere ou a®n§on inconvénient est le
"chainage" (par agglomérations successives desspo@s différents arrivent a
fusionner et les niveaux de regroupement se redr@uvrégulierement
échelonnés, ce qui ne permet pas d'identifier dmgpgs parmi les individus).

le critére d'agrégation de lalistance maximalé ou du "lien complet” (en
anglais "complete linkage"): la distance est laspjuande des distances de Q
avec G ou avec G

d(Q, G) =max { d(Q, @, d(Q, G)}

Ce critéere convient trés bien dans le cas desedassmpactes de tailles a peu
pres égales. Les inconvénients de ce critere sorgehsibilité aux valeurs
extrémes ou aberrantes et la tendance a fusioeseldsses a faibles effectifs.

le critére d'agregation de lanbyenne des distances pondéréesu du "lien
moyen" (en anglais "average linkage"): la distaesepondérée par le nombre
d'individus dans chacun des sous-groupes:

d(Q, G) =[md(Q, G) + md(Q, &)J/(My1+ my)

ou my représente le nombre d'individus dans le grouperizreprésente
le nombre d'individus dans le groupg G

Ce critére convient bien dans le cas des classaepauies et de tailles a peu
prés égales. Son inconvénient est qu'il a tendarigsionner les classes a faible
variance et a produire des classes de variancésséga

le critere d'agrégation duribment d'ordre deux'
d(Q, G) = [(M+my)d(Q,G) + (Mytm)d(Q, &) - md(G, G2)l/(M+my+my)
oum est le nombre d'individus du groupe Q.

Comme le critere de la moyenne, ce critére estlires adapté aux classes
compactes de tailles a peu prés égales. Il a terdarfusionner les classes a
faibles effectifs. Il est sensible aux valeurs @xtes ou aberrantes.

le critere de l'inertie ould méthode de Ward" cherche a optimiser, a chaque
étape, selon des criteres lies a des calculs téngsu de la variance), la
partition obtenue par agrégation de deux élémeésme. "bonne" partition est
celle pour laquelle l'inertie inter-classe estdat donc, par conséquent, l'inertie
intra-classe faible. Comme lorsque I'on passe daamttion enk + 1 classes a
une partition erk classes en regroupant deux classes en une Smdetid
interclasse ne peut que diminuer, le critere deotggement sera: fusionner les
deux classes pour lesquelles la perte d'inertidaeglus faible. Ceci revient a
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réunir les deux classes les plus proches en precamine distance entre deux
classes la perte d'inertie qui résulte du regrogoem

L'algorithme de classification hiérarchiqgue aseatd ne fournit pas une
partition enk classes d'un ensemble deindividus (comme les algorithmes non-
hiérarchiques) mais une hiérarchie de partitioagprésentant sous la forme d'un arbre
(appelé aussi dendrogramme) et contenahfpartitions. L'intérét de cet arbre est qu'il
peut donner une idée du nombre de classes exgffastivement dans la population.
L'arbre est "coupé" a un niveau donné et on idernes groupes (ou classes) constitués
avant cette coupure. L'ensemble des classes forn@esaiveau constitue une partition.

L'algorithme de classification hiérarchique desearne

Le principe de la classification hiérarchique deslante est de diviser
successivement chaque classe en deux sous-clalesdajlles non obligatoirement
identiques. L'algorithme part d'une classe uniqaetenant tous les individus pour
aboutir apres plusieurs étapes a un individu passel. Il détermine a chaque étape la
classe a diviser et deux "points-noyaux" parmi iledividus, a partir desquels sera
réalisée la division en se basant sur la dispersiotintérieur des classes. Les
algorithmes hiérarchiques descendants sont assezupksés maintenant car ils
fournissent la méme représentation des donnéeslegualgorithmes hiérarchiques
ascendants (un arbre hiérarchique), mais ne pastspds plus d'intérét. Par contre, ce
type de méthode nécessite beaucoup de temps dd calcil faut, a chaque étape,
envisager toutes les combinaisons possibles.

Les deux algorithmes non-hiérarchiques présentgsmg@thode d'agrégation
autour des centres mobiles et la méthode des rlydesniques) permettent de traiter
rapidement de grands ensembles d'individus maisufgposent que le nombre des
classek est fixé. Si ce nombre ne correspond pas a lagunafiion véritable du nuage
des individus on risque d'obtenir des partitionsvadeur douteuse. Pour remédier a ce
probleme on peut essayer diverses valeuls deais dans ce cas le temps de calcul sera
augmenté aussi considérablement. Lorsque le nodibdividus n'est pas trop élevé on
aura plutot recours a des méthodes hiérarchigueseguécessitent pas la spécification
a priori du nombre de classkesLes partitions obtenues a partir d'algorithméfedints
ne sont pas forcement identiques et il n'y a awriiére mathématique permettant de
décider si une partition est meilleure qu'une audm peut, bien sir, analyser la bonne
séparation des classes ou leur bonne cohésionamsisriteres ne suffisent pas pour
savoir si une partition est meilleure qu'une aulfest pour cette raison que, dans le
module d'analyse "off-line" de la méthode FNAD, siguoposons une combinaison de
deux algorithmes de classification: les algorithmes-hiérarchiques et les algorithmes
hiérarchiques. Cette combinaison nous semble bepuglus appropriée pour ce type
d'application ou le volume des données peut étrpoitant et, en méme temps,
l'information concernant le nombre réel de classexistante. Il s'agit donc d'une
méthode delassification mixtequi va étre décrite dans le paragraphe suivant.
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L'algorithme declassification mixtes'effectue en trois étapes:

v’ étape 1: l'ensemble des éléments a classer subparditionnement initial
(autour des centres mobiles ou nuées dynamiquefgcda a obtenir quelques
dizaines, voir quelques centaines de groupes hamesgée

v étape 2: on appligue une agrégation hiérarchiguesgroupes formés a I'étape
1, dont le dendrogramme suggérera éventuellemerdnre de classes finales

a retenir;

v’ étape 3: on effectue une optimisation finale (martdchnique des centres
mobiles ou nuées dynamiques) pour les partitiotsnoies suite a la coupure de

I'arbre a I'étape 2;

La figure 111.22 schématise les différentes étage$algorithme de classification mixte.

D
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Données avant la classification

Etape 1:

partition préliminaire
v’ autour des centres mobiles
v' nuées dynamiques

Etape 2.a:
classification hiérarchique ascendante sur
les centres de classes obtenues a I'étape 1

Etape 2.b:
partition en trois classes aprés la coupure
de l'arbre

Etape 3:
“"consolidation” par réaffectation

figure Il1.22 - Schéma de la méthode de classificamixte

La premiere étape aide a l'obtention rapide enh &aible colt, dek classes

homogenes, ok est largement plus élevé que le nombre réel desset dans la

structure des données. L'algorithme d'agrégatiotouaudes centres mobiles ou
l'algorithme des nuées dynamiques peuvent étresagila cette étape préliminaire.
Ainsi, l'inertie entre les classes est augmentéesaghaque itération de I'algorithme et
au final on obtient un nombre fixé au préalablectisses mais qui dépend du choix
initial des centres. On ne peut pas atteindre tte cganiére la partition optimale mais
en utilisant les formes fortes on peut néanmoinélianer la partition obtenue.

La seconde étape consiste a effectuer une clzdsif hiérarchique ascendante

ou les éléments terminaux de l'arbre sonklesntres de classe de la partition obtenue a
I'étape précédente. Le but de I'étape d'agrégdiémnarchique est de reconstituer les
classes qui ont été fragmentées et d'agréger éieepts apparemment dispersés autour
de leurs centres d'origine. Il est tres possibke dgs groupes soient proches les uns des
autres. lls correspondent, en effet, a un grougel™iIqui a été artificiellement divisé a
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I'étape 1. Le choix du niveau de la coupure dbrkapeut étre facilité par une inspection
visuelle. En coupant l'arbre au niveau d'un sagomant de l'indice de niveau (indice
qui donne la distance entre deux classes ou grpwmepeut obtenir une partition de
"bonne" qualité. Evidement, en pratique, la sitbatin'est pas toujours facile, car
souvent on ne peut pas distinguer clairement parsimple inspection visuelle une
zone de coupure nette. Dans ce cas l'utilisateutr gfeisir entre deux ou trois niveaux
de coupure possibles et donc entre deux ou trofgipas finales. La coupure de I'arbre
peut étre facilitée par I'examen de I'histogramee iddices croissants de niveau et I'on
coupera au niveau pour lequel cet histogramme neangualier important.

La partition finale est obtenue, aprés la coupdmel'arbre, par une nouvelle
réaffectation des individus. Cette nouvelle réda#fean autour des centres de gravités
prédéterminés a I'étape antérieure a pour but digén€iser encore plus les classes.
Apres un certain nombre d'itérations, il n'y a pliesréaffectation a opérer et le calcul
est arrété. En pratique, la procédure est arr@sede l'inertie entre les classes cesse de
croitre de facon sensible.

3.4.5 Module bibliothéque de classes

La bibliothéque de classes résume les caractérestiges différents modes de
fonctionnement du processus (le fonctionnement-sonféle et le fonctionnement
hors-contréle). Selon le degré de connaissance aiss différents modes de
fonctionnement, la bibliotheque peut étre completeincompléte. Si tous les états
possibles (de bon fonctionnement et de mauvaigifomement) ont été recensés, alors
la bibliotheque est dite compléte. Elle englobe sdaes différentes classes les
parametres (vecteur moyenne et matrice de varieoxardance, par exemple dans le
cas gaussien) caractérisant tous les états iddief du systeme. Dans ce cas, le
schéma de la méthode FNAD (figure 1ll.4) peut &iraplifié, en éliminant le module
de rejet situé dans la chaine directe. Si I'expEntation de tous les états n'est pas
possible, alors la bibliothéque est dite incompl&ans ce cas, elle contient seulement
les classes correspondant aux états naturellentefacéement observables, et par
conséquent dans la chaine directe on a besoimuballe de rejet. La construction de
la bibliotheque de classes ne se résume pas aimpk sonstruction d'une partition.
Elle nécessite également lidentification des laits principaux des classes pour
pouvoir les interpréter physiquement (Simon [109). les classes n'ont aucune
interprétation physique alors il faut renoncer aslkaution obtenue car elle est
inutilisable pour le diagnostic.

Au cours de la phase d'exploitation, les nouvelleservations collectées sur le
systéme sont, soit ajoutées a un mode de fonctivanieconnu, soit rejetées a l'aide du
module de rejet situé dans la chaine directe ebsgs temporairement dans une
mémoire tampon. Ces observations rejetées ou éssoaux classes doivent étre prises
en compte pour l'actualisation de la bibliotheque aasses. Cette actualisation
comporte deux étapes:

v' mise a jour des parametres des classes existdNues: avons vu que, dans le
cas gaussien, les classes composant la bibliothdejatasses sont représentées
par leurs paramétres caractéristiques comme leewmeate moyennes ou la
matrice de variance-covariance. Une maniére sim@lprocéder est de modifier
les paramétres de la classe chaque fois qu'un aoyveint est affecté a cette
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classe. Quesenberf99] propose les formules des mise a jour suivaptes le
vecteur de moyennes et pour la matrice de variaogariance:

Lo 1 1 .
ou: X, =—-2X; est le vecteur des moyennes pour les observakens
-1z
(distribuées selon une distribution p-normale deyenoe p et matrice de
variance-covarianc&) comprises entre i = 1 et i = j-1, et peut étrasideré

comme un estimateur du vecteur réel de moyeprsprocessus.X, = Op)

ou: § est I'estimateur de la matrice de variance-comagigour les observations
del 3§

i—1
Q =Q. +JTd,-d,-T (avec Q= Chp)

etd; =X, -X j-1 est I'écart de I'observation présenfer rapport au vecteur de

moyennes estimé a partir de j-1 observations autés.
Cette actualisation permanente est simple a réaisr un algorithme de calcul
qui ne nécessite pas une programmation trés ékbidree deuxieme possibilité
est de faire une mise a jour différée (quand umatenombre de points ont été
affectés a la méme classe). Smolarz [110] propeseedler cette valeur en
fonction de la dynamique du processus par appsafes

création de nouvelles classes: Elle doit intervémisque les point rejetés par
rejet de distance forment une ou plusieurs noui®llelasse(s). L'apparition
d'une nouvelle classe peut se faire d'une manirgasne (un changement d'état
ou une défaillance du processus physique) ou auitee transition lente (dérive
de capteur, vieillissement d'un outil, outillage.e). La procédure retenue dans
le cadre de la méthode FNAD pour la création develes classes est la
suivante: lorsque un certain nombre fixé de paiejstés est atteint, on effectue
leur analyse a l'aide du module de classification cemmencant par une
classification hiérarchique ascendante (car le memdlbbservations rejetées est
supposeé relativement réduit) suivie d'une éverdgudlbmogénéisation des
classes a l'aide d'une classification non-hiérgrahi(si plusieurs classes ont été
détectées a I'étape précédente). Apres la créditioe nouvelle classe, il se peut
que de nouvelles variables soient nécessaireslpaliscriminer par rapport aux
autres classes. Jousse]Bil] propose une procédure de recherche exhaustive
pour augmenter la dimension de I'espace couramn S8eut ajouter le minimum
de variables, il n'y a pas un grand inconvéniepaicourir toutes les solutions
(pour accélérer cette opération, il serait possitdeconsidérer en premier les
attributs de la nouvelle classe formée).

- 103 -



Chapitre 3 - Méthodologie FNAD

3.4.6 Module d'analyse "on-line"

Le module d'analyse "on-line" est utilisé poureeftier le diagnostic en temps
réel du fonctionnement du processus. Il se comgdedeois sous-modules: le module de
filtrage numérique, le module de rejet et le modligmalyse discriminante. Nous avons
déja présenté le module de filtrage numeérique denparagraphe 3.4.4.3 et, par
conséquent, nous n'allons détailler dans ce paragrgue les modules de rejet et
d'analyse discriminante.

3.4.6.1 Module de rejet

En pratique, il est tres probable que toutes laessels de fonctionnement du
processus ne soient pas identifiées des le démutalinécessité de ne pas construire un
systéme de décision basé uniquement sur cette issanae imparfaite.

Le module de rejet permet de ne pas classer @toutine observation dans une des
classes déja connues et d'éviter ainsi des désisivanées. Il y a deux situations ou le
rejet d'une observation est nécessaire:

v’ quand une observation ne peut pas étre affectée ave grande probabilité
(significative du point de vue statistique) a ures dlasses existantes dans la
bibliotheque de classes. Ce type de rejet intrquantChow[13] porte le nom de
"rejet d'ambiguité".

v' quand une observation ne peut pas étre associéelaases déja connues car
elle est due a l'apparition d'une nouvelle clagsgb(isson [28]). Ce type de
rejet porte le nom derégjet de distancé. Ainsi, on peut améliorer la
connaissance existante en intégrant dans la Wiblijpte des classes des
nouvelles classes qui n‘ont pas été détectées mpEfadalyse de I'existant.

3.4.6.2 Module d'analyse discriminante

Comme on peut le constater dans la figure .4, niedule d'analyse
discriminante est situé dans la chaine directestetitdisé afin de réaliser un diagnostic
en temps réel de I'état de fonctionnement du psosed.es données multivariées sont
filtrées a l'aide du module de filtrage numériquara d'étre soumises a l'analyse
discriminante qui, par la suite, permettra de dgireer quelle est la variable responsable
du déréglage dans le cas du fonctionnement analunatocessus.

Pour expliciter le fonctionnement du module d'aselydiscriminante et la
maniéere dont le diagnostic est réalisé, nous alwésenter le cas d'une analyse de trois
variables. L'applicabilité de la méthode FNAD ndisgte pas, bien évidemment, a ce
cas particulier. Nous avons choisi d'utiliser tnadsiables car elles définissent un espace
a trois dimensions qui est plus facile a imagin@oi(s abstrait qu'un espace de
dimension plus élevée) et, en plus, on a l'avantlgpouvoir le représenter sous une
forme graphique. Nous avons pris en compte deuatsins dans notre étude: le cas ou
les variables sont non-corrélées et le cas oudeahles sont corrélées.

Dans les prochains paragraphes nous allons prédantethode de simulation
utilisée, les résultats obtenus dans les deux edigare (variables corrélées et variables
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indépendantes) et finalement nous allons analysfficacité de la méthode de
détection.

3.4.6.2.1 Méthode de simulation

Chaque variable a été générée selon une distnibatiomale respectivement de
moyenne 5, 10 et 15 et d'écart-typel. Nous avons simulé une région normale de
fonctionnement de 50 échantillons (obs.1-50) pesrttois variables et ensuite nous
avons simulé des déréglages (sauts en échelon rote dgn rampe, selon le cas)
d'amplitude positive et négative ded jour chaque variable:

déréglage d'amplitude négative pour la variablebs:[51-100];

déréglage d'amplitude positive pour la variabletds.[151-200];
déréglage d'amplitude négative pour la variableb®:[251-300];
déréglage d'amplitude positive pour la variablets.[351-400];
déréglage d'amplitude négative pour la variableb3:[451-500];
déréglage d'amplitude positive pour la variablets.[551-600];

ASANENENENEN

On suppose, par la suite, que ces observationétérenregistrées dans la base
de données utilisateur et qu'elles ont particie farmation des différentes classes de
fonctionnement du processus. On suppose égalementagbibliothéque de classes a
été correctement constituée suite a I'étape d'smadyploratoire des données dans le
module d'analyse "off-line".

Nous avons précisé dans le paragraphe 3.2.4 gaexed'erreur de la méthode
de classement a l'aide de l'analyse discriminasttéoajours surestimé si on utilise pour
le test les observations qui ont participé au d¢ales axes factoriels discriminants. Par
conséquent, nous avons vérifié I'exactitude dadteds obtenus sur un ensemble simulé
de données de test (0bs.651-1250). Pour ces donpdies'ont pas participé a la
construction des axes factoriels discriminants,sneons simulé des déréglages (sauts
en échelon ou dérives en rampe) ayant I'amplitodepcise entre -3det 3,%:

v’ déréglage d'amplitude —&xpour la variable 1: obs.[651-670];

v’ déréglage d'amplitude e3our la variable 2: obs.[691-710];

v déréglage d'amplitude —21%our la variable 3: obs.[731-750];

v déréglage d'amplitude e2our la variable 1: obs.[771-790];

v’ déréglage d'amplitude —tiour la variable 2: obs.[811-830];

v’ déréglage d'amplitude elpour la variable 3: obs.[851-870];

v déréglage d'amplitude —@%our la variable 1: obs.[891-910];

v déréglage d'amplitude +@%our la variable 3: obs.[971-990];

v' déréglage d'amplitude #lpour la variable 1: obs.[1111-1030];
v' déréglage d'amplitude +Ta%our la variable 2: obs.[1051-1070];
v déréglage d'amplitude #2oour la variable 3: obs.[1091-1110];
v déréglage d'amplitude +21%our la variable 1: obs.[1131-1150];
v' déréglage d'amplitude #3our la variable 2: obs.[1171-1190];
v’ déréglage d'amplitude +31%our la variable 3: obs.[1211-1230].
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3.4.6.2.2 Cas de trois variables non-corrélées

Dans ce paragraphe nous allons étudier la déted@srdéréglages de type saut
en échelon et dérive en rampe dans le cas devanables non-corrélées.

Cas 1: Déréglages de type saut en escalier

Nous avons généré les données selon la méthodmdiatson présentée dans le
précédent paragraphe. Dans ce cas, le déréglatgesasit en échelon. On présente dans
la figure IlIl.23.a les données avant le filtragedans les figures 111.23.b, c et d les
mémes données apres le filtrage avec des filtresegaas Butterworth d'ordre L=2 et
ayant différentes fréquences de coupure (FC=0.1R€z0.0 6Hz et FC=0.03 Hz).
Nous allons utiliser, par la suite dans cette &étlaléltre passe-bas avec une fréquence
de coupure FC=0.06 Hz uniquement. Les figures3lb2c et d sont assez illustratives
pour les transformations enregistrées dans la fafmesignal suite a I'élimination de
plus en plus prononcée des composantes spectalésshles composantes du bruit en
principal).

20
— War

| |
14 [
| |
i [ | i |
'|
\' ”
— Yar?

0 125 250 375 500 625 750 875 1000 1125 1250 - vard

figure 111.23.a — données avant le filtrage
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20
17
14
11
1
8
5
2
— War
y — War?
0 125 250 375 500 625 750 875 1000 1125 4250 — vard
figure 111.23.b — données filtrées
avec un filtre passe-bas Butterworth (L=2, FC =Hz}.
20
17
— ¥ar
1 — War?
0 125 250 375 500 625 750 €75 1000 1125 1250 — Vard

figure 111.23.c — données filtrées
avec un filtre passe-bas Butterworth (L=2, FC 602)
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20

: Mw\m"\ WM

ﬂ \
Y *

— Mar
— War2

] 125 250 375 500 525 750 875 1000 1125 1250 - vard

figure 111.23.d — données filtrées
avec un filtre passe-bas Butterworth (L=2, FC 3(H2)

On a constaté, en utilisant le filtrage numériquee amélioration notable de la
discrimination entre les différentes classes detfonnement (au nombre de 7 dans ce
cas: 6 classes de fonctionnement anormal du progessrespondant aux sauts positifs
et négatifs de chaque variable et la classe ddifmmement normal) suite a la réduction
de la variabilité des variables (voir la situatipresentée dans la figure 111.23.c par
rapport a la situation décrite dans la figure Bl&#). Par le filtrage, les classes
deviennent plus agrégées et la distance entrefdses de gravité des classes augmente.

Nous avons calculé, pour 200 simulations, le taugyen d'erreurs de
classement. Suite a l'utilisation du filtrage nuioge, le taux moyen d'erreurs de
classement a été reduit5d?2 sur I'échantillon participant a la constructiors dexes
factoriels discriminants (obs.1-650) par rapportaaixx moyen d'erreur de classement de

44,48enregistré dans le cas des données initialesf{li@es).

L'amélioration de la discrimination entre les difidtes classes de
fonctionnement du processus suite a l'utilisationfifrage numérique est également
illustrée dans les figures 111.24 et 111.25. Dare figure I111.24, on a représenté la
projection des données non-filtrées sur le plangyal de discrimination (formé par les
deux premiers axes factoriels discriminants). Dingigure 111.25 on peut voir la
projection sur le plan principal de discriminatides mémes données mais apres le
filtrage.
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B O saut{-} VAR
i) & saut{+) VART
B & gaut (-1 WARZ
& +  caut{+) VARZ
3 ¥ caut(-) VAR3

-8 6 4 2 0 2 4 6 8 ® caut(+) WAR3

axe factoriel discriminant 1

figure 111.24 — observations non-filtrées dans ll@npprincipal de discrimination

On peut constater, en comparant les deux figunss | filtrage sépare mieux
les 7 classes: la région normale de fonctionnemementre et autour les six classes de
déréglage qui se délimitent presque parfaitement.

3
4]
4
™
=
= 2
E
5
= 0
T
£ 2
2
@ 0 région normale
W O saut(-) WAR1
& gaut (+) VAR
B & saut () WARZ
+  caut (+) VARZ
5 * o oggut(-) WAR3
-8 6 4 =3 0 o 4 6 8 ® saut{+) VARS

axe factoriel discriminant 1

figure 111.25 — observations filtrées dans le ptamcipal de discrimination

Nous avons analysé les performances de la métHed® Bur un échantillon de
test (0bs.651-1250) qui n'a pas participé a la toactoon des axes factoriels
discriminants et ou nous avons simulé des déréglatge type saut en échelon

d'amplitudes comprises entre 8,6t +3,w.
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Dans la figure 111.26 nous pouvons constater leeck&n de ces déréglages a
I'aide de la carte de contrdle T2 de Hotelling. Heiwcalcul de la limite de contrble on a
utilisé un risque d'erreur de premiere espee@,01.

