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Résumé

Cette communication présente une méthode originale de planification optimale et d’exploitation d'essais fondée sur la D-
optimalité et sur une technique bayésienne mettant en ceuvre des boucles d’optimisation imbriquées. Désignée sous le nom de
méthode "Caboum" et supportée par I'outil Gencab, cette méthode a déja démontré son efficacité pour les systémes mono-coup
(pyrotechnie) par simulation. Elle peut étre généralisée a la plupart des plans d’expériences, dont les essais accélérés de fiabilité
ou de dégradation, pour caractériser les courbes de réponse.

Summary

This paper presents an original method of optimal planning and test operations based on D-optimality and Bayesian technics
implementing optimization nested loops. Called "Caboum" and supported by Gencab software, this method has proven its
effectiveness for single-shot systems (pyrotechnics) by simulation. It can be generalized to most of the design of experiments to
characterise the response curves, including the accelerated reliability or degradation tests.
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Introduction

Dans les plans d’expériences (design of experiments) la planification optimale (optimal designs) consiste & élaborer des plans
expérimentaux qui sont optimaux par rapport a un critére statistique. Ce domaine de la statistique a été créé par le statisticien
danois Kirstine Smith [1] [2]. Parmi les critéres statistiques envisagés [3], le plus employé est la D-optimalité qui consiste a
maximiser le déterminant de la matrice de Fisher (inverse de la matrice de variance covariance) afin de minimiser la variance
des estimateurs et d’augmenter ainsi la précision des résultats obtenus a I'issue d’une campagne d’expérimentation.

Dans le domaine de la Sireté de Fonctionnement, cette planification optimale est susceptible d’améliorer les résultats d’essais
de caractérisation de fiabilité ou de vieillissement ou d’en diminuer le coQt, car toute autre approche nécessite un plus grand
nombre d'essais pour estimer des parameétres avec la méme précision.

Déja mise en ceuvre dans la méthode Neyer [4] d’estimation de fiabilité des systémes mono-coup, utilisée dans le domaine de la
pyrotechnie, cette méthode de planification peut étre généralisée aux essais de fiabilité et de dégradation accélérés et bénéficier
des techniques bayésiennes pour tenir compte d’une éventuelle connaissance a priori.

L’emploi de la D-optimalité associé a une technique bayésienne particuliére consistant a remplacer la connaissance a priori en
essais fictifs, au moyen de deux boucles d’optimisation imbriquées, constitue une méthode générique nouvelle de planification
optimale d’essais que nous avons nommé la « méthode Caboum ».

lllustrée par des exemples de mise en ceuvre d’essais de fiabilité et de dégradation accélérés, cette communication décrit cette
méthode qui est supportée par I'outil d’optimisation globale Gencab [6] de la société Cab Innovation. En effet, 'utilisation d'un
outil d’optimisation stochastique s’avere indispensable pour ce type de traitement. Dans le domaine non linéaire, qui caractérise
I'essentiel des essais de fiabilité et de dégradation, I'application de la méthode D-optimale n’est pas courante car les algorithmes
d’optimisation utilisés (Fedorov, Wynn, etc.) peuvent difficilement s’affranchir des divers optima du déterminant de la matrice de
Fisher, notamment quand les conditions d’essais portent sur plusieurs covariables.

Planification optimale d’essais de fiabilité et dég radation

Durant une campagne d'expérimentation, les conditions d’essais préconisés par la méthode D-optimale sont choisis de maniére
a conforter I'estimation courante établie a partir des essais déja réalisés (ou d’'une connaissance a priori). La planification est
séquentielle si I'on ne cherche qu'a déterminer les conditions de I'essai suivant ou par lot si les conditions de plusieurs essais
sont définies simultanément. Ces conditions d’'essais constituent autant d’inconnues (covariables) qui seront déterminées en
maximisant le déterminant de la matrice de Fisher.

