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Introduction générale

Si tous les philosophes et scientifiques n’ont pas nécessairement la « conviction empiriste
selon laquelle I'unique source de toutes nos connaissances est ’expérience sensible » !, il est
communément admis que, dans les sciences empiriques, la validité des théories est tributaire
de leur accord avec I'expérience. La mesure, en particulier, constitue 'un des modes les plus
puissants d’accés au donné empirique en vue du test des théories. L’amélioration toujours plus
spectaculaire de la précision des mesures physiques est régulierement évoquée pour illustrer
le succes de I'entreprise scientifique. Dans ce contexte, les acteurs du domaine scientifique
discutent depuis plusieurs siécles d’'une notion essentielle de leur pratique que 'on désigne
aujourd’hui en métrologie — la science de la mesure — par le terme d’« incertitude de mesure »,
et qui a trait a évaluation de la qualité et de la fiabilité d’un résultat de mesure. Une telle
évaluation est une part intégrante et fondamentale de Pactivité de mesure, et touche un tres
vaste ensemble de secteurs qui ne sont pas seulement scientifiques, mais aussi techniques ou
économiques. Comme le fait remarquer Marc Himbert, « (l)a société s’appuie sur une infra-
structure qui n’est pas mais pourrait étre familiére, souvent invisible, de services, de denrées,
de réseaux de transport et de communication dont le bon fonctionnement est essentiel a la vie
quotidienne [...] C’est par la métrologie qu’on peut assurer que les volumes des marchandises
qui font I’objet de transactions commerciales sont mesurés de facon correcte, comme le pétrole
brut, le gaz naturel, I’eau » ou « qu'on peut fabriquer de facon efficace les composants d’objets
aussi variés que les lecteurs de disques numériques » ou encore garantir le fonctionnement des
systémes de télécommunication”. Bien que I'incertitude de mesure soit une notion capitale en
métrologie, elle n’a jusqu’a présent guére recueilli attention des philosophes des sciences, a
I’exception notable de quelques travaux récents qui révélent tout I'intérét de cette thématique *.
Cette thése s’inscrit dans le sillage de tels travaux et se propose d’explorer les questions phi-
losophiques que 'on peut soulever a propos de la notion d’incertitude de mesure. Quelle est la
« valeur » de 'incertitude ? Quelle est sa valeur numérique : comment la calcule-t-on? Quelle
est sa valeur épistémique : comment peut-on et doit-on interpréter un résultat de mesure dans
les sciences contemporaines ? Une premiére idée consiste a avancer que l'incertitude de mesure
quantifie I'imprécision d’un résultat de mesure. Mais le sens commun de « précision » n’est pas
univoque, et le terme renvoie a autant d’acceptions spécifiques qui n’ont pas toutes la méme
signification. Ce constat motive le choix du titre de cette thése : s’interroger sur I'incertitude

1. Barberousse, Kistler et Ludwig (2000), p.10
2. Himbert (2001), p.2.
3. Tal (2012), Boumans, Hon et Petersen (2014)
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de mesure, c’est explorer la multiplicité des modes par lesquels 'idée générale de « précision »
est appréhendée par les scientifiques dans leurs sphéres spécialisées. Cela nous améne dans le
méme temps a réfléchir a la facon dont I'imprécision des mesures physiques se rapporte a des
limites possibles de la connaissance expérimentale.

Philosophie des sciences et philosophie de ’expérimentation

Dans leur trés grande majorité, les conceptions philosophiques de la démarche scientifique
s’accordent sur I'idée que les théories scientifiques sont, d’une facon ou d’une autre, évaluées
a aune des faits expérimentaux. La facon dont les théories scientifiques sont confrontées aux
données empiriques et dont on peut tirer les conclusions d’une telle confrontation constitue
I'une des thématiques les plus classiques de la philosophie des sciences, qui a engendré des
positionnements trés variés. Ainsi, dans la premiére moitié du XX¢ siécle, se sont opposés les
theses des positivistes logiques, portées par exemple par Rudolf Carnap, et le falsificationnisme
de Karl Popper qui souhaitait contourner I'inéluctable « probléme de I'induction » faisant obs-
tacle a toute démarche empiriste *. Ces raisonnements fondés sur une analyse logique de la
structure scientifique traitaient principalement de la relation entre des énoncés scientifiques
et des énoncés d’observation, et ne considéraient pas comme problématique la question de
I’observation elle-méme.

Analysant la portée de la déduction mathématique a I'intérieur des théories scientifiques,
Pierre Duhem avait pourtant déja mis en avant le fait que le role des mathématiques en phy-
sique est inévitablement dépendant de la facon dont les « faits pratiques » sont « traduits »
en « faits théoriques », ce qui introduit une réflexion sur 'erreur expérimentale °. Environ un
demi-siécle plus tard, en réaction au positivisme logique et a 'empirisme en général, des phi-
losophes et historiens comme Norwood Hanson, Thomas Kuhn, ou encore Paul Feyerabend
développaient a leur tour I'idée de « charge théorique des observations » ¢, soulignant que les
théories scientifiques n’étaient pas évaluées en regard de données « pures », mais que 1’ob-
servation devait elle-méme étre soumise a la critique. Néanmoins, ces auteurs adoptaient une
approche trés théorique, avec une attention modérée envers le détail de la facon dont les ex-
périences sont menées chez les scientifiques. Chez Kuhn par exemple, la thése de la charge
théorique des observations s’articule essentiellement autour d’aspects concernant la psycho-
logie de la perception : I’observateur est soumis a certaines illusions, en conséquence de quoi
ses préconceptions théoriques influencent ce qu’il observe.

Vers la fin du XX¢ siécle, d’autres philosophes et historiens, a la suite de Ian Hacking, Peter
Galison, ou encore Allan Franklin, ont souligné le manque d’attention que I'histoire et la philo-
sophie des sciences a porté a I'expérimentation’. Ils ont également critiqué la facon dont il est
fait appel aux cas historiques pour défendre des theses philosophiques, Franklin allant jusqu’a
dénoncer des exemples de traitement « mythifié » ® des expériences. Ces philosophes et histo-

4. Carnap (1936); Popper (1935)

5. Duhem (1906)

6. Hanson (1961); Kuhn (1983); Feyerabend (1975)

7. Hacking (1983); Galison (1987); Franklin (1989). Précisons toutefois que I'expérimentation avait déja été
abordée par un courant de pensée allemand, voir par exemple Janich (1978); a ce sujet, voir Schlaudt (2014).

8. Franklin (1989), pp.1-3. Franklin illustre cet aspect par trois exemples d’épisodes traités parfois avec trop de
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riens, que Robert Ackermann a désigné sous le nom de « nouveaux expérimentalistes » *, ont
manifesté I'importance qu’il y a d’effectuer une étude rigoureuse et spécifique de 'expérimen-
tation, sans la subordonner a la question de la construction des théories, et sans centrer son
objet sur ’'analyse des théories scientifiques. Le mouvement des nouveaux expérimentalistes a
notamment défendu la these de ’autonomie de ’expérience par rapport a la théorie, montrant
que « 'expérimentation a une vie propre » '° et que 'organisation du travail scientifique se
structure en cultures et sous-cultures partiellement étanches !’, dont en particulier celles des
expérimentateurs et celles des théoriciens . Ces auteurs ont, de plus, fortement insisté sur la
différence entre perception sensorielle et expérimentation, défendant la spécificité du role de
Iinstrumentation dans le travail scientifique. Dudley Shapere soutient ainsi que, contrairement
a ce que laissent penser les post-positivistes, une enquéte expérimentale ne fait appel que de
facon tres minimale a la perception méme de 'expérimentateur, lequel se repose sur des instru-
ments et des théories qui participent au travail d’objectivation de 'observation effectuée;iln’y
a pas alors de véritable lien entre perception et observation, la seconde étant un acte beaucoup
plus complexe '*. Hacking rappelle de plus qu'une expérimentation est une construction active
et ne se limite pas a observer passivement des faits expérimentaux qui nous sont donnés. Ces
considérations aménent notamment a critiquer la thése de la « charge théorique » des obser-
vations .

Le mouvement des nouveaux expérimentalistes a contribué a un renouvellement des tra-
vaux sur I’histoire et la philosophie de '’expérimentation. Un autre apport notable de ce mouve-
ment tient au fait qu’il a dégagé les lignes d’une distinction entre justification et fiabilité. L’exa-
men du test des théories ne peut pas se résumer a analyser le rapport logique de justification qui
relie les données empiriques aux théories : ainsi Galison rappelle-t-il que « les démonstrations
des expérimentateurs sur la réalité [...] n’auront jamais la forme close d’un argument déduc-
tif » 1°. Par conséquent, il faut aussi étudier ce qui rend I’activité scientifique raisonnable, et en
particulier les raisons pour lesquelles on peut considérer les données expérimentales comme
fiables — c’est-a-dire non pas comme vraies, mais comme dignes de confiance. Galison a cherché
a comprendre comment les scientifiques en viennent a considérer qu’ils peuvent accepter avec
confiance les conclusions tirées d’une expérience donnée. Il note qu’il n’existe pas un instant
précis durant lequel ’expérience devient une preuve, mais que c’est aux acteurs scientifiques de
prendre la décision de considérer qu’il n’y a plus lieu de douter suffisamment pour en rejeter les

légereté : la prétendue expérience de la chute des corps par Galilée depuis le haut de la Tour de Pise ; 'expérience des
fentes doubles de Young mettant en évidence le caractere ondulatoire de la lumiére; et 'expérience de Michelson
et Morley visant a mesurer la vitesse de la lumiére et a tester ’hypothése de I’éther.
9. Ackermann (1989)

10. Hacking (1983), p.150.

11. Galison (1997)

12. Galison (1987), p.13.

13. «La science en est venue de plus en plus a exclure autant que possible la perception par les sens de tout réle
a jouer pour 'acquisition de preuves observationnelles », Shapere (1982), p.508.

14. Clest ce qu’a également fait Michael Heidelberger en montrant que I’expérience pouvait, au moins dans
certains cas, étre indépendante de la théorie (Heidelberger, 2003).

15. Galison (2002), p.2.
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conclusions - c’est ce que Galison appelle « achever les expériences » . Franklin décrit & son
tour un certain nombre de « stratégies épistémiques » qui permettent d’attester avec fiabilité
de I'observation d’un phénoméne ou de la validité d’un résultat expérimental I’ sans passer par
la démonstration compléte du résultat en question '®. Dans la lignée des travaux précédents,
Bogen et Woodward ont quant a eux montré que 1’étude de phénomeénes physiques en vue de
leur mise en relation avec des conclusions théoriques fait appel a ’analyse de grandes collec-
tions de données expérimentales qu’il est impossible d’analyser une a une '’. IIs font valoir qu’il
est impossible de prédire, d’expliquer et de justifier individuellement la valeur de chaque don-
née expérimentale. En revanche, le travail des scientifiques consiste en partie a s’assurer de la
fiabilité des données par un raisonnement qui ne dépend pas des théories impliquées dans I'ex-
plication du phénomene concerné. C’est une fois que la fiabilité des données expérimentales est
attestée que celles-ci offrent la possibilité de mettre en évidence ’observation d’un phénoméne
physique, puis d’inférer quelque chose sur les théories que 'expérience vise a tester.

La distinction soulevée par les nouveaux expérimentalistes, entre justification des théories
par expérience d’une part, et analyse de la fiabilité des données d’expérience d’autre part,
trouve un intérét tout particulier en ce qu’elle renvoie a la pratique effective des scientifiques,
lesquels sont extrémement attentifs aux questionnements liés a la fiabilité de leurs mesures.
Les scientifiques ne se contentent pas de collecter des résultats expérimentaux et de conclure
si ces résultats viennent vérifier ou infirmer leurs théories. Une portion substantielle de leur
travail réside dans 'examen de la fiabilité et de la crédibilité de ces résultats expérimentaux.
De fait, les scientifiques n’ont pas eu besoin de la philosophie des sciences pour aborder a leur
facon la question du test des théories et du rapport entre théorie et expérience; celle-ci fait
partie intégrante de leurs différents champs disciplinaires. Cette question prend donc, dans ce
cadre, une forme non pas philosophique mais d’abord pleinement scientifique, bien que les
thématiques liées au caractére conclusif des résultats de mesure soient ensuite également pour
les scientifiques’occasion d’'un mouvement réflexif qui les améne a élargir les questionnements
soulevés a propos de leurs pratiques ainsi que des formalismes qu’ils mobilisent.

En s’interrogeant sur la fiabilité des observations, en particulier des observations astrono-
miques au XVIII¢ siécle, les savants en sont venus a développer une véritable théorie du rapport
entre théorie et expérience, que Johann Einrich Lambert a appelé « théorie de I'erreur » 2°. Par
ce mouvement, les scientifiques se sont emparés d’une question qui semble épistémologique par
nature, mais qu’ils abordent de fagon technique et qui prend la forme d’une théorie mathéma-
tisée qui reléve du calcul des probabilités. Ce faisant, ils ne thématisent ’angle philosophique
de ce questionnement que de fagon implicite, sans le développer ouvertement. En examinant la
facon dont les scientifiques se sont emparés de cette thématique, nous souhaitons quant a nous

16. Galison (1987)

17. Franklin (1989), Franklin (1990). Voir également Franklin et Perovic (2015), section 1.1.1. Il peut simplement
s’agir d’étalonner un instrument en I’utilisant sur un phénomeéne déja connu et maitrisé, ou encore de neutraliser
certains artefacts en les reproduisant en I’absence du phénomeéne étudié afin de montrer qu’ils sont causés par des
éléments du protocole expérimental.

18. Franklin précise d’ailleurs que « la validité d’un résultat expérimental ne garantit pas que le résultat soit
correct », Franklin (1990), p.99, note n° 1.

19. Bogen et Woodward (1988)

20. Armatte (2010), p.2.
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en tirer un objet d’étude épistémologique. Cela nous améne a I’'objet central de cette theése, a sa-
voir le concept d’« incertitude de mesure » autour duquel, nous le montrerons, les scientifiques
articulent leurs raisonnements. Notre parti pris consiste ainsi a prendre pour point de départ
non pas ce que les philosophes disent de I’erreur et de l'incertitude en science, mais la facon
dont les scientifiques eux-mémes ont été amenés a traiter ces concepts dans leurs pratiques.

Suite au mouvement initié dans les années 1980 qui a poussé les philosophes a accorder
une attention plus détaillée a 'expérimentation, la mesure devient a son tour peu a peu, en
particulier depuis les années 2000, I'objet d’un intérét spécifique *! ; nous situons notre étude
dans la continuité de ce sujet, encore trés neuf et relativement peu exploré par les philosophes
aujourd’hui.

Mesure, probleme de I’erreur et incertitude de mesure

La mesure est une activité essentielle de la démarche scientifique moderne. Elle est au fon-
dement de I’évaluation des hypothéses, des modeéles et des théories scientifiques, et est consi-
dérée comme le moyen par excellence d’accéder a un matériau empirique objectif. La mesure
est fondée sur une architecture des grandeurs physiques, chimiques, biologiques ou encore so-
ciales, qui conditionne la mathématisation de la science. Mesurer une grandeur, c’est considérer
que 'on peut représenter mathématiquement les propriétés du monde physique, c’est-a-dire
que 'on peut quantifier les grandeurs physiques par des nombres, pour peu que 'on définisse
des unités de mesure appropriées.

Suivant les métrologues, on considére généralement que « mesurer, c’est comparer; c’est
comparer une grandeur physique inconnue avec une grandeur de méme nature prise comme
référence, a 'aide d’un instrument. C’est exprimer le résultat de cette comparaison a l'aide
d’une valeur numérique, associée a une unité qui rappelle la nature de la référence, et assortie
d’une incertitude qui dépend a la fois des qualités de I'expérience effectuée et de la connaissance
que l'on a de la référence et de ses conditions d’utilisation » **. Cependant, les métrologues
rappellent immédiatement que ce n’est pas la une caractérisation compléte de ce qu’est mesurer.
En effet, il n’est jamais possible de garantir qu’un résultat est exact. Par conséquent, un résultat
de mesure acceptable ne peut pas se présenter sous la forme d’une unique valeur numérique,
mais doit étre accompagné d’une évaluation de I’ « incertitude de mesure » qui lui correspond #°.
Ce mouvement a deux conséquences notables. D’une part, il permet de communiquer le résultat

21. Voir par exemple Chang (2004), van Fraassen (2008), Tal (2015). L’ouvrage collectif édité par Hans Radder
(Radder, 2003) sur la philosophie de I'expérimentation incluait déja deux chapitres consacrés aux instruments de
mesure (Harré, 2003; Heidelberger, 2003). Il est a noter que si 'intérét des philosophes pour ce sujet n’est qu’assez
récent, la métrologie et 'instrumentation étaient soumises a I'examen des sociologues et des historiens depuis
davantage de temps, en témoignent par exemple les travaux de Simon Schaffer (voir par exemple Schaffer, 1992);
on peut également se référer a Wise (1997) ou encore a Bourguet, Licoppe et Sibum (2002).

22. Site web de I’association « Metrodiff », http://www.metrodiff.org/cmsms/index.php/
metrologie-contemporaine/cssmenu_horizontal.html (consulté le 19 février 2016).

23. Comme l'exprime Marc Himbert : « (s)euls I’établissement non ambigu de la tracabilité du résultat et I’évalua-
tion convenable de son incertitude peuvent inspirer une confiance suffisante pour utiliser effectivement la donnée
de sortie de la démarche expérimentale engagée, afin de prendre des décisions, sur le plan scientifique, technique,
environnemental, réglementaire, diagnostique, thérapeutique, sportif, etc. », Himbert (2001).


http://www.metrodiff.org/cmsms/index.php/metrologie-contemporaine/cssmenu_horizontal.html
http://www.metrodiff.org/cmsms/index.php/metrologie-contemporaine/cssmenu_horizontal.html

24 Introduction générale

et de le rendre utilisable par d’autres. De fait, cette évaluation fait partie du processus qui
consiste a quantifier a quel point le résultat est digne de confiance. Un résultat de mesure est
produit dans un contexte particulier, celui d’'une expérience donnée, et 'incertitude de mesure
est indispensable si’'on souhaite extraire ce résultat de son contexte et 'employer dans d’autres
situations. D’autre part, I’évaluation de l'incertitude de mesure joue un role primordial dans
le test des théories. En effet, c’est elle qui permet d’évaluer en quoi un résultat de mesure est
significatif ou non : sil’on note une différence entre une valeur théorique et une valeur mesurée
d’une méme grandeur, le désaccord constaté ne peut étre considéré comme sérieux que s’il est
sensiblement supérieur a I'incertitude de mesure associée au résultat expérimental.