Diagramme T* - etape 2
LCE =134879
#of == S B T S RS S RS S RS S

Z:ié':::::§;:::::'_§::::::?;.:::::E::::::?;.::::::2::::::2;':::::E::::::éi:::::é:::'.':2:‘::':::@
0 e P | 1418
T;I{ """"
||' ..luu Hu 5

Wy | PO ) N | S I " i "1
o by I ' e | sl (130 : ‘?
! |“ ||L' “| ||, i I'! I 1| |;I e u.l 1"""},” ||II'|"mi|||l!!ﬂ.|.1 JIr! g’ ! '!I " .

-y
h

=
=

h

pl
G50 DD BED 200 950 1DDEI 'IIZIED 11DD 'I'IEEI 12EID 1260
flgure [11.26 — détection des déréglages sur léec@? de Hottelling

Comme on peut le constater dans la fig.lll.26 leecd? de Hotelling détecte
assez bien les différents déréglages de la moy@&matant, il faut remarquer, que tous
les points sur la carte T2 ne dépassent pas lgelistipérieure de contrdle quand on est
dans une situation de déréglage. Néanmoins, ldgupgepoints qui dépassent la limite
de contrble supérieure nous suffiront pour détdetderéglage.

Dans le tableau I11.5 on donne pour les mémes whsens les résultats obtenus
a l'aide de la méthode FNAD. Dans ce tableau atiliséula codification suivante pour
designer les différentes classes de fonctionnedheptocessus:

1 - classe de fonctionnement normal;

110 - saut d'amplitude négative pour la variable 1;
111 - saut d'amplitude positive pour la variable 1;
120 - saut d'amplitude négative pour la variable 2;
121 - saut d'amplitude positive pour la variable 2;
130 - saut d'amplitude négative pour la variable 3;
131 - saut d'amplitude positive pour la variable 3;

AN NN N NN

Le premier déréglage, correspondant au saut de e&3a variable 1, est détecté
sur le carte T2 de Hotelling a partir de lI'obsanrab52 qui dépasse la limite supérieure
de contrble. Donc, on sait qu'on se trouve en piesd'une cause assignable mais on ne
sait pas quelle est la variable responsable de éréglhge. Cet inconvénient est
caractéristique pour toutes les cartes de contnldtivariées comme on l'a déja
mentionné dans le paragraphe 1.6.

- 110 -



Chapitre 3 - Méthodologie FNAD

tableau II1.5 - Résultats de la méthode FNAD

651 1 701 120 751 130 801 1 851110901 1 951 1 1001 1 1051 1 1101 131 1151 111 1201 1
652 1 702 120 752 130 802 1 852 110902 1 952 1 1002 1 1052 1 1102 131 1152 111 1202 1
653 110 703 120 753 130 803 1 853 110903 1 953 1 1003 1 1053 1 1103 131 1153 111 1203 1
654 110 704 120 754 130804 1 854 1 904 1 954 1 1004 1 1054 121 1104 131 1154 111 1204 1
655 110 705 120 755130805 1 855 1 905 1 955 1 1005 1 1055121 1105 131 1155111 1205 1
656 110 706 120 756 1 806 1 856 1 906 1 956 1 1006 1 1056 121 1106 131 1156 111 1206 1
657 110 707 120 757 1 807 1 857 1 907 1 957 1 1007 1 1057121 1107 131 1157 111 1207 1
658 110 708 120 758 1 808 1 858 1 908 1 958 1 1008 1 1058121 1108 131 1158 1 1208 1
659 110 709 120 759 1 809 1 859 1 909 110 959 1 1009 1 1059 121 1109 131 1159 1 1209 1
660 110 710 120 760 1 810 1 860 1 910 110 960 1 1010 1 1060 121 1110 131 1160 1 1210 1
661 110 711 120 761 120 811 1 861 1 911 110 961 1 1011 1 1061 121 1111 1311161 1 1211 1
662 110 712 120 762 120 812 1 862 1 912 110 962 1 1012 1 1062121 1112 131 1162 1 1212 1
663 110 713 120 763 120813 1 863 1 913 1 963 1 1013 1 1063 121 11131311163 1 1213 1
664 110 714 120 764 120 814 120864 1 914 1 964 1 1014 1 1064 121 1114 131 1164 1 1214131
665 110 715 120 765 1 815 120865 1 915 121 965 1 1015 1 1065 121 1115131 1165 1 1215131
666 110 716 120 766 1 816 120866 1 916 1 966 1 1016 1 1066 121 1116 131 1166 1 1216 131
667 110 717 1 767 1 817 120867 1 917 1 967 1 1017 1 1067 121 1117 131 1167 1 1217 131
668 110 718 1 768 1 818 120868 1 918 1 968 1 1018 1 1068 121 1118 1 1168 110 1218 131
669 110 719 1 769 1 819 120869 1 919 1 969 1201019 1 1069 121 1119 1 1169 110 1219 131
670 110 720 1 770 1 820 120870 1 920 1 970 120 1020 111 1070 121 1120 1 1170 110 1220 131
671 110721 1 771 1 821120871 1 921 1 971 1201021 111 1071121 1121 1 1171 110 1221 131
672 110 722 1 772 1 822120872 1 922 1 972 1 1022 111 1072 121 1122 1 1172 110 1222 131
673 110 723 1 773 110823 120873 1 923 1 973 1 1023 111 1073121 1123 1 1173 1 1223131
674 110 724 1 774 110 824 120874 1 924 1 974 1 1024 111 1074 121 1124 1 1174 121 1224 131
675 110 725 1 775 110825120875 1 925 1 975 1 10251111075 1 1125 1 1175121 1225131
676 1 726 1 776 110826 120876 1 926 1 976 1 1026 1111076 1 1126 1 1176 121 1226 131
677 1 727 1 777 110 827 120877 1 927 1 977 1 1027 111 1077 1 1127 1 1177 121 1227 131
678 1 728 1 778 110828 120878 1 928 1 978 1 1028 111 1078 1 1128 1 1178 121 1228 131
679 1 729 1 779 110829120879 1 929 1 979 1 1029 111 1079 1 1129 1 1179 121 1229 131
680 1 730 1 780110830 1 880 1 930 1 980 1 10301111080 1 1130 1 1180 121 1230131
681 1 731 1 781110831 1 881 1 931 1 981 1 10311111081 1 1131 1 1181 121 1231 131
682 1 732 1 782110832 1 882 1 932 1 982 1311032111 1082 1 1132 1 1182 121 1232131
683 1 733 1 783110833 1 883 1 933 1 983 1311033 1111083 1 1133 111 1183 121 1233 131
684 1 734 1 784110834 1 884 1 934 1 984 1311034 1 1084 1 1134111 1184 121 1234131
685 1 735130 785110835 1 885 1 935 1 985 1311035 1 1085 1 1135111 1185 121 1235 131
686 1 736 130 786 110836 1 886 1 936 1 986 1211036 1 1086 1 1136 111 1186 121 1236 131
687 1 737 130 787 110837 1 887 1 937 1 987 1211037 1 1087 1 1137 111 1187 121 1237 131
688 1 738 130 788 110838 1 883 1 938 1 988 1211038 1 1088 1 1138 111 1188 121 1238 1
689 120 739 130 789 110839 1 889 1 939 1 989 1 1039 1 1089 1 1139111 1189 121 1239 1
690 120 740 130 790 110840 1 890 1 940 1 990 1 1040 1 1090 1 1140 111 1190 121 1240 1
691 120 741 130 791 110841 1 891 1 941 1 991 1 1041 1 1091 1 1141 111 1191 121 1241 1
692 120 742 130 792 110842 1 892 1 942 1 992 1 1042 1 1092 1 1142111 1192 121 1242 1
693 120 743 130 793 110843 1 893 1 943 1 993 1 1043 1 1093 1 1143 111 1193121 1243 1
694 120 744 130 794 110844 1 894 1 944 1 994 1 1044 1 1094 1 1144111 1194 121 1244 1
695 120 745 130 795110845 1 895 1 945 1 995 1 1045 1 1095 1 1145111 1195 1 1245 1
696 120 746 130 796 130846 1 896 1 946 1 996 1 1046 1 1096 1 11461111196 1 1246 1
697 120 747 130 797 1 847 1 897 1 947 1 997 1 1047 1 1097 131 1147 111 1197 1 1247 1
698 120 748 130 798 1 848 1 898 1 948 1 998 1 1048 1 1098 131 1148 111 1198 1 1248 1
699 120 749 130 799 1 849 1 899 1 949 1 999 1 1049 1 1099 131 1149 111 1199 1 1249 1
700 120 750 130800 1 850 1 900 1 950 1 1000 1 1050 1 1100131 11501111200 1 1250 1
Si on regarde, par contre, dans le tableau ¢&béré par la méthode FNADn
observe non seulement que le déréglage est détguagdir de I'observation 653, mais

gu'en plus on dispose de deux informations suppiéares: le déréglage est
d'amplitude négative et c'est la variable 1 questiresponsable.

Le deuxieme déréglage détecté sur la carte deGert? de Hotelling est mis en
évidence a partir de I'observation 692. Dans ldetab tableau III.5 le code (120)
correspondant a cette observation nous informe lqueariable 2 a subi un saut
d'amplitude négative. D'une maniere analogue, guehfois qu'on détecte sur la carte
T2 de Hotteling un déréglage on peut identifiersdemtableau I11.5 le type de déréglage
et la variable responsable du déréglage.
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Nous avons fait une étude comparative concernargddormances de détection
des deux méthodes (T2 de Hotelling et FNAD) et raumns constaté que dans certaines
cas, la carte de contrdle de Hotelling ne déteatelp déréglage mais que la méthode
FNAD le détecte bien. C'est particulierement le dass cet exemple, avec le déréglage
de -1, simulé a partir de I'observation 811 jusqu'a kobation 830 qui n'a pas été
détecté sur la carte T2 de Hotelling et qui estctéta partir de I'observation 814 a l'aide
de la méthode FNAD.

Efficacité de la méthode

Nous avons calculé, pour 250 simulations sur desiées de test (qui n‘ont pas
participé a la construction des axes discriminardes)pourcentage de détection des
déréglages et la POMPériode Opérationnelle Moyenne) de la méthode BNKes
résultats sont présentés dans le tableau I11.6:

tableau 111.6 - performances de la méthode FNAD

ﬁggﬁide 3% |30 |-250 |-20 |-15%0 |-l0 |-05 |+050 |+l |+150 |+20 |+2,50|+3c |+3,50
(Doz)tec"on 100 | 100 | 100 | 100 | 100| 956 47,2 408 98 100 100  1pO00 1 100
POM; 34 369 |405 |454 |57 |9,19 |11,81|11,51|854 |582 |4,72 |3,92 |362 |3,39
(écart-type) | (0,7) |(0,82)| (0,95)| (1,24)| (2,11) | (4,47)| (5,38)| (5,17)| (4,22)| (2,07)]| (1,18) | (0,91)| (0,82) | (0,83)

En ce qui concerne la détection des déreglagegeonaffirmer que la méthode
donne de tres bons résultats. Pour des déréglagésaiplitude varie de -3¢5a -1,%
et de 1,6 a 3, le pourcentage de détection est de 100. La méthaente aussi des
bons résultats pour des déréglages faibles, car Ipsudéréglages dealet +1o le
pourcentage de détection est élevée (respectiveB®e68o et 98%). La POMde la
méthode présente de tres bonnes valeurs pour diglatfes d'amplitudes supérieures a
1,50. Pour les déréglages faibles la détection s'effectvec un retard d'environ 9
observations par rapport au moment de I'apparitiodéréglage.

Cas 2: Dérives en rampe

Les déréglages lents (de type dérive rampe) sostfpgquents en pratique, c'est
pourquoi dans le présent paragraphe nous avongéémdlétection de ce type de
déréglages a l'aide de la méthode FNAD. Nous awtitisé la méme démarche que
dans le paragraphe précedent, la seule différaaoe gue cette fois-ci nous avons testé
les performances de la méthode sur des donnéesnemitdes sauts en rampe au lieu
des sauts en escalier. Les résultats, concerngouieentage de détection et la POM
pour un ensemble de 250 simulations sont présdatésle tableau 111.7:

tableau Ill.7 - performances de la méthode FNAD

Amplitude
du saut

(E())z)tectlon 100 100 100 | 100 | 89,2 67,2 236 264 6014 928 99800 100 100
POM; 9,18 |10,28|11,3 |12,96|14,95|15,54| 15,49 (15,95 15,29 | 14,51 | 12,95 | 11,43 | 10,48 | 9,43
(écart-type) | (2,44)| (2,39)| (2,96)| (3,6) | (3,75)| (4,59)| (4,68) | (4,59) | (4,64)| (4,26)] (3,73)| (2,93) | (2,52) | (2,32)

-3,50 | -30 -2,50 | -20 -1,50 | -1o -0,50 |+0,50 | +10 |+1,50 |+20 |+2,50|+30 |+3,50

La capacité de détection de la méthode FNAD rested pour des déréglages
ayant des amplitudes supérieures al1Pour des déréglages de faibles amplitudes la
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méthode perd de son efficacité. En ce qui concéand’OM, les valeurs sont
relativement élevées, mais il ne faut pas perdreugeque le déréglage est en rampe et
qu'il est plus difficile de le détecter car il reermanifeste pas instantanément.

3.4.6.2.3 Cas des trois variables corrélées

Le plus souvent, en pratigue, les variables decgasus ne sont pas
indépendantes mais corrélées. Dans ce paragrape amalyserons l'effet de la
corrélation entre les variables sur les performamigela méthode FNAD.

Dans ce but, on considére dans une premiére élap&tuation décrite par
Hawkins [47], ou les variables sont corrélées naidéréglage de l'une n'influence pas
les autres. Hawkins donne, dans ce sens, l'exemiplecontrle statistique d'un
processus de raffinage de platine. Nous avons gétes données corrélées selon une
matrice de variance-covarian&e= 0.2x| + 0.8x1x1, ot est la matrice identité de
dimension 3x3 el est un vecteur de dimension 3x1 ayant tous |lese¥lés égaux a 1.
La forte corrélation entre les variables, changgisaosition des points dans I'espaée R
Ainsi, au lieu d'avoir des points disposés souméd'un nuage a peu pres sphérique,
comme c'était le cas pour des données non-corrélée®rte corrélation entre les
variables allonge l'allure du nuage le transformamtun ellipsoide semblable a un
ballon de rugby. Plus la corrélation est importagtt@lus I'ellipsoide est allongé. Il est
évident que dans ce cas, un éventuel déréglagdusstacile a détecter, car les points
correspondant au déréglage vont se distinguer eoh@nt des autres points
correspondant au fonctionnement normal du proce@sis les poins en carré sur la
figure 111.27 ou nous avons simulé un déréglageyge saut échelon d'amplitude 1
pour la variable 1).

figure 111.27 - disposition des points dans I'esp&: (cas des variables corrélées )

Le filtrage numérique va accentuer encore davarimgéparation de six zones
de déréglage par rapport a la zone de fonctionnernmmal. Dans la figure 111.28 on
donne pour le méme ensemble des données corr@gesjection des points sur le plan
des deux premiers axes factoriels discriminantscdinparant les figures 111.28 et 111.25
on voit bien que la forte corrélation entre les s, loin d'étre un inconvénient
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comme dans la majorité des méthodes de contrdistgfae multivariées, nous aide a
mieux discriminer les sept classes.

région normale
saut (-] VAR
saut [+) WAR1T
saut {-) WARZ
saut {+) VARZ
{
{

Axe factoriel discriminant 2

B g [ S

saut {-) WAR3
saut {+) VAR

® ¥ +

-8 -6 -4 =2 0 2 4 5] 8

Axe factoriel discriminant 1

figure 111.28 - projection des données corréléadasplan discriminant principal
apres le filtrage numérique

Ainsi, en étudiant le taux moyen d'erreurs de ela®nt, pour les données qui
ont participé a la construction des axes factodedsriminants ¢gbs1-65) nous avons
obtenu pour les 250 simulations la valeutdge
Dans le tableau I11.8 on donne, pour 250 simulajdas performances de la méthode
FNAD dans le cas des variables corrélées:

tableau 111.8 - performances de la méthode FNAD

Amplitude
du saut
(I:())z)tecnon 100 100 100 100 100 100 3,6 22 10 10D 1Q0 100 10000
POM; 3,14 |338 [367 [421 |512 |7,11 |12,32|13,05|7,46 |[509 (4,15 |3,78 |3,43 |3,13
(écart-type) | (0,46)| (0,6) |(0,52)] (0.65)] (1,1) |(2.21)](4.76)| (4,18) | (2,52)| (1,11)| (0,59) | (0.55) | (0.54) | (0.37)

-3% |30 |[-25% |-20 |-15 |-l0 |-0,50 |+0,50 |+1loc |+1,50(+20 |+2,50|+30 |+3,50

On constate, en regardant le tableau 111.8, que rppport a la situation
précédente données non-corréléestableau Il1.6), la détection des déréglages s'est
ameéliorée pour les sauts de faibles amplitudes, {db). La POM de la méthode s'est
aussi améliorée mais pas d'une maniére tres sigtife. En tout cas, on peut conclure
que les performances de la méthode FNAD ne sontlipaisuées quand les données
sont corrélées, mais qu'au contraire elles sonsilsement supérieures a celles
enregistrées dans la situation des données noék&éesr

Toutes les méthodes de contrble multivariées basgéeda statistique T2 de

Hotelling, utilisent dans le calcul de la distaiMahalanobis l'inverse de la matrice de
variance-covariance. Si les variables sont fortement corrélées, cattdrice est
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approximativement singuliere et donc non-inversitN®us avons vu précédemment
gue la méthode FNAD présente des performancedtndses quand les données sont
corrélées, cela étant un avantage majeur par rappemeéthodes de type Hotelling.

Vue la corrélation tres forte entre les variablesnaus semble intéressant
d'étudier aussi la situation, trées probable, daugidlle plusieurs variables changent
dans le méme temps. Ainsi, on a testé les perfaresade la méthode dans la détection
des déréglages dans toutes les directions (c'esteapour toutes les combinaisons
possibles des déréglages pour les trois variabR®)r cela, nous avons simulé des
déréglages d'amplitude B,5Pour trois variables, on a 27 classes de fonetorent: la
classe de fonctionnement normal et 26 classesspmnelant a toutes les combinaisons
de déréglages possibles. Nous avons utilisé un dedérois chiffres XXX) pour
codifier les classes: le premier chiffre dans léecest pour désigner I'état de la premiere
variable, le deuxieme chiffre désigne I'état deléaxieme variable et, finalement, le
troisieme chiffre codifie I'état de la troisiemeriadle. La signification des chiffres est
la suivante:

v' 0 - la variable respective n'a pas changé;
v' 1 - lavariable respective a subi un déréglage plitude négative;
v' 2 - lavariable respective a subi un déréglage pliumde positive;

Ainsi, par exemple, le code 010 signifie un dérggld'amplitude négative pour
la deuxiéme variable, alors que le code 121 signifi déréglage d'amplitude négative
pour la premiére et la troisieme variable et d'atuqdé positive pour la deuxieme
variable.

Pour la méme matrice de variance-covariance que lacas précédent, nous
avons étudié les performances de la méthode damétdation des différents types de
déréglages. Les pourcentages de détection et la;[Bl@®M méthode sont présentés dans
le tableau I11.9. Pour des déréglages ayant undituug supérieure a 1g5la méthode
détecte bien dans toutes les directions. La P@M la méthode reste aussi dans les
mémes limites que pour le cas précédent. On peutlue que la méthode FNAD
détecte bien les déréglages simultanés de plusiadeables sans favoriser une certaine
direction dans l'espace multidimensionnel. De cmtpde vue, on peut dire que la
méthode FNAD est plus performante que la méthod#etiection reposant sur I'analyse
en composante principale (ACP).

- 115 -



Chapitre 3 - Méthodologie FNAD

tableau Ill.9erformances de la méthode FNAD

Amplitude Sau| 1sigma | 1,5sigma| 2sigma | 2,5sigma| 3 sigma
Déréglage det|POM, | det| POM, | det| POM, | det| POM, | det| POM,
(%) | (ec)| (%) | (ec) |(%)| (ec-) | (%) | (ect) | (%) (ec-t)

002 93,20 &52) 100 (‘11:22) 100 (41'%14) 100 :()’fgl) 100 3('12,63 )
010 [904d 200)1998] (75e) |19 Gon) 19| (iior) 19°] Tivo
011 |73.60 (?:4212) 98,8 (i:gé) 100 (40'%58) 100 1(16%28) 100 3('08;7
012 [9409 1'¢7)100| (7T4) | 200 (5) 190| (70} 9%8] Tiag
020 8920 ('5g)| 10| (3730 |190] (13| 98| (1'37)%%9| ‘(r.o6
021 [87,20 (Z:é;'_)) 99,6 (i;) 100 (41',5166) 100 ‘(‘fig) 99,6 3(?‘3(3
022 [8369 110)1100] (759) |10 ©57) 19| (049 1%°| G50
100 18400 (ngi) 99.2 (iiig) 296 (41',350) 100 :()fQZ) 100 3(’161527
101 [77.60 177 1988] (759) | 00| (103 19| ($05) 19°] o6
102 52,00 (fjfé) 100 (izé;) 100 ?6%4) 100 L(l(')3,§6) 100 4(’00,574
110 [37.60 1171 100| 56 1998 65| 19| (052 1| ‘o7z
1 Jaoaq 35 100] §75 200] G o0 {7} 00| {55
112 13569 '06)|998| (072 | 10| Gan)| 1| (g 10| o7
120 82,00 (f:gg) 99,2 (ig;) 100 (46%]9) 100 ‘(‘f;g) 99,6 3(,;335
121 8400 (g:%) 99,6 (izég) 100 (41',2;2) 100 %69,;6) 100 3(337 ,
122 (6920 'y | 100 ('0g) | 100] (Geg)|100] (6, 100] o',
200 [saad 2701100 )Ty 1100 (%) 100] (0 100) o
201 |[s8.80 (?55) 100 (gzég) 100 (%’f)gzg) 100 ‘(16‘,1;8) 100 4(’00,234
202 |79.60 &:gg) 100 é:ié) 100 (46,7;1) 100 L(‘fie) 100 “('3750
210 85,60 (?:;33) 99,6 é:g;) 100 (41',3;‘:5) 100 %6%1) 100 3('05;4
211 |s880 ('c)|992) (o) [ 100| Gen)|100] (eg)100] oy
212 87,20 (gﬁa) 99,2 (igi) 100 (41',3226) 100 %67,;9) 100 3(105;7
220 [a080 Y0100 %0 [200| e 1a00] (o fa00) f0%,
221 [2049 1701100 G5 |190] G5a)|1%9| (oraz) 190| “Gor
222 [3889 (' | 100) 560|190 (giag | 2| orag |10 (0
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3.5 Application industrielle

3.5.1 Introduction

Dans ce paragraphe nous analyserons un exemplguerat'application de la
méthode FNAD. Nous considérons, dans ce but, lex geemiéres sections d'un
réacteur utilisé pour la fabrication a haute passie polyéthylene de faible densité.