L’estimation des paramétres (6;, 6. ...) d'un modéle statistique (fiabilité, dégradation, courbe de réponse...) s'effectue
principalement par la méthode du maximum de vraisemblance qui consiste a maximiser la vraisemblance (probabilité ou densité
de probabilité d’obtenir des données observées ou les résultats des essais réalisés) pouvant étre donnée par le modeéle.



A partir de I'expression de la vraisemblance, la matrice de Fisher peut se calculer par double dérivation du logarithme de la
vraisemblance puis calcul de I'espérance {1}. Les termes de la matrice et son déterminant sont alors calculés a partir des
résultats d'essais déja réalisés et des conditions d’essais a planifier qui constituent autant d’'inconnues a estimer.
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Donnés a titre d'illustration, les deux exemples détaillés dans cet article portent sur la planification séquentielle d’essais simulés
de fiabilité accélérés en vibration et de dégradation accélérés en température.

1 Essais de fiabilité accélérés en vibration

Le modele statistique utilisé dans I'exemple de la figure 1 est une loi de Weibull couplée a une loi de Basquin. Le modéle de
Basquin {2} est employé traditionnellement comme modele d’accélération en fatigue (colonne Fa) en fonction du niveau
vibratoire (C,) par rapport a un niveau de référence (Cr). Une valeur Grms (Root-Mean-Square Acceleration) peut étre utilisée
pour exprimer I'énergie globale d’une vibration aléatoire.

AF =(C,/Cg)" 2

La densité de la loi de Weibull accéléré a 2 parametres est donnée par I'expression {3} et celle de la fiabilité par I'expression {4}.

Fu(X;:8,0,p)= AF* TL(AF* X;8,0) avec  {(X.: 3,0) =§(§)“ exp(—(%)f’) @

Fa(Xi;:B,0,p) = Fe(AF* X;; B,0)  avec F(Xi;ﬁ,a):exp(—(%)ﬁ) “

La log vraisemblance est la somme des logarithmes (colonne In(L(X)) de la densité pour I'ensemble des résultats d’essais non
censurés ou de la fiabilit¢ en cas de censures a droite, soit un fonctionnement sans panne pendant toute la durée d'essai
considérée ici constante (T). La double dérivation de la log vraisemblance permet de calculer la matrice de Fisher (colonne lij)
qui a pour expression la formule {5}.
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Dans I'exemple de la figure 1, tous les résultats d’essais (colonne X) ont été simulés au moyen de la fonction inverse de la loi de
fiabilité accélérée {6} de paramétres Bi = 2,5, ai = 2000 et pi = 3 a priori inconnus a différentes conditions de vibration
(colonne C). Le but de I'exercice est de retrouver ces 3 paramétres par une estimation fondée sur les résultats d'un minimum
d’essais.

X, =—AF * g(In(alea))"'” {6}

Un certain nombre d’essais est nécessaire pour réaliser une premiére estimation des paramétres par la méthode du maximum
de vraisemblance (4 dans cet exemple). Les conditions des suivants ont été définies de maniére séquentielle par la méthode D-
optimale a partir de I'estimation courante des parameétres du modele inscrits dans les trois derniéres colonnes. Pour le prochain
essai, le niveau de vibration (colonne C) est calculé en maximisant le déterminant de la matrice de Fisher dans laquelle la



densité de probabilité et la fiabilité de I'essai suivant sont pondérées respectivement par la probabilité de défaillance avant et
aprés T. Dans le cas non censuré, I'espérance de la variable peut étre calculée par intégration numérique ou a partir de la