L’idée qu’'un résultat de mesure n’est jamais exact n’est pas simplement ’expression d’'un
scepticisme tres général, voire métaphysique. Elle découle de constats trés concrets : observa-
tions expérimentales en désaccord les unes avec les autres alors qu’elles portent sur un méme
phénomeéne, théories bien trop solidement attestées pour que l’on puisse croire sans réserve
un résultat de mesure récent qui semble aller dans un sens contraire, etc. Cela meéne a intro-
duire le concept d’erreur de mesure, compris comme I’écart entre un résultat expérimental et
le résultat qui aurait dii étre obtenu si la mesure était exacte. L’ensemble des questionnements
épistémologiques qui découlent de I'introduction du concept d’erreur en science entrent dans
ce que Giora Hon a désigné comme le « probléme de I'erreur » ** : peut-on identifier la pré-
sence d’erreurs expérimentales, expliquer cette présence, et apprendre de I'erreur? A quelles
conditions un résultat expérimental, bien qu’inexact, peut-il étre un outil pertinent et perfor-
mant pour le test d’une théorie? L’erreur de mesure et I'incertitude de mesure sont deux des
concepts par lesquels les scientifiques eux-mémes ont intégré le probléme de ’erreur dans leurs
propres pratiques et a I'intérieur des formalismes qu’ils utilisent. Avec I'incertitude de mesure,
les scientifiques s’efforcent de quantifier un doute et s’acquittent a leur facon d’une tache a
laquelle les philosophes n’ont accordé que trés peu d’attention jusqu’a présent, et qu’il nous
semble essentiel d’analyser plus en détail.

Le constat effectué jusqu’ici nous amene a conclure qu’un résultat de mesure n’est pas
constitué d’une valeur unique, mais est un ensemble de valeurs, par exemple un intervalle dont
la largeur est 'incertitude de mesure. Pour autant, 'incertitude de mesure est un concept com-
plexe et difficile a appréhender — ne serait-ce déja que dans son rapport a 'erreur de mesure :
les deux concepts sont différents, et nous nous attacherons a le montrer. Le terme d’« erreur
de mesure » a connu de nombreuses acceptions, parfois trés différentes les unes des autres. Si
I’analyse statistique des erreurs de mesure a émergé dés la fin du XVIII® siécle (d’abord en as-
tronomie et en géodésie), le traitement rigoureux de I'incertitude reste en constante évolution
et sujet a de nombreux débats. Il n’y a pas encore consensus dans la communauté scientifique
sur la facon dont il faut interpréter, la calculer et 'intégrer au formalisme scientifique.

A P'intérieur de la métrologie, ces débats demeurent ouverts malgré la volonté des institu-
tions internationales de trouver un consensus sur la question depuis la fin des années 1970. La
métrologie est en effet une discipline visant a établir les fondements de la mesure et remplit en
particulier une tache de régulation des méthodes et des pratiques des expérimentateurs, ainsi
que du vocabulaire employé pour en rendre compte. Elle est elle-méme en évolution et devient

24. Hon (1987), Hon (1989b), Hon (1998), Hon, Schickore et Steinle (2009)



Introduction générale 25

peu a peu une discipline normative dont I'actualité est particuliérement riche. A I'initiative
de plusieurs organisations, le Bureau International des Poids et Mesures a rassemblé des ex-
perts pour parvenir a la production d'un document, le Guide pour l’expression de l'incertitude de
mesure (GUM), en vue de fournir des recommandations communes a I’ensemble des praticiens
dans un large spectre de disciplines : « un consensus mondial sur I’évaluation et I’expression de
I'incertitude de mesure permettrait a la signification d’un vaste éventail de résultats de mesure
en science, ingénierie, commerce, industrie, et de réglementation d’étre aisément comprises
et correctement interprétées » >°. A la publication de ce document s’ajoute celle d'un lexique,
le Vocabulaire International de Métrologie (VIM), publié et réédité depuis 1984 sous trois ver-
sions successives, la derniére d’entre elles datant de 2008. Notre travail accordera une attention
toute particuliére aux dernieres avancées de la métrologie et aux documents a nature normative
que sont le GUM et le VIM. L’analyse de ces documents sera au centre d’une premiére partie,
et certains des débats philosophiques et conceptuels supplémentaires qu’ils suscitent seront
abordés dans une seconde partie. Une troisiéme partie visera a mettre les enseignements des
deux premiéres parties en regard d’une pratique spécifique, celle des physiciens impliqués dans
le travail de 'organisation scientifique internationale qu’est le CODATA (Committee on Data
for Science and Technology).

Plan de ’argumentation

Cette theése est structurée en trois parties, précédées par un bref chapitre d’exposition, le
chapitre 1. Ce préambule présente la nature de notre objet d’étude en introduisant les concepts
qui reviendront de facon récurrente dans les différentes parties : erreur et incertitude de me-
sure, grandeur physique et « mesurande », modeéle et fonction de mesure. Ce chapitre explicite
également le contexte dans lequel nous nous placons, celui des développements récents que la
métrologie a connus sous 'impulsion des institutions nationales et internationales de métro-
logie.

La premiére partie est consacrée au traitement probabiliste de I'incertitude de mesure. Elle
se situe d’emblée dans une perspective contemporaine et sous ’angle des fondements tech-
niques de 'analyse d’incertitude. Les développements techniques des métrologues font peu a
peu émerger des problématiques philosophiques. La seconde partie se place dans la continuité
de la premiere en examinant ’élaboration philosophique des métrologues dans leurs ouvrages
techniques, élaboration que nous remettons en question. Elle est centrée autour d’'un concept
particuliérement discuté : celui de « valeur vraie » d’une grandeur physique. La troisiéme partie
se tourne vers un usage spécifique de I'incertitude de mesure. Ce faisant, elle sort du domaine
exclusif de la métrologie pour aborder la question de I'incertitude de mesure sous ’angle de la
physique de précision, au travers de ’activité des ajustements des constantes de la physique.
Ce changement de perspective nous permettra d’enrichir la facon dont on peut répondre aux
problématiques développées jusqu’alors.

Un épilogue retracera brievement, dans une perspective plus historique, la genese du Guide
pour Pexpression de Uincertitude de mesure (GUM) et, a travers elle, les questions institution-

25. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.vii.
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nelles et conceptuelles qui se sont posées aux métrologues dans le courant des années 1970,
1980 et 1990.

Premiére partie : 'interprétation probabiliste de I'incertitude de mesure

La premiére partie vise a aborder le concept d’incertitude de mesure et ses ramifications
philosophiques, a partir de la facon dont le GUM tente de le rationaliser. L’objectif est d’inspec-
ter la structure technique du concept, pour identifier la facon dont certains questionnements
techniques font émerger des problématiques d’ordre philosophique. Notre étude se focalisera
sur la nature et la fonction des modéles statistiques d’analyse d’incertitude. Nous verrons en
particulier que la métrologie contemporaine est traversée par des questionnements trés ouverts
sur la nature des probabilités a employer dans ces modéles, et que ’adhésion traditionnelle a
une interprétation fréquentiste des probabilités est sérieusement remise en question depuis
le début des années 1970. Les textes contemporains de métrologie proposent ainsi de s’ap-
puyer sur une interprétation spécifique des probabilités, dite « épistémique ». En parallele, un
nombre grandissant d’acteurs proposent de développer une approche pleinement bayésienne
de la mesure. Or, ce mouvement s’accompagne d’une évolution notable de la conception de la
mesure, certains métrologues soulignant tout particuliérement la subjectivité attachée a I’ac-
tivité de mesure, ce qui va a contre-courant de la conception classique de la mesure comme
outil objectif d’enquéte par excellence, et n’est donc pas sans engendrer quelques difficultés.
Nous chercherons a comprendre les raisons pour lesquelles les métrologues en sont venus a
critiquer la conception de la mesure qui était en vigueur au milieu du XXe¢ siécle et a chercher
a développer des alternatives qui leurs semblent préférables.

Avant d’entrer dans le coeur des questions probabilistes, le chapitre 2 présente les éléments
communs qui servent de fondement a I'introduction de modeles statistiques. Est discutée en
particulier la dichotomie entre erreurs dites « aléatoires » et erreurs « systématiques » de me-
sure.

Cela nous permet d’attaquer ensuite de front le modele fréquentiste de ’analyse d’incerti-
tude, objet central du chapitre 3. L’un des points essentiels de notre analyse consiste a identifier
quel est l'objet des probabilités au sein du modele, et a comprendre sur quelles hypothéses fon-
damentales ce modéle s’appuie. Nous verrons alors que le calcul fréquentiste des incertitudes
de mesure ne permet pas de rendre compte de toutes les composantes d’erreur de mesure, ce
qui a été percu comme une limite sérieuse par les métrologues a la fin des années 1970.

L’utilisation de probabilités épistémiques en métrologie vise a pallier ces limites, et pousse
au développement d’une conceptualisation bayésienne de la mesure. C’est ce que nous dé-
crivons en deux temps dans le chapitre 4. Nous montrons d’abord comment les probabilités
épistémiques viennent répondre aux problemes posés par ’approche traditionnelle, puis nous
expliquons comment certains métrologues et statisticiens ont ensuite proposé d’étendre cette
solution de fagon a aboutir a une approche entiérement bayésienne de la mesure, dont certaines
formulations assument explicitement leur caractére subjectif.

Nous constatons alors que les deux approches, fréquentiste et bayésienne, aménent a inter-
préter 'incertitude de mesure de plusieurs facons différentes, une premiére insistant sur I’ob-
jectivité de la mesure, une autre insistant au contraire sur la subjectivité de cette activité; cela
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engendre de nombreuses discussions dans la littérature spécialisée. Nous explorons ainsi dans
le chapitre 5 les conséquences conceptuelles et philosophiques de I’évolution qui se dessine en
métrologie, que nous qualifions de « tournant épistémique ». Cela nous améne a soulever deux
questions particuliéres. La premiére porte sur le statut de la valeur vraie d’'une grandeur dans
I’approche contemporaine de la mesure. La seconde porte sur le dialogue entre deux concepts
essentiels de la mesure, celui d’« incertitude de mesure » d une part, et celui d’« exactitude de
mesure » d’autre part, ce dernier traduisant la tendance d’un processus de mesure a produire
des erreurs faibles. Ces deux questions annoncent les deux parties suivantes de notre travail.

Seconde partie : la « valeur vraie » d’'une grandeur

La seconde partie est consacrée a la notion de « valeur vraie » d’'une grandeur physique,
intuitivement définie comme la valeur que ’on obtiendrait d’une mesure parfaite, c’est-a-dire
d’une mesure qui n’est affectée d’aucune erreur. Cette définition fait cependant apparaitre une
circularité, puisque I'erreur de mesure est justement définie comme une déviation a la valeur
vraie. La valeur d’'une grandeur est un élément de représentation. Or, 'idée de valeur vraie
peut aboutir trop vite & une conception naive de la mesure ou la nature numérique du monde
physique précéde sa représentation, et ou la mesure ne serait que le dévoilement du monde
physique dans son essence mathématique. Les métrologues ont a plusieurs reprises critiqué le
concept de valeur vraie d’une grandeur, et ont plus récemment traduit ces critiques dans cer-
tains textes en tachant de faire disparaitre le concept de valeur vraie du formalisme de ’analyse
d’incertitude. L’idée sous-jacente consiste a affirmer que I’évitement du concept de valeur vraie
vient épurer les conceptions des métrologues et des scientifiques en général, a la fois sur le plan
philosophique et technique. Nous distinguons deux types d’arguments que nous étudions tour
a tour : un argument d’« inconnaissabilité » et un argument de « non-unicité ». Malgré les dif-
ficultés réelles qu’introduisent ces deux arguments, nous défendons qu’il n’y a pas lieu pour
autant d’abandonner le concept lui-méme.

Dans le chapitre 6, nous abordons ’argument d’« inconnaissabilité » de la valeur vraie, qui
consiste a voir dans la valeur vraie d’une grandeur quelque chose d’a jamais inconnaissable, qui
constitue des lors un objectif illusoire dont il est préférable de se passer. Contre ces prétentions,
nous objectons que malgré les aménagements que les métrologues ont effectués pour se débar-
rasser dans leurs textes de la valeur vraie, ces derniers continuent a en faire 'usage dans leur
formalisme. Par conséquent, s’il y a une critique a formuler concernant la valeur vraie d’'une
grandeur, ce n’est pas sur 'usage du terme mais son interprétation. Apreés une discussion sur les
interprétations possibles que ’on peut faire de ce terme théorique, nous décrirons la critique
des métrologues comme une position essentiellement anti-métaphysique, qui n’est pas pour
autant anti-réaliste. Nous défendrons alors que ’argument d’inconnaissabilité a des limites et
que P’attachement a la valeur vraie présente des vertus épistémiques, parmi lesquelles celle de
maintenir ouvert un processus permanent de correction qui guide le progrés expérimental.

Le chapitre 7 est tourné vers le second argument, I’argument de non-unicité de la valeur
vraie. Pour un mesurande donné, il n’est que trés rarement possible de concevoir une valeur
vraie unique, parce que la définition du mesurande n’est elle-méme pas assez précise pour cela.
Si une valeur n’est pas unique, peut-on encore véritablement parler de valeur « vraie » ? Peut-
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on vraiment penser que les phénoménes physiques peuvent exactement étre capturés sous
la forme de nombres uniques ? Notre réponse croise des réflexions qui touchent au réduction-
nisme en science et a I’épistémologie de ’approximation. Nous défendons que la « valeur vraie »
d’une grandeur conserve une légitimité, a condition de parler de valeur « approximativement
vraie ». Dans ce cadre, I« incertitude définitionnelle », que les métrologues ont introduite pour
rendre compte de la non-unicité des valeurs des grandeurs physiques, apparait comme une es-
timation de la limite de précision des modeles physiques dans lesquels les grandeurs que 'on
souhaite mesurer sont mobilisées.

Troisieme partie : les ajustements des constantes de la physique

La troisiéme partie de ce travail vise a donner une perspective supplémentaire a notre étude,
en cherchant dans la physique de précision des réponses nouvelles aux questions qui ont été
posées jusqu’ici. Nous proposons une étude de la pratique dite d’« ajustements des constantes
de la physique », qui prend forme en 1929 avec les travaux pionniers de Raymond Birge, et qui
perdure encore aujourd’hui sous I’égide d’une institution internationale, le CODATA (Com-
mittee on Data for Science and Technology). Notre réflexion dans cette partie s’appuiera sur
deux questions initiales : comment peut-on combiner entre eux différents résultats de mesure
obtenus dans des conditions différentes ? Comment les scientifiques peuvent-ils s’accorder sur
la valeur d’une grandeur? Cela nous ameénera alors a nous interroger sur I'usage qui est fait
de l'incertitude de mesure au sein de cette pratique spécifique, et a revenir sur la question
essentielle du rapport entre incertitude de mesure et exactitude de mesure.

Le chapitre 8 commence par rappeler un épisode de ’histoire de ’astronomie au XVIII¢ siécle
lors duquel les savants ont été amenés a la question de la « combinaison des observations »,
c’est-a-dire de la facon dont on peut utiliser conjointement des résultats de mesure obtenus par
diverses personnes dans des conditions différentes. A travers cet épisode, nous pouvons aper-
cevoir les fondements de I’idée de reproductibilité d’'une mesure, attachée a un examen attentif
des sources d’erreurs, ce qui suggere en filigrane le début d’un calcul d’incertitude.

Dans le chapitre 9, nous attaquons le sujet des ajustements proprement dits, avec une étude
du travail de Birge qui illustre le role de I'incertitude de mesure dans la comparaison et la com-
binaison des résultats de mesure. L’incertitude de mesure apparait comme un outil central pour
quantifier et traiter mathématiquement le désaccord ou ’accord a l'intérieur d’une collection
de résultats expérimentaux caractérisant des grandeurs reliées théoriquement entre elles par
un systeme d’équations.

Nous continuons '’examen des ajustements au chapitre 10 en nous intéressant a la période
de trente ans qui suit I'initiative de Birge, et en nous attardant en particulier sur une discussion
menée en 1970 par des physiciens, des métrologues et des statisticiens, autour de la question du
traitement des données discordantes. Celle-ci fait apparaitre différentes positions des acteurs
quant au statut de l'incertitude de mesure. Une approche « conservative » défend qu’il faut
faire en sorte de s’assurer que les résultats de mesure soient les plus exacts possibles a tout
instant, méme si cela doit se faire au prix d’une incertitude plus grande. Une seconde position,
défendue par des acteurs tres influents, considére qu’il est au contraire préférable de proposer
des résultats qui soient les plus précis possibles, quitte a ce que ces derniers se révélent inexacts,
et ce parce que cela permet a terme le progres scientifique par I'identification et la correction
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des erreurs de mesure.

Le chapitre 11 viendra alors conclure la derniére partie de ce travail en revenant de facon
plus systématique sur le rapport entre incertitude de mesure et exactitude de mesure. Nous
verrons que 'approche défendue par les physiciens et décrite au chapitre 10 correspond a une
perspective de recherche, et voit 'exactitude de mesure comme un concept non pas statique
mais dynamique, tourné vers un progrées futur. Une seconde perspective concerne les acteurs
de domaines appliqués (industrie, ingénierie, santé publique, etc.), qui sont amenés a réfléchir
en termes de risque et pour lesquels I’exactitude devient un enjeu plus immédiat.






Chapitre 1

Preambule : erreur et incertitude

Dans ce chapitre, nous souhaitons introduire I’objet central de notre étude : I’incertitude de
mesure. Comme nous le montrerons dans le cours de 'exposition, I'incertitude de mesure est
le corrélat d’'une opération essentielle a la mesure, a savoir 'identification et la correction des
erreurs de mesure. C’est pourquoi nous expliciterons au préalable ce qu’est ’erreur de mesure
avant de préciser la nature et la fonction de l'incertitude de mesure elle-méme.

Nous entamons notre présentation par une breve introduction au « probleme de I’erreur »
(section 1.1) avant de développer ce qu’est une « erreur de mesure » en tant que concept quan-
titatif (section 1.2), puis ce qu’est une « incertitude de mesure » (section 1.3). Nous explicitons
ensuite un élément essentiel de la modélisation de la mesure, a savoir la « fonction de mesure »
qui relie la grandeur cible de la mesure, appelée « mesurande », aux grandeurs et parameétres a
partir duquel le mesurande est déterminé (section 1.4). Enfin, nous précisons le cadre discipli-
naire qui sera celui d’une grande partie de notre travail, a savoir celui de la métrologie, et nous
présenterons deux familles de guides internationaux de métrologie sur lesquels nous fonderons
notre étude (section 1.5).