Le polyéthyléne est un des polymeres les plus dmafabriqués actuellement.
En 1990 la production mondiale de polyéthyléneéaestimée a 25x2@onnes par an
(Kiparissides et al. [62]): 65% étant du polyétimdede faible densité obtenu dans des
réacteurs a haute pression et 35% étant du polgéthyle haute densité produit dans
des réacteurs a basse pression. La densité etntedt ramification sont deux des
caractéristiques physiques et moléculaires du poléne les plus importantes. Si la
densité est comprise dans lintervalle [0.91 - 5.9Zn7] le polyéthyléne est considéré
comme étant de faible densité; si la densité ass timtervalle [0.926 - 0.94 g/cinle
polyéthyléne est considéré comme étant de moyeensitd et finalement si la densité
est dans l'intervalle [0.941 - 0.965 gfjre polyéthyléne est considéré comme étant de
haute densité. La densité du polyéthylene est immalu nombre de ramifications
courtes dans sa composition moléculaire. Plus fabme de ramification courtes est
réduit et plus la densité du polyéthylene est haute

Il faut préciser ici que le type de ramificationsoifrtes ou longues) dans la
structure moléculaire du polyéthyléne, la fonctalitg, la forme, et la distribution des
ramifications sont fortement liés au processus dignpérisation et aux conditions
opérationnelles du réacteur. Par conseéquent, jgttdbmajeur pour les ingénieurs et
les spécialistes du processus est l'identificatienl'influence que peuvent avoir les
conditions opérationnelles du réacteur sur la 'ltgiatiu polymeére. Selon Kiparissides
et al. [65], la production "intelligente” du polpéténe doit intégrer d'une facon
harmonieuse la modélisation du processus, les waptperformants issus d'une
technologie moderne et les approches statistigeieskrole du processus.

3.5.2 Le processus de fabrication du polyéthyléene

La fabrication du polyéthyléne de faible densigt ealisée en présence de
faibles quantités de catalyseurs (peroxydes, coamtes a base d'azote, etc.) dans des
réacteurs, a haute pression (200-350 Mpa.) et te hampérature (150-300 °C). Dans
ces conditions, I'éthyléne se trouve sous formédea l'intérieur du réacteur.

Le réacteur, dont le schéma réduit est présentg lddigure 111.29, est constitué
d'un tube métallique ayant un grand rapport longdeameétre (la longueur du réacteur
est comprise entre 600 et 1200 m et son diamétéeenr ne dépasse pas 70-80 mm).
L'éthyléene, le solvant et le catalyseur sont ijealans la premiére section du réacteur.
Des injections supplémentaires d'éthylene, de sblgade catalyseur sont effectuées
entre les deux sections. Le schéma complet duedactjui n'est pas présenté ici,
contient trois modules: le module de compressienrélacteur proprement dit et le
module de séparation des constituants. Du poimudethermique le réacteur peut étre
divisé également en trois modules: le module dehanéffement, le module de réaction
et le module de refroidissement. Un réacteur imthigteut disposer de 3 a 5 modules
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de réaction et de plusieurs modules de refroidiesénies conditions de réaction (la
température, la pression, la concentration du ysdal, etc.) peuvent étre réglées
indépendamment dans chaque module afin d'obtesirpdéyméres ayant une large
gamme de masses moléculaires.

La réaction chimigue de polymérisation de I'éthgl@st trés exotherme et, par
conséquent, chaque section dispose d'un revéteritentaire dans lequel circule un
liquide de refroidissement qui contribue a I'évaicuira de la moitié de la chaleur
dégagée par la réaction. La pression a lintérewrréacteur est périodiqguement
diminuée, pour une trés courte période de tempajde d'une valve située a la fin du
tube, afin de diminuer les dépbts de polymérisasiamles parois du réacteur, dépots qui
empéchent I'évacuation de la chaleur accumuléatérieur du réacteur.

DSZ! Dc2' Tm

@ L |® @ -
Dsl
[T)Cl 7 77 777 | 7 77
@—P Section 1 / Section 2 — >
i i i / i i i
Pression
Température
A Tmax2

Tmaxl
Tsoniez
Tsortiel

»
»

AN v Position z

figure 111.29 - schéma et courbe de températuresdateur
Légende:

1- I'entrée dans la premiere section du réacteust 2 - les entrées du liquide de

refroidissement; 3 et 5 - les sorties du liquiderefeoidissement; 6 - I'entrée dans la
deuxiéme section du réacteur.
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3.5.3 Modélisation mathématique du processus darifzation

Kiparissides et al. [62] proposent un modele matté&ue pour le processus de
fabrication du polyéthylene. En utilisant la métbodes moments pour résoudre un
systeme d'équations différentielles, ils déduideat équations de conservation de la
masse totale, de I'énergie et du moment. Les autlmment, également, les équations
du développement de la masse moléculaire du poby/eides équations caractérisant le
changement de composition dans les deux section®attieur. En plus, le modele
proposé est basé sur des équations décrivant lativar des grandeurs physiques,
thermodynamiques et liées au déplacement danadterd du mélange des constituants
chimiques, en fonction de la température, de lsgioa et de la composition du
polymere.

A l'aide du modéle mathématique ainsi construisiglurs courbes d'évolution
pour les paramétres de processus comme, par exdimmeurbe de la température a
I'intérieur du réacteur (figure 111.29) ont été ebties. L'explication du phénomene
physigue associé a cette courbe est trés simpies dmjection du catalyseur (le point 1
sur la figure 111.29) la réaction chimique se comsoe rapidement en dégageant une
grande quantité de chaleur; la température maxinfalg; sur la courbe de la
température (figure I11.29) correspond a la fin tke réaction (I'épuisement du
catalyseur); le mélange obtenu est, par la sugéoidi a l'aide du liquide de
refroidissement qui coule dans le revétement aioellentourant le réacteur et donc la
température diminue lentement; a la fin de la péeensection le mélange est refroidi
par I'addition d'une quantité supplémentaire de anm@re et le tout est passé dans la
deuxiéme section; dans la deuxiéme section le psosechimique se déroule de la
méme facgon.

En analysant, a l'aide du modéle, I'évolution ifi@érénts parametres (qualitatifs
ou de processus), Kiparissides et al. [62] ontléiséconclusions suivantes:

v' l'augmentation de la concentration du catalyseoua effet:
o l'augmentation de la température a l'intérieuré@cteur (T);
o le déplacement sur I'axe z de la position du marinae la température (figure
[11.29) vers I'entrée du réacteur (vers la gauche);
o l'augmentation du taux de conversion du monomeoayQ;
laugmentation de la masse moléculaire moyenneasmsendu monome(®w);
o laugmentation du taux de ramifications longues TRt du taux de
ramifications courtes (TRC);
la diminution de la masse moléculaire moyenne enlme du monomergvin);
la diminution du coefficient de conductivité thegue du mélange;
o l'augmentation de la viscosité du mélange (duaugithentation de la conversion
du monomere);

(@)

O O

v l'augmentation modérée de la concentration du sblv@our effet:
o la diminution importante de la masse moléculaireyemme en masse du
monomere (Mw);
o la diminution importante de la masse moléculaireyemme en nombre du
monomere (Mn);

v l'augmentation de la pression a l'intérieur duteéiaca pour effet:

o l'augmentation de la température (T) dans le réacte
o l'augmentation du taux de conversion du monomeoay;
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v" l'augmentation du débit du mélange dans le réaeteomme effet:
o l'augmentation de la résistance thermique des gatoiréacteur a cause de
'augmentation des dépots de polymere;
o l'augmentation de la température a l'intérieurd@hcteur;

3.5.4 Choix des variables suivies

Ce processus de fabrication du polyéthylene adgatedgent analysé par Kourti
et MacGregor [65] a l'aide des méthodes de praedACP, PSL). lls proposent le
suivi de deux catégories de variables pour la iBaittu processus:

1. les variables de processus:

Tmax1 €t Tmaxe— la température maximale du mélange dans leaégct
Tsortie1 €t Tsoriez— |2 température du meélange a la sortie du ragcte
Ty et Ty — la température du liquide de refroidissement;

Z; et  — la position de la Jax1 et de la Taxz dans le réacteur;

D.; et D> — le débit du catalyseur;

Ds; et Dy, — le débit du solvant;

Tm — la température du mélange introduit dans letegéac

Pression — la pression dans le réacteur;

AN NN N N NN

Remarque:
Les indices 1 et 2 utilisés ci-dessus désigneppdietenance des variables a la
section 1 ou a la section 2 du réacteur.

2. les caractéristiques qualité du produit:

le taux de conversion du monomeére (Conv);

la masse moléculaire moyenne en masse du monomMefe (
la masse moléculaire moyenne en nombre du monag(iviene
le taux de ramifications longues (TRL) /1000 atore<xC;

le taux de ramifications courtes (TRC) /1000 atone€;

AN NANEN

Dans cette étude, pour simplifier, nous allons esaeht prendre en compte le
suivi des variables de processus, car le suivicdeactéristiques de qualité du produit
peut se faire de la méme maniere. De plus, trégesben pratique, les caractéristiques
de qualité du produit ne sont pas disponibles @whanstant, étant mesurées moins
souvent que les variables de processus (Kourti &QGregor [65]). Ce manque de
données qualitatives vient du fait que ces caratifues sont analysées dans le
laboratoire et cette analyse peut nécessiter sbuvetemps assez long avant de fournir
les résultats. Par conséquent, de nombreux prodéfectueux seront fabriqués avant
que les résultats de laboratoire soient enfin digpes. Dans cet exemple, aucune
caractéristique qualitative du produit n'est displenen temps réel. Par contre, plusieurs
variables de processus, comme la température duddigqle refroidissement, le débit du
solvant, le débit du catalyseur et la courbe digiarh de la température a l'intérieur du
réacteur sont disponibles trés frequemment. L'ajppaid'une cause spéciale qui affecte
les caractéristiques qualitatives du produit pqures probablement, étre détectée avec
succes dans I'espace des variables de procesqast Raspect déja mentionné, il y a
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également d'autres raisons pour un suivi a l'aiés dariables de processus:
premiérement, trés souvent en pratique, peu detéaistiques de qualité sont mesurées
et ne suffisent pas pour définir entierement laligudu produit final, deuxiemement,
méme si les caractéristiques de qualité étaiepbdibles plus fréquemment, permettant
ainsi l'identification en temps utile de la caraistique qui a changé, il est difficile
pourtant de préciser ce qui s'est passé dans ¢egmas et donc de prendre les actions
correctives nécessaires. Par le suivi des variatdgsrocessus on peut, dans la plupart
des cas, trouver plus facilement l'origine de laseaassignable.

3.5.5 Création de la base de données

n .z

Nous avons simulé dans cette base de donnéesarltamp des "événements”

suivants:

v' dépbts de polymere sur les parois du réacteur;

v/ augmentation du taux d'impuretés dans le mélange;

v/ augmentation de la concentration du catalyseur Bapsemiére section et dans
la deuxiéme section;

v/ augmentation de la concentration du solvant dapsdeiére section et dans la
deuxiéme section;

v/ augmentation de la pression dans le réacteur;

Ces "événements" (ou causes assignables) se penttrids souvent en pratique et

conditionnent la qualité finale du polyéthyléneedit donc nécessaire de les détecter et

les éliminer afin de réduire le nombre de prodnds-conformes et le colt associé a la

production.

On peut constater que ces causes assignables pétreegroupées en deux classes:

v/ causes assignables qui ne peuvent pas étre mesliréetement (le dépodt de
polymeére sur les parois et 'augmentation du tdumpadiretés dans le mélange)
mais qui influencent un certain nombre de varialWlesprocessus mesurées
frequemment;

v/ causes assignables qui peuvent étre mesuréesediartt (la pression, le débit)
et qui, éventuellement, peuvent influencer lesemuariables de processus (c'est
notamment le cas de la pression et du débit dilysata dans cet exemple);

Nous avons résumé dans le tableau I11.10 l'effetcdacune de ces causes
assignables sur les variables de processus

Il faut préciser ici que dans cet exemple nous svonsidéré que toutes les
données disponibles dans la base de données ombttdues dans des conditions
d'équilibre.

" Selon I'étude et les conclusions de Kiparissides. §62] et Kourti et MacGregor [65]
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tableau I11.10

Causes assignables

Effets sur les variables de processus

dépobts de polymere sur les

parois du réacteur

Tsortiel (T), Tsortiez (T),

taux d'impuretés dans le

Tsortiel (l), TsortieZ (l);Tmaxl(l) ;Tmaxz(l);

mélange 1) 21 (1) etz (1);
Dc1 (T) Tmax](T); Tsorties (T), Z (l)l
De2 (1) Tmax(1); Tsortiez (1); 22 (1);

Dq: (1) mais modérée

pas d'influence sur les autreshlasae processus

Ds: (1) mais modérée

pas d'influence sur les autreshlasale processus

T

Pression: P

TmaxJ(T); Tsortie] (T), Al (l);Tmaxz(T); Tsortie: (T), 2 (l),

N N N N N

La région de fonctionnement normal du processusagattérisée par les valeurs
suivantes pour les parameétres de processus:

la température du mélange a l'entrée dans le idacte 192 °C;
la température du liquide de refroidissement:
le débit du liquide de refroidissement:
la pression nominale a l'intérieur du réacteur:

la concentration du catalyseur pour les deux sestio

la température fax:
la température Jaxo:
la température ghrie1:
la température ghrtie2:
la position relative z
la position relative z

A7

50 kg/s;
0 Rtpa;

315 °C;
310 °C;
290 °C;
295 °C;
0.15;
0.7;

4E-5 kg mol/y

Dans la base de données utilisateur nous avongésBiwbservations pour chaque
classe de fonctionnement anormal du processusCebé€ervations pour la classe de
fonctionnement normal du processus. Nous avondd&nésque certaines variables sont
indépendantes ({3 Ds,) et que certaines variables sont corrélées (2, Tmaxw, Tsortien
Tmax2 Tsortiea Z1, Z €t P). Dans le tableau Ill.11 on donne la matdeeorrélation des
variables. On peut remarquer, en gras dans ceatables fortes corrélations entre les
variables de processus.

tableau 111.11
P DS:l DS¢ DCl DC2 Tmaxl Tsortiel 2 Tmaxz Tsortiez %)

P -0,02] 0,00/ 0,66/ 061 0,71 0,63] -0,62] 0,69 0,62 -0,56
Ds; -0,02 0,00, -0,03] -0,03f -0,02) -0,03f 0,01 -0,02) -0,02] 0,01
Ds; 0,00/ 0,00 -0,05| 0,05 -0,06/ -0,05] 0,04 0,06/ 0,02] -0,04
D¢y 0,66/ -0,03] -0,05 0,02/ 0,90, 0,82 -0,74 0,03] 0,04 0,00
D¢, 0,61 -0,03] 0,05/ 0,02 -0,02) -0,03] -0,03) 0,90 0,82 -0,74
T masa 0,71 -0,02| -0,06] 0,90 -0,02 091 -0,84 -0,01] -0,01f 0,08
Teme1| 0,63] -0,03] -0,05] 0,82 -0,03] 0,91 -0,76| -0,02| -0,02| 0,02
z; -0,62| 0,01 0,04 -0,74, -0,03] -0,84 -0,76 -0,02| -0,02| 0,03
Tmae | 0,69 -0,02] 0,06/ 0,03/ 0,90 -001] -0,02] -0,02 0,91| -0,83
Temez | 0,62] -0,02] 0,02 0,04 0,82 -0,01] -0,02] -0,02] 0,01 -0,78

Z, -0,56| 0,01 -0,04 0,000 -0,74 0,03f 0,02 0,03 -0,83 -0,78
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3.5.6 Module d'analyse "off-line" (Analyse exploratre de données)

Dans cet exemple, pour simplifier I'analyse, noasons pas simulé la présence
d'observations manquantes ni la présence d'obsmrsatberrantes. Pour la méme
raison, nous n'‘avons pas ajouté a l'ensemble dables déja mentionnées dans le
précédent paragraphe des variables qui n'appopntdinformations utiles pour la
construction des classes. Par conséquent, dansragraphe nous allons seulement
présenter le fonctionnement du module de filtragguemodule de classification.

Carte de contrble T2 de Hotelling

1LCS=23,62

0 200 400 600 800
Observations

figure 111.30 - Carte de contrble T2 pour les olysgions dans la base de données

Dans la figure 111.30 on présente la carte de ddetii? de Hotelling pour les
observations simulées dans la base de donnéesatdilr. Malgré le grand nombre de
points situés prés de la limite de contrble, setrig@is des causes assignables simulées
ont été détectées sur la carte. Cet exemple mosiegre une fois, combien il est
difficile de détecter a l'aide de la carte de d@letiT2 de Hotelling les causes assignables
de faibles amplitudes!

Par conséquent, nous avons filtré toutes les oasens contenues dans la base
de données a l'aide d'un filtre passe-bas de typemorth d'ordre L=2 et ayant une
fréquence de coupure FC=0.05 Hz. Ce filtrage nodsremé la possibilité de réduire la
variabilité de variables de processus comme le radatfigure 111.31 pour une portion
de la courbe du débit du catalyseur dans la dewexgsauation.

Débit du catalyseur dans la deuxieme section

[

-

i

o
|

3 ? —o— Avantle filrage
=o= Aprés le filtrage

0 50 100 150

'
=

figure 111.31 - débit du catalyseur dans la deua@ésaction
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Sachant que toutes les variables sont nécessaioes ['opération de
classification, sans passer par le module de $gedes variables, nous avons effectué
directement une classification non-hiérarchique.sipposant qu'on ne connait pas le
nombre réel de classes, nous avons choisi d'effeaine classification autour des
centres mobiles en fixant intentionnellement le herde classes a 24, c'est-a-dire trois
fois plus que le nombre réel des classes dansuetste de données. Aprés 7 itérations
nous avons obtenu la convergence de l'algorithreesNwvons calculé, par la suite, les
centres de gravités des classes ainsi forméesgdialil.12).

tableau 111.12

P Ds1 Ds; Dc: Dco | Tmaxt | Tsorties Z Tmaxz | Tsortiez 2
Classe 1| 0,344 | -0,107 0,104| 0,346/ 1,951 0,190 0,265 -0,183468| 2,458 -2,296
Classe 2| -0,170| -0,242| 2,083 | -0,277 0,001 | -0,292 -0,255| 0,539| -0,074 -0,100| 0,264
Classe 3| -0,275| -0,129| -0,501| 0,157| -0,661 -2,103| -2,040| 1,846 | -2,36Q -2,204| 2,209
Classe 4| 0,368 | 0,256 -0,2231,916| 0,424 2,304 2,208 -1,758,390| 0,375 -0,340
Classe 5| 3,757 | 0,024/ 0,220 -0,3690,186| 1,624 | 1,547 -1,0981,909| 1,828/ -1,50
Classe 6| 0,095| 0,222 1,876 -0,0700,300| -0,123-0,122| 0,103| 0,292 0,423 -0,283
Classe 7| 0,084 | 0,250 -0,1410,470| -0,218 0,435| 0,515/ -0,555-0,238|-0,260| 0,345
Classe 8| -0,027| -0,240| -0,150| 0,149| -0,207 0,112| 0,163 -0,022-0,233|-0,229| 0,363
Classe 9| 4,025| -0,171 -0,503| -0,144| 0,151 | 1,938 1,936 -1,4192,120| 2,145 -1,76
Classe 10 2,436 -0,394 -0,362| -0,499| 0,440| 0,930, 0,776 -0,4691,369| 1,431 -0,92
Classe 11} 0,179| 0,210, -0,3010,201| 0,093 0,237 3,278 -0,24D,157| 3,185 -0,03
Classe 12 0,266 -0,18§ -0,015| 0,179| 0,613/ 0,102 0,281 -0,04®,593| 0,801 -0,53
Classe 13 -0,115| 2,055 | -0,132 -0,026| -0,123| -0,081| -0,071]| -0,056| -0,169| -0,189| 0,055
Classe 14 0,060| -0,1158 -0,325| 0,312| -0,132 -1,282| -1,146| 1,010| -1,618 -1,396| 1,311
Classe 15 2,537| 0,113 0,287 0,585 -0,483,939| 2,022 -1,6060,733| 0,721 -0,274
Classe 16 -0,074| -0,365| 0,448 | 0,012 -0,1290,006| 0,075 0,119 -0,1390,111| 0,034
Classe 17| 0,154 | 0,124/ 0,101 0,118 0,257 -1,853,876| 1,521| -1,762-1,645| 1,218
Classe 18 0,110 -0,222 -0,151| -0,129| 0,547 | -0,183 2,471| 0,270, 0,40% 3,225 -0,269
Classe 19 0,018| 0,020, 0,011 -0,1890,218| -0,089 -0,002| 0,117| 0,128 0,096 -0,148
Classe 20 -0,048| 0,130| 0,073 1,93% -0,1922,280| 2,399 -1,863-0,314|-0,077| 0,363
Classe 21} -0,173| -0,658| -0,176| -0,331| 1,312 | -0,225 -0,254| 0,428 | 1,871 1,903 -1,463
Classe 22 -0,288| -0,001| 0,127 | -0,604 -0,088| -0,503| -0,519| 0,463 | -0,147 -0,086| 0,207
Classe 23 0,290| 0,011} -0,0880,402| 0,180 0,391 0,36b -0,51@,258| 0,360 -0,27
Classe 24 0,038| 0,427, 0,029 1,155 0,014 1662 1,773 -1|086,453| 0,166 -0,33

~

= O O Ot

Oy O

Sur la base de ces centres de classes, nous affengié une classification
hiérarchique ascendante (figure 111.32).

Dendogramme
Critére d'agrégation de Ward

figure 111.32 - dendrogramme
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Pour la construction de l'arbre hiérarchique, nawsns utilisé le critere
d'agrégation de Ward. La figure 111.33 présentedarbe de l'indice de niveau de l'arbre
qui a été utilisée pour déterminer a quel pointoi couper I'arbre. On peut remarquer
facilement sur la figure 111.32 que, les 24 classesegroupent pour former finalement 8
classes (le nombre réel des classes simulées eaegample).

Courbe de l'indice de niveau de l'arbre

&)
01 2 345 67 8 9101121314 1516 17 1819 20 21 22 23 24
Fas

figure 111.33 - courbe de l'indice de niveau

Les coordonnées des centres de gravité pour legehesi classes obtenues apres le
regroupement ont été calculées. Les résultatgméaentés dans le tableau 111.13.

tableau 111.13
P DSl DSZ DCl DCZ Tmaxl Tsortiel Z; Tmax2 Tsortie2 Z;
Ql 0,09 | -0,38| -0,04 0,01 168 -0,02 0,001 0,12 2{17 82,11,88
(Cl!CZ:l)
C_2 -0,04| -0,01| 1,98 -0,17v 0,25 -0,21 -0,19 0,832 0j11,160 -0,01
(C2,C6)
(gs) -0,11| 2,05| -0,23 -0,03 -0, -0,08 -0,07 -0J06 70,1-0,19| 0,06
13,
Cs i
0,12 | 0,27| -0,04 1,6 0,08 208 2,12 -156 008 0,19,10
(C4:Co0:Co)
95 0,14 | -0,01| -0,23 0,04 0,32 0,03 287 0,01 0j28 320,15
(Cllucla)
Cs
3,19 | -0,11; -0,09 -0,11 -O00p 1,62 1,7 -1)25 153,531 -1,12
(Cs5,Co;C16,C15)
C, i X
-0,02| -0,04| -0,24 0,19 -0,18 -1,75 -169 146 -191,75| 1,58
(C5,CsiCry) ’
Cs
(C;;Cg,Ci6Chq; | 0,04 | -0,07| 0,03f 0,06 0,05 0,06 0,13 -0,06 003 0,08,00
C25,C12,Co3)
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Une nouvelle classification non-hiérarchique ae¥téctuée pour homogénéiser
davantage les 8 nouvelles classes obtenues. Noms @u recours a une classification
autour des centres de gravité présentés dansleatahl.13. Aprés 4 itérations nous
avons obtenu la convergence de l'algorithme etolaposition finale des 8 classes.
Nous avons calculé par la suite le vecteur des mma® et les matrices de variance-
covariance pour chaque classe. Ces deux paramente®té enregistrés dans la
bibliotheque des classes.