formule {7}.
t t
T T (=) —)F
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0 Fa-° Fag'|B o Fag B "'p
D-optimale - Weibull accéléré en fatigue
o p C Fa P(X<T) E(X/X<T) 100 111 122 101 102 112
| 2,152232 | 1788,984937 |2,7896 |3,3806] 4,324459] 0,777661] 113,3059638 | 0,26022 | 2,87€-07 | 0,487779] 0,000158] -0,45184 | 0,000389 ]
Réf. Grms T Ln vraisemblance _ Déterminant : last B last 0 Last p
2 | 500 ] [2,152232] 1788,985] 2,789635]
C X Fa L(X) In(L(X) 100 111 122 101 102 112 B o 3
1] 1,880606  1758,25899 0,8422 0,956516 -0,044 | 0,093022 9,42E-08 0,00078023 5,25E-05 0,005783 -7,1E-06
2| 5,662118  72,06883195 18,229 0,00918537 -4,69 |0,357955 5,12E-07 2,581867766 0,000515 -0,85522 -0,00139
3[ 2,849062 724,2037091 12,6834 0,58369788 -0,538|0,402518 1,65E-06 2,89410187 0,0004 -0,78268 -0,0009
4| 7,730075  46,1449214 43,445 0,01660692 -4,098 |0,634976 3,69E-06 13,71258346 7,01E-05 0,016303 -0,00537 |7,484532 1498,706 2,622027
5| 3,06751  414,7367098 3,2975 0,00166126 -6,4 |0,891328 4,21E-06 14,18797598 0,000497 -0,31017 -0,00599 |10,52044 1252,603 2,47818
6| 2,930072  246,7714701 12,9017 0,00105736 -6,852 |1,224055 3,83E-06 14,28211813 0,001131 -0,74371 -0,00613 |4,954562 1172,01 2,45312
7| 2,918226  641,1352393 2,8691 0,53699599 -0,622 | 1,254365 5,15E-06 14,69326237 0,000949 -0,62042 -0,00552(4,579765 1370,382 2,575639
8[ 3,048079 241,3367433 13,2396 0,00126891 -6,67 |1,585622 4,83E-06 14,83174248 0,001581 -1,09723 -0,00571(3,791965 1257,18 2,521029
9| 3,012644 494,2200697 3,1356 0,00153432 -6,48 |1,816643 5,72E-06 15,40247738 0,001857 -1,29909 -0,00649 |4,226337 1296,07 2,538909
10| 3,021732  472,7999855 3,1621 0,00156787 -6,458 [2,054423 6,48E-06 15,9385641 0,002183 -1,53967 -0,00721(4,738517 1304,18 2,538693
11| 3,01448 5197019255 3,141 0,46976905 -0,756 |2,067243 8,09E-06 16,52765447 0,001879 -1,3166 -0,00641[4,478382 1411,862 2,599814
12| 3,088757 217,0105654 3,3617 0,0012444 -6,689 |2,399851 7,72E-06 16,65458092 0,002513 -1,8099 -0,00657 | 3,757155 1357,028 2,580874
13| 3,083247 677,8317895 3,345 0,42101808 -0,865 [2,403774 9,55E-06 17,40530571 0,0021 -1,48973 -0,0056 | 3,51333 1484,743 2,647491
14| 3,159334  38,14906687 3,5803 0,00022142 -8,415 [2,645733 8,89E-06 17,40912119 0,002669 -1,95511 -0,00561 | 2,12901 1512,388 2,698571
15| 3,260718  627,4341343 3,9101 0,2980344 -1,211[2,655274 1,15E-05 18,74886621 0,001863 -1,25034 -0,00408 [ 1,969663 1729,206 2,782095
16| 3,367528  355,4060951 4,278 0,00210916 -6,161 [2,889801 1,23E-05 19,63494759 0,002166 -1,53275 -0,00503 | 2,14649 1662,662 2,751239
17| 3,330314 580,7059181 4,1474 0,25304222 -1,374|2,919777 1,52E-05 21,29007276 0,001153 -0,60928 -0,00321[1,999733 1865,708 2,818374
18| 3,41486 331,9863158 4,4479 0,00221336 -6,113 [3,160025 1,59E-05 22,16730138 0,001495 -0,93647 -0,00413 2,152232 1788,985 2,789635
Simulation
3,380589  217,3529663
Bi O pi
[25 [ 200 T 3] n(x/x<T) :[_489,9869567]