1.1 Le probleme de I’erreur

En 2008, Bruno Suchaut publiait une étude dénongant la « loterie des notes au bac » . Deux
groupes de trois copies de sciences économiques et sociales des sessions de juin 2006 et juin
2007 du baccalauréat étaient soumises a I’évaluation indépendante d’environ trente correcteurs.
Les résultats de I’étude montraient une grande dispersion des notes attribuées a une méme
copie par les différents correcteurs, révélant ainsi « 'incertitude de la notation des éléves » >
(voir figure 1.1). L’étude s’attelait alors a analyser plusieurs causes possibles de variabilité, et
montrait en particulier que I’écart entre les notes ne pouvait pas étre expliqué par une diffé-
rence de sévérité entre les correcteurs, puisqu’aucun d’entre eux ne montrait de tendance a
systématiquement donner de moins bonnes ou de meilleures notes que la moyenne des autres
correcteurs. L’auteur concluait qu’en raison de I'impossibilité matérielle de minimiser les aléas
de correction, il était préférable d’abandonner cette pratique évaluative.

1. Suchaut (2008)
2. Suchaut (2008), p.6.
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FiIGURE 1.1 - Principe de I’étude de Bruno Suchaut sur la notation des copies au bac-
calauréat. Deux jeux de six copies sont corrigés chacun par environ trente correc-
teurs, de facon indépendante. Les notes données par les différents correcteurs sont
alors analysées de fagon a faire apparaitre la variabilité inhérente au mode d’éva-
luation. Le graphe représente I’histogramme des notes attribuées a la copie n° 1; les
autres copies présentent une dispersion similaire des résultats.

En laissant de coté les considérations pédagogiques et politiques qui motivent ’étude de
Suchaut, il nous apparait qu’elle est un exemple de la facon dont émerge I'idée d’« erreur »
a partir d’un constat d’incohérence. Les différents correcteurs étaient chargés de ’évaluation
d’une méme copie avec des instructions de correction identiques pour tous; par conséquent,
il était souhaitable que tous aboutissent aux mémes conclusions. Les contradictions observées
sont la marque d’une possible erreur — sans que ’on puisse encore vraiment identifier la nature
de cette erreur. L’erreur pourrait provenir de la fagon dont les correcteurs évaluent la copie;
suivant cette suggestion, certains correcteurs auraient une notation juste tandis que d’autres
surévalueraient ou sous-évalueraient certaines copies. Cette suggestion engage ’hypothése
selon laquelle la copie présenterait une qualité intrinséque indépendante du correcteur, le « ni-
veau » de la copie, que le correcteur chercherait justement a évaluer. Mais l'erreur pourrait
provenir de I'idée méme de chercher a évaluer le niveau d’une copie - et, a travers lui, celui
de I’étudiant qui I’a rédigée. Peut-on tirer quelque chose d’utile de la pratique évaluative de
notation d’une copie d’examen, qui induit en apparence d’importantes incohérences quant au
procédé de correction? Répondre a cette question, c’est déja réfléchir sur le concept d’« er-
reur ».

Considérons un second exemple. Le 20 mars 2012, le cycliste chilien Luis Mansilla était
contrdlé positifa I'Erythropoiétine, dite EPO, une hormone classée parmi les produits dopants *.
Il demandait alors ’analyse de I’« échantillon B »— un échantillon qui a été relevé auprés de
I’athléte lors du contréle antidopage et qui n’a pas été analysé, mais conservé intact pour per-

3. « Dopage - Luis Mansilla contr6lé positif a 'EPO », url = http://www.cyclismactu.net/lire.php?
titre=dopage-luis-mansilla-controle-positif-a-1-epo&id=23099 (page consultée le 22 février 2016).


http://www.cyclismactu.net/lire.php?titre=dopage-luis-mansilla-controle-positif-a-l-epo&id=23099
http://www.cyclismactu.net/lire.php?titre=dopage-luis-mansilla-controle-positif-a-l-epo&id=23099
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mettre une éventuelle contre-analyse. L’analyse de I’échantillon B de Luis Mansilla se révélait
négative, et I'athléte était alors disculpé * - car le doute lui était accordé. Cette procédure est un
autre exemple de la fagon dont I'idée d’erreur est déduite d’'un constat d’incohérence. Dans le
cas présent, les échantillons proviennent du corps d’'un méme athléte et ont été relevés conjoin-
tement; 'on s’attend donc a ce qu’ils présentent les mémes propriétés. Suivant cette hypothése,
si les résultats des tests sont contradictoires, c’est que I'une des analyses (au moins) est affectée
d’une erreur. L’origine de cette erreur est alors a déterminer. Ce peut étre une erreur instrumen-
tale; le désaccord pourrait également provenir d’une dégradation du second échantillon, si par
exemple celui-ci a été conservé dans de mauvaises conditions. Trancher entre les différentes
options et remonter a la source de I'erreur constitue I'une des facettes de ’analyse d’erreur en
science.

Les exemples choisis ici empruntent volontairement a des domaines plus ou moins éloignés
des sciences physiques, lesquelles seront au cceur de notre étude dans la suite de ce travail.
Néanmoins, la facon dont le probléme de l'erreur apparait est similaire & ce que les physiciens
rencontrent au cours de leurs activités, que ce soit pour mesurer la masse d’une particule, la
densité d’un fluide, etc. Pour résumer, une « erreur » se manifeste de la facon suivante. Lorsque
deux observateurs étudient un méme phénomene et tirent des conclusions différentes, c’est le
témoignage d’une contradiction apparente. Pour résoudre cette contradiction, plusieurs hypo-
theses sont envisageables. Les observateurs ont-ils vraiment observé le méme phénomene, dans
les mémes conditions ? Est-il possible que ce phénomeéne soit apparu différemment a chacun?
Doit-on plut6t conclure que 'un des observateurs (ou les deux) est dans l’erreur ? L'« erreur »
apparait comme une hypothése explicative que rien ne justifie a priori d’introduire. Introduire
I'hypothése de Perreur, puis chercher a I'exploiter de facon bénéfique constitue ce que Giora
Hon, en particulier, a appelé le « probleme de I'erreur » :

L’erreur est un phénomeéne épistémologique multiple qui consiste essentiellement
en une séparation entre éléments qui peuvent étre soit concrets soit abstraits.
Dans le premier cas, des objets matériels que des prédictions font coincider sont
en fait éloignés; dans le dernier cas, une incohérence produit une bréche entre des
propositions qui sont supposées s’accorder 'une avec I'autre. [...] L’erreur est 'ex-
pression d’une divergence dont la marque est la contradiction — une contradiction
qui émerge d’une procédure d’évaluation par rapport a un critére choisi. La nature
de cette contradiction, la raison de son occurrence, comment la traiter et ce qu’il
peut en étre appris une fois qu’elle a été percue et comprise, constituent le vaste
sujet du probléeme de I'erreur.”

L’hypothése de I'erreur découle d’'un constat d’incohérence, mais ’explication qu’elle propose
de ce constat introduit une dimension supplémentaire, celle de ’exactitude des propositions
et des conclusions formulées. Parler d’erreur, c’est laisser entendre que certaines propositions
peuvent étre vraies ou correctes, tandis que d’autres sont fausses ou incorrectes, et que 'inco-
hérence entre deux propositions est la marque du fait que 'une des deux (au moins) est fausse.

4. “Mansilla cleared of EPO doping charges negative B sample”, url = http://www.cyclingnews.com/news/
mansilla-cleared-of-epo-doping-charges-negative-b-sample/ (page consultée le 22 février 2016).
5. Hon (1998), p.466.
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A linverse, la convergence des observations, par exemple des résultats de mesure d’une méme
grandeur physique, est considéré comme un signe positif, montrant que le résultat est repro-
ductible dans le temps et dans l'espace, ce qui témoigne du fait qu’il n’est pas simplement un
artefact lié aux contingences des conditions d’observation.

1.2 L’erreur de mesure

L’« erreur de mesure », telle qu'elle est introduite dans la théorie statistique des erreurs
que les scientifiques mettent a contribution depuis la fin du XVIII®¢ siecle, est une instance
spécifique et mathématisée de I'idée générale d’erreur. Comment la définir? Pour répondre a
cette question, il nous faut d’abord expliciter les conditions dans lesquelles et pour lesquelles
on parle d’erreur de mesure.

L’un des témoins les plus évidents et les plus classiques de la présence d’erreurs de mesure
est la variabilité des résultats de mesure. Lorsqu’un expérimentateur effectue plusieurs mesu-
rages ® d’une méme grandeur dans des conditions qu’il juge identiques, il arrive fréquemment
que les indications données par les instruments de mesure ne soient pas toutes identiques :
I’expérimentateur obtient une collection de données dispersées. De facon similaire, lorsque dif-
férents expérimentateurs effectuent des mesurages d’'une méme grandeur avec des principes
de mesure différents et dans des conditions différentes, il arrive fréquemment que leurs résul-
tats divergent, et ce avec une amplitude qui peut étre plus ou moins forte. Un exemple de ce
second cas est donné par la mesure du « facteur de Landé » de 1’électron, une grandeur phy-
sique sans dimension, notée g, reliant les propriétés cinétiques et magnétiques de I’électron en
orbite autour d’un noyau dans un atome, que Peter Galison a documenté 7. En 1915, Barnett
obtenait une valeur proche de 2 alors qu’Einstein et de Haas, de leur coté, aboutissaient & une
valeur proche de 1. Si ’'on souhaitait concilier ces deux résultats, il fallait enquéter du c6té des
possibles erreurs qui étaient susceptibles de les affecter. La reproduction des expériences dans
la décennie suivante par Barnett, De Haas et d’autres physiciens semblant confirmer la thése
d’une valeur de g proche de 2, de Haas reconnaissait sans peine au congres Solvay de 1921
que la mesure de g qu’il avait menée avec Einstein était susceptible d’étre affectée d’un biais
expérimental significatif, expliquant le désaccord avec les résultats suivants °,

Cet exemple illustre que dés lors que ’on pense mesurer la méme grandeur, aboutir a des
résultats variés apparait comme une anomalie. Toutefois, ’association entre variabilité des ré-
sultats de mesure et erreur n’est ni immédiate ni systématique. La variabilité des résultats de
mesure n’est qu'un témoin possible de ’erreur de mesure ; en particulier, elle n’est ni une condi-
tion nécessaire ni une condition suffisante pour conclure a la présence d’erreur.

Pourquoi la variabilité des résultats des mesure ne constitue-t-elle aucunement une condi-

6. Dans le vocabulaire de la métrologie, le terme spécifique de « mesurage » est employé pour désigner I’action
de mesurer, a laquelle ne se limite pas le terme plus général de « mesure ». Voir Joint Committee for Guides in
Metrology (JCGM) (2012), p.xiv.

7. Galison (2002), p.66-75.

8. Galison (2002), p.71.
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tion nécessaire a la présence d’erreurs de mesure ? On peut le comprendre a I’aide d’un exemple
simple, comme la mesure de la longueur d’une feuille de papier rectangulaire a 'aide d’un
double-décimetre gradué au millimétre. Dans ce cas, une mesure répétée est fortement suscep-
tible de renvoyer toujours au méme résultat : I’écart entre deux graduations — la résolution de
la régle — n’est vraisemblablement pas assez petit pour que 'on puisse observer une variation
entre les résultats de plusieurs mesurages. Or, dans de telles situations, ou la résolution des
instruments est trop faible pour observer une variabilité, il faut bien stir se garder de conclure
trop rapidement a ’absence d’erreur de mesure. De toute évidence, la limite de résolution de la
regle graduée est une source immédiate d’erreur de mesure, puisque la régle ne permet pas de
discriminer entre longueurs différentes qui tombent entre deux mémes graduations. Ce n’est
d’ailleurs pas la seule source possible : 'expérimentateur peut positionner la régle imparfaite-
ment; celle-ci peut également présenter un défaut d’étalonnage ; la mesure de longueur peut en-
core étre influencée par des phénomeénes physiques perturbateurs (dilatation thermique, etc.).
On comprend ainsi que lors de la mesure répétée d'une méme grandeur avec un méme disposi-
tif de mesure, I'erreur expérimentale ne se traduit pas toujours par une dispersion des données,
mais que cela dépend des conditions de mesure et du dispositif choisi. Il est d’ailleurs notable
que ce ne soit qu’avec I’amélioration de la précision (et donc de la résolution) des instruments
d’observation que les astronomes et les géodésiens furent confrontés a ce probléme de facon
de plus en plus fréquente a partir du X VIII® siécle °.

Pourquoi la variabilité n’est-elle pas non plus, a l'inverse, une condition suffisante pour
conclure a la présence d’erreurs de mesure ? Pour répondre a cette seconde question, il nous
faut revenir sur les raisons pour lesquelles nous sommes amenés a établir un lien entre va-
riabilité et erreur de mesure. Ce faisant, nous serons donc également amenés a répondre a la
question de départ : pourquoi, et a quelles conditions, la dispersion des résultats de mesure peut
effectivement étre considérée comme la marque d’une erreur de mesure ? Il nous faut d’abord
prendre la suite de Kyburg, qui a insisté avec raison sur le fait que le lien établi entre variabilité
et erreur n’est valable que si on le suspend a des considérations théoriques :

Il n’y a pas de raison — pas de raison a priori, irréfutable — de supposer que I'une
de nos mesures soit erronée. Supposons que nous mesurons [une] table cing fois
et que nous obtenons des résultats différents? Eh bien il n’y a pas deux mesures
qui aient été effectuées au méme moment; par conséquent, qu’est-ce qui dit que
la table n’a pas changé de longueur au fil du temps de telle facon a rendre toutes
ces mesures exactes a 100% ? Qu’est-ce qui le dit? Cela est parfaitement clair, une
fois que nous avons posé la question. C’est notre vague et générale [...] théorie
des objets physiques, ou notre précise et technique théorie des objets physiques, si
nous en avons une. Nous savons, et la physique nous soutient en cela, que les objets
comme la table ne viennent pas a changer de longueur sans raison. Sans raison?
Enfin, sauf en réponse a de telles choses comme des changements de température,
d’humidité, des contraintes physiques, et ainsi de suite. 1

L’ hypotheése selon laquelle une mesure peut étre entachée d’une erreur de mesure provient de

9. Armatte (2004), p.143.
10. Kyburg (1992a), p.77 (Kyburg souligne).
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la conception que 'expérimentateur se fait de la quantité mesurée : il y a erreur s’il y a une
différence entre ce qu’attend I'expérimentateur et ce qu’il observe; en particulier, si expéri-
mentateur s’attend a ce que la grandeur soit constante et que celle-ci varie. Suivant cette idée,
I'hypothése de I'erreur de mesure n’a de sens que s’il y a une bonne raison de penser que la
grandeur visée soit censée étre stable durant la répétition de 'expérience. L’hypothése de I'er-
reur de mesure n’est qu'une hypothése parmi d’autres possibles, et la dispersion des résultats
d’une mesure répétée d'une méme grandeur n’est pas une condition suffisante pour conclure a
la présence d’erreurs de mesure : elle n’en est une condition suffisante que si’'on a supposé par
ailleurs la fixité de la grandeur visée. Suivant I’exemple de Kyburg, si I'on mesure la longueur
d’une table, et que la grandeur visée est « la longueur de cette table au moment de la mesure »,
alors la dilatation thermique n’est pas un phénomeéne extérieur venant perturber la mesure,
mais un phénomeéne inhérent au comportement de la grandeur visée (quand bien méme ce
comportement dépend des conditions extérieures); dans ce cas, la variabilité des résultats de
mesure est une information positive qui ne peut pas étre traitée comme une erreur de mesure.
Mais si la grandeur visée est la longueur de la table d une température bien définie, la variabilité
des résultats de mesure constituera un indice de ce que les conditions expérimentales réelles ne
correspondent pas tout a fait a celles spécifiées — et donc, que le résultat est entaché d’erreur.

11 découle des considérations précédentes qu’il y a un caractere théorique dans le mouve-
ment qui consiste a voir dans la variabilité des résultats expérimentaux la trace d’erreurs de
mesure. Nadine de Courtenay a poursuivi cette idée, et, en s’appuyant sur apport de Nor-
man Campbell a la réflexion sur les fondements axiomatiques de la mesure, a insisté sur le
caractére théorique, subordonné a des lois, de la notion de grandeur physique '!, dont I’axio-
matisation passe par une hypothése, qui vise a « expliquer les désaccords observés » entre ce
qui est obtenu empiriquement et les propriétés attendues des grandeurs étudiées « en faisant
appel a I'idée d’erreur » '°. Ce que révélent les considérations précédentes, c’est qu’il ne peut
y avoir d’erreur de mesure que si la mesure vise une cible qui aura été définie préalablement :
la notion de mesure est une notion intentionnelle, attachée a un objectif. Cette cible, les mé-
trologues la désignent par le terme de « mesurande », défini comme la « grandeur que 'on
souhaite mesurer » '°. L’attention que la métrologie a apporté depuis quelques décennies au
r6le du « mesurande » refléte 'idée qu’il est nécessaire de définir la grandeur que 'on souhaite
mesurer, c’est-a-dire que la cible de la mesure n’est pas quelque chose qui est donné mais qui
est posé .

11 va de soi que les observations que 'on tire d’'une expérimentation ne sont pas erronées
en elles-mémes; ce sont les conclusions que I'on tire de ces observations qui peuvent étre enta-
chées d’une erreur. Dans ce cas, le geste théorique consistant a supposer 'existence d’erreurs
de mesure consiste a attribuer la cause de la variabilité observée a des parameétres extérieurs a
la cible elle-méme : imperfections des instruments, mauvaises manipulations de I’expérimenta-

11. « En tout état de cause, les réflexions de Campbell suggérent que [...] il est nécessaire d’établir, entre les
qualités sensibles et les nombres, une relation non pas directe mais indirecte qui passe par la formation de grandeurs
physiques obéissant a des axiomes constituant une protothéorie de 'expérience. », de Courtenay (2008), p.235.

12. de Courtenay (2008), p.233

13. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.17.