3.5.7 Bibliothéque des classes

Afin de ne pas compliquer inutilement la préseatgtnous donnons ici (tableau
[11.14) seulement la composition des vecteurs maogsrdes classes.

tableau 111.14
P Ds1 Ds2 Dca Dc2 | Tmax | Tsortien | 21 Tmaxz | Tsortiez | 22
Ci 0,22 | -0,24| 0,04/ 0,20 1,7y 0,130 0,16 -0j05 2{29 222,06
C, -0,13| -0,04, 0,82] -0,33 0,04 -0,30 -0,28 0,833 -0,00,05| 0,04
Cs 0,23 | 0,29| -0,0 159 0,18 2,04 2,07 -1)51 0j17 0,20,20
Cq 0,15| 0,01 023 0,05 030 0,05 2,88 -002 0j27 318,14
Cs 3,79 | -0,09| -0,14 -0,21 0,00 1,78 1,75 -1)27 1/94921 -1,55
Cs 0,05| 0,04, -0,04 0,15 001 -185 -1,83 1,4 -1,89,751 1,46
C, 0,11 | -0,04/ -008 0,22 0,02 0,21 0,28 -022 0J00 20,00,04
Cs -0,10| 2,02y -0,23 -0,01 -0,z -0,07 -0,06 -0/,08 60,1-0,18| 0,04

Nous avons ensuite analysé la signification physide chaque classe en tenant
compte des aspects théoriques présentés dansalgragatie 3.5.3. Ainsi, nous avons
trouvé que:

v la classe ¢ correspond a l'augmentation du débit du catalydans la deuxiéme
section du réacteur;

v la classe € correspond a l'augmentation du solvant dans Ixiéime section du
réacteur,;

v la classe g correspond a l'augmentation du débit du catalysams la premiéere
section du réacteur;

v la classe ¢correspond aux dépodts de polymeére sur les panaiéatteur;
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la classe gcorrespond a l'augmentation de la pression;

la classe gcorrespond a l'augmentation du taux d'impuretés éiamélange;

la classe €correspond au fonctionnement normal du processus;

la classe g correspond a l'augmentation du débit du solvamisda premiére
section;

AANENEN

3.5.8 Module d'analyse "on-line"

Apres avoir constitué la bibliotheque des classespeut vérifier a l'aide du
module d'analyse "on-line" les capacités de détectet de diagnostic de la
méthodologie FNAD. Avant de commencer cette analysst intéressant de remarquer
que, pour les observations de la base de donnéesr(gparticipé a la construction des
axes discriminants) le pourcentage d'erreurs desetaent obtenu en utilisant l'analyse
discriminante est trés réduif,83%), voir le tableau 1ll.15 représentant la matrice
d'erreurs de classement.

tableau I11.15
% (o Cs C, C, Cs Cs C Cs
correctes| (norm) | (Dsi1) | (Dg1) | (Dept) | (Tit) | (Deat) | (Deat) (P
. 99,00 396 2 0 1 0 0 0 1
(norm)
Cs
98,00 1 49 0 0 0 0 0 0
(DS]T)
C,
98,00 1 0 49 0 0 0 0 0
(DSZT)
Cy
- 98,00 1 0 0 49 0 0 0 0
(Dept)
Cs
. 100,00 0 0 0 0 50 0 0 0
(Ti1)
Cs
98,00 1 0 0 0 0 49 0 0
(DclT)
C
98,00 1 0 0 0 0 0 49 0
(DCZT)
Cs
98,00 1 0 0 0 0 0 0 49
(PD
Total 98,67 402 51 49 50 50 49 49 50

Aprés avoir analysé les données, nous avons ¢énsgfae ces erreurs
apparaissent dans les zones de transition entrerdgimes de fonctionnement et sont
dues a l'inertie du filtre.

Nous avons simulé également un ensemble de dordedsst (300 observations)
contenant toutes les causes assignables précédenhdceites (tableau 111.16).

tableau 111.16
Causes assignables Apparition
Ds: (1) mais modérée obs.21 - obs.40
Ds; (1) mais modérée obs.61 - 0bs.80
dépobts de polymére sur les parois du réacteur @bs.tbs.120
taux d'impuretés dans le mélangg ( obs.141 - 0bs.160
Dc1 (1) 0bs.181 - 0bs.200
De2 (1) 0bs.221 - 0bs.240
Pression: P1\) 0bs.261 - 0bs.280
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Nous avons ensuite testé la détection de ces cassamables a l'aide de la
méthode FNAD. Les résultats obtenus sont regrodass le tableau 111.17.
Nous avons également vérifié la détection de casesaassignables a l'aide de la carte
de contrble T2 de Hotelling (figure 111.34).

Carte de contrble T2 de Hotelling

JLcs = 23,62

0 100 200 300
Observations

figure 111.34 - la carte de contréle Hotelling pdes observations de test

On peut remarquer que la carte de contréle T2atellihg ne détecte pas toutes
les causes assignables simulées. En effet, peoidss gur la carte dépassent la limite
de contrble et seulement trois des sept dérégkmasiétectés. Par contre, a l'aide de la
méthode FNAD on détecte bien tous les déréglageslés. Un retard d'environ quatre
observations entre le moment d'apparition du déageget le moment de détection a été
enregistré a cause de l'inertie du filtre. En plusaide de la méthode FNAD on est
informé également de ce qui s'est réellement pdasé le processus et quelle est
l'origine de la cause assignable détectée.

On peut donc conclure a travers cet exemple quoethode FNAD est tres utile
pour la détection et le diagnostic des situationss hcontrdle dans un processus
multivarié. Le diagnostic obtenu est trés précipreche de la fagcon de raisonner des
opérateurs car il consiste en une bréve explicatiophénoméne qui se produit. Par la
suite, il est tres facile d'entreprendre les astioorrectives nécessaires afin de remédier
a la situation indésirable.
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tableau 111.17

Obs. | Simulation | Détection | Obs.| Simulation | Détection | Obs.| Simulation | Détection

1 F.Normal | F.Normal| 51| F.Normal | F.Normal| 101 Dépt F. Normal

2 F.Normal | F.Normal| 52| F.Normal | F.Normal| 102 Dépt F. Normal

3 F.Normal | F.Normal| 53| F.Normal | F.Normal| 103 Dépt F. Normal

4 F.Normal | F.Normal| 54| F.Normal | F.Normal| 104 Dépt F. Normal

5 F.Normal | F.Normal| 55| F.Normal | F.Normal| 105 Dépt F. Normal

6 F.Normal | F.Normal| 56| F.Normal | F.Normal| 106 Dépt Dépt

7 F.Normal | F.Normal| 57| F.Normal | F.Normal| 107 Dépt Dépt

8 F.Normal | F.Normal| 58| F.Normal | F.Normal| 10§ Dépt Dépt

9 F.Normal | F.Normal| 59| F.Normal | F.Normal| 109 Dépt Dépt

10 | F.Normal | F.Normal| 60| F.Normal | F.Normal| 110 Dépt Dépt

11 | F.Normal | F.Normal| 61 D 1 F.Normal | 111 Dépt Dépt

12 | F.Normal | F.Normal| 62 D 1 F. Normal | 112 Dépt Dépt

13 | F.Normal | F.Normal| 63 D 1 F. Normal | 113 Dépt Dépt

14 | F. Normal | F. Normal 64 D 1 Ds; 1 114 Dépt Dépt

15 | F. Normal | F. Normal 65 D 1 Ds; 1 115 Dépt Dépt

16 | F. Normal | F. Normal 66 D 1 Ds; 1 116 Dépt Dépt

17 | F.Normal | F. Normal 67 D 1 Ds; 1 117 Dépt Dépt

18 | F. Normal | F. Normal 68 D 1 Ds; 1 118 Dépt Dépt

19 | F. Normal | F. Normal 69 D 1 Ds; 1 119 Dépt Dépt

20 | F.Normal | F. Normal 70 D 1 Ds; 1 120 Dépt Dépt

21 Dg11 F. Normal 71 D 1 Ds; 1 121 | F. Normal Dép

22 Dg11 F. Normal 72 D 1 Ds; 1 122 | F. Normal Dép

23 Dg11 F. Normal 73 D 1 Ds; 1 123 | F. Normal Dép

24 D¢1 F. Normal 74 D 1 Ds; 1 124 | F. Normal Dép

25 Dg11 D17 75 D 1 Ds; 1 125 | F. Normal | F. Normal
26 Dg11 D17 76 D 1 Ds; 1 126 | F. Normal | F. Normal
27 Dg11 D17 77 D 1 Ds; 1 127 | F. Normal | F. Normal
28 Dg11 D17 78 D 1 Ds; 1 128 | F. Normal | F. Normal
29 Dg11 D17 79 D 1 Ds; 1 129 | F. Normal | F. Normal
30 Dg11 D17 80 D 1 Ds; 1 130 | F. Normal | F. Normal
31 (DY) Dg11 81 | F. Normal Q;:1 131 | F.Normal | F. Normal
32 (DY) Dg11 82 | F.Normal Q;:1 132 | F.Normal | F. Normal
33 (DY) Dg11 83 | F. Normal Q;:1 133 | F. Normal | F. Normal
34 (DY) Dg11 84 | F.Normal Q;:1 134 | F.Normal | F. Normal
35 Dg11 D17 85 | F.Normal | F.Normal| 135 F.Normal | F.Normal
36 Dg11 D17 86 | F.Normal | F.Normal| 134 F.Normal | F.Normal
37 Dg11 D17 87 | F.Normal | F.Normal| 137 F.Normal | F.Normal
38 Dg11 D17 88 | F.Normal | F.Normal| 138 F.Normal | F.Normal
39 Dg11 D17 89 | F.Normal | F.Normal| 139 F.Normal | F.Normal
40 Dg11 D17 90 | F.Normal | F.Normal| 144 F.Normal | F.Normal
41 | F. Normal Qi1 91 | F.Normal | F.Normal| 141 Tit F. Normal
42 | F. Normal Qi1 92 | F.Normal | F.Normal| 142 Tit F. Normal
43 | F. Normal Qi1 93 | F.Normal | F.Normal| 143 Tit F. Normal
44 | F.Normal | F.Normal| 94| F.Normal | F.Normal| 144 Tit F. Normal
45 | F.Normal | F.Normal| 95| F.Normal | F.Normal| 145 Tit F. Normal
46 | F.Normal | F.Normal| 96| F.Normal | F. Normal| 146 Tit Tit

47 | F.Normal | F.Normal| 97| F.Normal | F.Normal| 147 Tit Tit

48 | F.Normal | F.Normal| 98| F.Normal | F.Normal| 148 Tit Tit

49 | F.Normal | F.Normal| 99| F.Normal | F.Normal| 149 Tit Tit

50 | F.Normal | F.Normal| 100 F.Normal | F.Normal| 150 Tit Tit
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tableau 111.17 (continuation)

Obs. | Simulation | Détection | Obs.| Simulation | Détection | Obs.| Simulation | Détection

151 Tip Tit 201 | F. Normal Qi1 251 | F.Normal | F. Normal
152 Tip Tit 202 | F. Normal Qi1 252 | F. Normal | F. Normal
153 Tip Tit 203 | F. Normal Qi1 253 | F. Normal | F. Normal
154 Tip Tit 204 | F. Normal Qi1 254 | F.Normal | F. Normal
155 Tit Tit 205 | F.Normal | F.Normal| 255 F.Normal | F.Normal
156 Tit Tit 206 | F. Normal | F.Normal| 256 F.Normal | F.Normal
157 Tit Tit 207 | F.Normal | F.Normal| 257 F.Normal | F.Normal
158 Tit Tit 208 | F.Normal | F. Normal| 258 F.Normal | F.Normal
159 Tit Tit 209 | F.Normal | F.Normal| 259 F.Normal | F.Normal
160 Tit Tit 210 | F.Normal | F.Normal| 26( F.Normal | F.Normal
161 | F. Normal Tit 211 | F.Normal | F. Normal| 267 Pt F. Normal

162 | F. Normal Tit 212 | F.Normal | F. Normal| 262 Pt F. Normal
163 | F. Normal Tit 213 | F.Normal | F. Normal| 263 Pt F. Normal
164 | F. Normal Tit 214 | F.Normal | F. Normal| 264 Pt F. Normal
165 | F. Normal Tit 215 | F.Normal | F. Normal| 265 Pt F. Normal
166 | F. Normal | F.Normal| 216 F.Normal | F.Normal| 266 Pt Pt

167 | F.Normal | F.Normal| 217 F.Normal | F.Normal| 267 Pt Pt

168 | F. Normal | F.Normal| 218 F.Normal | F.Normal| 268§ Pt P?

169 | F.Normal | F.Normal| 219 F.Normal | F.Normal| 269 Pt P?

170 | F.Normal | F.Normal| 220 F.Normal | F.Normal| 27( Pt P?

171 | F.Normal | F.Normal| 221 D¢t F. Normal | 271 Pt P?

172 | F.Normal | F.Normal| 222 D¢t F. Normal | 272 Pt P?

173 | F.Normal | F.Normal| 223 D¢t F. Normal | 273 Pt P?

174 | F.Normal | F.Normal| 224 D¢t F. Normal | 274 Pt P?

175 | F.Normal | F.Normal| 225 D¢t F. Normal | 275 Pt P?

176 | F. Normal | F.Normal| 226 D¢t Dc.1 276 Pt P?

177 | F.Normal | F.Normal| 227 D¢t Dc.1 277 Pt P?

178 | F. Normal | F.Normal| 228§ D¢t Dc.1 278 Pt P?

179 | F.Normal | F.Normal| 229 D¢t Dc.1 279 Pt P?

180 | F. Normal | F.Normal| 23(Q D¢t Dc.1 280 Pt P?

181 D¢t F.Normal | 231 D¢t Dc.1 281 | F. Normal 5

182 D¢t F. Normal | 232 D¢t Dc.1 282 | F. Normal 5

183 D¢t F. Normal | 233 D¢t Dc.1 283 | F. Normal 5

184 D¢t F.Normal | 234 D¢t Dc.1 284 | F. Normal 5

185 D¢t F. Normal | 235 D¢t Dc.1 285 | F. Normal 5

186 D¢t DEY) 236 D¢t Dc.1 286 | F. Normal | F. Normal
187 D¢t DEY) 237 D¢t Dc.1 287 | F. Normal | F. Normal
188 D¢t DY) 238 D¢t Dco1 288 | F. Normal | F. Normal
189 D¢t DY) 239 D¢t Dco1 289 | F. Normal | F. Normal
190 D¢t DY) 240 D¢t Dc,1 290 | F. Normal | F. Normal
191 D! D1t 241 | F. Normal o1 291 | F. Normal | F. Normal
192 D! D1t 242 | F. Normal o1 292 | F.Normal | F. Normal
193 D! D1t 243 | F. Normal o1 293 | F. Normal | F. Normal
194 D¢t DY) 244 | F.Normal | F.Normal| 294 F.Normal | F. Normal
195 D¢t DY) 245 | F.Normal | F.Normal| 295 F.Normal | F. Normal
196 D¢t DY) 246 | F.Normal | F.Normal| 294 F.Normal | F. Normal
197 D¢t DY) 247 | F.Normal | F.Normal| 297 F.Normal | F. Normal
198 D¢t DY) 248 | F. Normal | F.Normal| 298 F.Normal | F. Normal
199 D¢t DY) 249 | F. Normal | F.Normal| 299 F.Normal | F. Normal
200 D¢t DY) 250 | F. Normal | F.Normal| 300 F.Normal | F.Normal
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3.6 Conclusion

Nous avons présenté au début du chapitre quelqeti®ns théoriques
concernant l'aspect descriptif et l'aspect décmbnde la méthode d'analyse
discriminante. Un intérét particulier a été porté aaractéristiques qualitatives des
regles de classement. Ensuite, nous avons passévee différents types de filtres
numerigues et nous avons précisé les équationseétes les caractérisant.

Nous avons proposé une nouvelle méthode de cornbtemps réel — FNAD -
basée sur l'utilisation conjointe de deux outils: filtrage numérique et l'analyse
discriminante. Une fois mise en ceuvre, cette méiumcontréle de processus est tres
simple a exploiter et les résultats obtenus sestfacilement interprétables. Nous avons
intégré dans notre démarche toute l'informatiorpahsble concernant le processus
(l'avis des experts et l'analyse historiques damées disponibles dans une base de
données utilisateur). L'objectif de la méthode FN&& double: détecter les différents
déréglages (ou causes assignables) susceptibiilaaticer le processus et identifier le
cas échéant la variable ou les variables a I'@igllun fonctionnement anormal du
processus. Nous avons effectué, d'abord, une analgsdaillée de deux causes
assignables, souvent rencontrées en pratiqueuteesaéchelon et la dérive en rampe.
Ces deux types de causes assignables ont été s@mdébt analysées dans le temps et
en fréquence. Ensuite, nous avons décrit les diftérmodules dans la composition du
schéma de la méthode FNAD. Un intérét particuliétéaaccordé au module de filtrage
numeériqgue et au module d'analyse discriminante. lcasactéristigues et les
performances des différents filtres numériqueséé@tanalysées afin de déterminer le
filtre le plus adéquat pour les objectifs que noosis sommes fixés. L'efficacité de
I'analyse discriminante en tant qu'outil d'aide glise de décision a été analysée dans
le cas des variables indépendantes et corrélées.

Finalement, un exemple pratique d'utilisation denksthode a été donné pour le
diagnostic d'un processus de fabrication du polyétte de faible densité. A travers cet
exemple nous avons testé le fonctionnement deupapl des modules constituant le
schéma fonctionnel de la méthode.
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Chapitre 4

4.1 Introduction

4.2 Carte de controdle par filtrage
4.3 Carte de controle spectrale
4.4 Conclusion

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous aborderons quelques pergseabuvertes dans le
domaine de la MSP par lintroduction des technigeiesles outils qui ne sont pas
forcement propres a la MSP mais qui sont fréequenhmdisés dans d'autres domaines
comme, par exemple, le traitement numeérique deakitmspectrographie etc...

Le premier aspect analysé est lié a l'utilisati@s filtres numériques pour la
détection des déréglages de faible amplitude aeolgenne dans une série de données.
Une nouvelle carte de contrdle dont la constructepose sur des équations récurrentes
définissant les filtres numériques RIlI (Réponse Utsipnnelle Infinie) sera proposée.
Les performances de cette nouvelle carte de centmiimmeée Carte de Contrdle par
Filtrage Numérique (CCFN), seront analysées etcongparaison sera effectuée avec la
carte de contrble EWMA. Les difficultés liées aucoh théorigue de la Période
Opérationnelle Moyenne de la CCFN seront exposées.

Le deuxieme aspect traité dans ce chapitre estrégat lié a la détection des
changements de la moyenne dans une série de doreréagilisant comme outil
I'analyse spectrale. Nous allons analyser la dutdinps-fréquence et nous proposerons
une nouvelle carte de contréle, nommée Carte ddr@enSpectrale (CCS), dont le
principe repose sur l'analyse du spectre. Les padioces de la carte de controle CCS
dans la détection des déréglages seront analys@eBOM (Période Opérationnelle
Moyenne) de la nouvelle carte de contrble sera enégpa celle de la carte de contrble
EWMA.
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4.2 Carte de Contrdle par Filtrage Numérique (CCFN

4.2.1 Introduction

Nous avons présenté dans le premier chapitre ilootion majeure des cartes
de contréle a I'amélioration de la qualité des @ssas industriels ou d'autres natures.
Le principal inconvénient de la carte de controéetgpe Shewhart est qu'elle a des
performances modestes dans la détection des dgedgtke faibles amplitudes de la
moyenne. Cela est du au fait qu'elle ne tient cempbur la détection que de
I'observation courante. Pour améliorer la détectierce type de déréglages, des cartes
de contréle plus performantes, tenant compte dsénie des valeurs, ont été proposées.
On rappelle ici, a titre d'exemple, les cartes aietréle EWMA de Roberts [103] et la
carte de contrble CUSUM de Page [90]. Nous allappeler brievement quelques
notions théoriques concernant la carte de conE®@&IA qui vont nous servir pour une
comparaison ultérieure avec la carte de contrééel'qn propose, la carte CCFN.

La carte de contrble EWMA est basée sur la statisti

Y =X, +(1—r)yk_l, O<r<letk=0,1,.. (4.1)

On prend souvent comme valeur de démarmagia valeur cible du procédéy(¥ po)..

Les observations séquentielles y % {yk = 0, 1, ...} enregistrées sur la carte peuvent
étre des valeurs individuelles ou des moyennehalditions. Par une transformation
tres simple de I'équation (4.1), on peut exprimerdleur de yen fonction de la valeur
courante x et des valeurs précédentes.§=1, 2,...,k-1} sous la forme:

Vo =135 (- 1) %, + 1= 1)'y 4.2)

J=

LN

et on remarque que les poids associés aux obsmrgatintérieures diminuent
exponentiellement comme dans une série géométrique.

Si les valeurs x = {x| k = 1, 2, ...} sont indépendantes et identiquement
distribuées (iid), alors la variance depgeut s'exprimer en fonction de la variance de x
sous la forme:

o’ = [1—(1—r)2k]ﬁo§ (4.3)

Sauf pour le cas ou la valeur de la constante tréstfaible, la variance deg y

converge rapidement versrf, = o’ et donc, les limites de contréle de la carte

2-r
EWMA pourront étre calculées a l'aide des formuledessous:

LSC =, + heyya O,
(4.4)
LIC = Ho = Neyma O
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ou le parameétre dama est choisi afin de satisfaire une certaine RO[Aériode
Opérationnelle Moyenne sous contrdle).

4.2.2 Principe de construction de la carte CCFN

Le principe de construction de toutes les cartesaérble est basé sur un test
d'hypothése. On doit décider entre deux hypothéses:

v" Ho: "la caractéristique suivie n'a pas changé"
v' Hj: "la caractéristique suivie a changé"

Pour cela une certaine statistique de test estidédt un critere de décision est
établi. Deux types d'erreurs sont possibles:

v' décider que I'hypotheésegHest fausse alors qu'elle est vraie (risqueu
risque de premiére espece)

v' décider que I'hypothésegtest vraie alors qu'elle est fausse (ris@ueu
risque de deuxiéme espece).

Pour les cartes de contrdle, le risguest le risque d'avoir des fausses alertes et
évidement on le veut le plus petit possible (vayufe IV.1.a). Ce risque est lié a la
POM, (Période Opérationnelle Moyenne sous Controldadmrte par I'équation PQM
= 1.

Le risquep représente le risque de ne pas détecter surtkalealéréglage et on
le veut aussi le plus petit possible (voir figukel.b). Il est lié a la POM(Période
Opérationnelle Moyenne hors-contréle) par I'équeBROM, = 1/(1-B).