Figure 1. Essais de fiabilité accélérés en vibration

Matrice de Fisher :

Variance-covariance :

Matrice de Fisher :

Taux de confiance :

Min Max

:] 2,1522318 ] 1,92210978 | 2,382354

Q

:]1 1788,9849 | 1684,55108 | 1893,419
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Figure 2. Résultats

{7}

La figure 2 montre la convergence des trois estimateurs au cours des essais (la convergence n'est pas encore atteinte). Elle



donne également I'expression finale de la matrice de Fisher calculée de maniére analytique et par une méthode numérique
propre a I'outil d’optimisation [5], ce qui permet de vérifier la justesse des formules utilisées. La matrice de variance-covariance
est calculée par inversion de la premiére matrice et est utilisée pour obtenir des intervalles de confiance asymptotiques sur
chacun des paramétres par la méthode de Wald. La courbe d’évolution de la matrice de Fisher montre un maximum a 3,3806
Grms pour le prochain essai.

2 Essais de dégradation accélérés en température

Le modele statistique utilisé dans I'exemple de la figure 3 est un processus de Wiener couplé a la loi d’Arrhenius.

D-optimale - Processus de Wiener linéaire accéléré
i o Ea Temp Fa E 100 111 122 102 112
[2,0283] 1,0629] 0,4973 | [ -18,58] 0,036241 | 16339 [ 3,2079] 1,7703] 622,95] -43,4 | -6,276 |
T référence °C anraisemblance: Déterminant: lastg  lasto  Last Ea
[2,0283]1,0629] 0,49733]
t T°C z Fa f(t)  In(f(t) LastFa 100 111 22 102 112 i o Ea
1 o 0
2| 100 25 207,99 1 0,033 -34 1 |88517 1,770333 0 0 0
3| 200 70 2793,1 12,692 0,0101 -4,594|12,692|1211,9 3,540666 120650 11642 4,8068
4 300 90 92956 32,074 0,0066 -5018|32,074 4051 5311 688626 51798 11,367|2,0728 0,0627 0,49411
5| 400 47,148 10040 3,8186 0,0067 -5,007 |3,8186| 4389 7,081333 698718 53645 13,902|1,9966 0,7746 0,49967
6| 500 47,633 10838 3,9242 0,0188 -3,973|3,9242|4736,3 8,851666 709515 55582 16,489 2,0094 0,7187 0,49872
7| 600 47,539 11674 3,9034 0,0022 -6,1383,9034|5081,9 10,622 720172 57501 19,065 2,058 1,0962 0,49518
8| 700 47,105 12461 3,8092 0,0149 -4,206 3,8092| 5419 12,39233 730202 59340 21,595(2,0646 1,0255 0,4947
9| 800 47,04 13193 3,7953 0,0034 -5,669 [3,7953| 5755 14,16267 740141 61167 24,118(2,0321 1,2316 0,49706
10| 900 47,425 13997 3,8784 0,0133 -4,322(3,8784|60983 15933 750631 63065 26,682|2,0422 1,1927 0,49633
11| 1000 47,259 14775 3,8425 0,0191 -3,959 |3,8425|6438,4 17,70333 760880 64932 29,229(2,0396 1,1336 0,49652
12| 1100 47,326 15546 3,857 0,0167 -4,095| 3,857 | 6779,8 19,47367 771226 66812 31,782|2,0332 1,0978 0,49698
13| 1200 47,636 16332 3,9247 0,0167 -4,092|3,9247|7127,2 21,244 782028 68749 34,369|2,0283 1,0629 0,49733
Simulation Matrice de Fisher (analytique)
1200 16332 100: n&ta/c?
14 1300 -18,58 16340 111 : 2n/c?
122 : (-1/(2Ea?))x[22(Inai)-((26tu?)/0?)Z(aix(Inai)?)-Z(Inai)?]
I8 o] Ea; 102 : [(u6t)/(0%Ea)]Z(aixInai)
[ 2 ] 1 [ o5 ] 112: [1/(Eao)]ZInai
Déterminant : D=100x(I11x122-1122)-111xI022 (101=110=0)