14. Je remercie Luca Mari pour avoir attiré mon attention sur ce point particulier.
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FiIGURE 1.2 — Métaphore des cibles (figure a) : un mesurage est comparé a un exer-
cice de tir sur une cible dont le centre (point central, en rouge) représente la « valeur
vraie » du mesurande. L’éloignement des données expérimentales (représentées par
les croix, en bleu) au centre de la cible représente I'erreur de mesure. Cette méta-
phore n’est toutefois pas parfaite. Une difficulté de cette métaphore réside dans le
fait que, puisque la cible est représentée a un endroit précis, cela peut donner I'im-
pression que I’expérimentateur connait la valeur vraie, et qu’il peut alors déterminer
grdce a cela les erreurs commises. Or, le probléme est en fait I'inverse : on cherche
a déterminer la position du centre de la cible a partir de celles des données expéri-
mentales, et Pexpérimentateur doit pour cela évaluer I’erreur commise. La situation
qui apparait a 'expérimentateur correspond donc a la représentation de la figure (b)
plutét qu’a celle de la figure (a).

teur, influence de phénomenes physiques faisant fluctuer les indications de mesure, etc. L’écart
entre ce qui était attendu et ce qui a été obtenu est donc attribué a des perturbations contin-
gentes, et est traité comme une anomalie : métaphoriquement, la mesure a manqué sa cible *°.
L’erreur de mesure traduit le fait qu'une mesure a « manqué la cible » en exprimant que le
résultat de mesure differe de ce qu’il aurait dil étre si la mesure avait été correcte. Autrement
dit, la valeur obtenue par mesurage difféere de la « valeur vraie » de la grandeur visée. Ainsi,
pour une grandeur physique X, on écrira pour le résultat z d’'un mesurage donné :

x = donnée expérimentale (valeur obtenue par la mesure)
rT=x+e€ x = valeur vraie de la grandeur X (1.1)
€ = erreur de mesure

Les manuels scientifiques illustrent souvent cette définition par la « métaphore des cibles »,
dans laquelle 'expérimentateur vise une cible dont il n’atteint jamais parfaitement le centre
(figure 1.2) 6.

Laissant pour l'instant de c6té le probléme conceptuel que ne manque pas de poser I'in-
troduction d’un concept tel que celui de « valeur vraie » d’'une grandeur, nous notons qu’étant
donnée sa définition, 'erreur de mesure est d’emblée une expression numérique, un terme théo-
rique quantifié. Les scientifiques prennent bien soin de marquer la distinction entre ce type bien

15. « Manquer la cible est le plus concret et, historiquement, le plus ancien de tous les types d’erreur », Hon
(1989b), p.466.
16. Voir par exemple Taylor (1997), p.95.
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précis d’erreur qu’est I'erreur quantitative de mesure, et d’autres types d’erreurs telles des er-
reurs humaines, des erreurs de réglage, des erreurs de raisonnement, etc. 17 De fait, '« erreur
de mesure » n’est pas un concept général visant a souligner les fautes de I'expérimentateur,
mais un concept mathématisé visant a étre introduit dans une théorie, autrefois baptisée théo-
rie des erreurs, qui vise a donner un sens a des résultats de mesure en présence du probléme de
Perreur. Cette théorie des erreurs n’a pas directement pour but la représentation et ’explica-
tion de phénomeénes naturels ou sociaux. Elle vise a déployer une méthodologie, transversale
et commune aux différentes disciplines scientifiques, permettant 'exploitation a bon escient
des résultats de mesure. C’est cette théorie des erreurs, devenue aujourd’hui I’« analyse d’in-
certitude », que nous étudierons plus en détail dans les prochains chapitres sous I’angle de la
méthode statistique.

Postuler l’erreur de mesure, c’est ouvrir la voie a son traitement par plusieurs moyens. Il
se peut que la cause matérielle de I'erreur soit identifiée a I'intérieur de la chaine de mesure,
auquel cas cette cause sera (si possible) éliminée par un aménagement adapté du dispositif de
mesure, afin d’effectuer une nouvelle mesure, plus exacte. Il se peut que 'amplitude numérique
de lerreur fasse 'objet d’une estimation d’une facon ou d’une autre, ce qui méne a une possible
correction : le résultat de mesure est modifié a posteriori de facon a éliminer non pas la cause de
Perreur, mais ses conséquences sur la valeur obtenue. Il existe une troisiéme voie, classique, et
qui sera traitée en détail dans les développements futurs des prochains chapitres, mais que nous
ne pouvons mentionner que briévement ici : I’erreur de mesure peut également étre « réduite »
statistiquement par répétition des mesurages et application d’'une méthode statistique adaptée
visant a diminuer les conséquences de la présence d’erreur lorsque celle-ci ne peut pas étre
éliminée a la source et ne peut pas non plus étre corrigée.

C’est un des fondements de la méthode scientifique que de considérer que 'on peut pro-
gresser par élimination ou correction successive des erreurs. Mais il faut rappeler alors qu’il
subsiste toujours un doute quant a I’exactitude des résultats de mesure. De la découle que la for-
mulation d’un résultat de mesure vient avec une incertitude que ’on cherchera a caractériser de
facon quantitative par ce qui est désormais communément désigné sous le nom d’« incertitude
de mesure ».

1.3 L’incertitude de mesure

L’erreur de mesure fait état d’'une différence entre ce qui est visé et ce qui est obtenu; c’est
un concept que ’'on pourrait qualifier de « normatif » en ce qu’il décrit une différence entre
un résultat effectif et le résultat qui aurait dii étre obtenu si la mesure était exacte. De ce fait,
Perreur de mesure qui affecte un résultat expérimental est quelque chose que l'on souhaite
corriger. A cet égard, on peut envisager deux possibilités principales. Il se peut que les phé-
nomeénes qui causent une erreur soient inconnus, ou encore n’aient pas été identifiés; dans ce
cas, la correction est impossible. A I'inverse, quelle que soit I'origine d’une erreur de mesure,

17. «Il convient de ne pas confondre I’erreur de mesure avec une erreur de production ou une erreur humaine. »,
Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.22. « En science, le mot erreur [error] ne porte pas les
connotations usuelles des termes faute [mistake] ou maladresse [blunder] », Taylor (1997), p.2.



1.3 L’incertitude de mesure 39

et quelle que soit la facon dont cette erreur se manifeste, il est possible d’amorcer un processus
de correction dés lors que I'on sait expliquer ou prédire I’erreur en question en la reliant par un
modeéle a I’évolution de parametres d’influence qui peuvent eux-méme étre mesurés ou évalués.
Une telle correction présente toutefois des limites : méme lorsque les causes d’une erreur ont
été identifiées, I'erreur peut jamais étre parfaitement quantifiée. Toute limite de connaissance
a propos des erreurs de mesure est a 'origine d’une incertitude de mesure qu’il faudra alors
se mettre en quéte de déterminer. C’est pourquoi a toute composante d’erreur est associée une
composante d’incertitude de mesure, et la détermination de cette incertitude est tributaire de
la facon dont on peut connaitre ou non erreur en question, et donc de la fagon dont on peut
corriger cette derniere. L’incertitude de mesure caractérise en définitive un résultat de mesure
qui a été obtenu expérimentalement pour évaluer la facon dont celui-ci permet de dire quelque
chose a propos de la grandeur que 'expérience menée vise a déterminer.

Ces remarques font apparaitre I'incertitude de mesure comme le corrélat de 1’élimination,
de la correction, et de la réduction statistique des erreurs de mesure. C’est pourquoi erreur et
incertitude de mesure ne se situent pas a un méme niveau : Perreur de mesure traduit 'im-
perfection d’une mesure; I'incertitude de mesure traduit 'imperfection de ’analyse de 'erreur
de mesure. En particulier, 'amplitude de 'erreur commise ne préjuge en rien de 'incertitude
résultante. Eran Tal présente I'exemple de 1’étalon primaire de fréquence des Etats-Unis, le
NIST-F1, qui sert de référence pour les mesures du temps au laboratoires américains '®. Cet
étalon diverge des indications des horloges a césium, qui réalisent la définition de la seconde;
il présente donc un biais; pourtant, I'incertitude relative a cet étalon est tres faible car I'erreur
en question est prédictible avec une trés faible incertitude '°. Cette remarque est absolument
fondamentale pour bien situer la différence de nature entre les concepts d’erreur et d’incerti-
tude de mesure.

Par suite, 'incertitude de mesure renvoie a la précision des mesures, sans qu’il soit pour
nous possible, a ce stade, de déterminer de fagon rigoureuse la signification de ce terme, dont
l'usage courant est d’ailleurs trés varié. Le role de I'« incertitude de mesure » est de répondre
a trois préoccupations majeures. (i) Elle traduit 'impossibilité d’attribuer a une grandeur me-
surée une valeur unique, en raison des incohérences constatées. Ces incohérences ne peuvent
étre résolues qu’en faisant I’hypothése de 'erreur de mesure. L’incertitude de mesure provient
alors du fait que les erreurs de mesure commises ne sont pas parfaitement connues. (ii) Elle
sert comme outil, afin de permettre le test des théories et la validation de produits en regards
d’exigences formulées en termes de normes légales, de tolérances, etc. En 2014, a 'occasion
de la coupe du monde de football organisée au Brésil, les instances internationales ont expéri-
menté |'utilisation d’une technologie de détection, appelée « technologie sur la ligne de but »,
visant a déterminer lorsqu’un ballon franchit la ligne de but avec une précision satisfaisante.
La technologie employée au Brésil a été développée par la firme allemande « GoalControl »,

18. Tal (2012), pp.166-167.

19. Les documents de métrologie insistent également sur ce point : « (I)’incertitude d’une correction appliquée a
un résultat de mesure pour compenser un effet systématique n’est pas I'erreur systématique due a cet effet », Joint
Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.5 (souligné dans le document).
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NO GOAL

Accuracy of goal detection: a few mm
GoalControl-4D is the result of restless development and
countless hours of testing the system’s accurate ball detection
and tracking function under all weather conditions. Tests that
included many types of footballs, different pitch surfaces,
- various types of goal nets and game situations.

Ficure 1.3 — lllustration du principe de fonctionnement du systéme de technologie
sur la ligne de but (figure du haut, source site web de la BBC, consulté en septembre
2014). La compagnie allemande GoalControl revendique une précision de 'ordre de
quelques millimétres (figure du dessous, tirée de la page d’informations médias du
site web de la compagnie, url = http://www.goalcontrol.de/en/assets/content/
presse/goalcontrol_system_facts.pdf, consulté en septembre 2014).

qui revendique une « exactitude de quelques millimetres » (figure 1.3). Sans I’évaluation de
cette exactitude, il est impossible de juger ce que permet de conclure une telle technologie : la
technologie sur la ligne de but n’est utile qu’a la condition d’étre suffisamment précise.

Un troisiéme rdle de l'incertitude de mesure est (iii) de permettre la communication des
résultats de mesure d’un laboratoire a un autre, c’est-a-dire les fixer en tant que connaissances
réutilisables par tous. C’est ce qu’illustrent typiquement les « tables de valeurs » des constantes
physiques publiées tous les quatre ans par le CODATA (figure 1.4). Ces tables de valeurs illus-
trent de plus I'une des conclusions essentielles de la conception moderne de la mesure : un
résultat n’est jamais une valeur ponctuelle mais un ensemble de valeurs dont la largeur se rap-
porte a Uincertitude de mesure..

L’incertitude de mesure est un concept quantifié, intégré a une théorie de l'erreur. Ce
constat suscite trois questions. Comment la calcule-t-on? Comment l'interprete-t-on? Com-
ment 'utilise-t-on, c’est-a-dire comment articule-t-on la théorie de I'incertitude de mesure dans
la structure mathématique des modeles et théories scientifiques? L’examen du calcul, de l'in-
terprétation et de I'usage de I'incertitude de mesure révéle certains contours de la facon dont
les scientifiques expriment leur rapport a la connaissance a I'intérieur méme des échafaudages
formels vers lesquels leur travail est tourné. Nous verrons qu’il n’y a pas un accord unanime


http://www.goalcontrol.de/en/assets/content/presse/goalcontrol_system_facts.pdf
http://www.goalcontrol.de/en/assets/content/presse/goalcontrol_system_facts.pdf
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TABLE XLI. The CODATA recommended values of the fundamental constants of physics and chemistry based on the 2010 adjustment.

Relative std.

Quantity Symbol Numerical value Unit uncert. u,
Newtonian constant of gravitation G 6.67384(80) X 10~ mikg!'s? 1.2x 1074
G/he 6.70837(80) X 10~% (GeV/cH)™2 1.2 X 1074
Planck constant h 6.626 069 57(29) X 10734 Is 4.4x1078
4.135667516(91) X 10715 eVs 22X 1078
h/2m h 1.054 571 726(47) X 1073+ Js 4.4x1078
6.58211928(15) X 10716 eVs 22x%1078
hc 197.3269718(44) MeV fm 2.2%x 1078
Planck mass (hc/G)'/? mp 2.17651(13) X 1078 kg 6.0 X 107
energy equivalent mpc? 1.220932(73) X 10"° GeV 6.0 X 10732
Planck temperature (7ic°/G)'/2/k Tp 1.416 833(85) X 10°2 K 6.0 X 1073
Planck length 7i/mpe = (hG/c3)\/? Ip 1.616 199(97) X 103 m 6.0 X 1075
Planck time Ip/c = (hG/c5)1/2 tp 5.39106(32) X 10~% N 6.0 X 1073

FIGURE 1.4 — Extrait du tableau récapitulatif des valeurs recommandées de 2010 des
constantes de la physique publiées par le CODATA, tiré de Mohr, Taylor et Newell
(2012) , p.1587. Les valeurs recommandées ne consistent pas seulement en une
unique valeur numérique, mais sont accompagnées d’une incertitude (incertitude
relative, colonne de droite) qui représente la demi-largeur des valeurs que I'on peut
raisonnablement attribuer a la grandeur concernée.

sur ces questions.

Précisons un élément important : 'incertitude de mesure est autant 'expression d’un doute
que celui d’une connaissance. De fait, parler d’« erreur » et d’« incertitude » peut sembler ren-
voyer  un constat négatif, voire a un constat d’échec ?°; la rhétorique du doute et de I'incerti-
tude est effectivement 'une des armes préférées des mouvements souvent considérés comme
«pseudoscientifiques », tel le créationnisme ou le climatoscepticisme *!. Mais s’il y a expression
d’un doute, c’est celui d’'un doute rationnel, justifié sur des bases rigoureuses; et si ces termes
doivent étre maniés avec soin, il n’en reste pas moins qu’ils traduisent d’abord un constat po-
sitif, selon lequel il reste possible d’affirmer quelque chose a propos du monde malgré 'imper-
fection de nos méthodes de mesure. L’incertitude de mesure est un concept dont 'introduction
répond a lobjectif d’intégrer aux résultats de mesure une information sur les limites raison-
nables qui affectent ce résultat, et ces limites sont celles qui ont été identifiées par I'enquéte
scientifique : on parle de « source d’incertitude ». Le travail le plus fondamental de I’analyse
d’incertitude est celui qui consiste a identifier les différentes sources d’incertitude de mesure
affectant une mesure donnée. Il s’agit d’une véritable enquéte mélant des examens théoriques
et expérimentaux, qui constitue 'une des taches essentielles de 'expérimentateur dans son tra-
vail de spécialiste *. Ce sera I'objet du chapitre 2.

20. Ainsi peut-on lire dans le document d’accompagnement des professeurs du secondaire de la rentrée 2002 la
remarque suivante : « (1)e terme ‘incertitude’ a une connotation négative, a cause de son contraire ‘certitude’. Les
termes ‘variabilité’ et ‘dispersion’ ne possédent pas cette connotation et sont en réalité plus fondamentaux, car ils
renvoient au caractére aléatoire de la mesure », Ministére de la Jeunesse, de 'Education nationale et de la Recherche
(2002), p.89. Cette remarque ne nous semble pas vraiment fondée : la variabilité est une cause possible d’incertitude
mais ne suffit pas a elle seule pour comprendre cette derniere.

21. Oreskes et Conway (2012)

22. C’est ce que souligne Hon : « L’expérimentateur [...] se heurte constamment [...] a des divergences entre les
théories et les résultats d’observation; de fait, une partie de sa routine quotidienne consiste, comme M. Polanyi
laisse entendre, a expliquer [explain away] ces divergences. », Hon (1989b), p.473.
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indication d donnée par
Iinstrument lors de la mesure de D

Etalon Calibre a bouts

FiGure 1.5 — Mesure de la longueur L d’un calibre a bouts par comparaison avec
un étalon de longueur Lg. La mesure s’effectue en deux temps. (i) Dans un premier
temps, le comparateur est calé sur ’étalon, et on régle alors I’indication qu’il donne
sur le zéro. (ii) Le comparateur est ensuite calé sur le calibre. 1l indique alors par d
la différence de longueur qu’il mesure entre le calibre et I'étalon.

Au préalable, il nous faut toutefois expliciter un élément essentiel de la modélisation de la
mesure dans I’analyse d’incertitude, qui servira de base a ’ensemble de nos discussions futures :
il s’agit du « modéle de mesure », c’est-a-dire la construction d’un modele de 'expérience qui
permet de relier les indications données par les instruments de mesure utilisés, ainsi que les
informations extérieures (comme les données théoriques), avec la grandeur que 'on cherche a
mesurer.

1.4 Modélisation de la mesure et fonction de mesure

La métrologie contemporaine fonde ’analyse d’incertitude sur une modélisation physique
et mathématique du dispositif de mesure. Supposons que l’on cherche a mesurer la longueur
L d’un « calibre a bouts » par comparaison avec un étalon de longueur Ly, au moyen d'un
comparateur (figure 1.5) ?°. La mesure est ici indirecte : lalongueur du calibre a bouts est calculée
a partir de la grandeur D que mesure le comparateur, laquelle est une différence de longueurs.
C’est pourquoi il faut distinguer la grandeur visée, ici la longueur du calibre a bouts, de la
grandeur effectivement mesurée (ou des grandeurs mesurées : dans nombre de dispositifs plus
complexes, la grandeur visée est calculée a partir de la mesure de plusieurs autres grandeurs).
Nous avons vu que les métrologues ont appelé « mesurande » la grandeur visée; c’est la un

23. Cet exemple est repris de 'annexe H du GUM : Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d),
pp- 82-88, et est développé plus en détail dans Grégis et de Courtenay (2016).



1.4 Modélisation de la mesure et fonction de mesure 43

concept essentiel, que nous utiliserons a de nombreuses reprises (employant parfois « grandeur
visée » comme synonyme).

L’objectif de la modélisation du dispositif de mesure consiste a établir le lien qui relie le me-
surande avec la ou les grandeurs effectivement mesurées. Ainsi, dans le cas présent, la relation
entre L, Ly et D est donnée par I’équation suivante :

L=Lg+D (1.2)

Cette relation exprime une loi, laquelle gouverne le principe de la mesure. Mais cette loi est
idéalisée : elle ne tient pas compte de ’ensemble des phénomeénes qui, en pratique, peuvent ve-
nir perturber la mesure. Ainsi, dans le cas présent, il peut se révéler nécessaire de tenir compte
des phénomeénes de dilatation thermique qui affectent a la fois ’étalon et le calibre a bouts. 11
faut alors préciser la température 7 a laquelle on définit le mesurande, c’est-a-dire la longueur
du calibre a bouts que ’on cherche a mesurer ; ensuite, une modélisation plus fine de I’ensemble
du dispositif de mesure méne a une équation plus complexe. Dans notre exemple, nous aurons
ainsi :

p=leQron=T) 4D _ ¢ 1o on T —Ty) (13)

1+ a(T-1Tp)

ou 7' est la température a laquelle la mesure est effectuée dans le contexte concret de 'expé-
rience, et « et af, sont les coefficients respectifs de dilatation thermique du calibre a bouts et
de l’étalon. Les métrologues appellent « fonction de mesure » la fonction f, qui joue un réle
central dans I’analyse d’incertitude. A chaque fois que I'expérimentateur identifie la présence
d’un nouvel effet physique influencant la mesure et susceptible d’étre une source d’erreur de
mesure, il peut intégrer une modélisation de ce phénomene dans le modele de mesure, ce qui
I’améne en définitive a modifier la fonction de mesure de fagon adaptée.