/2 /2

] e
L e LS 5 LI 1 LS
figure IV.1.a - risquex figure IV.1.b - risques

Les limites de contrdle de la carte sont choisigsd®e ne pas dépasser un risque
a imposeé. En effet, le risqueaccepté est fixé en priorité, car si l'opérataursgrveille
le processus fait un réglage suite a une faussee aar la carte de controle, il va
augmenter artificiellement la variabilité du proses et cela vient en contradiction avec
I'objectif énoncé d'une carte de contrdle. Poudéméglage donné et un risqudixe, le
risquep de la carte de contrdle est facilement calculable.
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tableau IV.1

1 2 3 4 5 10 15 20

0.5 | 9,94E-01 9,89E-01 9,84E-01 9,77E-01 9,70E-01f 9,22E-01 8,56E-01] 7,78E-01
0.75| 9,88E-01 9,74E-01f 9,56E-01 9,33E-01] 9,07E-01 7,35E-01] 5,38E-01 3,62E-01
1 | 9,77E-01 9,44E-01] 8,98E-01 8,41E-01] 7,78E-01 4,36E-01] 1,91E-01 7,05E-02
1.25| 9,60E-01 8,91E-01 7,98E-01] 6,91E-01 5,81E-01] 1,70E-01 3,28E-02] 4,80E-03|
1.5| 9,33E-01 8,10E-01 6,56E-01] 5,00E-01 3,62E-01 4,06E-02 2,48E-03 1,04E-04
1.75| 8,94E-01f 7,00E-01 4,88E-01] 3,09E-01 1,81E-01 5,64E-03 7,91E-05 6,96E-07
2 | 8,41E-01 5,68E-01 3,21E-01 1,59E-01 7,05E-02] 4,43E-04 1,04E-06 1,39E-09
2.25| 7,73E-01 4,28E-01 1,85E-01 6,68E-02 2,11E-02 1,93E-05 5,51E-09 8,19E-13
25| 6,91E-01 2,96E-01 9,17E-02] 2,28E-02 4,80E-03 4,65E-07 1,17E-11] 1,42E-16|
2.75| 5,99E-01 1,87E-01 3,89E-02 6,21E-03 8,19E-04 6,12E-09 9,99E-15 7,13E-21
3 | 5,00E-01] 1,07E-01] 1,40E-02 1,35E-03 1,04E-04 4,38E-11] 3,38E-18 1,04E-25

Dans le tableau IV.1 il est présenté le risgumur une carte de contréle de type
Shewhart ayant les limites de controle fixéas&écarts-typeo = 0,27%), en fonction
de la taille de I'échantillon et de I'amplitudedréglage (en multiples d'écart-type). On
donne dans la figure IV.2 une représentation gepghdu risqu dont les valeurs sont
exposées dans le tableau IV.1.

1,0

09

0,8 figure V.2 — risque3 en fonction

0.7 de I'amplitude du déréglage et de la

32 taille d'échantillon pour une carte
= 0:4 o de contréle Shewhart ayant les

03 - w2 limites de contréle fixées & 3

0.2 T4 écarts-typed = 0,27%)

01 : E:?D

e N_15

0,0
0,500,751,001,251,501,752,002,252 502,753,000 . n=0
&

On remarque, par exemple, que dans le cas desvabise individuelles (taille
d'échantillon n = 1), le risqug de la carte de contrble est tres élevé surtouhajua
I'amplitude du déréglage est faible.

Pour remédier a cet inconvénient deux solutiond possibles. La premiere
consiste a réduire l'intervalle entre les deuxtiside contrdle (figure IV.1.b) ce qui se
traduit par la réduction du risg@iemais aussi par l'augmentation du risquér, nous
avons vu que le risqueest le risque d'avoir des fausses alertes suarta de controle,
ce qui n'est pas souhaitable! Donc cette solutiest pas trés convenable.

Une deuxieme solution consiste a augmenter latdélI'échantillon et suivre la
carte des moyennes. L'augmentation de la tailld'd@dantillon se traduit par la
réduction de I'écart-type de la distribution degyyemmes selon la formule:

o
0, =—=

= n

ou oy est I'écart-type de la distribution des moyennesxeest |'écart-type de la
caractéristique analysée. Ainsi pour le méme risgeele méme déréglagde risquep

(4.5)
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est réduit (figure IV.1.b). Cette deuxieme solutiest clairement meilleure que la
premiére mais il ne faut pas oublier que mémeirsaldment, on détecte le déréglage
plus vite en utilisant la carte de controle des emmgsX , le nombre des observations
individuelles nécessaires afin de détecter le da@gégeste éleve.

Pour conclure, on peut remarquer dans le casatessae contrdle, l'importance
de la réduction de la variabilité de la caractiist étudiée pour la réduction du risque
B et donc pour l'augmentation de la POd& qui veut dire une vitesse de réaction plus
élevée a la présence des causes assignables.

En partant de ce constat, on peut se demandeatysal pas un autre moyen plus
efficace de réduction de la variabilité d'une camastique que [l'utilisation de la
moyenne des échantillons. Dans le chapitre 3, remons étudié la composition
spectrale du saut en échelon et de la dérive epgadeux types de causes assignables
fréqguemment rencontrées dans la pratigue. Noussawwntré que leur présence se
manifeste au préalable a des basses fréquencesoiiteg, les causes communes qui
peuvent étre considérées comme un bruit blanc @st edbmposantes spectrales
uniformément distribuées dans toute la bande dgiérces.

Si on veut mettre plus clairement en évidence lzas®a assignable, il faudra
utiliser des filtres numériques passe-bas. Lefimsse-bas laisse passer uniquement les
basse-fréquences, donc surtout les composantea dauke assignable et une faible
partie de la composition spectrale du bruit. Partrep les composantes spectrales de
hautes fréquences qui sont presque en totaligolaposantes du bruit seront éliminées.
De cette maniere la dispersion de la caractéristejudiée est réduite. On peut dire que
le filtre numérique agit comme un véritable estmoat de la moyenne de la
caractéristique suivie.

Nous avons défini au chapitre 3 le filtrage numégigqle signal comme une
combinaison linéaire des échantillons de l'entréede la sortie d'un systéeme
échantillonné et nous avons donné les fonctiongatesfert pour les différents filtres
numeériques. Nous reprenons ici, en utilisant lagiermée en z, la formule de la
fonction de transfert ARMA (AutoRegressive Movingeékage) d’un filtre numérique
qui est un rapport des deux polynémes en z:

Yaz
Hz) =& __ s (4.6)
XD 1§

Si on revient dans le domaine temporel, en utitisi@®s propriétés de la
transformée en z, on obtient I'équation de la satti filtre & I'instank en fonction de
I'état de I'entrée a l'instakitet de I'état d'un certain nombre d'entrées ebdees a des
instants antérieurs:

by, =D aX, +ijyk—j 4.7)
i=0 =1
D'une fagon générale, pour simplifier, on prebg= . Une représentation

schématique du filtre ARMA est donnée dans la Bgivt.3.
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Xy Xy1 Xy Xy
yal yal yal
Cl) ay an1 an
+ + + y
3 3 3 oT*
+ + +
bm bk-m-1 b1
- - -
Vem LZ | Yemt | £ Yer | £

figure 1V.3 — Schéma du filtre ARMA

On rappelle, voir le chapitre 3, que les coeffitsea et j dans I'équation (4.6)
sont calculés pour assurer une certaine répondeeguence du filtre numérique ou
I'équivalence avec un modéle de filtre analogidte.ce qui concerne la réalisation
pratique des filtres, deux contraintes majeuresettiétre respectées:dausalité(h, =
0 pour n < 0, ou [t} définit la réponse impulsionnelle du filtre) atdtabilité (les zéros
du dénominateur dans I'équation (4.6) doivent Sifiges a l'intérieur du cercle unité
dans le plan z).

En tenant compte du fait que, pour la frequenckerfts 0), c'est-a-dire pour z =
1, le gain du filtre doit étre unitaire, I'équati@h6) nous donne dans le cas général:

Zn:ai n m
—0___=1-Ya =1—ij (4.8)
1_ij i=0 =1

A partir de l'équation (4.7) en considérang=hy on calcule l'espérance
mathématique de y en fonction de I'espérance matigme de x:

Ely,] = E{gaﬁxk_i +§bjyk_11 = E[gaxk_i } + E[gbjyk_,} = ga Elx, ]+

+ % b, E[yk_j]

d'ou
. n 2.8

M, =W > a +, > by =>p, =—=——u, =, (selonl'équation 4.8). (4.9
i=0 =1 1_ij

Donc la moyenne du signal a la sortie du filigeest égale a la moyenne du
signal a I'entrée du filtrg,.

Pour calculer la variance du signal a la sortidilthe .2 il va falloir transformer
I'équation récurrente (4.7) pour exprimer y en famcde x seulement.
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Pour simplifier, considérons que n = m = L (I'ordrefiltre). Aprés des transformations
algébriques élémentaires (annexe A.5), I'équatidi) (peut s'écrire sous la forme
suivante:

a; +Z;bjci_j <L
e

k
Y = 2% s ou ¢ =1, (4.10)
=0 Y>.be Ji>L
=
et donc:

0. = Varly,] = Var[icixk_i} = Zk:Var{cixk_i] = ichar[ X = oi(icfj (4.11)

k
La somme)_ ¢ converge toujours vers une valeur constante sjul@erminée
i=1
selon le type de filtre utilisé et de sa fréqueneeaupure.

Dans le cas des filtres passe-bas, pour le ménme dudfiltre Lla convergence
de la somme précédente est d’'autant plus rapiddagfréquence de coupure du filtre
augmente. Nous présentons dans le tableau IV.@ratante vers laquelle converge
cette somme pour un filtre passe-bas d'ordre L=f/pe Butterworth en fonction de la
fréequence de coupure du filtre (entre crochets ameationné le nombre approximatif
de valeurs jusqu’a la convergence de la série).

Tableau IV.2
F. 0.01 0.03 0.04 0.06 0.08 0.1 0.2
szklcz 0.022 0.066 0.088 | 0.131 | 0.173 0.214 0.407
= | [54] [18] [15] [10] [10] [7] [7]

Nous avons constaté qu’il y a pour ce type deefiline dépendance linéaire
entre la fréquence de coupure et la constantedDréi 1V.4), et nous avons déduit
I’équation suivante: C = 0.007 + 2.02 Fc, qui npaamettra de déterminer la constante
C en fonction de la fréquence de coupure du fijorer tout filtre passe-bas d'ordre L=2
de type Butterworth. Une telle équation pourra é@terminée pour tout autre type de
filtre numérique.

Par conséquent, selon les équations (4.9) et (4dds proposons une nouvelle
carte de contrdle basée sur le filtrage numérique lipn convient d'appeler CCFN
(Carte de Contrdle par Filtrage Numérique). Surtecatarte de contrble, on va
représenter la caractéristiqugdéfinie dans I'équation (4.7) en fonction de tansk.
La carte de contrble CCFN devrait avoir les limdescontrdle suivantes:

LC, =H, £ heeryOy
et tenant compte de I'équation (4.9) et de I'équdd.10) cela revient a fixer les limites

de contrble a:
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LSC=u, +heep O, Jc

(4.12)
LIC =p, - hCCFNO-x\/E
C=0,007+2,02°FC
0,45
0,35 figure IV.4 — valeurs de convergence
Kk
0.25 pour la somme)_c” dans I'équation
&} i=1
o (4.11) en fonction de la fréquence de
0,05 coupure du filtre passe-bas d'ordre
L = 2 de type Butterworth

-0,02 0,02 0,06 0,10 0,14 0,18 0,22
FC

Il ne reste qu'a déterminer le parametgesk afin d'assurer une certaine PQM
et de calculer ensuite les performances de la cates la détection des différents
déréglages c'est-a-dire la PQM

4.2.3 Carte multidimensionnelle de contrble partifidge numérique CMCFN

Le principe de construction de la carte de contpalefiltrage présenté dans le
précédent paragraphe peut étre facilement tranggmgde cas multivarié. Dans ce cas,
au lieu d'avoir une seule variablgI'entrée du filtre et une seule variabléya sortie
du filtre on aura un vecteur, Xde dimension (px1) a I'entrée et un vecteurdé
dimension (px1) a la sortie (figure IV.5). Dans a& suit, on convient de noter les
vecteurs avec des lettres en majuscules et lesirgsahvec des lettres en minuscules.

X1k y Yk
Filtre Xok —) Filtre —> Y
X —» siso [ Yk —|—> MIMO —.—>
Figure IV.5.a - Filtre SISO figure IV.5.b - Filtre MIMO
(Single Input Single Output) (Multiple Input Multiple Output)

L'équation (4.10) définisant la sortie du filtreeg fonction de I'entrée x dans le
cas univarié, sera dans le cas multivarié de ladéaosuivante:

Y, =Y C Xy, (4.13)

ou Y, = (ylk,y2k l'--,ypk)T est le vecteur de la sortie du filtre;
X

= (xlk,xz,(,-~-,xpk )T est le vecteur de l'entrée du filtre;
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c, O 0
0O ¢, - O , L

C=|. . . . |=cly, estlamatrice de pondération avec:
0O O Cc

ip

a'ir +zbjrci—j,r ’i <L
=

Z jrCi—j,r ’i > L

=1

=
-

our=1,...,p etgxp) est la matrice identité d'ordre pxp.

La matrice de variance-covariance de la sortie iYsda cas multivarié est de la
forme suivante:

2y = ival{cixk—i] = Zk:[cixk—ix:—i CIT] (4.14)

i=0

Quand il n'y a pas de raison particuliere pour goed differemment chaque
entrée du filtre, on peut considérer tous les aaefits g de la matrice Cégaux. Il en

résulte queC, =C/ =¢, x l(p) €t I'équation (4.14) peut s'écrire de la maniareasite:

S :zk:cf(xk_ix;_i):icfz (4.15)
i=0

i=0

ou X est la matrice variance-covariance de X.

La carte de contrble multivariée va signaler astantk une situation hors-
contrdle si la statistique:

T = Yo Zw Yy > Noyenn (4.16)

ou la constante positivesficen €St choisie pour respecter une certaine périodd R
vk est la matrice variance-covariance de Y

Nous avons calculé a partir des simulations le fimefit hcycen intervenant
dans I'équation (4.16) afin de respecter une pésiapérationnelle (PO§yl comprise
entre PONM=100 et POM=1000. Le calcul du coefficientchcen a été fait dans le cas
des filtres passe-bas de type Butterworth d'oreéh2 ¢t ayant des fréquences de coupure
comprises entre 0.01 Hz et 0.2 Hz. Les résultatsnois, pour 300 simulations de 5000
observations chacune, sont présentés dans le uadbea
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tableau 1V.3 - le coefficientducenen fonction de p, POjet FC

NE FC
Variables| POVb | 001 | 003 | 004/ 006 003 0.1 0.

100 | 020 | 061] 081 120 150 196 34

o= 200 | 023 | 0.70| 0.92] 1.38 1.88 247 440
500 | 026 | 082] 110 161 216 247 5]0
1000 | 0.28| 0.90] 1.200 1.79 2.4p 297 57
100 | 025 | 0.75] 0.9 148 195 243 4p4

o=3 200 | 028 | 084 112 169 220 274 5p1
500 | 031 | 096] 1.30 194 256 3145 6.05
1000 | 0.33 | 1.04| 1.44 212 282 348 6.p4
100 | 028 | 087] 1.16] 173 2.30 2.90 | 5.40

o= 200 | 031 | 098] 129 1.95 258 347 6.4
500 | 035 | 1.12| 1.46] 222 298 362 688
1000 | 0.37 | 1.21] 158 242 320 393 7.9
100 | 0.33 | 0.99] 1.31] 197 261 322 612

05 200 | 036 | 1.09| 144 218 280 357 6.80
500 | 040 | 1.24| 164 248 326 403 7.J2
1000 | 0.41| 1.34| 177 269 356 438 8p
100 | 0.49 | 152| 2.03 3.03 400 495 9}3

6=10 200 | 053 | 1.64| 219 328 4341 547 10p3
500 | 0.58 | 1.80| 2.43] 360 479 595 1131
1000 | 0.60 | 1.92| 257] 3.84 513 | 6.35| 12.10
100 | 0.80 | 2.44| 3.27] 489 646 803 156

0=20 200 | 0.84| 260| 347 520 685 853 16|24
500 | 0.89 | 2.80| 3.73] 5571 7.40 922 17)54
1000 | 0.92| 292 390 586 7.77 9.40 18|54

4.2.4 Comparaison de la carte de contrle EWMA alee€CFN

Si dans I'équation (4.6) tous les coefficientsant nuls sauf le coefficient,a
alors la fonction de transfert en z du filtre ARMAvient:

H(z) = ;EZ; = o (4.17)
2 —
1—Z b,z”
=1
et en revenant dans le domaine temporel on obtient:
Yi =8X by +Byy o+t by (4.18)
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La relation précédente, qui montre que la soritieeydépend que de la valeur
actuelle de I'entrée x et des m valeurs précédelgda sortie, définit le filtre appelé
autorégressif (ARYont le schéma est donné dans la figure IV.6.

y
) D O
+ +
b1 b,
Z' | Yema |2 Yer |2

figure IV.6 — Schéma du filtre AR

Il est évident que la statistiqgue EWMA ne représemt'un cas particulier de
filtre (AR). En effet, si dans I'équation (4.18) oansidére que tous les coefficienfs b
sont nuls pour j=2, 3 ... m, alors on a:

Y =aX, + by, (4.19)
et comme selon I'équation (4.8)=al- b, I'équation (4.19) devient:
Yi =Xt (1_ aO)yk—l (4.20)

On obtient ainsi la statistigue EWMA présentée datgiation (4.1) et dont le
modéle schématique est donné dans la figure IV.7.

z-1

Yi-1

figure IV.7 — Schéma de la statistique EWMA

Pour la construction de la carte de contréle EWMAMa besoin que de la
valeur courante a I'entrég &t de la valeur précédente de la sortiePar contre, pour la
construction de la CCFN on tient compte de plusieateurs antérieures a l'entrée et a
la sortie. Reste a voir si la complexité plus éedé la carte CCFN au niveau de la

conception va se justifier aussi au niveau de sefomnances dans la détection des
déréglages faibles.

A partir de I'équation (4.3) et de I'équation (4,lon peut déduire une équation
d'équivalence entre les parameétres de la carte EWMZCFN:

r k
O =[1-(1-r)*] S 0. =05 = i(Zcfj (4.21)

i=1

ou, apres les simplifications:
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[L-(@-rf* =) (4.22)

Comme on I'a démontré (tableau 4.2), quiartbvient important la somme de la
partie droite dans I'équation (4.22) est convemyesit de méme la partie gauche
approche asymptotiguement une valeur constanteb@ent ainsi:

-C (4.23)

Kk
ou C :Zcf est une constante dépendant de l'ordre et dédadnce de coupure du
i=1
filtre. Par conséquent, étant donné un certairefiasse-bas on peut déterminer a l'aide
de I'équation (4.23) le parametrale la carte de contrle EWMA ayant le méme écart-
type pour la caractéristique affichée sur la carte.

Nous avons comparé les poids attribués aux diffésenbservations dans le cas
de la carte de contréle EWMA et de la carte deréCCFN utilisant un filtre de type
passe-bas Butterworth. Nous avons considéré dars les exemples traités qu'un
échantillon est prélevé par seconde, d'ou l'uréténésure pour la fréquence en hertz.
Cela ne change en rien le principe de la méthodepgut s'appliquer pour toute
fréquence d'échantillonnage.

Dans la figure 1V.8.a on observe la décroissangmmeantielle de poids typique
pour la carte EWMA (ici, r = 0.05 ; r = 0.15 et 0.3), décroissance d’autant plus forte
que le paramétneest proche de 1.

Dans la figure IV.8.b pour la méme fréquence degpaoel du filtre (Fc=0.06 Hz)
on peut remarquer l'influence de I'ordre du filtner les poids (L = 2 a 8). Une premiere
différence par rapport a la carte de controle EWa&4Aobservable: I'existence des poids
négatifs. En effet, les poids pour la CCFN semhbigers une distribution de la forme
d'un sinus amorti. Le sinus s'amortit d'autant plits que I'ordre du filtre est réduit.
L'observation courante n'a pas le plus grand poadsme c'était le cas pour la carte de
contrble EWMA. Le maximum de poids est donné a artain nombre de valeurs
antérieures qui sont d'autant plus éloignées tediwation courante que I'ordre du filtre
est élevé.

Dans la figure 1V.8.c pour le méme ordre du filbre peut remarquer l'influence
de la fréquence de coupure sur I'affectation dédsp&i la fréquence de coupure est
élevée, un nombre réduit parmi les dernieres obtiens ont un poids important dans
le calcul de I'observation courante et les auti@stpresque aucune influence. Plus on
diminue la fréquence de coupure et plus on ponagleeeséquence plus longue
d'observations antérieures mais avec des poidsgudusts.

Finalement dans la figure 1V.8.d on peut faire uoemparaison entre

I'affectation des poids pour le filtre Butterwoiih = 2, Fc = 0.06 Hz) de type passe-bas
et pour la carte EWMA (r = 0.23) qui donne a latisor la méme variance. On observe
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que par rapport au modele EWMA dans le cas de I&NC& poids associé aux
derniéres observations (les plus récentes en ohdomologique) est plus faible.

0,3 0,2

0251 0,15 -

0,2 1
0,1 1
0,15 1y
0,05 1
0,1 1

0,05 1

-0,05

figure IV.8.b — Poid<CEN en fonction de
I'ordre du filtre L
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figure IV.8.c — Poids CCFN en fonction de figure IV.8.d — Poids EWMA et CCFN
la fréquence de coupure Fc du filtre pour la méme variance a la sortie

4.2.5 Evaluation de la performance de la carte asmtole CCFN

Pour déterminer la POMle la carte de contréle EWMA plusieurs méthodds on
été utilisées. Roberts [103] a été le premier andodes estimations de la PQle la
carte de contréle EWMA en faisant des simulations.

Crowder [19] a évalué les propriétés de la carteMANeN résolvant un systeme
d'équations intégrales. La résolution de ce sys@gwations repose sur des méthodes
approximatives.

Lucas et Saccucci [74, 106] ont utilisé la méthdds chaines de Markov pour
calculer la POM de la carte de controle EWMA. Cette méthode g&iposée pour la
premiere fois par Brook et Evans [7] pour le caldella POM de la carte de contrble
CUSUM. L'approche des chaines de Markov consigt&viaer l'intervalle des valeurs
possibles pour la caractéristique affichée suatéec Utilisant les propriétés des chaines
de Markov de longueur finie, des expressions pauPOM de la carte de contrdle
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peuvent étre obtenues. Un résumé de la méthodehdéses de Markov utilisée pour le
calcul de la POMde la carte de contréle EWMA est donné dans lsemie6.

Champ et Rigdon [10] ont comparé l'approche dedneksade Markov et la
méthode de I'équation intégrale et ont trouvé gaadsultats obtenus sont similaires en
ce qui concerne la précision des calculs. La méhmasée sur l'utilisation des chaines
de Markov commence par I'approximation du probl@mésoudre et ensuite la solution
exacte est calculée. Par contre la méthode deatiéquintégrale commence avec le
probléeme exact et ensuite une solution approxireatist calculée. lls ont conclu gu'il
est plus avantageux d'utiliser la méthode de l&guantégrale a chaque fois qu'une
équation intégrale peut étre trouvée.

Dans le cas de la carte de contr6le par filtragaérique, les méthodes ci-dessus
mentionnées ne peuvent pas étre utilisées, a pagitriulation. Pour démontrer cela,
prenons l'exemple le plus simple en considérantnh =n = 2 dans I'équation (4.7). On
obtient ainsi:

Yi = aX, taX,, taX,, +by,, +byy, ., (4.24)

c'est-a-dire un modeéle ou la valeur courante ataesy dépend de la valeur présente
Xk a l'entrée et de deux valeurs antérieurgs et % mais aussi de deux valeurs
précédentes de la sortig; et ..

Une des hypothéses fondamentales dans le calcld 8&M de la carte de
contréle EWMA par la méthode des chaines Markowastles observationg,X = 1,
2..., sont indépendantes et identiquement distribygelon une distribution normale
généralement).

Or si on notez, =ax, +aXx,, +aX,_,, on peut écrire I'équation (4.24) sous la
forme:y, =z, +by,, +b,y,, etil est évident que les valeuis k = 2, 3..., ne sont
pas indépendantes mais autocorrélées. Deuxiémeudeerg,'équation (4.24) la valeur
courante y dépend de deux valeurs antérieures; (§t W-2) et non pas d'une seule
comme c'était le cas pour la carte EWMA. Si l'osage d'appliquer la méthodologie
des chaines de Markov décrite par Lucas et Sacaméene si on divise seulement en
trois l'intervalle entre les deux limites de cofdgr@n n'arrive pas a résoudre le systéme
d'équations ainsi obtenu car on a plus d'inconguesd'équations.