Figure 3. Essais de dégradation accélérés en température

Taux de confiance :

Min Max
p: 2,02834 | 2,013912 | 2,042769
o:| 1,062888 | 0,959845 | 1,165931
Ea:| 0,497335 | 0,495957 | 0,498712

Convergence des estimateurs

2,5
Matrice de Fisher :| 7127,225 0 68749,22 ® PSP PPN

(analytique) 0 21,244  34,36889
68749,22 34,36889 782027,6 1,5

eyt a g,

Variance-covariance :| 0,000923 0,000131 -8,12E-05 1 -G
0,000131 0,047094 -1,36E-05 05 f\./ - fa
-8,12E-05 -1,36E-05 8,42E-06 ! /
0
Matrice de Fisher :| 7127,225 9,2E-05 68749,22 0 2 4 6 8 10 12 14
(numérique)| 9,2E-05 21,244  34,37131 Nombre d'essais

68749,22 34,37131 782165,3

Figure 4. Résultats



Un processus de Wiener de tendance linéaire m se caractérise par une loi d'évolution Z(t+h)-Z(t) qui suit une loi normale
d’espérance mh et d’écart-type ovh. Au moyen d’'une fonction croissante m(t), ce processus peut étre rendu non linéaire en
remplagant mh par m(t+h)-m(t) avec m(t) une fonction égale a = p t% avec p et q > 0, par exemple. Afin de ne pas complexifier
inutilement cette publication, 'exemple choisi est de tendance linéaire.

L’accélération agit sur la courbe de dégradation par un simple facteur d’échelle. La loi d’évolution Z(t+h)-Z(t) suit alors une loi
normale d’espérance mF;h et d’écart-type ovFah.

Le facteur d’'accélération en température est celui d’Arrhenius référencé a 25°C : Fa = exp(Ea/K (1/(273+25) - 1/(273 + T°C)))
avec Ea I'énergie d’activation (inconnue) et K la constante de Boltzmann (8,6171 10-5 eV/°K).

La densité de la loi normale accélérée est donnée par I'expression {8}.

L
fr.c (BZ) = F, f 0 (F.AZ) avec ¢ (AZ) = e\ ¥ &)
N

La log vraisemblance est la somme des logarithmes de cette densité pour I'ensemble des résultats d’essais. Sa double
dérivation permet de calculer la matrice de Fisher qui a pour expression la formule {9}.
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Dans I'exemple de la figure 3, tous les résultats d'essais (Z) ont été simulés au moyen de la fonction inverse de la loi normale
accélérée de parameétres | = 2, 0; = 1 et Ea; = 0,5 a priori inconnus ; le but de I'exercice étant d’estimer ces 3 paramétres a partir
d’'un minimum d’essais. Les trois premiers essais ont été effectués respectivement a 25, 70 et 90°C et les suivants a la
température obtenue de maniére séquentielle par la méthode D-optimale a partir de I'estimation courante des paramétres du
modéle. Inscrits dans les trois derniéres colonnes, ces parameétres ne peuvent étre estimés par la méthode du maximum de
vraisemblance qu’aprés un minimum de 3 essais. La figure 4 montre la convergence des trois estimateurs au cours des essais.
Elle donne également I'expression finale de la matrice de Fisher calculée de maniére analytique et numérique et des intervalles
de confiance asymptotiques sur chacun des parameétres. La figure 5 représente la courbe d’évolution du déterminant de la
matrice de Fisher en fonction de la température. Celle-ci présente trois maximums, deux aux températures extrémes et I'un a
une température intermédiaire qui est celle retenue pour les essais.