Dans le cas général, le mesurande, que I’on désignera de fagon générique par le symbole Y,
est calculé a partir des valeurs de p autres grandeurs, que ’on appellera X;. Parmi les grandeurs
d’entrée X;, certaines sont évaluées par une mesure au sein de 'expérience considérée ; mais
ce n’est pas nécessairement le cas de chacune d’entre elles. En addition a ces mesures, 'expé-
rimentateur dispose également d’'une somme d’informations qualitatives ou quantitatives qui
concerneront entre autres les grandeurs qu’il ne mesure pas directement lui-méme : résultats
d’autres expériences menées par d’autres scientifiques, valeurs recommandées dans des tables,
notices des instruments utilisés. Dans certains cas, il devient nécessaire de faire appel a un ju-
gement, par exemple I’avis d’un expert sur un instrument de mesure. Cela peut aller jusqu’a un
jugement dit « subjectif », quand I’expérimentateur lui-méme ne peut tout au plus que proposer
une estimation d’un paramétre %,

24. Dans la littérature, cela est parfois désigné sous le nom de « supposition éclairée » (“educated guess” dans
les textes anglophones). Voir par exemple Bich et Kool (2012), pp.6-7; ou encore Lautrup et Zinkernagel (1999),
p-88. Miiller parle de “guesstimates”, Miiller (1979), p.244. Eisenhart a insisté sur les limites de ce type d’évaluation :
« Une approche réaliste du probléme de l'attribution des ‘meilleures’ valeurs aux constantes fondamentales de
la physique avec des indications valides de leurs [incertitudes] exige que nous arrétions de supposer des valeurs
pour les composantes d’erreur que nous n’avons jamais mesurées et, au moyen d’expérimentations dans un cadre
adéquat, que nous découvrions ce que les faits sont réellement. », Eisenhart (1971), p.517 ; sa remarque témoigne de
la position objectiviste qui est caractéristique de ’approche fréquentiste, comme nous le verrons dans les prochains
chapitres.
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En fin de compte, la procédure globale d’évaluation de Y améne I'expérimentateur a porter
d’abord son attention sur chacune des grandeurs d’entrée prise individuellement, et c’est alors
par Pentremise de la fonction de mesure qu’il peut en déduire la valeur du mesurande. La
fonction de mesure est le plus souvent écrite de la facon suivante :

Y = (X1, .., X,) (1.4)

Nous reprendrons cette écriture & de multiples reprises dans 'ensemble de ce travail °. Le
mesurande Y est également appelé « grandeur de sortie », et les différentes grandeurs X; sont
dénommées « grandeurs d’entrée » “°; nous utiliserons également a de multiples reprises ce
terme de « grandeurs d’entrée ».

La « fonction de mesure » permet de calculer la valeur du mesurande a partir des données
disponibles sur les grandeurs d’entrée. Mais, en présentant 'expérience sous une forme dé-
composée, elle permet également d’appréhender de fagon détaillée les sources d’incertitude de
mesure, et sert ainsi de base a la mathématisation de 'incertitude de mesure. On peut distinguer
alors deux problémes spécifiques. Le premier probléme est relatif a I’évaluation individuelle de
chaque grandeur d’entrée : étant données les informations dont un expérimentateur dispose a
propos d’une grandeur d’entrée X;, quel est le spectre de « valeurs raisonnables » qu’il peut
attribuer a X; ? On peut reformuler ce probléme en considérant qu’il s’agit de déterminer la
meilleure valeur a attribuer a X; ainsi que I'incertitude associée. Le second probléme est relatif
a I’évaluation de Y a partir des X;, connaissant la fonction de mesure; ce probleme est connu,
dans le milieu de la métrologie, sous le nom de « propagation des incertitudes ». Comment
peut-on « propager » toutes les informations disponibles a propos des grandeurs d’entrée de
facon a ce qu’elles soient intégrées a notre connaissance globale de Y ? Nous montrerons dans
la partie I que ces deux problémes font intervenir des méthodes statistiques et qu’il n’en existe
pas une conceptualisation unique.

1.5 Mesure et métrologie : le Guide pour I’expression de I'incer-
titude de mesure (GUM)

Si les méthodes d’analyse d’erreur ont fait I’'objet de nombreux essais depuis déja plusieurs
siecles ?/, il ne serait pas possible d’en extraire une conceptualisation commune; par consé-
quent, notre approche consistera a nous restreindre pour I’essentiel au point de vue exprimé
ces dernieres décennies dans la sphére scientifique. Nous nous focaliserons tout particulie-
rement sur I’étude d’une discipline spécifique, la science de la mesure, ou « métrologie ». La

25. Notons que dans certains cas, il n’est pas possible de développer un modéle de mesure, car il n’existe pas de
relation mathématique connue entre les grandeurs d’entrée et le mesurande. Ce type de cas n’est pas forcément
tres fréquent dans la recherche scientifique, mais il est plus commun dans le domaine de I'ingénierie ou de I'indus-
trie. Dans ce cas, les métrologues appliquent une méthode dite de « comparaison interlaboratoire » que nous ne
discuterons pas ici. Cette méthode a été décrite par Michéle Désenfant et Marc Priel (Désenfant et Priel, 2006).

26. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.9.

27. On peut ainsi remonter au traité de Gauss sur le traitement probabiliste de ’erreur de mesure, Gauss (1823).
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métrologie est une discipline qui cherche a établir, de facon transversale aux disciplines scien-
tifiques, les fondements de I’activité de mesure. Elle développe de ce fait un travail en grande
partie méthodologique, qui permet de coordonner des différents acteurs scientifiques, tech-
niques, économiques, politiques, etc. dans ce qui s’apparente nettement a ce que Hacking a
décrit comme une « technologie de I'intersubjectivité » ?®. Elle indique en particulier quelles
sont les bases d’'une bonne mesure, et fournit aux scientifiques des outils pour exprimer les
résultats de leurs mesures de facon a ce que ces derniers soient communicables et utilisables
par d’autres de facon fiable. La métrologie est de ce fait une « infrastructure cachée » *° de la
science et de la technologie : elle établit les conditions de possibilité des mesures de précision.
Elle profite du progrés scientifique et technique autant qu’elle y participe, des derniers déve-
loppements de la physique fondamentale jusqu’aux systémes hautement technologiques qui
sont intégrés aux instruments de mesure.

La facon dont la métrologie intégre les questions liées a I'incertitude a constamment évolué
et a tout particulierement connu des transformations notables a la fin du XX¢ siecle. En effet,
la métrologie s’est engagée dans un vaste programme de réforme qui comprend, notamment,
un profond remaniement du Systéme International d’unités (SI), et qui est accompagné par la
publication de deux guides internationaux destinés a harmoniser les pratiques de mesure et la
formulation des résultats de mesure. Ces guides sont le Vocabulaire International de Métrolo-
gie (VIM), publié pour la premiére fois en 1984 °°, et le Guide pour L'expression de I'incertitude
de mesure (GUM), publié en 1993°!. Ces documents sont le produit d’un travail conjoint de
nombreuses organisations nationales et internationales. En particulier, il est publié au nom de
sept organisations : Bureau international des poids et mesures (BIPM), Commission électro-
nique internationale (CEI), Fédération internationale de chimie clinique (FICC), Organisation
internationale de normalisation (ISO), Organisation internationale de métrologie légale (OIML),
Union internationale de chimie pure et appliquée (UICPA), et Union internationale de physique
pure et appliquée (UIPPA).

28. Hacking (1992), p.152.

29. Quinn (2002), p.1.

30. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), http://www.bipm.org/utils/common/documents/
jcgm/JCGM_200_2012.pdf
Le VIM a connu trois éditions différentes, en 1984, 1993 puis 2008. En 2012, le document a connu une révision
mineure, pour corriger quelques erreurs de forme; la version de 2012 demeure donc la troisieme édition du VIM.
Celle-ci est couramment appelée « VIM3 ». Par la suite, nous nous référerons systématiquement a la version de 2012
lorsque nous mentionnerons le contenu du VIM3. Les deux premieres éditions seront également désignées par les
termes respectifs de VIM1 et VIM2.

31. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), http://www.bipm.org/utils/common/
documents/jcgm/JCGM_100_2008_F . pdf
La premiére version du GUM a été publiée par I'ISO (Organisation Internationale de Normalisation) en 1993, puis
a été republiée sous une forme trés légérement remaniée en 1995. En 1997, I'ISO a transféré au BIPM (Bureau In-
ternational des Poids et Mesures) la charge du maintien et de la mise a jour du document. Le BIPM a publié en
2008 une version librement accessible, ne contenant que des modifications mineures par rapport a la version de
1995.1l n’y a donc a ce jour qu’une unique édition du GUM. Dans cet article, nous nous référerons exclusivement
au document de 2008. Le VIM et le GUM sont publiés conjointement en frangais et en anglais. Nous citerons par
la suite les versions francaises de ces documents. Le chapitre 12 de cette thése propose un apercu plus détaillé de
I’histoire de ce document.


http://www.bipm.org/utils/common/documents/jcgm/JCGM_200_2012.pdf
http://www.bipm.org/utils/common/documents/jcgm/JCGM_200_2012.pdf
http://www.bipm.org/utils/common/documents/jcgm/JCGM_100_2008_F.pdf
http://www.bipm.org/utils/common/documents/jcgm/JCGM_100_2008_F.pdf
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Le VIM et le GUM constituent des documents essentiels pour étudier la facon dont est au-
jourd’hui comprise la notion d’incertitude de mesure en métrologie, ainsi que ses méthodes de
calcul. L’analyse du GUM se révéle d’autant plus instructive que les enseignements que 'on en
tire ne se limitent pas au contenu du texte lui-méme, mais également aux débats nourris que la
publication du document a engendrés. De fait, le GUM est le produit d’une volonté commune,
de la part des métrologues, d’aboutir & un consensus concernant les méthodes d’évaluation
des résultats de mesure et de I'incertitude qui leur est associée, dans le but d’uniformiser les
méthodes employées par les scientifiques dans un large spectre de disciplines scientifiques, et
a I’échelle internationale. Or, le GUM n’a pas totalement rencontré le succés escompté. De fait,
loin de clore les débats concernant les méthodes d’analyse d’incertitude, sa publication a au
contraire suscité de nombreuses réactions critiques chez des métrologues et statisticiens, mais
également chez les utilisateurs auxquels il est destiné, parmi lesquels scientifiques et indus-
triels. Dans le courant de ces discussions, associées initialement a des préoccupations métho-
dologiques, liées a des objectifs en grande partie pratiques, métrologues et scientifiques en sont
venus a aborder des questions pleinement épistémologiques. Nous souhaitons mettre en évi-
dence ces questionnements dans notre description des approches probabilistes de I'incertitude
de mesure, que nous étudierons en prenant le GUM et le VIM comme point de départ.



Premiere partie

L’interprétation probabiliste de
Pincertitude de mesure
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Cette partie vise a étudier les fondements probabilistes de deux modeles statistiques qui
sont employés en métrologie pour effectuer I’analyse de I'incertitude attachée aux résultats
de mesure. On compte d’une part 'approche souvent appelée « traditionnelle » de la mesure,
attachée a un idéal d’objectivité de la science, et qui s’appuie sur une interprétation fréquen-
tiste des probabilités; on trouve d’autre part une approche bayésienne, bien plus récente, qui
tend aujourd’hui a prendre le pas sur le modele fréquentiste, et fait appel a une interprétation
épistémique des probabilités tout en revendiquant le caractére irrémédiablement subjectif de
lactivité de mesure.

Nous décrirons tour a tour ces deux modéles — qui a eux deux ne couvrent pas I’ensemble
des pratiques des métrologues et des scientifiques — en nous placant du point de vue de la mé-
trologie contemporaine. Nous nous appuierons donc en particulier sur les guides de métrologie,
en particulier le Guide pour Uexpression de Uincertitude de mesure (GUM, 1993), mais aussi ses
suppléments, ainsi que le Vocabulaire International de Métrologie (VIM, 1984, 1993, 2008). A ces
références s’ajoutent la littérature contemporaine de métrologie, suscitée en partie en réaction
a la publication de ces guides, ainsi que des textes dont la publication remonte a des dates an-
térieures du XX¢ siécle, et qui nous permettront d’avoir un meilleur apergu des conceptions
traditionnelles de la mesure.

Notre description ne se veut pas simplement un résumé des deux approches. Plut6t, nous
souhaitons mettre de 'ordre dans les différents principes épistémologiques et techniques sur
lesquels chacune des approches est fondée. Ces principes apparaissent a la lecture de la litté-
rature spécialisée, mais, bien qu’ils soient parfois discutés de facon explicite par les acteurs du
monde scientifique, il n’en reste pas moins difficile d’en avoir un apercu global. Notre analyse
s’attache a répondre a cette difficulté en formulant une synthése critique et structurée des deux
approches, qui permet de mettre en évidence un certain nombre de questionnements ignorés
ou traités de facon périphérique dans la littérature spécialisée. Nous montrons en particulier
que les deux modéeles ne se distinguent pas tant par les modes de calcul mais par I'objet des
probabilités : approche fréquentiste attribue des probabilités a des événements physiques la
ou l'interprétation épistémique concerne des propositions.

Néanmoins, cette partie n’est pas non plus simplement consacrée a une description com-
parative des deux approches. Elle vise également a expliquer pourquoi et comment ’approche
traditionnelle de la mesure a été progressivement remise en question jusqu’au point ou cer-
tains métrologues ont considéré nécessaire de faire appel a un modéle alternatif, puisant a des
conceptions sensiblement différentes, et accompagné d’une philosophie explicitement subjec-
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tiviste. Nous montrons en particulier que certains avantages et certaines des limites les plus
remarquables de I'approche traditionnelle - et, de maniere générale, des deux approches -
sont relatives a des objectifs bien précis, eux-mémes adossés aux besoins des usagers.

Notre démarche n’est ni une démarche strictement historique, ni une pure reconstruction
logique. D’un c6té, nous ne chercherons pas a rendre fidélement compte de la multiplicité des
conceptions et des pratiques que 'on peut observer tout au long du XX¢ siécle. Nous prendrons
le parti de décrire les modeles selon le point de vue de la métrologie contemporaine. Cepen-
dant, ce point de vue est tant6t lacunaire, tantdt partial est il nous sera nécessaire de puiser
dans lhistoire de la métrologie la signification de certains concepts et le contenu de certaines
pratiques qui ont parfois été perdus dans la présentation que proposent les textes contempo-
rains.

Le chapitre 2 est consacré a I’exposition de certains fondements généraux de ’analyse d’in-
certitude. Il expose en particulier la distinction classique que les scientifiques opérent entre
erreurs aléatoires et systématiques, et le role de cette distinction pour guider les méthodes
d’analyse d’incertitude.

Dans le chapitre 3, nous décrivons 'approche fréquentiste de la mesure. Nous montrons
que les probabilités y sont employées pour représenter un processus de mesure et non pas des
résultats de mesure en eux-mémes. Nous isolons les différentes hypothéses sur lesquelles est
fondé le modéle, en montrant en quoi ces hypotheses permettent I’emploi méme de probabilités
et guident les conclusions que 'on peut en tirer. Nous montrons ensuite que le choix d’une in-
terprétation fréquentiste des probabilités vient avec une contrepartie, I'impossibilité de traiter
certaines composantes d’erreur — les erreurs dites « systématiques » — de facon probabiliste, et
nous expliquerons alors pourquoi cela a été percu comme une limite du modéle.

Nous exposons dans le chapitre 4 la conceptualisation bayésienne de la mesure. Cela est
fait en deux temps. Nous montrons d’abord comment ’approche classique peut étre aména-
gée au moyen de l'interprétation épistémique des probabilités, laquelle permet de déterminer
I'incertitude associée aux erreurs systématiques selon un calcul probabiliste. puis nous présen-
tons la facon dont cette solution a ensuite ensuite été étendue aux erreurs aléatoires dans un
modele explicitement bayésien de données, qui indique lui-méme la direction d’une approche
entiérement bayésienne.

Enfin, dans le chapitre 5, nous revenons sur les questionnements conceptuels et philoso-
phiques qu’engendre la confrontation des deux modéles statistiques a propos de la nature et
de la fonction de la mesure en science. De fait, les discussions engagées dans le champ mé-
trologique prennent un tour en partie philosophique, qui mobilise en particulier une réflexion
sur le caractére objectif ou subjectif de la mesure et sur le rapport entre connaissance et des-
cription d’une réalité physique. Cela nous amenera a examiner la relation entre deux concepts
métrologiques auxquels nous apportons une attention particuliére, I’« incertitude de mesure »
et '« exactitude de mesure ».



Chapitre 2

Fondements généraux de 'analyse
d’incertitude

Dans notre exposition générale de lerreur et 'incertitude de mesure au chapitre 1, nous
avons évoqué le fait que I'analyse d’incertitude procede en deux étapes successives. Toutes
deux s’appuient sur un élément de mathématisation de '’expérience, la « fonction de mesure »,
que l’on écrit de fagon générique :

Y = f(X1,., X,) (2.1)

Rappelons que cette fonction explicite la facon dont la valeur du mesurande Y est détermi-
née a partir des grandeurs « d’entrée » X;. Elle guide également I’analyse d’incertitude. En
effet, une premiére étape concerne ’identification des sources d’erreur portant sur chacune des
grandeurs d’entrée X;; celle-ci mobilise un travail de spécialiste, spécifique aux phénomeénes
étudiés et aux méthodes expérimentales employées. Pour chaque source d’erreur, il faut alors
déterminer I'incertitude associée, qui résulte de 'impossibilité d’éliminer, de corriger, ou de ré-
duire entiérement la source d’erreur en question. Ce faisant, on entre dans une seconde étape
de analyse d’incertitude, qui porte sur la quantification de I'incertitude de mesure elle-méme.
Cette quantification méle deux problémes, a savoir la détermination de I'incertitude associée a
chaque grandeur d’entrée de la fonction de mesure d’une part, et la « propagation » de 'incer-
titude d’autre part, c’est-a-dire 'opération par laquelle on peut déterminer 'incertitude sur le
mesurande Y a partir de l'incertitude associée aux grandeurs d’entrée.