Il nous semble intéressant de trouver une méthedsabtul mathématique pour
estimer I'état courant en fonction de deux ou plusi états antérieurs pour un systéme
décrit par une équation de type (4.7). Le calclhide d'une formule analytique de la
POM de la carte de contrdle par filtrage reste jedif pour de futures recherches.

Nous avons déterminé a partir de 5000 simulatiamscdefficient Rcen
intervenant dans I'équation (4.12). Ce coefficiarété déterminé (tableau IV.4) pour
différentes POM Les coefficients;aet f intervenant dans I'équation (4.7) sont calculés
pour des filtres passe-bas de type Butterworthdcbol = 2. On remarque que le
coefficient lkcey Ne dépend pas de la fréquence de coupure durfiiie uniqguement
de la valeur de la POM

Nous avons également calculé par simulations la P@Ma carte de contrble

pour différents filtres numériques de type passe-Batterworth d'ordre L = 2. Les
résultats obtenus sont présentés dans le table&uelV fonction de la fréquence de
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coupure du filtre et pour une P@M 500. Nous avons ajouté sur la derniere ligne du
tableau les valeurs de la P@QWbur la carte de controle EWMA optimale selon lsiea
Saccucci [74].

tableau IV.4
POM, = 100 POM =370 PONM =500 PON = 1000
h=257 h=2,98 h=3,08 h=23,28

Nous remarquons que les performances de la CCFN généralement
inférieures a celle de la carte EWMA et surtoutsdencas des déréglages de faibles

amplitudes (inférieures ao).

tableau IV.5
Amplitude sau
(eno) 0 0,5 1 2 3 4
FC (Hz)
0,01 500 4944 | 21,17 13,00 10,10 8,51
0,03 500 64,04 13,23 6,43 4,78 3,97
0,04 500 68,46 12,62 5,34 3,93 3,28
0,06 500 74,72 13,39 4,29 3,03 2,47
0,08 500 79,43 14,61 3,76 2,59 2,04
0,1 500 84,32 16,30 3,33 2,19 1,7f
0,2 500 96,43 24,27 3,01 1,43 1,0f
EWMA (optimale) 500 28,7 10,2 3,51 1,86 1,21

4.2.6 Exemples d'application de la CCFN

Nous avons généré une série de 100 données ayamligtribution normale de
moyenne nulle et écart-tyge= 1. A partir de l'instant 50 nous avons simulé dauses
assignables de type saut en échelon et déréglagamge ayant différentes amplitudes.
Ensuite nous avons vérifié leur détection sur ldecede controle par filtrage et sur la
carte de contréle EWMA.

Saut en échelon d'amplitude 6.5

Pour détecter ce type de déréglage nous avonséutihie CCFN basée sur un
filtre passe-bas Butterworth d'ordre L = 2 et ayam fréquence de coupure égale a Fc
= 0.01Hz. Selon les résultats obtenus dans le geétéparagraphe cette carte de
contrdle est la plus adéquate pour détecter lesgtiges de faible amplitude. Dans la
figure IV.9.a on présente la détection du déréglagec la CCFN et dans la figure
IV.9.b la détection du méme déréglage avec la aceteontréle EWMA optimale pour
détecter ce type de déréglage, selon Lucas et &iddi4], ayant les parameétres r =
0.05 et hwuwa = 2.616. Les limites de contréle sur le deux sagent fixées pour
assurer une POM= 500. Sur la CCFN nous avons détecté le dérégipyges 37
observations et sur la carte de contr6le EWMA apiesbservations.

“Selon Lucas et Saccucci [74]
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~o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 T4 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

figure IV.9.a - CCFN figure IV.9.b - EWMA

Saut en échelon d'amplitude 1

Pour détecter ce type de déréglage nous avonséutihe CCFN basée sur un
filtre passe-bas Butterworth d'ordre L = 2 et ayamd fréquence de coupure égale a Fc
= 0.04Hz. La carte de controle EWMA optimale poardétection de ce type de
déréglage a les parameétres suivants: r = 0.125- €. rywwa = 2.858 - 2.907. Dans la
figure IV.10.a on présente la détection du déraglagec la CCFN et dans la figure
IV.10.b la détection du méme déréglage avec l& aetcontrdle EWMA.

~o 10 20 30 40 650 60 70 &0 90 100 o] 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100

figure IV.10.a - CCFN figure IV.10.b - EWMA
Dans ce cas les deux cartes présentent des piésptiés similaires en détection
ce que l'on peut constater aussi dans le tabledu I\Ve déréglage est détecté apres 20
observations dans les deux cas.

Saut en échelon d'amplitude &.5

Pour détecter ce type de déréglage nous avonséutihie CCFN basée sur un
filtre passe-bas Butterworth d'ordre L = 2 et ayamd fréquence de coupure égale a Fc
= 0.06Hz. La carte de contrdle EWMA optimale poardétection de ce type de
déréglage a les parameétres suivants: r = 0.25glish= 2.998. Dans la figure IV.11.a
on présente la détection du déréglage avec la CE€FMNans la figure IV.11.b la
détection du méme déréglage avec la carte de ¢temWMA.

Les deux cartes de contrble détectent le déréglpges 6 observations.
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0 20 30 40 50 BO 70 80 890 100

figure IV.11.a - CCFN figure IV.11.b - EWMA

Saut en rampe d'amplitude &.5

La carte de contrble basée sur un filtre passedeatype Butterworth d'ordre
L=2 et ayant une fréquence de coupure Fc = 0.1l#xctiele déréglage (figure 1V.12.a)
aprés 21 observations. Pourtant, un tres grand reordiobservations ultérieures a
I'observation qui dépasse la limite supérieure at@rdle sont situées sous la limite de
contrdle. Donc, si I'opérateur ne prend pas uneséctout de suite il risque de ne pas
intervenir car les prochains points sont situéseelats deux limites de contréle. Ainsi,
globalement la détection du déréglage est retardée.

45 45

3.0

15

0,0

a5kt

o o
Lot y

=30 -3.0

0o 10 20 30 40 50 60 FO0 80 80 100 0 10 20 30 40 50 80 70 80 80 100

figure IV.12.a - CCFN (Fc = 0.1Hz) figure IV.12.ICCFN (Fc = 0.03 Hz)

Dans la figure 1V.12.b nous présentons, pour le méas, la détection utilisant
une carte de contrble par filtrage basée sur tne flasse-bas Butterworth d'ordre L=2
avec une fréquence de coupure Fc = 0.03 Hz. Leglgye@ est détecté aprés 32
observations, mais une fois que la limite supéeeds controle a été dépassée, il ne
reste plus de doute concernant le déréglage. Necsmmandons dans le cas des
déréglages en rampe de faible amplitude l'utiiaties cartes de contrdles basées sur
des filtres passe-bas ayant une fréquence de aoibyasgse qui ont l'avantage de mettre
clairement en évidence la tendance de la moyenne.
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4.3 Carte de controle spectrale

4.3.1 Introduction

Nous allons d'abord présenter dans cette intramuctjuelques notions
théoriques concernant la transformée de Fouriedigtret qui nous serviront, par la
suite, pour la définition du principe de constraotide la carte de contrble spectrale
proposée dans ce paragraphe.

Par analogie avec la transformée de Fourier enregrdans le cas discret, un
signal périodique quelconque x = {k k = 0, ..., N-1} de N échantillons peut étre
entierement reconstitué par la sommation de N/2 fenkttions cosinus et N/2 + 1
fonctions sinus ayant les amplitudes convenablewrterisies (voir I'équation 4.25). Les
amplitudes des sinus et des cosinus sont stoclkéssles matrices A[] et B[ ].

N/2 n N/2 . n
X, = > Aln] cos(anWj + ZB[n]sm(anWj, k=0,..,N-1 (4.25)
n=0 n=0

L'équation (4.25) nous montre que les fonction{an%j et sin(an%) forment

une base orthogonale pour le signal x. En choisisdaine maniere adéquate les
coefficients A[ ] et B[ ] on peut reconstituer a@idle de cette base n'importe quel signal.

Donc, la transformée de Fourier en discret (figwd.3), transforme un signal
d'entrée x de N points en deux séries de N/2+1ltpadnla sortie contenant les
amplitudes (coefficients) des sinus et des cosihesdomaine fréquentiel contient
exactement la méme information que le domaine teehpmais sous une forme
différente. Si un des deux domaines est connus aloipeut déduire facilement l'autre.

Domaine temporel Domaine frequentiel
X = ATl B[]
HENRRNNRRNNRNRRENRRNREEER LTI LTI
0 N échantillons N-1 0 N/2 0 N/2
(coefficients cosinus) dffecients sinus)

L o d

figure IV.13 - la transformée de Fourier en discret
Pour passer du domaine temporal au domaine fréglgtansformée de

Fourier directe) on doit calculer les deux matriéeg] et B [ ] a l'aide des équations
(4.26).
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_iN_l E :iN_l :iN_l_ K
Al0] = N k:Oxk, {2} N2 ZXK codkm) N k:O( 1)x,
2 N-1 n : ﬂ_
Aln] = ﬁ; { N | pourn =1,..., 5 1 (4.26)
B[n] ENZ_l (2T|k£j pourn =0,.. E
k=0 N "2

Réciproquement, pour passer du domaine des frégsenc domaine du temps
on utilise la transformée de Fourier inverse (Vémguation 4.25).

Par la transformation des coordonnées cartésieenesoordonnées polaires:
A cos(x)+B sin(x) = M cos(x ), I'équation (4.25) peut s'écrire de la maniéressue:

N/2

znﬂdw{mM—+¢Mj k=0,.,N-1 (4.27)

n=0

M[n]=x/A2[n]+ B*[n]

(4.28)

®[n] = arctar{ 2%2% j

sont appelés le module (ou I'amplitude) et la pligska transformée de Fourier discréte.

Connaissant le module M[n] et la pha®fn], les coordonnées cartésiennes
peuvent étre calculées a l'aide du systéeme d'@msati

Aln] = M[n]cod@[n])
Bfn] = M sin(a{ ) (4:29)

4.3.2 Principe de construction de la carte de adie spectrale

Nous allons développer I'équation (4.25) en teoantpte du fait que pour n =0
et pour n = N/2 les coefficients B[n] sont nulsify@&quation 4.26):

:AM+A_

: codkm) + EA[n] co{an I:j Z B[n] sm(Zle j

n=1 n=1

n=1

(4.30)

N

N
2
-l o 5 ek (e )
N |
2]

:AM+A_

codkm) + zz M [n] co{an— + dJ[n]j

n=1
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Supposons maintenant, que x représente un bruiicbl&n calculant la
transformée de Fourier de x, nous allons obtemlprsles équations (4.26) et le
théoreme central limite, des coefficients A[ ] dgt]Bjui sont des variables aléatoires
indépendantes et distribuées selon une loi nornhadlistribution de deux variables
aléatoires A[ ] et B[ ] s'approche de la distributinormale quelle que soit la
distribution du bruit. Elle est d'autant plus predte la distribution normale que N est
grand.

Notons A la moyenne et I'écart-type de la distribution de la variable &béa
A'[] et B la moyenne etg |'écart-type de la distribution de la variableaatére B ],
avec: A[]={A[n]|n=1,...,N/2-1} et B[] ={B[n]| n = 1,..., N/2 - 1} les matrices
des coefficients des fonctions cosinus et sinus darpression de la transformée de
Fourier de x = {x | k = 0,...,N-1} apres avoir éliminé les premierd@pPet B[0]) et les
derniers (A[N/2] et B[N/2]). On a donc:

A*[ ] - N(K’O-A)

(4.31)
B*[ ] - N(E'OB)
autrement dit:
Al 1= 2 LA (o)
) (4.32)

.. 1= ELIB (o)

De la méme maniéere (tenant compte de I'équatidd) 412 obtient:

vz, [ 1=z ] +52 ] [Mj [Mj 039

Oa Og

qui, étant la somme de deux variables aléatoiresmtayne distribution normale de
moyenne nulle et I'écart type égal a 1, sera uniabla aléatoire ayant une distribution
de khi-deuX avec un nombre de degrés de liberté égal & 2:

M (ZZR[ ] - X%del) (4.34)

Nous proposons une nouvelle carte de contrdle basdatilisation deM 2| |
nommeée "Carte de contréle spectrale". Sur cettee,capus représentons les valeurs

“La fonction de densité de probabilité de la distiion de khi-deux ayant n degrés de liberté est:

f(X) — 1 Xn/2—le—le2, X > O

2n/2 I—(nj
2

La moyenne de la distribution @st n et la variance est = 2n
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{MER[n]‘pournzl,...,NIZ-l} et la limite de contréle sur la carte sera fixae

LC =xZ, oly?, représente le quantile d'ordsede la distribution de khi-deux. On

donne dans le tableau IV.6 les différentes valgorg la limite de contrdle de la carte
en fonction de la POMentre les crochets nous avons donné le risjjgeuhaitée.

tableau IV.6
POM 100 200 500 1000 2000
[o (%0)] [1] [0,9] [0,2] [0,1] [0,09]
LC 9,21 10,60 12,43 13,82 17,03

Les questions qui se posent maintenant: que see-pésdans le cas de la
présence de causes assignables de type saut donéohalérive en rampe? Comment
va-t-on détecter ces causes assignables sur Eggettrale? Quel doit-étre le nombre
d'échantillons N (taille de la fenétre temporel®ur que I'on dispose d'une bonne
résolution dans le domaine spectral?

4.3.3 Etude du spectre des causes assignables

La carte de contrble spectrale, repose sur lgtastla transformé de Fourier est
additive. Cela veut dire que, étant donnés deuxasig X = {% | k = 0,...,N-1} ety =
{yx | k =0,..., N-1} ayant respectivement les transf&eside Fourier X = {Ax [ ]; Bx [
ItetY={Ay[]; By[]} le signal z = x + y aua la transformée de Fourier Z={ Az [];
Bz[J}ouAz[]=Ax[]+Ay[]etBz[]=Bx[]+By[].

Par conséquent, un changement dans le spectreudwbra I'apparition d'une
cause assignable, devra se manifester dans leficeoes A [ ] et B [ ] de la
décomposition spectrale et donc sur la carte de@erspectraleMZ,,.

Mais avant de montrer comment est faite la déirdtians le domaine spectral
nous allons analyser plus en détail la composgjmectrale de deux causes assignables:
le saut en échelon et la dérive en rampe.

Le spectre du saut en échelon

Nous avons analysé le spectre du saut en écheloforemtion de plusieurs
parametres (voir figure 1V.14.a):

v le nombre total d'échantillons: N
v" le nombre d'échantillons correspondant au saut: Ns
v I'amplitude du saut: Amp

Dans la figure IV.14.b et dans la figure IV.14.c peut voir I'évolution des
coefficients cosinus (A ]) et sinus (B[ ]) utilisés par la carte spectral®’, en

fonction de N pour un Ns = 10 et Amp =1. On corestgie les coefficients cosinus et
sinus décrivent une courbe sinusoidale amortieN Sist grand, I'amplitude de la
premiere sinusoide est réduite. Au fur et a mequeel'on réduit N I'amplitude de la
premiere sinusoide augmente.

Dans la figure IV.14.d et IV.14.e on remarque gaesdle cas ou N et Ns sont
constants, I'amplitude de la sinusoide amortigoegtortionnelle a lI'amplitude du saut.
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Plus I'amplitude du saut est grande et plus laeuautle la sinusoide principale est
grande.

1 1
:(—Ns—)u

Amp figure IV.14 - Analyse des composantes

spectrales du saut en échelon

B

N

A

a) saut en échelon

-~N=16

T2 4 [ g 10 12 14 16 18 20 22 24 26 B W 2’ A 2 4 [ g 10 12 14 16 18 20 2 24 26 28 3| 32 AN

b) coefficients cosinus en fonction de N  c) coefficients sinus en fonction de N
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Amp =3 7N

Amp =2 0

a5 Amp =2

08 Amp=3

Amp = 4
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d) coefficients cosinus en fonction de Ampe) coefficients sinus en fonction de Amp

1.5 0.4

o0
1.0

0.4

05
-0.8

0.0

-0.5

2 ] 10 14 2 ] 10 14

f) coefficients cosinus en fonction de Ns g) caméiints sinus en fonction de Ns

Finalement, dans la figure 1V.14.f et 1V.14.g, oeup constater I'évolution des
coefficients cosinus et sinus en fonction de Nssdarcas ou N et Amp sont constants.
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Le spectre de la dérive en rampe

En modifiant les mémes parametres cités précédetmmauns avons analysé le
spectre de la dérive en rampe.

figure IV.15 - Analyse des composantes
spectrales de la dérive en rampe
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b) coefficients cosinus en fonction de N  c) coefficients sinus en fonction de N
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f) coefficients cosinus en fonction de Ns g) caxéiints sinus en fonction de Ns
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Les résultats, représentant I'‘évolution des cdeffts cosinus et sinus A] et B ]
utilisés par la carte spectral®lZ, sont donnés dans la figure IV.15. Les mémes

remargues que pour le saut en échelon restentleslalans le cas de la dérive en
rampe.

Il a été démontré (voir le paragraphe 4.3.2) @secbefficients cosinus et sinus
du bruit blanc sont des variables aléatoires indéaetes et identiquement distribuées.
Donc, on peut les assimiler a un bruit blanc a teur. On a également remarqué que
leur distribution s'approche de la distribution mate d'autant plus que le nombre
d'échantillons est grand.

Nous avons aussi étudié I'évolution des coeffisi@misinus A ] et sinus BJ ]

utilisés par la carte spectral?, pour deux causes assignables: le saut en échelan et

dérive en rampe. Quand la cause assignable ese may®s le bruit, la transformée de
Fourier du signal ainsi obtenu aura les coeffigerasinus et sinus égaux a la somme
des coefficients cosinus et des coefficients sthwbruit et de la cause assignable.

Tenant compte que ces coefficients seront élevésaaé (voir I'équation 4.33),
en regardant les figures IV.14 et IV.15, nous pmsviirer les conclusions suivantes:

v la cause assignable est d'autant plus facile atéétgue son amplitude est grande;

v la cause assignable a plus de chances d'étre @ktsicN (la taille de la fenétre
temporelle) est petit;

v la présence de la cause assignable sera d'autaré\ptiente que Ns est grand.

4.3.4 Tallle de la fenétre temporelle

Comme la détection des causes assignables seafatld domaine spectral, il
est souhaitable d'avoir une bonne résolution splectSachant que pour une variable

discréte x = {x | k = 0,..., N-1} dans le domaine temporel, surdae de controlev 2.

on va représenter N/2 - 1 points, il est nécesspieeN soit grand. Autrement dit, si on

veut une bonne résolution en fréquence, il fautyaeale signal sur une longue période
de temps. Or nous avons vu que la détection dauaecassignable de type saut en
échelon ou dérive en rampe est facilitée si ldetaié la fenétre temporelle est réduite.
Si on utilise, pour la détection, un nombre rédiiéchantillons du signal, alors la

résolution spectrale sera faible mais on gagnerécigion dans la détection temporelle.
Il existe une méthode simple pour améliorer laltégm spectrale dans le cas ou N est
petit. La méthode consiste a ajouter a la fin dumali un nombre N' de zéros, ce qui ne
change rigoureusement rien a la valeur de la wamsfe de Fourier. Par contre, la
résolution spectrale sera ainsi augmentée cars #ipjeut des zéros, le nombre total des
points dans le domaine du temps devient N + N'agtcdsur la carte de contrOle

spectraleM 2, au lieu d'avoir seulement N/2 - 1 points on vaiayN+N')/2 - 1 points.

Nous recommandons l'utilisation de cette techngréout quand la taille de la fenétre
d'analyse temporelle du signal est réduite. Nolsnsalillustrer cet aspect pour la
détection d'un saut en échelon et pour la détedtiome dérive en rampe ci-dessous.
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Saut en échelon

Dans la figure IV.16.a, nous présentons le caseduamiable aléatoire x = {4 k
= 1,...64} ayant une distribution normale de moyenn#e et écart-type = 1, dont la
moyenne a subi un saut en échelon d'amplitadé dartir de I'observation k = 41.

figure IV.16
a) saut en échelon d'amplitudec 1
dans le domaine du temps
b) carte de contrdle spectrale
c) carte de controle spectrale de haute
résolution
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Dans la figure 1V.16.b nous avons la carte de éatM?Z, avec la limite de

contrble fixée a 12,43 pour garantir une P{d 500. On remarque qu'aucun point sur
la carte de contréle ne dépasse la limite de clent€fela est du au fait que la résolution
spectrale est faible (64/2 - 1 = 31 points seulgénsem la carte) et donc la cause
assignable passe inapercue. Pour remédier a cainvéigient nous avons
artificiellement ajouté 448 zéros a la fin de IlguEnce de 64 valeurs de x. De cette
maniere, nous n'avons pas changé la transforméeutéer du signal mais nous avons
augmenté la résolution spectrale d'un facteur itapor En ajoutant les 448 zéros, le
nombre total des points dans le domaine du temyiete448 + 64 = 512. Nous avons
choisi d'ajouter 448 valeurs pour que le nhombral tdbbservations soit une puissance
de 2. Ainsi, pour le calcul de la composition spaet du signal, on peut utiliser un
algorithme de calcul de la transformée de Fourmmmé la transformée de Fourier
rapide, nécessitant moins de temps de calcul.

Aprés l'ajout des zéros, sur la carte de contyiéetsaleMZ, nous obtenons un
nombre N = 512/2 - 1 = 255 de points au lieu dp@hts et donc la résolution spectrale
se trouve multipliée par un facteur d'environ 8anb la figure 1V.16.c nous présentons
la carte de contrble spectraiéZ, pour cette situation. Nous pouvons remarquerlgue
limite de contrble a été dépassée. On remarquesrégak que l'allure du spectre ne
change pas mais que c'est la résolution qui shaéti@ée. Dans le cas d'une cause
assignable de type saut en échelon, la limite dér@e sur la carte spectrale est
franchie toujours en basse-fréquence c'est-a-ding th partie gauche sur la carte, pres
de l'origine.

o
o

b) 0
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Déréglage en rampe

Dans la figure IV.17.a, nous présentons le caseduamiable aléatoire x = {4 k
=1,...64} ayant une distribution normale de moyenuoke et I'écart-type = 1, dont la
moyenne a subi un saut en rampe d'amplitud& fartir de I'observation k = 41.

figure IV.17
a) saut en échelon d'amplitudes 1
dans le domaine du temps
b) carte de contrble spectrale
c) carte de controle spectrale de haute
résolution
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Dans la figure IV.17.b nous avons la carte de éatMZ, avec la limite de

controle fixée a 12,43 pour garantir une P 500. On remarque qu'aucun point sur
la carte de contrle ne dépasse la limite de clentibcause de la faible résolution

spectrale. Dans la figure IV.17.c nous présentansalte de controle spectral?,

aprés l'ajout de 448 zéros. Nous pouvons remarquerla limite de contrdle a été
dépassée.

4.3.5 Détection des causes assignables avec li@ csr controle spectrale

Pour la détection des causes assignables de &ypees échelon ou dérive en
rampe nous proposons |'utilisation de la cartetsplecM 2. (figure 1V.18). Elle consiste

a faire passer une fenétre glissante d'une certailte & travers le signal et a analyser
en permanence le contenu spectral de cette fenétre.

Dans cet exemple (figure IV.18.a), nous avons Enune variable aléatoire
ayant une distribution normale de moyenne nullel'étart-typec = 1. A partir de
l'observation 32 et jusqu'a l'observation 48 nowgna simulé un déréglage de type saut
en échelon d'amplitudes1Nous avons aussi simulé une dérive en rampe ttadg
26 entre les observations 65 et 96.