Déterminant de la matrice de Fisher Déterminant de la matrice de Fisher
7E+1 1,484E+10
1,484E+10 A Y
E+H ¢ T~
\ o | 1,484E+10 //
\ / 1,484E+10 7
\ 4E+10 / 1,484E+10 7
3E+10 1,484E+10
¥ 26+ J 1,484E+10 7/
1,484E+10 7/
1636 1,484E410 4
0 1,484E+10
300 250 -200 -150  -100  -50 0 50 100 150 45 46 47 48 49 50 51
Température Température

Figure 5. Courbe d’évolution du déterminant de la matrice de Fisher

Prise en compte d’une connaissance a priori

Une estimation par la méthode du maximum de vraisemblance ne peut étre réalisée qu’a partir d’'un certain nombre d’essais qui
satisfont certaines conditions propres au modeéle considéré. Ces essais peuvent étre remplacés par des essais virtuels a partir
d’'une connaissance a priori, au moyen d'une méthode bayésienne. Pour ce faire, un traitement simple et robuste peut étre
réalisé au moyen d’'un outil d'optimisation globale. Celui-ci consiste & transformer la connaissance a priori en un minimum de
résultats d’essais virtuels, au moyen de deux boucles d’optimisation imbriquées. La premiére estime les parametres recherchés
a partir de résultats d’essais virtuels par la méthode du maximum de vraisemblance sous le contrdle de la seconde qui veille & ce
que la configuration d’essais conduise a une estimation conforme a la connaissance a priori tout en satisfaisant les conditions de
faisabilité propres a I'estimation. Développée tout d’abord pour estimer la fiabilité des systémes mono coup [4], cette méthode



originale de planification et d’exploitation optimale des essais peut étre généralisée a la plupart des plans d’expériences, dont
notamment les essais accélérés de fiabilité ou de dégradation, pour caractériser les courbes de réponse. Désignée dorénavant
sous le nom de méthode "Caboum", le principe de cette méthode est synthétisé en figure 5.

Méthode Caboum de planification et d’exploitation o ptimale des essais

1) Phase d'initialisation
Transformation de la connaissance a priori en un nombre minimal d'essais virtuels satisfaisant les
conditions nécessaires a l'estimation des parametres recherchés par la méthode du maximum de
vraisemblance. Cette transformation résulte de deux boucles d’optimisation imbriquées.

Boucle principale : Recherche d’une configuration d’essais X1... Xp
Critere : 8 — 8 4 prior Contrainte : Conditions de faisabilité propres a I'estimation
Boucle secondaire : Estimation de 6 & partir de X1;, ...Xp;, par la méthode du maximum de vraisemblance

2) Planification optimale
Planification d'un ou de plusieurs essais par la méthode D-optimale.
3) Exploitation des résultats d’essais

Estimation des paramétres recherchés par la méthode du maximum de vraisemblance

Actualisation des essais virtuels a partir des résultats de I'estimation courante afin de diminuer le poids de
la connaissance a priori initiale.
4) Planification éventuelle de nouveaux essais

Retour a I'étape 2.

5) Exploitation finale des résultats

Estimation des parameétres recherchés par la méthode du maximum de vraisemblance a partir de
I'ensemble des résultats des essais réalisés, en conservant ou supprimant les essais virtuels traduisant I'a
priori (si les conditions relatives a I'estimation restent satisfaites).

Figure 5. Principe de la méthode Caboum

En appliquant cette méthode, l'initialisation de I'exemple de la figure 1 est reprise a la figure 6 avec une connaissance a priori
des parameétres égale a 3 = 3, 0 = 1000 et p = 2. Cette connaissance est transformée en 4 essais fictifs non censurés qui donne
une estimation des estimateurs trés proche de I'a priori.