Nous comprenons donc que I'identification des erreurs de mesure, lesquelles sont autant de
sources d’incertitude de mesure, et la quantification des composantes d’incertitude de mesure
associées, sont deux opérations bien distinctes. Si la premiere fait avant tout appel au savoir
spécialisé et demande une réflexion au cas par cas sur les possibles erreurs de mesure qui
affectent 'expérience, la seconde est une opération qui fait appel a une méthode mathématique
que 'on peut chercher a généraliser a des disciplines variées. En particulier, les méthodes de
quantification de I'incertitude de mesure s’enracinent dans une classification des erreur de
mesure qui prend la forme d’une dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques. Cette
séparation est intimement liée au traitement probabiliste de 'incertitude de mesure, et ce dés les

51



52 CHAPITRE 2 : Fondements généraux de I’analyse d’incertitude

début de la « théorie des erreurs », dont elle a justement permis de structurer les fondements .
Dans ce chapitre, nous nous proposons d’expliciter la nature de la distinction entre erreurs
aléatoires et systématiques de mesure, afin de comprendre en quoi cette distinction permet
d’envisager le traitement quantitatif de 'incertitude de mesure.

Nous montrerons dans la section 2.1 que la classification en erreurs aléatoires et systéma-
tiques se fait selon deux critéres distincts, I'un temporel, I’autre épistémique.

Dans la section 2.2, nous expliquerons alors que c’est une réflexion sur les conditions dans
lesquelles sont menées la mesure qui permet de réunir les deux critéres précédents de facon a
construire les catégories d’erreur aléatoire et d’erreur systématique de facon univoque.

Nous insisterons alors, dans la section 2.3, sur 'importance de distinguer le travail d’identi-
fication et d’analyse des causes d’erreur de celui de classification des erreurs selon la catégorie
aléatoire ou systématique. En effet, le premier porte sur la nature des erreurs elles-mémes (et
de leurs causes), alors que le second engage une réflexion sur la facon dont ces erreurs seront
ensuite traitées quantitativement de facon a déterminer I'incertitude associée.

Nous conclurons alors dans la section 2.4 sur les fondements généraux de I’analyse d’in-
certitude et nous relierons cela aux différentes méthodes statistiques que ’on peut envisager
pour le calcul de 'incertitude de mesure.

2.1 Ladichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques

Nous avons vu dans le chapitre 1 que 'incertitude de mesure apparait comme le corrélat
d’un processus de correction et de réduction des erreurs de mesure. La détermination d’une in-
certitude de mesure dépend ainsi de la facon dont on peut appréhender les différentes erreurs
de mesure affectant un dispositif donné. Or, ces erreurs se manifestent de diverses fagons, et
les scientifiques ont depuis longtemps introduit, comme support méthodologique a ’analyse
d’incertitude, une dichotomie séparant deux types d’erreurs de mesure : les erreurs dites « aléa-
toires » ou « statistiques » *; et les erreurs dites « systématiques ». La dichotomie entre erreurs
aléatoires et systématiques mélange deux grilles d’analyse qui ne sont pas a priori du méme

type.

D’un coté, elle caractérise les erreurs sous un angle temporel. Certaines erreurs ont des
causes constantes, et induisent donc toujours (« systématiquement ») le méme décalage sur les

1. On retrouve cette distinction des les travaux de Gauss, Gauss (1823).

2. La notion a connu de nombreuses dénomination différentes, pas toutes équivalentes. On parle parfois d’er-
reurs « accidentelles », ce qui est moins satisfaisant car sous-entend que les erreurs de ce type ne peuvent étre
évitées, et que, par opposition, les autres erreurs peuvent I’étre. Cela rejoint la critique que formule Hon et que
nous reprendrons plus en détail par la suite, voir Hon (1989b), pp.475-476. En 1978, le Bureau National de Métro-
logie (BNM, aujourd’hui Laboratoire National de métrologie et d’Essais) proposait quant a lui « erreur fortuite »,
annexe III, p.2. Dans le méme document, le Physikalish-Technische Bundesanstalt (PTB) proposait également le
terme tres approprié d’« erreur de répétition » (Kaarls, 1980, annexe IV, p.3.). Cette derniére dénomination présente
I'intérét de présenter ce type d’erreur pour ce qu’elle est de prime abord, a savoir une erreur constatée lorsqu’une
mesure est répétée. Aujourd’hui, le terme d’« erreur aléatoire » s’est largement imposé, plutot a juste titre, mais
cela présente le défaut notable d’anticiper sur le traitement statistique réservé a ce type d’erreur — la dénomination
découle du traitement statistique appliqué a I’erreur, non a la nature de l'erreur elle-méme.
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données expérimentales. Par conséquent, il n’est pas possible de les mettre en évidence simple-
ment en répétant la mesure un grand nombre de fois. Ces erreurs sont rangées dans la catégorie
des erreurs dites « systématiques ». Il peut s’agir de la conséquence d’'un phénomeéne physique
comme la dilatation thermique d’un matériau, qui influe sur le résultat de la mesure de sa lon-
gueur d’une facon constante si la température a laquelle la mesure est effectuée est elle-méme
constante. D’autres erreurs ont des causes variables et présentent des fluctuations parfois tres
rapides d’ou une variabilité des données expérimentales; ce sont les erreurs « aléatoires ». Elles
sont la cause d’une dispersion des résultats de mesure et présentent ainsi des caractéres que
l’on peut observer directement dans la forme des échantillons de données issus de mesurages
répétées d’une grandeur. Le critére temporel de séparation entre erreurs aléatoires et systéma-
tiques est tres souvent illustré en faisant appel a la métaphore des cibles (figure 2.1). Notons
que le caractére aléatoire ou systématique d’une erreur n’est pas lié a la nature de la cause
de l'erreur elle-méme. En effet, pour un méme phénomeéne, une erreur peut étre constante ou
variable selon les conditions de 'expérience. Ainsi, la dilatation thermique peut étre a 'origine
d’erreurs aléatoires si la température a laquelle la mesure est effectuée fluctue.

La dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques ne se contente pas de classifier
les erreurs selon le critére temporel que nous venons de décrire. D’un autre c6té, elle déploie
également un critére épistémique. En effet, il s’agit de distinguer les erreurs de mesure selon la
facon dont on peut les connaitre.

On compte en premier lieu les erreurs qui n’échappent pas totalement a notre compréhen-
sion et qui peuvent étre en partie expliquées, ou, a défaut, prédites. Ici encore, la dilatation
thermique d’un matériau peut étre a 'origine de ce type d’erreurs. Celle-ci influe sur le résultat
de la mesure de la longueur du matériau d’une fagon dont on peut rendre compte par une loi
physique, et que 'on peut donc corriger, pour peu que ’on connaisse la température du maté-
riau au moment de la mesure — et que ’on dispose du modele phénoménologique adéquat. On
peut également imaginer 'observation d’une dérive constante ou d’une fluctuation périodique
d’une grandeur physique qui pourrait étre facilement prédictible sans pour autant que son ori-
gine physique soit expliquée. Ici encore, ce type d’erreur entre dans la catégorie des erreurs
« systématiques ».

Mais a I'inverse, certaines erreurs de mesure ne peuvent pas étre corrigées. C’est bien sir
le cas lorsque celles-ci n’ont pas été identifiées, et demeurent de fait inconnues. Mais il existe
des cas ou 'expérimentateur sait qu’il est en présence d’erreurs de mesure, sans pour autant
pouvoir en esquisser une correction. Le terme d’erreur « aléatoire » renvoie a cette catégorie
d’erreur. Ici, « aléatoire » n’est pas a interpréter comme le signe d’une fluctuation ou d’une
variabilité, mais est a prendre de facon littérale : I'erreur est aléatoire car elle est imprédictible.
Ainsi, les erreurs dites « statistiques » ou « aléatoires » au sens temporel de la classification, qui
sont associées a la variabilité des résultats d’'une mesure répétée, sont bel et bien des erreurs
« aléatoires » au sens épistémique de la classification, des lors que cette variabilité ne peut pas
étre expliquée ou prédite, puis, par extension, corrigée. C’est cette variabilité, celle que 'on
estime impossible a comprendre ou a prédire, dans un état donné de connaissances théoriques
et expérimentales, et étant donnés les moyens techniques a disposition — et cette variabilité
seulement — que les métrologues ont modélisé au travers du terme consacré d’« erreurs aléa-



54

CHAPITRE 2 : Fondements généraux de I’analyse d’incertitude

FiGure 2.1 — Illlustration de la dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques a
partir de la métaphore des cibles. Des données expérimentales peuvent étre resser-
rées autour de la valeur vraie du mesurande (figure a), auquel cas les composantes
aléatoire et systématique de I’erreur sont faibles; la mesure posséde une bonne exac-
titude. Elles peuvent étre resserrées autour d’une valeur qui n’est pas la valeur vraie
(figure b), auquel cas I’erreur systématique est plus élevée que les erreurs aléatoires;
la mesure est dite « fidéle » (Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM), 2012,
p-22) mais elle n’est pas « juste » (Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM),
2012, p.21). On peut encore avoir une erreur systématique faible et une erreur aléa-
toire élevée (figure c) ou des erreurs systématiques et aléatoires touts deux significa-
tives (figure d). Cette représentation, cependant, n’est valable qu’a condition qu’on
puisse identifier effectivement la dispersion des données expérimentales aux erreurs
aléatoires; c’est la qu’entre en jeu un second critére de distinction des erreurs.
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toires ». Il peut s’agir généralement d’un hasard épistémique °. ot 'imprédictibilité des erreurs
aléatoires n’est due qu’a un manque de connaissance et aux limites des capacités théoriques
et calculatoires, ou encore parfois d’'un hasard physique *, ce que résume par exemple cette
formulation du GUM : « (I)’erreur aléatoire provient probablement de variations temporelles
et spatiales non prévisibles ou stochastiques de grandeurs d’influence » °. Comme nous aurons
loccasion de le préciser dans la prochaine section, puis dans le chapitre suivant, le caracteére
aléatoire des erreurs du méme nom est un attribut qui leur est accordé par une hypothése dans
un modeéle statistique ayant pour but de rendre possible leur traitement. Dans ce cas, la varia-
bilité est effectivement une source bien spécifique d’incertitude de mesure. Nous verrons au
prochain chapitre que le calcul de cette incertitude est a la racine des développements probabi-
listes et statistiques aujourd’hui constitutifs de ’analyse des résultats de mesure en métrologie.

Les deux versants, temporel et épistémique, de la dichotomie entre erreurs aléatoires et
systématiques, sont tous deux présents dans les différentes définitions qui ont évolué au gré
des éditions du VIM. Celles-ci sont mises en regard dans le tableau 2.1 (p.56). En 1984, le VIM1
définit 'erreur aléatoire par rapport a son caractére imprévisible, et a I'impossibilité d une cor-
rection — c’est le versant épistémique de la définition. Mais en 1993, le VIM2 en donne une
définition statistique liée a la variabilité temporelle : Perreur aléatoire est la différence entre
le résultat obtenu pour un mesurage individuel et la moyenne d’un échantillon de résultats de
taille infinie. Enfin, en 2008, le VIM3 renoue avec la définition épistémique du VIM1, tout en
conservant la caractérisation mathématique du VIM2, qui est alors reléguée en note. L’histo-
rique de la définition de I'erreur systématique suit le méme mouvement.

Le mélange des genres proposé dans la définition du VIM3 semble de fait produire une
syntheése des deux facons différentes de considérer le concept, selon un critére temporel et
un critére épistémologique. Pour comprendre cette synthése, il faut remarquer au préalable
que le statut et le traitement de la variabilité des résultats de mesure est intimement liée aux
conditions de mesure. Par conséquent, il faut expliciter une distinction classique de la pratique
métrologique : la distinction entre conditions de répétabilité et conditions de reproductibilité.
Cette distinction permet de mieux comprendre les fondements mathématiques et épistémolo-

3. Clest la position que défend Armatte : « L’analyse a priori et a posteriori des conditions de I'observation par
un professionnel de ’astronomie doit lui permettre d’identifier certaines causes d’erreur systématiques, que celles-
ci soient dues a 'observateur, aux instruments, a leur interaction (la lecture d’une division) ou a d’autres facteurs
(par exemple la parallaxe). En supprimant ou contrélant ces causes bien identifiées, on peut éliminer leurs effets
et donc réduire l'erreur a sa partie « non expliquée ». C’est cela le grand partage qui permet d’extraire le minerai
de lerreur fortuite de sa gangue métaphysique. Mais comme tout dans le monde a une cause - c’est le principe de
raison suffisante invoqué par Jacques Bernoulli, Leibniz et John Locke- il est clair que les disparités d’observations
qui demeurent apres ce nettoyage ont elles aussi des causes, qui nous sont tout simplement inconnues. L’erreur qui
demeure apres cette « réduction » est attribuée a des causes dite accidentelles, ou encore « au hasard », si ce mot
est bien le cache sexe de notre ignorance, de notre méconnaissance partielle de ce qui a troublé ’observation. Dans
sa nature métaphysique, I’erreur accidentelle est une erreur épistémique. », Armatte (2010), pp.2-3.

4. Certaines théories physiques cependant des composantes de hasard physique — en particulier, notoirement,
la physique quantique. Par conséquent, il n’est pas possible d’affirmer que le hasard associé aux erreurs de mesure
est exclusivement épistémique. Dans ce cas, la question est alors de savoir avec quelle amplitude ces effets aléatoires
influent sur la variabilité globale du systéme. La question de la nature du hasard dans la caractérisation des erreurs
aléatoires n’influe pas, pour I'essentiel, sur notre propos.

5. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.5.
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VIM1 Erreur aléatoire : composante de I'erreur de mesure qui, lors de plusieurs mesurages du méme
(1984) mesurande, varie d'une facon imprévisible
(p.16) NOTE : on ne peut pas tenir compte d’une erreur aléatoire par application d’une correction.

VIM2 Erreur aléatoire : résultat d’'un mesurage moins la moyenne d’un nombre infini de mesurages du
(1993) méme mesurande, effectués dans les conditions de répétabilité
(p-26) NOTE 1 : L’erreur aléatoire est égale a I’erreur moins 'erreur systématique.
NOTE 2 : Comme on ne peut faire qu’'un nombre fini de mesurages, il est seulement possible de
déterminer une estimation de l'erreur aléatoire.
VIM3 Erreur aléatoire : composante de l'erreur de mesure qui, dans des mesurages répétés, varie de
(2008) facon imprévisible
(p-23) NOTE 1: La valeur de référence pour une erreur aléatoire est la moyenne quirésulterait d’'un nombre
infini de mesurages répétés du méme mesurande.
NOTE 2 : Les erreurs aléatoires d’'un ensemble de mesurages répétés forment une distribution qui
peut étre résumée par son espérance mathématique, généralement supposée nulle, et par sa va-
riance.
NOTE 3 : L’erreur aléatoire est égale a la différence entre I'erreur de mesure et 'erreur systématique.
VIM1 Erreur systématique : composante de 'erreur de mesure qui, lors de plusieurs mesurages du
(1984) méme mesurande, reste constante ou varie d’une facon prévisible.
(p.16) NoTEs : 1. Les erreurs systématiques et leurs causes peuvent étre connues ou inconnues. [...]
VIM2 Erreur systématique : moyenne qui résulterait d'un nombre infini de mesurages du méme mesu-
(1993) rande, effectués dans les conditions de répétabilité, moins une valeur vraie du mesurande.
(p-27) NOTE 1 : L’erreur systématique est égale a I'erreur moins l'erreur aléatoire.
NOTE 2 : Comme la valeur vraie, I'erreur systématique et ses causes ne peuvent pas étre connues
complétement.
VIM3 Erreur systématique : composante de 'erreur de mesure qui, dans des mesurages répétés, de-
(2008) meure constante ou varie de fagon prévisible.
(pp- NOTE 1 : La valeur de référence pour une erreur systématique est une valeur vraie, une valeur
22-23) mesurée d’un étalon dont I'incertitude de mesure est négligeable, ou une valeur conventionnelle.

NOTE 2 : I'erreur systématique et ses causes peuvent étre connues ou inconnues. On peut appliquer
une correction pour compenser une erreur systématique connue.
NOTE 3 : 'erreur systématique est égale a la différence entre ’erreur de mesure et 'erreur aléatoire.

TaBLEAU 2.1 - Différentes définitions d’« erreur aléatoire » et « erreur systématique »
dans les trois éditions du Vocabulaire International de Métrologie (VIM).
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VIM3 Conditions de répétabilité : condition de mesurage dans un ensemble de
(2008) conditions qui comprennent la méme procédure de mesure, les mémes opéra-
(p-23) teurs, le méme systéme de mesure, les mémes conditions de fonctionnement

et le méme lieu, ainsi que des mesurages répétés sur le méme objet ou des
objets similaires pendant une courte période de temps

VIM3 Conditions de reproductibilité : condition de mesurage dans un ensemble
(2008) de conditions qui comprennent des lieux, des opérateurs et des systémes de
(p-24) mesure différents, ainsi que des mesurages répétés sur le méme objet ou des

objets similaires

TaBLEAU 2.2 — Définitions de « Conditions de répétabilité » et « conditions de re-
productibilité » dans la troisieme édition du Vocabulaire International de Métrologie
(VIM).

giques de la distinction entre erreurs « systématiques » et erreurs « aléatoires », et, de plus,
nous permettra de préciser la facon dont on peut alors donner un cadre probabiliste au traite-
ment des erreurs aléatoires, et éventuellement au traitement des erreurs systématiques (ce qui
se révélera une tache plus délicate).

2.2 Répétabilité et reproductibilité

La double nature de la dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques est délicate en
raison du fait qu'une erreur dite « systématique » n’est pas toujours constante. La définition du
VIM3 indique qu’elle peut « varier de facon prévisible ». Cette définition n’est pas la premiere a
prendre acte de cet état de fait, et certains scientifiques ont déja expliqué a différentes occasions
que ce qui est souvent appelé « erreur systématique » pouvait étre effectivement variable °. De
fait, le caractére constant ou variable d’une erreur n’est pas lié a la nature de lerreur, mais
aux conditions dans lesquelles la mesure est répétée. Selon les conditions de mesure, un méme
phénomeéne physique peut avoir un effet constant ou variable. C’est pourquoi, pour comprendre
la facon dont les versants épistémique et temporel de la dichotomie entre erreurs aléatoires
et systématiques sont intriqués, nous devons faire appel a la typologie que les métrologues
ont eux-mémes développée a propos des conditions d’expérience. Les métrologues distinguent
ainsi les « conditions de répétabilité » des « conditions de reproductibilité » lorsqu’ils traitent
de la répétition des mesures d’'une méme grandeur — c’est-a-dire les mesures dans lesquelles
le mesurande est (par définition) le méme. Les définitions de ces deux termes, telles qu’elles
apparaissent dans le VIM3, sont reportées dans le tableau 2.2.