Sachant que ces deux types de déreglages sorfapilesnent détectables si la taille de
la fenétre temporelle est réduite nous avons claaisiliser une fenétre glissante de 16
points.
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figure IV.18 — Détection des déréglages a l'aidéadmrte de contrdle spectrale
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Nous avons ajouté 160 zéros a la séquence de pdetta fenétre afin
d'améliorer la résolution spectrale de la fenétre.

Sur la carte de contréle spectrale nous avonsldixénite de controle a 12,43
pour assurer une PQMe 500.

Dans la figure 1V.18.b nous avons représenté Fmédion affichée sur la carte

spectraleM 2, dans le cas ou il n'y a pas de cause assignaidemte (position 1 de la

fenétre glissante). On peut remarquer qu'aucurt gainla carte ne dépasse la limite de
contrdle.

Dans la figure IV.18.c on donne le contenu de faecde contrble spectrale pour
la position 2 de la fenétre glissante correspondantobservations comprises entre 28
et 44 c'est-a-dire 12 observations apres l'appariiu déréglage saut en échelon. On
remarque qu'il y a des points qui dépassent latdirde contrble signalant ainsi la
présence de la cause assignable.

Dans la figure 1V.18.d nous présentons la détedionléréglage en rampe de la

moyenne sur la carte de contrdiéZ,. La détection a eu lieu pour la position 3 de la

fenétre glissante correspondant aux observationgses entre 68 et 86, c'est-a-dire
22 observations apres le moment d'apparition dégiigge.

4.3.6 Analyse de l'efficacité de la carte de conér8pectrale

Nous avons déterminé, a partir de 100 simulatiteas?OM, de la carte de
contrle spectrale pour la détection des déréglatgesype saut en escalier des
différentes amplitudes entre Og/8t 3. Nous avons choisi une fenétre temporelle de
16 observations et nous avons ajouté 160 zérogd@imeéliorer la résolution spectrale.
Les résultats obtenus sont présentés dans le talMea

tableau IV.7
Amp.
(o] 0,75 1 15 2 2,5 3
POMy
100 6,19 5,72 3,13 2 1,73 1,57
200 8,15 7,17 4,17 2,55 2,17 1,92
500 9,92 8,57 5,28 3,27 2,75 2,38
1000 10,81 9,85 5,86 3,79 3,17 2,59
2000 12,17 11,26 7,16 5,03 3,86 3,15
EWMA
(POM=500) 15,9 10,2 5,46 3,51 2,50 1,86

Sur la derniere ligne du tableau IV.7 nous présenta titre comparatif, la
POM, de la carte de contréle EWMA optimale pour la diéte de ces déréglages
(selon Lucas et Saccucci [4]).

On peut remarquer que la carte de contrble spectaa de meilleures
performances que la carte EWMA, surtout dans leocabamplitude du déréglage est
faible.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé deux nouwdtess de contrdle - la carte
de contrbdle par filtrage numérique (CCFN) dont lim@pe de construction repose sur
l'utilisation des équations récurrentes définisdaatfiltres numériques RIl (Réponse
Impulsionnelle Infinie) ou ARMA (AutoRegressive Mog Average) et la carte de
contrdle spectrale (CCS) dont le principe de caoesibn repose sur I'analyse spectrale
du signal.

Par sa construction, la carte de contrble CCFNcmmncompte non seulement
l'observation courante et I'observation précédeotmme c'est le cas de la carte de
contrble EWMA, mais plusieurs observations antégsuNous avons utilisé dans les
formules récurrentes, caractérisant ces modélescadefficients calculés pour définir
des filtres passe-bas, et notamment des filtresegdaas de type Butterworth d'ordre
L=2. Nous avons décidé de choisir les filtres pdmsepour réduire la variabilité de la
caractéristique mesurée. Nous avons comparé lesiggs de construction et les
performances de deux cartes de contréle: CCFN eMBWNous avons calculé les
valeurs des limites de contréle et I'efficacitélaearte CCFN a l'aide de simulations.
Nous avons montré que certaines méthodes utiliséeisuellement pour le calcul des
performances des cartes de contréle "classiqguegiengent pas étre utilisées pour
évaluer la POM de la carte CCFN. Des recherchesodegtre menées afin de trouver
une expression analytique de calcul pour ces valdar des simulations, nous avons
déterminé que les performances de la carte CCFN'lggrement” inférieures a celles
de la carte EWMA surtout dans le cas des déréglagesres faibles amplitudes
(inférieures ou égales @)l La carte CCFN présente quand méme quelquesamest
Ainsi, méme si elle détecte le déréglage plus gael la carte EWMA, elle présente une
caractéristique plus lisse. Cet aspect peut éfleequand les points sur la carte oscillent
autour de la limite de contrdle (voir figure IV.b). Souvent dans ce genre de situations
les opérateurs ne savent pas quelle décision grexdls attendent parfois a tort jusqu'a
ce que la situation se stabilise d'une certainenfaur la carte de contrdle par filtrage
les points ne présentent pas d'oscillations ensdéatscie et les tendances sont plus
claires. Un deuxieme avantage de la carte CCFNd&ss$ le cas des déréglages en
rampe (représentant des dérives lentes commexpanpée, I'usure d'un outil). Dans ces
situations, par l'utilisation des filtres passe-bgant une faible fréquence de coupure,
on peut détecter la dérive avant méme que la lidateontrdle ne soit dépassée, par une
inspection visuelle de la caractéristique affichdela carte.

Le principe de contrdle de la carte de controlecspke (CCS) est basé sur
l'analogie temps-fréquence: une fenétre glissarde deplacée d'une maniere
séquentielle dans le temps et le contenu speatrdd denétre est analysé. Nous avons
montré qu'il est possible d'utiliser l'informati@ontenue dans les coefficients de la
décomposition en série de Fourier d'un signal, dérdétecter les changements (sauts
en échelon ou dérives en rampe) de la moyenneoraufe analytique de la limite de
contrdle sur la carte a été précisée en partantatesdérations théoriques concernant la
distribution des coefficients dans le spectre dlaoge du signal. Des exemples
d'utilisation de la carte de contrdle pour la diébecdes déréglages ont été présentés.
Les performances de la carte dans la détectiondifesrents déréglages ont été
calculées a partir des simulations et comparées estes de la carte EWMA. Nous
avons constaté que la carte de contrdle spectréfepte de trés bonnes performances
dans la détection des déréglages faibles voir mémperieures a celles de la carte
EWMA notamment dans le cas des déréglages de saabtplitudes.
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5. Conclusion générale et perspectives

Dans le contexte économique actuel de globalisatgsmarchés, les entreprises
doivent recourir a des stratégies qualité qui réean bien a leurs besoins et qui leur
donnent la possibilité de proposer a leurs cliéets produits et des services conformes
aux spécifications. La maitrise statistique de @ssas (MSP) est un outil qui permet
aux entreprises de fabriquer des produits de plaisdg qualité grace a I'utilisation de
méthodes statistiques d'analyse et de contréléwdaution temporelle du processus.

Les cartes de contrble ont joué un réle trés ingmbridans cette démarche
d'amélioration continue de la qualité des processdsstriels. Depuis leur apparition
dans les années '30 elles n'ont pas cessé d'éwodiien gardant un caractére univarié.
Actuellement, suite a I'extraordinaire évolutionldgormatique et de I'électronique, on
assiste a un changement majeur dans la maniérdegandustriels abordent la maitrise
statistique de processus. Les cartes de controlgvariées, plus adéquates a décrire
I'évolution réelle et souvent trés complexe desgseus industriels, sont de plus en plus
utilisées. Elles ont I'avantage de permettre leréten simultané de plusieurs variables
de processus et de prendre en compte la corrékatitna les paramétres du processus.

Nous avons, dans le chapitre I, fait une présemteatommaire des cartes de
contrdle multivariées les plus utilisées. Un incdment majeur lié a l'utilisation de ces
cartes de contrdle est l'absence de détails ccoemteda variable ou les variables
responsable(s) de I'anomalie détectée durant letifomement du processus. Ainsi,
méme si globalement on sait que le processus estchatrole, il est difficile de mettre
en place les actions correctives nécessaires pméliaer son fonctionnement.
Plusieurs recherches ont été menées durant ceerdsrannées pour remédier a cet
inconveénient et plusieurs solutions ont été propes®ans le chapitre Il, nous avons
regroupé quelques méthodes de détection parmi lles neprésentatives pour leur
principe de construction et leur contenu théoridNeus avons effectué une présentation
et une analyse comparative des ces méthodes etavoms mis en évidence leurs
avantages et leurs inconvénients. Par la suites tanhapitre Ill, nous avons proposé
une nouvelle méthodologie de contrdle de processutemps réel: la méthodologie
FNAD (Filtrage Numérique etAnalyse Discriminante) basée principalement sur
l'utilisation des techniques de filtrage numérigesignal et sur I'analyse discriminante.
Une fois mise en ceuvre, cette méthode de cont@l@rdcessus est trés simple a
exploiter et les résultats obtenus (la détectide diagnostic de I'état de fonctionnement
du processus) sont trés facilement interprétaldeses opérateurs. Un intérét particulier
a été accordé, dans le cadre de la méthodologieDiNAl'information disponible
concernant le processus de fabrication (l'avis elgeerts et I'analyse historique des
données disponibles dans une base de donnéestatilis et ceci constitue une
différence majeure par rapport aux autres techsigie contréle et de détection
analysées dans le chapitre Il. Il convient de nommgr ici que, la méthodologie de
contrdle FNAD présente également l'avantage d'éte étroite liaison avec les
démarches d'optimisation de processus. En efeinfermations stockées dans la base
de données peuvent étre issues des expérimentaisam I'optimisation du processus
(comme la méthode des plans d'expériences par éxerurant ces essais plusieurs
parametres de processus sont modifiés et les agswalbtenus sont ensuite enregistrés
pour des analyses ultérieures. On dispose doncetisemble d'informations qui peut
s'averer tres utile pour le diagnostic du processusa travers ces essais la nature des
relations entre les variables de processus et desbles qualitatives du produit est
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identifiée. Nous considérons qu'il est trés impurtde conserver toute cette information
acquise a I'étape d'optimisation et d'en tirerippafur le diagnostic et le suivi "on-line"
du processus. Une attention spéciale a été accaudddtrage numérique de signal.
Nous avons effectué, d'abord, une analyse détaidédeux causes assignables, souvent
rencontrées en pratique: le saut en échelon etriseden rampe. Nous avons analysé
ensuite les caractéristiques et les performancesifférents filtres numériques afin de
déterminer le type de filtre le plus adéquat pawlémarche de détection. L'efficacité de
I'analyse discriminante en tant qu'outil d'aide glise de décision a été analysée dans
le cas des variables indépendantes et corrélésgpdréormances de la méthode FNAD
ont été démontrées a l'aide d'un exemple pratiquecezthant un processus de
fabrication du polyéthyléne de faible densité ddes réacteurs a haute pression.

Deux nouvelles cartes de controle - la carte derglenpar filtrage numérique
(CCFN) et la carte de contrdle spectrale (CCS)t-€éti proposées dans le chapitre IV.
Le principe de construction de la carte CCFN repsgse l'utilisation des équations
récurrentes définissant les filtres numériques @€&ponse Impulsionnelle Infinie).
Nous avons choisi l'utilisation des coefficientsacdérisant les filtres passe-bas de type
Butterworth et nous avons déterminé a l'aide deilsitions les valeurs numériques pour
les limites de contrble de la carte dans le cadiffiérents filtres. Nous avons montré
que les méthodes utilisées pour le calcul de la@éropérationnelle moyenne (POM)
des cartes EWMA et CUSUM ne peuvent pas étre égiigoour évaluer la POM de la
carte CCFN. Des recherches devront encore étreaaeiin de trouver une expression
analytique de calcul pour ces valeurs. Par deslatmons, nous avons montré que les
performances de la carte CCFN sont "légéremene€rigires a celles de la carte
EWMA dans le cas des déréglages de tres faibleditadgs (inférieures ou égales a
1o). Une carte de contréle multivariée par filtragan@rique a été également proposée
et les valeurs caractéristiques pour les limiteca@réle ont été déterminées par des
simulations. Des méthodes de calcul analytiquead®®M pour ce type de cartes
manquent et devront faire I'objet de recherchescdrestruction de la carte de contréle
spectrale (CCS) est basée sur I'analogie tempadngég. Nous avons montré qu'il est
possible d'utiliser l'information contenue dans degfficients de la décomposition en
série de Fourier d'un signal, afin de détectercleangements (sauts en échelon ou
dérives en rampe) de la moyenne. A partir des déraiions théoriques concernant la
distribution des coefficients dans le spectre dlgoge du signal nous avons déduit la
formule analytique de la limite de contréle suc#ate. Les performances de la carte de
contrdle spectrale ont été calculées a partir elaitions et comparées avec celles de la
carte EWMA. Nous avons constaté que la carte dér@enspectrale présente de tres
bonnes performances dans la détection des dérédlaigtes, supérieures a celles de la
carte EWMA notamment dans le cas des déréglagksldes amplitudes.

Pour conclure, nous considérons que la voie oudans le domaine de la MSP
par l'utilisation des techniques frequemment @ds dans d'autres domaines comme, le
traitement numérique de signal, la spectrographieagerie médicale, etc... est trés
intéressante et meérite d'étre explorée dans leablfutures recherches.
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Annexes

A.1 Evénements majeurs en Qualité

A.2 Calcul des coefficients de régression biaisés

A.3 Carte de contréle pour des observations
couplées

A.4 Calcul des axes factoriels discriminants

A.5 Formule récurrente pour un filtre ARMA

A.6 Calcul de la POM; par la méthode des
chaines de Markov

A.1 Evénements majeurs dans le domaine de la Qualité

tableau 1— Evénements majeurs dans le domaine de la Qualité

1875 Frederick W. Taylor énonce les principes dariggement Scientifique™
qui consiste a diviser un travail complexe en taghles simples et plus
faciles a realiser. Gilbreth et Gantt proposentéridgurement des
contributions similaires. L'objectif principal redn productivité.
1900-1930 | Henry Ford raffine d'avantage les méthodamélioration de la
productivité et de la qualité. Ford propose desepts comme l'autotest,
I'inspection en ligne, etc.

1901 Création du Laboratoire National d'Essais (LN France pour
répondre aux besoins de mesures et d'essaisdiestiie.
1906 Commencement de la normalisation internat@relec la création de la

Commission Electrotechnique Internationale (CEl).

1907-1908 | AT&T pratique linspection et le test de®duits et des matiéres
premieres systématiquement.

1908 W.S.Gosset (écrivant sous le pseudonyme "StQderopose la
distributiont (de Student) - suite a ses travaux en contrélét§Lznez
Guiness Brewery.

1915-1919 | Le gouvernement Britannique commenceragramme de certification
pour les fournisseurs.

1918 Création de la Commission Permanente de Stiisddon en France,
pour "étudier toutes les mesures susceptiblesud&sbunification des
types dans la construction mécanique et métalliguke disparaitra lors
de la création de 'AFNOR en 1926.

1919 "Technical Inspection Association” est coostt en Angleterre;
ultérieurement elle portera le nom d' "InstituteQufality Assurance".

1920 AT&T Bell Laboratoires jettent les bases diépartement Qualité qui
envisage I'amélioration de la qualité, I'inspectienest et la fiabilité des
produits.
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1922

1922-1923

1924

1926

1928

1931

1932

1932-1933

1933

1934

1938

1940

1940-1943

1942

1944
1945
1946

B.P.Dudding et General Electrics en Angleterrdisaint des méthodes
statistiques afin de contréler la qualité des lasnglectriques.
Fisher élabore l'analyse de la variance et réalisglan d'expérience
statistique applicable a I'étude de la culture pl®mes de terre et des
céréales.

Radford publie "The Control of Quality in Mdacturing” ou la qualité
est présentée comme indépendante du management.

R.A.Fisher publie une série d'articlasceonant les plans d'expériences
et leurs applications dans I'agriculture.

Création du Département Qualité Bell Telephhaboratories avec
Shewhart, Dodge, Roming puis Deming, Juran et Edisvqui deviendra
le "pere" de L'ASSURANCE QUALITE.
W.A.Shewhart propose la notion de carte de camtrdans un
mémorandum technique a Bell Laboratoires.

Création de I'Association Francaise de Nosaabn (AFNOR).
Création de la fédération internationale des aatioos nationales de
normalisation (ISA) qui cessera ses activites e#h21@n raison de la
Seconde Guerre mondiale).

Les plans d'acceptation par échantillonnage pooposés par H.F.
Dodge et H.G. Roming (Bell Laboratoires).
Juran présente un cours de formation professiEnmeimmé Quality
control.

Shewhart publie le "Contréle Economique dexli#ts Manufacturés”
qui permet une approche scientifique de la quatitéttant l'accent sur
l'utilité des méthodes statistigues dans la pradocindustrielle et
l'avantage de l'utilisation des cartes de contrdle.

W.A.Shewhart donne des cours sur les méthaidastiques de contréle
et les cartes de contr6le a I'Université de Londres

L'industrie textile et du bois britanreéqlet lindustrie chimique
allemande commencent a s'intéresser aux plans édierpes pour
l'optimisation de leurs procédés de fabrication.

Royal Statistical Society jette les bases alesdction de recherche
industrielle et agricole (Industrial and AgriculiliResearch Section).
Premier Salon de la Qualité Francaise a Paris.

Développement du diagramme de Pareto pourlassification des
défauts selon leur gravité par Talacko et Veslo.

W.E.Deming invite Shewhart pour presenter siesinaires a I'U.S.
Department of Agriculture Graduate School.

Publication des Military Standards par le Dtgaent de la Défense des
Etats-Unis.

Bell Labs élaborent les premiéres nordelans d'échantillonnage
pour I'armée américaine.

En Angleterre est fondé le "Ministére de Cdsgsour des Méthodes
Statistiques et Contréle de la Qualité ".
Programme de formation a la Maitrise de la QualtéDeming et Juran
dans les usines d'armement US.

Les premieres publications "Industrial Quabtyntrol" apparaissent.
Feigenbaum publie son article "Quality as addgment".

Création de I'American Society for Quality @oh(ASQC).
Deming est invité en Japon pour aider les forc&xcdpation a
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1954

1955
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1960
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reconstruire l'industrie nippone.

L'Union des Scientifiques et des Ingénieurs Jaisd&JSE) est créé.
Deming est invité en Japon pour des s@rasiau sujet du contrble

statistique de processus.

Création de I'ISO, fédération mondiale d'oigaes nationaux de

normalisation ayant "pour mission de favoriser é&valoppement de la

normalisation et des activités connexes dans ledeamn vue de faciliter

les échanges de biens et de services entre lemsai de développer la

coopération dans les domaines intellectuel, sdiguné, technique et

économique”. L'ISO entre officiellement en fonctier23 février 1947.
Le professeur G. Taguchi commence des étudesdss plans

d'expériences.

Deming forme des managers dans le domainestmeluau Japon; les

méthodes de contrble statistique de processus cooeme a étre

largement enseignées en Japon.

Le professeur K. Ishikawa élabore le diagrammarétes de poisson.

Des textes de référence dans le domaine du censtatkistique sont

publiés par Eugene Grant et A.J.Duncan

Lancement du concept Total Quality Control C)@ar Feigenbaum.

Parution du "Quality Control Handbook™ de Juran.

Le "Prix Deming" est attribué pour des contribnomportantes dans le

domaine de la qualité et du contréle de la qualité

Mise au point de 'AMDEC (Analyse des Modes dediknce et de

leur Criticité).

Publication de la premiere norme ISO sous le tilempérature normale

de référence des mesures industrielles de longueur "

G.E.P.Box et K.B.Wilson publient des ceuvres@érence concernant

l'utilisation des plans d'expériences et de la pughde surface de

réponse pour l'optimisation de processus; les egippns dans le

domaine de la chimie se développent ultérieurement.

Le docteur Joseph M. Juran est invité en Japon des séminaires au

sujet du management de la qualité.

Le statisticien anglais E.S.Page élabore la cdetecontrle CUSUM

(Cumulative SUM).

Diffusion par Ishikawa de la carte de contr@eée par Shewart en

1924).

J.M.Juran et F.M.Gryna publient "Quality Cohtdiandbook".

Création de I'Association Francaise pour le Cdatiddustriel et la

Qualité (AFCIQ).

La revue "Technometrics" est apparue avectuhrtSHunter comme

éditeur fondateur.

S. Roberts élabore la carte de contréle EWMA (Evepdially Weighted

Moving Average).

Publication de la premiére norme d'assurance dpiddité par I'armée

américaine : la norme MIL-Q-9858.

G.E.P.Box et J.S.Hunter écrivent des artideeséférence sur les plans

factoriels #°.

Le concept de Cercle de Contréle de la Qualiténéstduit en Japon par

K.Ishikawa.

Le Conseil National de la Qualité et de ladBotivité est formé en
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1969

1970

1971

1974

1975

1975-1978

1977

1978

1979

1980

1981

Angleterre.
Des cours de contréle statistigue de processus Béguemment
enseignés dans le cadre des Programmes Académitjugenierie
Industrielle.
Le concept de Zéro Défauts est introduit aux Biliis par Crosby dans
le cadre des programmes spatiaux APOLLO.
Création de I'Association Francaise des QualiEi@FQ).

La revue "Industrial Quality Control" cesse paraitre et elle est
remplacée par "Quality Progress" et "Journal oflQu@iechnology".

Les Etats-Unis imposent par la loi I'obligatibe respecter des critéres
d'AQ pour la construction des centrales nucléaires.
L'AFNOR lance I'étude des normes relatives a laigesle I'Assurance
Qualité.

Publication du "Manuel des Cercles de Quatité"la JUSE. Les cercles
de qualité sont a la fois des groupes de réflegtodes groupes d'auto-
formation.

EDF impose la mise en place d'une organisateota qualité pour la
construction des centrales nucléaires (160 fougnissprincipaux).
Création des premiers cercles de qualité américaipartir des ouvrages
d'Ishikawa.

Création du Service de la Qualité des Produikistriels et de la
Normalisation (SQUALPI), actuellement sous la diet de la Qualité
pour I'lndustrie et de la Normalisation au seinrdinistére chargé de
I'Industrie.

Des livres de plans d'expériences osentfs les ingénieurs et les
scientifiques commencent étre publiés.
L'intérét pour les Cercles de Qualité augmentéder@rique du Nord.
Cela conduit au mouvement pour le Management deiddit® Totale.

Le francais Michel Vigier recoit le prix de Division Automobile de
I'ASQC (seul non américain a avoir regu ce prix).

Création de I'Association Francaise pour Iiysede Valeur (AFAV):
elle a pour mission de promouvoir l'utilisation @Gaalyse de la valeur.
Premiers cercles de qualité aux usines Citroénehan&s.

Lancement de I'étude de normes internatiombdssurance de la qualité
par I''SO (une trentaine de pays y participe).
Création au sein de I''SO du Technical Comity 1T€X76). Il a en
charge la normalisation dans le domaine de la @guali
Création du Réseau National d'Essais (RNE) en Eranc

Les plans d'expériences sont adoptés paramd grombre de branches
industrielles dont ['électronique, l'aérospatialéndustrie de semi-
conducteurs et l'industrie de l'automobile.
Les travaux de G. Taguchi au sujet des plans éfeqces sont publiés
aux Etats Unis pour la premiére fois.

Publication par TAFNOR de la norme NF X 50-110rfne sur la
gestion de la qualité). Elle est annulée en 198prafit de la norme NF
EN 29.004 (ISO 9004).

Présentation de I'action de Deming sur la chain&kvision NBC.
Création de [|'Association Francaise pour lesrclés de Qualité
(AFCERQ)

Intervention télévisée de Juran sur CBS"Alors,lesiJapon le peut,
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pourquoi pas nous?"