D-optimale - Weibull accéléré en fatigue

o) p
Apriori:[ 3 ] 1000 [ 2 | [ Fa P(X<T)  E(X/X<T) 100 111 122 101 102 112
[ 3,057418 | 1000,000016 [ 2,047 | [3,7459] 3,613081] 0,997756] 134,4251323 [ 0,168724] -1,56-06 ] 0,454081] 0,000827] -0,54907 [ -0,00056 |
Réf. Grms T Ln vraisemblance : Déterminant :| -5,57436E-07 last 3 last 0 Last p
[ 2 T 500 ] [3,057418] 1000 [2,047043]
3 X Fa L(X) In(L(X) 100 111 122 101 102 112 B o p

4,573368 216,8498159 54364 0,00446091 -5,412]0,151768 1,75E-05 10,57648591 -0,00149 1,229133 -0,01279
1,246347 1758917555 0,3798 0,00037839 -7,88 |0,168948 1,75E-05 10,58950124 -0,00146 1,241142 -0,01281
1,666766 668,7796366 0,6886 0,00038897 -7,8520,212593 1,86-05 10,60142244 -0,00137 1,256955 -0,01288
0,677093 11444,04767 0,1089 7,3709E-05 -9,515| 0,21375 1,8E-05 10,60292111 -0,00137 1,258124 -0,01288)3,057418 1000  2,047043
3,74592

B W NP

Figure 6. Essais de dégradation accélérés en température



Numérisation de la méthode de calcul

Le déterminant de la matrice de Fisher est propre a chaque type d’essais et de modele de fiabilité ou de dégradation et son
expression analytique est particulierement fastidieuse a déterminer au cas par cas, non sans risque d'erreur.

Une méthode numérique originale de calcul des termes de la matrice de Fisher, menée a l'issue d'un ajustement par la méthode
du maximum de vraisemblance, a fait I'objet d’'une communication au congrés ESREL 2012 [5] et est déja intégrée dans I'outil
Gencab. Cette méthode peut étre étendue a la D-optimalité de maniére a pouvoir optimiser le choix d'essais additionnels & une
série d'essais déja réalisés au cours d’un plan d’expériences.

Décrite en figure 7, son principe repose a nouveau sur deux boucles d'optimisation imbriquées. La premiere estime les
paramétres recherchés par la méthode du maximum de vraisemblance, a partir des résultats d’essais déja réalisés et de
conditions d’essais futurs dont I'espérance des résultats est calculée a partir de I'estimation courante des paramétres, et calcule
le déterminant de la matrice de Fisher. La seconde contrdle la premiére de maniére a ce que la configuration d’essais conduise a
une valeur minimale de ce déterminant tout en satisfaisant les conditions de faisabilité propres a I'estimation.

Boucle principale : Recherche d'une configuration d’essais X1... Xp
Critére : Minimisation du déterminant de la matrice de Fisher
Contrainte : Conditions de faisabilité propres a I'estimation

Boucle secondaire : Estimation de 8 par la méthode du maximum de vraisemblance & partir des essais déja
réalisés et d’essais a réaliser :

X1, ..., Xp; et Y1i = f(X1;, 6_,),.., Ypi = f(Xpi, 0_1),..

Calcul numérique du déterminant de la matrice de Fisher

Figure 7. Numérisation de la méthode de calcul

Conclusion

La méthode "Caboum" de planification optimale et d’exploitation d’essais est fondée sur la D-optimale et une technique
bayésienne mettant en ceuvre des boucles d’optimisation imbriquées.

Ayant déja démontré son efficacité par simulation pour les systémes mono-coup [4], elle peut étre généralisée a la plupart des
plans d’expériences, dont les essais accélérés de fiabilité ou de dégradation, afin de caractériser les courbes de réponse. Elle
est alors susceptible d’'améliorer les résultats d’essais ou d’en diminuer le colt en réduisant leur nombre.

Outre le domaine stochastique de la fiabilité, la planification peut également concerner des expérimentations dont la réponse est
déterministe. Cette derniére peut étre non linéaire et fortement contrainte comme dans le cas des plans d’expériences relatifs
aux mélanges rencontrés en chimie ou pharmacie notamment.
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