6. « L’erreur systématique d’un processus de mesure aura ordinairement a la fois des composantes constante
et variable », Eisenhart (1963), p.170. « Les incertitudes peuvent étre divisées en un certain nombre de groupes
différents. L’'un d’eux comprend des effets systématiques qui varient d’une observation a la suivante, et de cette
fagon sont en mesure de contribuer a la dispersion des observations. », Petley (1988), p.291.
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L’hypothése centrale commune aux deux conditions est I'identité du mesurande : la méme
grandeur est visée a chaque fois. Or, dans le cadre de la conception contemporaine de la mesure,
la grandeur visée — le mesurande — est 'objet d’une définition. La définition des conditions « de
reproductibilité » pourrait paraitre triviale : il y a reproductibilité dés lors que le mesurande est
par définition le méme, et ce quelles que soient les conditions effectives de mesure. Cet aspect
est moins anodin qu’il ne peut y paraitre : I'idée de « conditions de reproductibilité » consiste
essentiellement, sur le plan épistémologique, a revendiquer qu’il est possible de viser une méme
grandeur par des moyens différents, a lopposé d’une posture opérationnaliste, pour laquelle
«la signification d’un concept est entiérement spécifiée par sa méthode de mesure » /, et pour
laquelle a chaque méthode de mesure correspond un concept différent.

Dans les conditions dites de répétabilité, les conditions de mesure sont censées étre trés
proches — bien qu’il soit impossible de garantir leur parfaite identité. Par suite, il est attendu
qu’il n’y ait que de faibles perturbations du dispositif de mesure, et une faible variabilité du
mesurande lui-méme (si celui-ci a été défini de telle facon qu’il puisse varier). Spécifier, pour
un expérimentateur, que 'expérience est menée dans des conditions de répétabilité sert de mar-
queur épistémologique, dans le sens ou 'expérimentateur précise ainsi qu’il considére qu’il ne
voit aucune raison bien identifiée pour que les résultats expérimentaux varient. Dés lors, toute
variabilité des résultats de mesure est la trace d’une erreur de mesure ; mais, de plus, puisqu’il
n’existe aucune raison bien identifiée a cette variabilité, c’est qu’elle ne peut pas non plus étre
corrigée. Par conséquent, lorsqu’un expérimentateur stipule qu’il est dans des conditions de ré-
pétabilité, il indique qu’il ne pourra pas — ou ne souhaitera pas — proposer un modele physique

aux variations des résultats de mesure qu’il observera, s’il en observe .

Les conditions de répétabilité se définissent comme les conditions dans lesquelles I'expéri-
mentateur affirme ne plus pouvoir étre capable ou ne plus souhaiter faire de différence entre les
conditions dans lesquelles ont lieu I'expérience °. Il n’y a pas alors d’autre solution pour lui que
de constater son incapacité a identifier individuellement les sources d’erreur. Il s’en remet donc
a un traitement statistique : a défaut de pouvoir connaitre le mécanisme physique a origine
de chaque erreur de mesure, il considére le processus de mesure comme une « boite noire »
dont il serait vain de chercher a révéler la dynamique interne, mais dont il peut analyser les

7. Chang et Cartwright (2008), p.367.

8. Comme le précise Willink, « I'idée de ne pas savoir ou de ne pas se soucier de la provenance de 'erreur est
associé au terme de ‘pure erreur’ parfois utilisée en statistique », Willink (2013), p.24.

9. «Il est clair ensuite que la solution mathématique ne peut intervenir qu’une fois reconnues deux propriétés
de l'erreur, a savoir son irréductibilité par des moyens physiques, et son indépendance de toute cause identifiable.
1l faut “nettoyer” la notion d’erreur ou se mélent des considérations physiques et psychologiques, ou entre en jeu
I'infinité des conditions de I’observation, pour que la mathématique puisse en faire 'objet d’une unique théorie. Exit
donc de celle ci les erreurs systématiques assignables a des “causes constantes”. Les mathématiciens ne traiteront
que de “mesures faites dans les mémes circonstances, et avec un égal soin” pour prendre une formulation ultérieure
de Gauss. Il y a des conditions a la mise en équivalence qui précéde ou sous-tend un calcul, fut-ce celui d’une
moyenne, et dont Jean Bernoulli ne dit rien, bien que cette construction méme du concept d’erreur aléatoire ait
été obtenu par une lente décantation de la prénotion commune d’erreur dont I'on trouve trace dans les carnets de
relevés et les compte-rendu minutieux des praticiens de ’astronomie », Armatte (2004), p.147.
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relations entrée-sortie . Cela sous-tend un traitement collectif des erreurs de mesure — visant
a leur réduction statistique — plutdt qu’un traitement individuel visant a leur correction .

C’est pourquoi l'idée de conditions de répétabilité permet de comprendre les fondements
d’une idée d’erreur « aléatoire » telle qu’elle est congue dans les modéles statistiques de la
mesure. Une variation des données expérimentales, qui apparait dans des conditions de répé-
tabilité, est quelque chose qu’il est par définition impossible de prédire autrement que par son
comportement statistique (moyenne, amplitude des erreurs, etc.). C’est a ces conditions qu’il
est justifié de supposer que I’opération de mesure est une opération aléatoire '* — et qu’il en est
de méme pour les erreurs commises — ce qui permet d’engager un travail statistique.

La définition des conditions de répétabilité permet finalement de concilier les deux facons
différentes de concevoir la dichotomie entre « erreurs aléatoires » et « erreurs systématiques »
que les définitions du VIM3 superposent — a savoir selon un critére temporel et selon un critére
épistémique. Ainsi, les conditions de répétabilité tracent la frontiére entre ce que 'expérimen-
tateur affirme pouvoir expliquer et ce qu’il laisse au traitement statistique. Par conséquent, si
les erreurs systématiques correspondent aux erreurs « prévisibles », alors, dans les conditions de
répétabilité, celles-ci ne peuvent étre que constantes. Réciproquement, sous ces mémes condi-
tions, toute erreur variable est une erreur « aléatoire ». Il nous faut donc insister sur ce point
précis : il n’y a pas de différence de nature entre les phénomeénes qui causent les erreurs aléatoires
et ceux qui causent les erreurs systématiques; la différence provient des conditions de mesure.

L’intérét de la définition des conditions de répétabilité et de la distinction entre erreurs
aléatoires et systématiques réside, en fin de compte, dans le mode de traitement qu’ils sug-
geérent pour appréhender chaque type d’erreur. Nous accordons a la répétabilité I'idée d’une
immeédiateté du traitement statistique et, dans ces conditions, la variabilité présente un statut

10. Cela rejoint les remarques de Bogen et Woodward sur le caractere idiosyncratique des données d’expérience,
Bogen et Woodward (1988). Ces auteurs font remarquer que les données qui permettent d’attester 'existence des
phénomeénes ont lieu dans des conditions trés précises, et dépendent du protocole expérimental mis en place. Elles
sont le produit d’une conjonction bien spécifique de causes variées. L'un des objectifs de I'expérimentateur est de
remonter la chaine causale pour garantir que les données obtenues mettent effectivement en évidence des caracté-
ristiques du phénomene qu’il souhaite étudier; il faut en quelque sorte extraire le phénomene des données.

11. Kyburg a beaucoup insisté sur le caractére collectif du traitement des erreurs de mesure : « (1)e seul sens dans
lequel nous pouvons considérer que nous mesurons des erreurs de mesure est collectivement — en déterminant, dans
les unités données, la distribution statistique des erreurs produite par une certaine procédure de mesure. Le point
ici est que nous ne mesurons pas, et ne pouvons pas mesurer, une ‘erreur” seule. Il y a des exceptions a cela — par
exemple, lorsque nous étalonnons un instrument de mesure [...] mais cela n’est pas le cas ordinaire de traitement
de 'erreur. », Kyburg (1992a), p.76. Cette remarque de Kyburg s’insére dans une critique de la théorie représenta-
tionnelle de la mesure qui voit dans la structure mathématique des grandeurs physiques un moyen de représenter
la structure empirique des propriétés physiques : « (m)a position est qu’un point de vue représentationnel sur la
mesure rend le traitement quantitatif des erreurs de mesure impossible. », p.76. Les remarques de Kyburg sont tout
a fait valables, si I'on précise toutefois qu’elles s’appliquent au cas des erreurs aléatoires. La facon dont Kyburg
écarte un peu rapidement I’évaluation individuelle des erreurs systématiques pourrait donner a croire que celle-ci
est accessoire ou périphérique, alors qu’il s’agit d’un élément central de 'analyse d’erreur.

12. Clest ainsi que 'opération de mesure est présentée aux enseignants du secondaire : « (f)aire une mesure, c’est
réaliser une expérience qui comporte une part d’aléatoire : chaque mesure est un tirage dans I’ensemble (en général
infini) des résultats possibles; il y a fluctuation d’échantillonnage d’une série de mesure a une autre. », Ministere
de la Jeunesse, de I'Education nationale et de la Recherche (2002), p.87.
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un peu privilégié du fait qu’elle fournit de facon immédiate la trace d’une erreur de mesure,
comme le souligne Colclough :

Bien que la nature exacte de la distinction entre erreurs systématiques et aléa-
toires soit souvent I'objet de confusions, I'intention pratique qu’il y a derriére est
suffisamment claire. Elle résulte de la perception du fait que certaines erreurs, les
erreurs ‘aléatoires’, peuvent étre traitées statistiquement et en principe réduites
a n’importe quel niveau souhaité seulement sur la base des résultats, alors que
d’autres, en raison d’une tendance a agir dans une direction particuliére, ne le
peuvent pas.

A Tinverse, les erreurs systématiques ne se manifestent pas directement, de facon observable,
dans les données expérimentales. En revanche, si elles peuvent étre prédites, elles font alors
l’objet d’une correction au cas par cas qui appelle une analyse d’incertitude qui, en principe,
devrait différer de celle des erreurs aléatoires.

Ces considérations annoncent les différents traitements statistiques qui ont été proposés
pour les erreurs aléatoires et les erreurs systématiques, traitements que nous expliciterons dans
les prochains chapitres. Notons en passant que, si le traitement de la variabilité a historique-
ment été a lorigine d’'un développement statistique qui s’est révélé particuliérement fécond,
la variabilité n’est pas pour autant la racine unique de la notion d’incertitude de mesure sur le
plan épistémologique. Il serait donc particuliérement erroné d’identifier le calcul d’incertitude

avec le seul traitement statistique des erreurs dites « aléatoires » 1.

2.3 Typologie des erreurs et analyse d’erreur

Giora Hon a proposé un examen critique de la question de la classification des erreurs ex-
périmentales 1°, dans un article divisé en deux parties. La premiére est une critique de la fagon
dont philosophes et scientifiques envisagent la question de l'erreur expérimentale, et conclut
sur un plaidoyer envers une classification de 'erreur expérimentale qui s’appuie sur des cri-
téres épistémologiques et non mathématiques. Dans la seconde partie, Hon propose sa propre
classification des erreurs. Selon Hon, la classification que les philosophes et les scientifiques
proposent usuellement ne s’attache pas a la source des erreurs. Au contraire, en appliquant
un critére purement mathématique, elle fait de ’analyse d’erreur une routine qui, de ce fait,

13. Colclough (1987), pp.171-172 (nous soulignons).

14. L’importance accordée aux erreurs dites « statistiques » dans les manuels peut mener a l'illusion selon la-
quelle le traitement de ces erreurs constitue ’essentiel du travail d’analyse d’incertitude. Hon formule une critique
dans ce sens : « La plupart des auteurs dans ce domaine se satisfont de quelques remarques concernant l’origine
et le traitement des erreurs systématiques. Ayant briévement examiné les erreurs systématiques, ces auteurs pro-
cedent a une analyse détaillée de la théorie des erreurs qui fournit I'outil mathématique pour traiter les erreurs
aléatoires », Hon (1989b), pp.477-478. Il n’est pas surprenant que le traitement des erreurs aléatoires, auquel cor-
respond une méthode systématique, soit plus détaillé que celui des erreurs systématiques, qui se traitent au cas par
cas. Cependant, il n’est pas pour autant justifié de réduire ’analyse d’erreur a 'analyse des erreurs aléatoires.

15. Hon (1989b)
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n’apporte rien a la question épistémologique du « probléme de I’erreur » en science '°. Hon
propose en retour une classification de I'erreur fondée sur des critéres épistémologiques, et
structurée autour d’'un découpage d’une expérimentation en quatre étapes, auxquelles corres-
pondent quatre origines générales de I’erreur expérimentale 7.

La critique que Hon formule dans la premiére partie de son article présente I'intérét de
rappeler que la question de I'erreur expérimentale n’est pas, en reprenant la citation qu’il tire
de Mellor, « une excroissance fastidieuse, mais triviale, de la pure structure déductive de la
science » %, Cependant, nous pouvons a notre tour nuancer cette critique. En effet, Hon laisse
entendre que la dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques serait considérée comme
le point de départ de tout travail d’analyse d’erreur et, ce faisant, se substituerait a tout travail
préalable d’identification des sources d’erreurs, qu’elle rendrait inutile. Or, I’analyse des sources
d’erreur de mesure et le traitement de ces erreurs sont deux étapes bien différentes de ’analyse
d’erreur, qui ne font pas appel aux mémes connaissances ni aux mémes méthodes. Hon note
a raison que la classification en erreurs aléatoires et systématiques est celle que ’on retrouve
le plus couramment chez les philosophes et les scientifiques '°. Effectivement, dans nombre
de présentations classiques de manuels ou de documents techniques, la dichotomie entre er-
reurs aléatoires et systématiques est souvent déployée dés les premiers chapitres, et joue un
r6le central. Mais cela est dii au fait que la majeure partie de ces textes ont pour objet méme
I’étape de quantification de l'incertitude, et non I’étape d’identification des sources d’incerti-
tude, car, comme nous ’avons expliqué a la section précédente, c’est la premiére qui s’appuie
sur des méthodes transversales, communes aux différentes disciplines, alors que I’étape précé-
dente d’identification des sources d’incertitude fait partie intégrante d’un travail de spécialiste.
La dichotomie elle-méme a pour but de guider le traitement statistique des erreurs de mesure,
et non pas leur identification préalable. Il nous semble ainsi que la critique de Hon ne tient pas
compte du fait que les scientifiques considerent bel et bien comme une partie essentielle de leur
travail que de raisonner sur les sources possibles d’erreur de mesure, leurs causes et les phéno-
ménes qui sont a leur origine, avant méme d’entrer dans le questionnement d’ordre statistique
qui, lui, s’appuie effectivement sur une classification mathématique des erreurs de mesure. Les
scientifiques ont d’ailleurs eux-mémes proposé des classifications qui s’apparentent, avec des

16. « Deux objections étroitement liées peuvent étre soulevées contre cette classification en erreurs systéma-
tiques et aléatoires. Premieérement, comme les protagonistes de cette classification sont intéressés dans I'erreur ré-
sultante et non pas tant dans sa source, ils sont voués a classer ensemble des phénomenes qui peuvent en effet agir
comme s’ils étaient du méme type d’erreur, par exemple I'erreur aléatoire, mais qui se distinguent pourtant quant
a leurs causes. [...] Pour le dire autrement, la dichotomie entre erreurs systématiques et aléatoires ne se concentre
pas sur la source de 'erreur; plutét, elle examine la nature de 'erreur en appliquant un critére mathématique. [...]
Le fait que le critére qui sous-tend cette dichotomie est mathématique constitue la seconde objection » Hon (1989b),
pAT7.

17. Les quatre origines en question sont (1) la théorie d’arriére-plan, (2) les hypothéses concernant le protocole
expérimental utilisé et son fonctionnement, (3) les rapports d’observation et (4) les conclusions théoriques. Voir en
particulier le tableau synthétique, Hon (1989b), p.480.

18. Hon (1989b), p.472, tirée de Mellor (1967), p.6.

19. «La classification la plus courante des erreurs expérimentales est la classification qui distingue entre deux ca-
tégories de l'erreur : erreurs systématiques et aléatoires », Hon (1989b), p.474. Hon indique ensuite : « De nombreux
textes et manuels sur la conception des expériences et le traitement des données peuvent attester de I’acceptation
générale de cette classification qui est méme parfois considérée comme exhaustive », p.475.
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Matiéres Matériel

Effet

Méthodes Milieu  Main d’ceuvre

FicGurRre 22 - Exemple de diagramme dit d’Ishikawa (congu a par-
tir d’'un modéle tiré de wikipedia, https://fr.wikipedia.org/wiki/
Diagramme_de_causes_et_effets). Ce diagramme a pour but de recenser par
catégories un ensemble de causes amenant a un effet donné. Il offre donc en
particulier une structure pour rechercher des causes d’erreur dans un processus de
mesure. |l est utilisé en particulier dans la gestion de la qualité dans I'industrie, en
ingénierie, ou dans Pentreprise.

vertus différentes, a celle que propose Hon dans la seconde moitié de son article. Parmi les plus
populaires, on compte celle qu’a proposé a la fin des années 1960 I'ingénieur et chimiste japo-
nais Kaoru Ishikawa, dans son travail sur la gestion de la qualité, et que 'on peut représenter
par un diagramme dit « d’Ishikawa », ou « diagramme de causes et effets » ?° (voir figure 2.2).
Ces diagrammes sont effectivement utilisés, dans des milieux plutét liés a I'ingénierie, afin de
remonter aux racines des erreurs expérimentales?!. La critique de Hon est donc valable avant
tout si elle est tournée vers I’état des travaux de philosophie des sciences a I’époque de sa
publication, ou aux présentations parfois trop simplistes que 'on retrouve dans les manuels
scientifiques; appliquée aux pratiques des scientifiques, elle ne fonctionne que partiellement.
La dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques n’a pas pour but d’expliquer comment
les scientifiques doivent chercher a identifier les sources d’erreur et les sources d’incertitude,
mais permet de structurer le traitement quantitatif des erreurs de I'incertitude une fois ces
sources identifiées.