1982 Publication de la norme BS 5750, d'assuraneelad qualité en
Angleterre.

1983 Publication par 'AFNOR du recueil des norrfrasicaises :"Gérer et
assurer la qualite”.

1986 Box et autres visitent le Japon et remarqUletilisation extensive des
plans d'expériences et des méthodes statistiquéssgaponais.

1987 Naissance de la série des normes ISO 98801994 elles subissent une
premiére révision et une seconde en 2000.

Création du prix national américain de la qualit@iss I'impulsion de
Deming "Malcolm BALDRIGE National Quality Award".

1988 Création de I'Association Francaise d'Asswralecla Qualité (AFAQ).
Création de I'European Foundation for Quality Mamagnt (EFQM).

1989 La revue "Quality Engineering" apparait.

1990 L'intérét pour la certification ISO 9000 augieeaux Etats Unis; les
candidats pour le prix Baldrige augmentent lentdmplusieurs pays
sponsorisent des prix pour la Qualité basés surcdéxes de type
Baldrige.

1991 Le Mouvement Francais pour la Qualité (MFQ) esé@d'initiative du
MEDEF et du Ministere chargé de I'Industrig.nait de la fusion de
I'AFCIQ, de I'AFQ et de I'AFCERQ.

L'EFQM ( en collaboration avec I'European Orgamirator Quality, et
la Commission Européenne) crée I'European Qualiwgrél, pour inciter
les entreprises européennes a jouer un réle actérene de qualité face
aux tres puissants Ameéricains et Japonais.

1992 Le Ministere de lindustrie et le MFQ créent lexPRrancais de la
Qualité pour récompenser les efforts et les résultdtenus par les
entreprises dans le cadre de la démarche Qualité.

1993 Création du RUFEREQ (le Réseau Universitaire Frianca
d'Enseignement et de la Recherche de la Qualité).

1994 Création du Comité Francais d'Accréditation (COFRAE COFRAC
regroupant Le RNE et le Bureau National de Métr@og
Evolution des normes ISO 9000.
Le premier congrés Qualité et Sdreté de Fonctioemérorganisé par
RUFEREQ a I'UTC.

1995 Loi 95-96 du 01/02/95 concernant le Marquage CE.
Lancement du Mois de la Qualité par le MFQ.

1996 Publication des premieres normes de la famille I54D00 pour la
certification du systeme de management environnehen

1997 Le deuxieme congrés Qualité et SOreté de lomement a I'ISTIA
Angers.

1999 Le troisieme congres Qualité et Sdreté de timement a 'ENSAM
Paris
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2000 Le passage des normes ISO 9000 vers la v&l8@h

2001 Le quatrieme congres Qualité et Slreté detieomement a Annecy.

2003 Le cinquieme congres Qualité et Sdreté de tleomement aura lieu a
Nancy.

A.2 Calcul des coefficients de régression biaisés

Houshmand et Javahery [54] analysent la situationles variables sont
fortement corrélées, ce qui se traduit par 'imgmkg du calcul de linverse de la
matrice de variance-covariance et rend difficileditermination des coefficients de
régression stables. A la suite, I'effet des vagabindépendantes ne peut plus étre
déterminé avec précision et cette situation eshwersous le nom d’effet de colinéarité
multiple.

Les auteurs proposent l'utilisation d’'une modifioat de la méthode des
moindres carrés qui donne des coefficients de ségne biaisés, mais qui ont
I'avantage d’avoir une variabilité plus réduite dae estimateurs basés sur la méthode
des moindres carrés. Par conséquent, les modakscanstruits sont plus stables. Pour
atteindre cet objectif, ils ont introduit une came C > 0 dans I'équation des moindres
carres:

X"X +Cl )L (C) =Xy (A.2.1)
( )

ou y est le vecteur (nx1) de la variable dépendatst la matrice (nxp) des variables
indépendantes &, (®st le vecteur (px1) des coefficients de régressio

Afin de mieux contréler les erreurs d'arrondisseimen pour comparer les
coefficients de régression sur une méme écheflajdanées sont centrées et réduites:

o_ X TX L _ 5 Lo
xij—T, 1=12,...,n; j=12,...,p (A.2.2)
i

yiO:yi__y i=12...n (A.2.3)

o

ol x; et y? sont des variables centrées et réduiteg, et g, sont définies ainsi:

Sj = i(xu _71)2 (A.2.4)
Sy = i(yi -y) (A.2.5)

Si l'on utilise les transformations précédentes, deefficients de régression
biaises sont obtenus a I'aide de I'équation:

(r,+CI)b" =r

yX

(A.2.6)
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ou Ky représente la matrice de corrélation pour lesabes indépendantes Xy fle
vecteur de corrélation entre la variable dépend#rgtles variables indépendantes X et
b® le vecteur des coefficients de régression staisksd

Si la constante C est nulle alors la régressiat dgs coefficients biaisés se
transforme dans la régression linéaire multiplssitpue qui repose sur la méthode des
moindres carrés. Plus la constante C est grandel@lbiais dans les coefficients de
régression est augmenté et donc plus ils seramtdeila valeur réelle. Il est essentiel
gue C reste la plus petite possible mais en mémpdea@ssez importante pour avoir une
bonne estimation.

La constante C peut étre choisie soit pour maxim#stabilité du modéle soit
pour maximiser le pouvoir prédictif du modéle. Darscas elle est déterminée afin de
minimiser la fonction somme des erreurs de préafictau carré (SEPC) dont
I'expression est:

A~ N2
o Yi i

SEPC= —
'le( 1-h, j

ou y, -V, est le résidu de la régression calculé par la ouéttdes moindres carrés
apres avoir €liminé I'observation h; est le i-eme élément dans la diagonale de la
matrice de projection (ou matrice chapeat)= X (X 'X)™*X".

Si on généralise la fonction SEPC pour le cas aédeession biaisée on obtient
I'expression suivante:

_of xR Y
SEPG(C)= le( 1-x] (XX +C7x, J (A2.7)

Malheureusement cette fonction n’est pas stricténgenvexe, donc on peut
trouver un minimum local unique. Montgomery et Bnean [86] ont suggéré de
rechercher le coefficient C dans l'intervalle<xC< €2 de choisir la valeur de C qui
donne un minimum local dans cet intervalle.

Houshmand et Javahery affirment que les résidtenab aprés la régression de
chaque variable dans toutes les autres par cettieodet peuvent étre représentés sur
une carte classique de contréle (Shewhart ou EWpMAIY le diagnostic de la variable
responsable du déréglage. lls ont démontré augarta des simulations que la POM
(Période Opérationnelle Moyenne) de la carte abstnue est meilleure que la POM
de la carte T2 Hotelling. L'inconvénient majeur ldeméthode, & part I'incertitude dans
le calcul du coefficient C optimal, est le grandntiwe de cartes de contréle qui doivent
étre surveillées quand le nombre de variables devieportant (une carte de contrble
par variable).

A.3 Carte de contréle pour des observations couplées

Cette carte de contrOle a été proposée par Traoyng et Mason [124] et elle
est applicable uniguement pour des observationariBes couplées. C'est le cas, en
particulier, des mesures effectuées sur un prosadsmique, ou les résultats obtenus
dans un certain laboratoire sont vérifiés par Wwoiatoire principal. Si les résultats
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obtenus dans les deux laboratoires sont en conuoedalors le meilleur estimateur de
la moyenne du processus est la moyenne de deuxregsedia moyenne peut étre
utilisée pour le suivi du processus a l'aide d'waete de contrbéle de type Shewhart. Le
probléme est qu'une telle procédure de suivi néeedss observations indépendantes et
cette condition n'est pas respectée car les mesaes effectuées sur les mémes
échantillons dans les deux cas. Quand les résufieds deux laboratoires sont en
concordance, l'observation de la variabilité duprbest I'objectif principal. Quand, par
contre, les résultats obtenus par les deux lakicgatoe concordent pas, la conclusion
est quil s'est passé quelque chose pendant lesresegffectuées dans un des
laboratoires ou dans les deux. Donc, les résultats laboratoire au moins sont biaisés
et il faut faire attention a leur utilisation ditecpour le suivi de la moyenne du
processus.

Considérons le cas ou un échantillon est analys@p#aboratoire et ensuite il
est envoyé dans un laboratoire principal pour f#igétion des résultats. Deux mesures
sont effectuées sur le méme échantillon. Théorigmernes deux observations couplées
doivent étre en concordance, mais en pratiqueest pas toujours le cas. Les mesures
peuvent étre différentes a cause de l'environnendgd instruments utilisés pour
effectuer les mesures, des opérateurs, etc....

Si lI'on note les n observations paj, X=1,2,...,n et j = 1 pour le premier
laboratoire et j = 2 pour le deuxiéme, les réssiltits mesures peuvent étre représentés
par le modele suivant:

X, =pu+d +e 1=12,...,n; j=12 (A.3.1)

ou p est la moyenne globale du processus mesuyréstdla déviation aléatoire de
I'échantillon i (avec moyenne nulle) gtest I'erreur aléatoire de mesure (avec moyenne
nulle).

La composante aléatoire @st considérée non-corréléee avgeea sa variance

o5 donne la variance du processus. D'une maniéreogul la variance de la
composanteje notéea;, donne la variance des mesures du laboratoire.

Le modele présenté dans I'équation (A.3.1) estddéte utilisé par Grubbs [40,
41] pour estimer la repetabilité de la mesure.

Si chaque couple d'observations dans I'équationl1Ae3t représenté par un
vecteur bidimensionneX = (Xl, XZ)T, on peut considérer que ce vecteur est décrit par
une fonction de densité de probabilité normalenbatisionnelle:

|

T2
2

f(xvxz):

1 F{
exg -
210,0,4/1-p°
des parameétres:

oo

= () etz=) 7
O-21 0-2

oU 612 = oy1 représentent la covariance entre e X, et 6,2 et 62 représentent les

variances de Xet de % respectivement et ou:
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T2 = 1 _x (Xl_pq)z -2p (x1_u1)(xz_p~2) + (Xz_uz)z} (A.3.2)

1- p Of 0,0, 02

a une distribution de khi-deux avec deux degrédilbaeté. Dans I'équation (A.3.2)
représente le coefficient de corrélation entredisx variables Xet X..

Si I'on considére que dt g ont des moyennes nulles, alpgsetp, sont égales a
u. Ces variances sont la somme de deux composémtesiation du processus; et la

variation de I'erreur de mesure du laborataife Ainsi:

2 _ 2 2
{01 _Od+oel

2 _ 2 2
02_0d+062

Dans chacune de ces formules il est estimé queadation du processus est
dominante.
Considérons le cas ou les deux laboratoires dispage conditions excellentes

de travail % =02, =02). La différence %-X,, est une mesure de la concordance

entre les deux laboratoires, et on peut estimedajdéstribution de cette différence est
centrée sur zéro. Considérons aussi que les vagade X et de X% sont identiques, et
donc:

2 _ 2 _ 2 _ 2 2
0, =0,=0" =0, +0,

Il en résulte que:

Var(X, - X,)=0’ + 0> - 2p0,0, = 26" - 2pa” = 26°(1-p) (A.3.3)

~

o . o
ou p=—=2— est le coefficient de corrélation entre & X..
O-10-2

Par conséquent, quand les mesures des deux labesagpnt en parfaite
concordancep(= 1) il n'y a pas de variation pour la différenceX,.
A partir des données fournies par les deux labmestole meilleur estimateur de

la moyenna: estX =%(X1 +X,). La variance de I'estimateur de la moyenne est:

Var(7)=%0f +%0§ +2E—%E%p0102 =%02 +%p02 :%02(1+p) (A.3. 4)

Sip = 1, la variance de la moyenne egt=o; + o> et elle est dominée par le

variance du processus.
Les équations (A.3.3) et (A.3.4) nous suggerentretagion intéressante entre le
coefficient de corrélation, la concordance desHatmires et la variation du processus.
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Quand les deux laboratoires sont en concordaneevatiation du processus est
faible, on ne doit pratiguement pas avoir de catigh entre les mesures (car les
observations couplées seront groupées dans uwatieeétroit et une tendance linéaire
ne sera pas visible). Si les laboratoires sontosmcardance et la variation du processus
est grande, une forte corrélation entre les messgrs présente. Finalement, quand les
deux laboratoires ne sont pas en concordanceri@aton entre les mesures sera faible
pour toutes les valeurs de la variation du proessu

Si dans I'équation (A.3.2) on fait T2 = ¢, ¢ > @, abtient dans le plan formé par

X1 et X; une ellipse centrée syr= (ul,uz)T. Apres avoir centré et réduit les variables
Xy et X

Y1= xl_ul et Y2= XZ_HZ
0-1 0-2

I'équation de I'ellipse dévient:

T2 = 1_1p2 (v2-20v,v,+Y2)=c (A3.5)

Si l'on fait une rotation de 45° dans l'équation.3(B) en utilisant la
transformation orthogonale:

+ p—
t, =% ot t, =% (A.3.6)
on obtient:
2_ 4 : 2 4 t;
=—1+ =couT = + (A.3.7)

1+p 1-p c(l+p) C(l—p):

L'équation (A.3.7) représente I'équation d'unepsdlicentrée dans l'origine du
systeme des coordonnés et ayant l'axe principalodgueur 21/5(1+p5 et l'axe

secondaire de Iongue@n/al— pi .

Il est possible de démontrer queet b représentent les composantes principales
de I'ensemble des observations dans le plan foen&pet X,. Par conséquent, s'il y a
une concordance entre les laboratoirepeut étre utilisée pour le suivi de la moyenne
du processus. La deuxieme composante principglett étre utilisée pour vérifier la
concordance des résultats entre les deux labaat@uang = 1, la région de contrble

elliptique se réduit & un cercle, ol la variatianlang de l'axejtest due ao; et la

variation au long de I'axe est due &2. Quandp s'approche de 1, la longueur de I'axe

t; augmente par rapport a la longueur de I'axe tqui nous indique la dominance de la
variation du processus.

En résumé, un déplacement au long de I'axeprésente une non-concordance
entre les deux laboratoires, alors qu'un déplaceraenlong de l'axe;tindique la
modification de la moyenne du processus.
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A.4 Calcul des axes factoriels discriminants

Le probléme formulé dans I'équation (3.12) est woblgme classique de
maximum du rapport de deux formes quadratiques.sNmasentons la solution qui
utilise les multiplicateurs de Lagrange.

Il faut remarquer d'abord queest défini a une constante multiplicative prés. On
peut fixer la contraint@iTu" = constante et il faut maximiseBu' avecuTu' = cte.

Nous introduisons le multiplicatedyr et il devient:
ai[ulauT ~AuTu —cte]] =0 < 2BuT = 2ATU" (A4.1)
u

et, si T est inversible:
T'Bu' =Au’ (A.4.2)
u' est, donc, vecteur propre déli

Si I'on multiplie les deux membres de I'équatiord(A) paru a gauche, il devient:
T

uBu" = AuTu", soitA = uBu
u

T qui est justement la quantité que I'on veut masémi
u

: . L -1
Le premier axe factoriel discriminant est donc le vecteur propre de BT
correspondant a la plus grande valeur prépre

A.5 Formule récurrente y en fonction de x pour uritfie ARMA

Pour déduire la formule générale de I'équationmréate y en fonction de x pour
un filtre ARMA d'ordre L nous considérons au délautas ou I'ordre du filtre est L = 2.
Dans ce cas I'équation (4.7) devient:

2 2
boyy = Z(;aixk—i +Zlbjyk—j (A.5.1)
i= =

et si on développe cette eéquation en fonctiok gen considérantyb= 1, on peut écrire:
yO = a'OXO = COXO

Y1 = agX; taX, by, = agX, +ax, + bax, =ax, + (a1 + blaO)XO =CoXy T CXq
ou:c, =a +ba,=a +bg,
Yo =agX, +aX; +aX, + by, +by, =aX, +ax; +ax, +b (Coxl + C1X0) +b,CcoX, =

=agX, + (al + b1Co)x1 +(a, + bic, + D,Cy) Xy =CoX, +CX; +CX,
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ou:c,=a,+bc, +b,c,
y3 = aOX3 + a1)(2 + a2)(1 + b1y2 + b2yl = aOX3 + alXZ + a'2)(1 + bl(COXZ + Clxl + C2X0)+
+ b2 (COXl + CIXO) = COX3 + (al + blCO)XZ + (a2 + blcl + bZCO)Xl + (blCZ + b2Cl)XO =
= COXS + C1X2 + C2Xl + CSXO
ou:c;=bc,+b,c,
y4 = aOX4 + a1)(3 + a2X2 + b1y3 + b2y2 = a0X4 + alx3 + a2X2 +
+ bl(COX3 + C1X2 + C2Xl + CSXO) + b2 (COXZ + Clxl + CZXO) = a'OX4 + (al + blCO)XS +
+ (a2 + blcl + bZCO)XZ + (blc2 + bzcl)xl + (blc3 + bZCZ)XO =
=CpX, T C X3 +CX, +CX, +C Xy
ou:c, =bc,+Dbyc,

En généralisant les formules précédentes I'on tgdei:

i -
&+ be ,is<2
=1

) (A5.2
Zth—j J>2
=

k
Yi = 2 C%oi ou G =
i=0

Selon le méme raisonnement, on peut déduire faeitetas formules y = f(x)
pour tout ordre L du filtre, c’est-a-dire :

) a+ybc, ,isL
Yk =D GXi, O ¢ =4 (A.5.3)
She, vl

A.6 Calcul de la POML1 par la méthode des chainesviekov

On divise I'intervalle compris entre les deux liestde contréle de la carte dans

un nombre | = 2m + 1 (ou m=1,2,...) de sous-intéegale longueurchacun. On note

S le centre du sous-intervalle i (figure A.1). On gue y se trouve a l'instark dans
I'état de transition si:

S -0<y,<S +0d (A.6.1)
LIC - LsC
| [ I
S—m S—m+l S] Sn-l Sn
figure A.1
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On considere queyse trouve dans I'état absorbardi gy dépasse une des deux
limites de contréle de la carte§LIC ou y>LSC).

Le processus est considéré sous-contrle chagsieyfi@ y se trouve dans un
état de transition. Le processus est hors-contrlese trouve dans I'état absorbant

La distribution de la POM de la carte de contrOlgNEA est complétement
déterminée si I'on connait le vecteur de probasilibitiales et la matrice de transitions.
Le vecteur des probabilités initiales est:

Phe = (P Py Py P10, 0) = p[0) (A6.2)

ou p représente la probabilité qyesoit dans I'état de transition j au départ. Iltfau
remarquer que la probabilitg est nulle parce que la statistiquest considérée sous-
contréle au départ.

En pratique, le vecteur des probabilités initiatesitient soit un seul élément
égal a 1 (représentant I'état de démarrage) edda®s nuls, soit il sera un vecteur de
probabilités de type « en-cours » c'est a direasteur ou la probabilité de chaque état
de transition est non-nulle.

La matrice de transitions, peut étre divisée ersiplus sous-matrices et est
représentée ci-dessus :

p= (HR (1= R)ij (A.6.3)
o' 1

ou la sous-matrice Rontient les probabilités de transitions d’'un é@ttransition dans
un autre, | est la matrice unitairg,est un vecteur colonne dont tous les éléments sont
égaux a 1 e@" est un vecteur ligne dont tous les éléments sast n

Si yk est dans I'état alors on considére que ¥ S. Cette approximation nous
donne la possibilité d'écrire la probabilité densition d'un état i dans un état j a l'aide
de la formule ci-dessous:

p; = P(y, Ulintervallej/y,, Olntervallei) =

S -5-(1-1)s S +3-(1-ns 7 . (A.6.4)
= J <X, <— , jJ=-m-m+1..,m

r r

Comme la somme des éléments situés sur les lignés matrice de transitions
doit étre égale a 1, les probabilités de transiiam état sous-contréle dans un état
hors-contrdle sont trouvées par soustraction.

Pour le cas particulier ou les observations x swomalement distribuées

x~N(u,,0,), les probabilités de transitions entre les étaigssontrole sont
calculées a l'aide de la formule:
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pij =0 (A65)

S, +6-(1-1)S -rp, o S -5-(1-1)S -ry,
ro ro

X X

ou @ représente la fonction de répartition normale réenét réduite.

La matrice de transitions a I'étape t est treg wiilur évaluer la distribution de la
période opérationnelle (PO), car elle contientdesbabilités de transition d'un état a
l'autre en t pas ou étapes:

R' (I-R'Ji
PO =| A.6.6
BT ”
Par la suiteP(PO< t) = p" (| - R' Ji
et
PPO=1t)=p (R -R'}i (A.6.7)

Par conséquent, utilisant I'équation (A.6.7) la PO&sée sur I=2m+1 états est
calculée a l'aide de la formule:

00

POM() = i P(PO=1)=>tp" (R -RJi=
= = (A.6.8)

= DT(Z'[ ERHJO - R)i =p' (I - R)_2 (| - R)i' =p' (| _ R)_li
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CONTRIBUTIONS A LA
MAITRISE STATISTIQUE DES PROCESSUS INDUSTRIELS MUIMARIES

Résumé

Les travaux présentés dans ce mémoire se situestldacadre de la maitrise statistique des prosessu
(MSP). Les principales cartes de contrdle univarigemultivariées sont présentées dans le chdplthe
résumé non-exhaustif des méthodes de détectiora dmuse d'une situation hors contréle dans un
processus multivarié est donné dans le chapitrdJhle nouvelle méthodologie de contrble et de
diagnostic de processus — FNAD (Filtrage NumérigiuAnalyse Discriminante) — a été proposée dans le
chapitre 1ll. Un exemple pratique d'utilisation ldeméthode FNAD a été donné pour le diagnostic d'un
processus de fabrication du polyéthyléne de falblasité. Deux nouvelles cartes de contrble - leeae
contrdle par filtrage numérique (CCFN) et la caltecontréle spectrale (CCS) ont été proposéeslidans
chapitre IV. Le principe de construction de la ea@CFN repose sur l'utilisation des équations
récurrentes définissant les filtres numériques RRéponse Impulsionnelle Infinie) ou ARMA
(AutoRegressive Moving Average). Les limites de todle et I'efficacité de la carte CCFN ont été
calculées a l'aide de simulations. Le principe daréle de la carte de contrble spectrale (CCShasé

sur l'analogie temps-fréquence: une fenétre gliesast déplacée dans le domaine temporel et lermont
spectral de la fenétre est analysé afin de détlterthangements de la moyenne. La formule analkyti

de la limite de contrdle a été donnée. Les perfamesa de la carte dans la détection des différents
déréglages ont été calculées a partir des simnokabcomparées avec celles de la carte EWMA.

CONTRIBUTIONS TO THE MULTIVARIATE STATISTICAL PROCIES CONTROL

Abstract

The work presented here is in the frame of thassizdl process control (SPC). We are presentibged
description of theStatistical Quality Control (SQC) and some theoretical aspects conagriiie
multivariate control charts in chapter I. Some espntative methods used to identify the variable
responsible for an out of control situation in nuatiate processes are given in chapter Il. A gentrol
and diagnosis methodology - DADF (Discriminant Arsé$ and Digital Filtering) - is proposed in chapte
Ill. The practical utility of the DADF method is alysed through an example taken from a manufagurin
process of the low-density polyethylene. Two newtra charts - theDigital Filtering Control Chart
(DFCC) and theSpectralControl Chart (SCC) are given in chapter IV. The constructid the digital
filtering control chart is based on the use of teeursive equations defining IR (Infinite Impulse
Response) filters. The control limits and the perfances of the DFCC were calculated using
simulations. The construction of the spectral aanthart is based on the time-frequency dualitg th
spectral content of a moving time window is anallyse order to detect weak changes in the process
mean. The Average Run Length (ARL) of the spedataaitrol chart was calculated using simulations. A
comparison between the performances of the EWMA@BErntially Weighted Moving Average) control
chart and the spectral control chart was carrigd ou

Spécialité: Sciences et Technologies Industrielles
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