2.4 Erreurs de mesure et méthodes d’analyse d’incertitude

A la lumiére des développements précédents, nous pouvons désormais résumer la facon
dont on envisage, de fagon générale, ’analyse de 'incertitude associée a la mesure d’une gran-
deur. Nous avons vu que dans une expérience complexe visant a déterminer une grandeur phy-
sique donnée (par exemple une constante de la physique, ou encore une caractéristique d’un
produit manufacturé que 'on soumet a un test de qualité), on distingue la grandeur visée par

20. Voir Ishikawa (1991). Je remercie Nadine de Courtenay d’avoir attiré mon attention sur ces travaux.
21. Pour une présentation didactique, voir par exemple Barsalou (2014), chapitre 2, ainsi que les figures données
p.70.
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Pexpérience elle-méme — le mesurande — des grandeurs par entremise desquelles on accede
au mesurande le long de la chaine expérimentale. Ainsi, la mesure d’une longueur peut-elle
exploiter a la fois les indications d’appareils de mesure de longueur et des thermomeétres (afin
d’effectuer les corrections d’effets dus a la dilatation thermique). C’est précisément cela que la
fonction de mesure Y = f(X1,..., X,,) représente mathématiquement. La grandeur visée est
le mesurande, grandeur de sortie Y de la fonction de mesure.

L’analyse d’incertitude fonctionne selon plusieurs étapes. La premiére d’entre elles consiste
a affiner le plus possible la fonction de mesure Y = f(Xj, ..., X},) en incorporant une modé-
lisation de tous les biais de mesure que I'on a pu identifier.

Une seconde étape consiste a considérer chaque grandeur d’entrée individuellement. Cer-
taines grandeurs d’entrée sont I’objet d’'une mesure au sein du protocole expérimental. Dans ce
cas, la mesure peut étre affectée par des effets physiques qui induisent des erreurs de mesure.
Il faut donc rechercher les possibles sources d’erreurs dites « systématiques », et les corriger
au mieux, le cas échéant. A chaque correction est associée une incertitude de mesure qui rend
compte du fait que la correction effectuée n’est pas parfaite. Ensuite, en spécifiant les condi-
tions dans lesquelles la mesure de la grandeur d’entrée considérée est répétée, on peut alors
circonscrire la variabilité résiduelle des données expérimentales et traiter cette variabilité par
le modeéle des « erreurs aléatoires » et déterminer une incertitude qui lui est associée. Cela
est illustré une fois encore par la métaphore des cibles : on comprend quel est le travail de
lexpérimentateur si I'on est conscient que la cible n’est pas connue (figure 2.3).

D’autres grandeurs d’entrée sont évaluées a partir d’indications extérieures : tables de va-
leurs obtenues a partir d’expériences différentes menées par d’autres scientifiques avec d’autres
moyens et selon d’autres principes de mesure, prédictions théoriques, jugements d’expert, etc.
Toutes les erreurs de mesure affectant les indications extérieures que l'expérimentateur ex-
ploite se répercuteront sur I’évaluation finale du mesurande. Les métrologues ont a plusieurs
occasions proposé de parler a ce propos d’erreurs « fossilisées » 2% car, quelle que soit la source
de Perreur, et que Lerreur soit variable ou constante dans 'expérience qui a été menée pour
évaluer la grandeur d’entrée correspondante, 'erreur se retrouve fixée une fois le résultat com-
muniqué et exploité par un expérimentateur dans une autre expérience. De ce fait, ces erreurs
entrent dans la catégorie des erreurs systématiques “°. En fin de compte, il est essentiel de rendre
compte des possibles sources d’erreur affectant les grandeurs d’entrée correspondantes. C’est
pourquoi les indications extérieures doivent contenir des informations permettant de détermi-
ner 'incertitude de mesure associée aux valeurs communiquées. Cette catégorie d’informations
rappelle que la mesure présente un caractere collectif et qu'un expérimentateur dépend le plus
souvent de facon trés importante du travail mené par d’autres scientifiques en d’autres lieux et
d’autres instants. Les tables de valeurs dans lesquelles on vient chercher une connaissance de
certaines grandeurs d’entrée ont précisément pour but d’économiser a ’expérimentateur le be-
soin de reproduire 'ensemble des travaux qui ont été effectuées par d’autres, en d’autres lieux

22. Moffat (1988), p.7; Kirkup et Frenkel (2006), p.45

23. Comme le faisait remarquer le physicien Paul Vigoureux : « (i)l faut se rappeler que certaines erreurs sont
aléatoires pour une personne et systématiques pour une autre. [...] Si, dans I’élaboration de mon résultat, je dois uti-
liser le résultat de [quelqu’un d’autre], alors j’appelle toute erreur possible dans ce résultat une erreur systématique
car elle était avec moi tout le temps », Langenberg et Taylor (1971a), p.524.
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FiGure 2.3 — Métaphore des cibles et analyse des sources d’incertitude. La situation
d’un expérimentateur n’est pas le cas (a) ou la cible est connue mais le cas (b-1)
ou la position de la cible doit étre retrouvée a partir des données expérimentales.
L’expérimentateur souhaite s’appuyer sur les données expérimentales pour locali-
ser le centre de la cible. Il considérera typiquement la moyenne arithmétique des
données, prélude a un traitement statistique collectif des erreurs aléatoires (réduc-
tion des erreurs, figure b-2). Cependant, cette moyenne ne localise pas le centre de la
cible s’il y a présence d’erreurs systématiques. Il faut donc corriger individuellement
chaque erreur systématique qui a pu étre identifiée (figure b-3). Chacune de ces
opérations présente des imperfections et 'estimation de ces imperfections méne a
quantifier une incertitude de mesure correspondante. Notons que 'expérimentateur
aurait tout a fait pu chercher a corriger individuellement chaque donnée expérimen-
tale (mais n’y serait peut-étre pas parvenu) : tout dépend de la fagon dont il définit
les conditions de répétabilité. Dans les conditions de répétabilité, les données va-
riables sont considérées par définition comme imprévisibles, et ne peuvent donc étre
traitées que collectivement.

et avec d’autres moyens (parfois plus performants) — travaux dont les résultats ont justement
été collectés et résumés dans des tables. L’expérimentateur aurait pu envisager de reproduire
lui-méme ces travaux mais cela aurait été a la fois fastidieux et peu utile. Au contraire, la mé-
trologie est une activité qui vise justement a réguler et maintenir 'architecture sociale de la
connaissance scientifique et, ce faisant, celle-ci permet a un scientifique de fonder son ana-
lyse sur une expérimentation de taille réduite qui tire parti de la somme de connaissances déja
acquises.

Ce faisant, nous avons décrit les deux premiéres étapes du travail d’analyse d’incertitude.
Il reste alors a effectuer une troisiéme étape, dont nous avons déja briévement évoqué I’exis-
tence, qui consiste a « propager » les incertitudes relatives aux grandeurs d’entrée de facon a
déterminer 'incertitude résultante associée au mesurande Y qui constitue la cible finale de la
mesure. Cette question fait appel a un outillage mathématique parfois trés développée, comme
nous le verrons dans les prochains chapitres, et peut se révéler complexe d’un point de vue
technique - de fait, nous verrons qu’elle constitue un point nodal dans I’évolution récente des
méthodes statistiques employées en métrologie.

L’approche décrite jusqu’ici est trés générale, et il reste désormais a expliciter la fagon
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dont, concrétement, une incertitude de mesure peut étre calculée pour chaque source d’erreur
et pour chaque grandeur d’entrée. C’est a ce niveau que la distinction entre erreurs aléatoires
et systématiques joue un role essentiel. En effet, elle permet de guider 'expérimentateur vers le
choix d’'une méthode bien déterminée d’analyse d’incertitude, adaptée a chaque type d’erreur.
Comme nous le verrons dans les prochains chapitres, différentes méthodes ont été envisagées
a la fois pour le traitement des erreurs aléatoires et pour celui des erreurs systématiques.

A la fin des années 1970, les métrologues ont souhaité mettre de I'ordre dans la diversité
des pratiques observées selon les laboratoires, les disciplines et les traditions nationales. Le
Bureau International des Poids et Mesures (BIPM) a alors réuni un groupe de travail visant a
formuler un consensus sur la question de I’analyse d’incertitude. Cette négociation a abouti a la
publication par le BIPM, en 1980, d’'une recommandation internationale, la « recommandation
INC-1 », qui jette les premiers fondements, encore tres incomplets, de I’analyse contemporaine
d’incertitude. Ceux-ci seront ensuite développés dans le Guide pour Uexpression de I'incertitude
de mesure (GUM), publié environ dix ans plus tard. L'un des mouvements les plus notables
de cette recommandation suit une requéte exprimée par les métrologues du National Physical
Laboratory (NPL) au Royaume-Uni ?*, qui appelle a distinguer deux catégories de méthode
d’analyse d’incertitude, baptisées dans la recommandation INC-1 méthodes « de type A » et
méthodes « type B » :

L’incertitude d’un résultat de mesure comprend généralement plusieurs compo-
santes qui peuvent étre groupées en deux catégories d’aprés la méthode utilisée
pour estimer leur valeur numérique :

A. celles qui sont évaluées a I’'aide de méthodes statistiques,

B. celles qui sont évaluées par d’autres moyens. *°

Il est ici entendu par « méthodes statistiques » les méthodes qui s’appuient sur 'exploitation
d’échantillons de données numériques — c’est le cas, en particulier, du traitement des erreurs
aléatoires. A I'inverse, les méthodes de « type B » sont nécessaires dans les situations ou de
tels échantillons ne sont pas disponibles — c’est le cas des erreurs systématiques lorsqu’on
travaille dans des conditions de répétabilité *°. L’identification du type d’erreur, aléatoire ou
systématique, est importante car elle renvoie aux types d’informations disponibles a propos de
la grandeur considérée, et, par suite, a la méthode de mesure employée *’.

24. Kaarls (1980), annexe V, p.3.

25. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.viii. La recommandation INC-1 est également
reproduite, mais pas tout a fait a I'identique, p.30 du méme document. Elle fut initialement publiée dans les rapports
du CIPM, ainsi que dans Metrologia, voir Giacomo (1981), p.73.

26. 1l est bien siir possible d’analyser les erreurs systématiques par une étude statistique sur un échantillon de
résultats de mesure, lorsque ces mesures sont effectuées dans des conditions variées dans lesquelles les erreurs
dites « systématiques » sont susceptibles de varier elles aussi. Mais ce travail ne peut pas étre effectué au sein d’une
expérience particuliere, ou certaines conditions de mesure peuvent varier mais ou il est rarement, voire jamais,
possible de faire varier 'ensemble des paramétres expérimentaux, et o la mesure est dépendante d’une unique
méthode de mesure — changer de méthode de mesure reviendrait tout simplement a changer d’expérience.

27. C’est également ainsi que Willink interpréte la recommandation. Willink propose de calquer une classifica-
tion des erreurs sur celle des méthodes d’évaluation; dans ce cas, « L’amplitude d’une erreur de type A est estimée a
partir des données expérimentales, par exemple I’écart-type d’un échantillon, mais I’amplitude d’une erreur de type
B est décidée a partir d’autres considérations, telles que la déclaration d’exactitude d’un fabricant d’équipement »,
Willink (2013), p.30.
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Cependant, rien, dans toutes ces considérations, ne détermine la nature exacte de la mé-
thode qui sera employée pour déterminer I'incertitude de mesure associée a une source d’erreur.
La recommandation INC-1 est en fait trés bréve et les contenus des méthodes de « type A » et
de « type B » ne sont pas explicités. De fait, les intentions des rédacteurs de la recommandation
n’étaient pas de désigner la méthode adéquate pour chaque type d’évaluation. Plutét, les deux
catégories étaient d’abord des emplacements [“placeholders”] ® pour lesquels différents choix
étaient envisageables. C’est justement en cherchant a déterminer le contenu des méthodes de
type A et de type B d’analyse d’incertitude que I’on est amené a entrer dans le détail des concep-
tualisations probabilistes de la mesure et des approches statistiques qu’elles sous-tendent.

Dans les prochains chapitres de cette partie, nous décrirons les fondements conceptuels
de deux conceptions majeures de la mesure en métrologie, c’est-a-dire ’approche fréquentiste
dite « traditionnelle », et une approche bayésienne qui a principalement été développée lors
des deux derniéres décennies (bien qu’elle s’appuie elle-méme sur des avancées générales des
statistiques qui remontent pour certains a plusieurs siécles). Dans le chapitre 3, nous nous at-
tacherons en particulier & montrer pourquoi ’approche traditionnelle, qui a apporté une inter-
prétation probabiliste de 'erreur de mesure longtemps considérée comme satisfaisante, a fini
par apparaitre lacunaire, ce qui a stimulé le développement d’approches complémentaires ou
alternatives. Nous montrerons alors, dans le chapitre 4, comment I'interprétation épistémique
des probabilités a été mobilisée pour pallier les lacunes attestées de ’approche traditionnelle, et
comment cela a finalement abouti au développement d’une conception qui se veut entiérement
bayésienne, de la mesure.

28. Notons d’ailleurs que I'intention initiale n’était pas de perpétuer les désignations « type A » et « type B »
mais plut6t de trouver un accord temporaire en vue d’un développement ultérieur plus abouti. La terminologie a
finalement été conservée jusque dans la premiére version du GUM. D’Agostini rapporte un témoignage selon lequel
la typologie adoptée révéle la difficulté de I'ISO d’atteindre un consensus : « Les noms ‘A’ et ‘B’ ne présentent pas
beaucoup de fantaisie, mais selon Klaus Weise [communication privée] ce fut la le seul accord auquel le comité de
I'ISO put aboutir », D’Agostini (2003), p.182.



Chapitre 3

L’approche fréquentiste de la mesure

L’utilisation de méthodes statistiques est aujourd’hui omniprésente dans les problémes liés
a I’analyse des résultats de mesure, et ce dans toutes les disciplines scientifiques. L’origine de
ces méthodes statistiques remonte aux X VIII¢ et XIX¢ siecles, pendant lesquels se sont succédées
de nombreuses évolutions conceptuelles, ainsi que I'ont montré Stigler ! ou encore Armatte?.
Stigler, en particulier, a soigneusement décrit le role qu'ont joué les probabilités dans le déve-
loppement des théories de I'erreur. Il a montré que si certaines méthodes ad hoc — comme le
moyennage, ou, plus tard, le principe des « moindres carrés » — ont été construites et exploi-
tées avant méme toute théorisation probabiliste, les probabilités se sont révélées nécessaires
pour justifier ces méthodes sur la base de principes robustes. Ainsi, la moyenne arithmétique
a d’abord connu un usage en astronomie et en géodésie que nous pourrions qualifier de « pré-
statistique », fondé sur des principes heuristiques. Par la suite, cet usage s’est progressivement
diffusé dans différentes disciplines des sciences de la nature, en particulier en physique, dans
lesquelles elle s’est vue constamment perfectionnée. Stigler affirme que, dés lors, c’est la volonté
de propager les outils et méthodes de I’analyse d’erreurs depuis ’astronomie vers les sciences
sociales, ces derniéres étant soucieuses d’asseoir leur scientificité sur les mémes fondements
mathématiques que les sciences dites « exactes », qui a mené notamment Galton, Edgeworth,
Pearson et Yule a fonder les statistiques comme discipline au tournant du XX¢ siécle . Le dé-
veloppement des probabilités et des statistiques est donc intimement lié a leurs applications
dans les différentes disciplines scientifiques dans lesquelles elles jouaient un role transversal,
dévoué a 'analyse des données — la théorie des erreurs de mesure étant 'un des supports de
ce role transversal.

L’approche fréquentiste que nous souhaitons expliciter dans ce chapitre est un produit de
cet héritage historique complexe, au cours duquel il n’y a pas eu une interprétation unique et
parfaitement homogéne des probabilités. Ainsi, parler d’approche « fréquentiste » de la mesure
semble surtout valoir pour désigner non pas la théorie des erreurs depuis sa genése, mais plu-
tot la généralisation d’un certain nombre d’approches qui se sont imposées durant la premiére

1. Stigler (1986)
2. Armatte (2010), Armatte (2011), Armatte (2004)
3. Stigler (1986), pp.7-8.

67



68 CHAPITRE 3 : L’approche fréquentiste de la mesure

moitié du XX¢ siécle jusqu’au début des années 1970 environ. C’est pourquoi nous ’appelons,
nous inspirant en cela de la littérature métrologique actuelle, d’approche « traditionnelle » de
la mesure en métrologie *. L’un de nos objectifs est de montrer comment cette approche tradi-
tionnelle s’est retrouvée progressivement critiquée au profit de conceptions de la mesure fon-
dées sur des interprétations épistémiques et subjectives des probabilités — jusqu’a ce que soient
promues en métrologie des méthodes bayésiennes. Le terme d’approche « traditionnelle » ne
doit pas donner I'impression — erronée — d’une théorie des erreurs exclusivement fréquentiste
dés ses premiers développements, seulement remplacée au tournant des années 1970 par une
conception radicalement nouvelle, fondée sur I'interprétation épistémique des probabilités. Les
historiens ont montré que l'interprétation classique des probabilités, culminant lors de la pre-
miére moitié du XIXe siécle, mélange conceptions objectives et subjectives des probabilités .
Ainsi, la probabilité a présenté dés son émergence un versant objectif et un versant épistémique,
comme I'a signalé Hacking °. De fait, on retrouve réguliérement des traces des deux facettes
dans la littérature métrologique, méme si ’'on peut arguer que l'interprétation fréquentiste s’est
imposée durant une grande partie du XX¢ siecle dans les sciences de la nature, et en particulier
en métrologie. Le tournant initié au début des années 1970 ne constitue pas pour autant une
découverte des approches bayésiennes — elle en est plutét un renouveau.

Nous avons identifié, au 1.4, deux problémes relatifs a la détermination de l'incertitude
de mesure sur une grandeur Y calculée indirectement a partir de la mesure de p grandeurs
d’entrée X;, auxquelles Y est reliée par une fonction de mesure Y = f(Xj, ..., X;)). Rappelons
que les informations exploitées ne portent pas directement sur le mesurande Y, grandeur de
sortie de la fonction de mesure Y = f(Xy,..., X;,) mais sur les grandeurs d’entrée de cette
fonction prises individuellement. Le premier probléme consiste a déterminer 'incertitude de
mesure relative a chaque grandeur d’entrée. Nous avons exposé au 2.4 que la facon dont cela
est effectué dépend du type d’information a disposition. Nous expliciterons tour a tour la facon
dont sont traités ces deux types d’information.

En reprenant I’analyse de la notion de répétabilité que nous avons proposée au 2.2, nous
constatons que l'interprétation fréquentiste des probabilités apparait particulierement adaptée
lorsqu’il s’agit de traiter des collections de données expérimentales issues de la mesure répétée
d’une méme grandeur dans des conditions considérées identiques — c’est-a-dire lorsqu’il s’agit
de s’attaquer aux erreurs dites aléatoires. Cela correspond a ce que la recommandation INC-1
appelle les méthodes de « type A » d’évaluation de l'incertitude. Nous montrerons donc, dans
une premiere partie de ce chapitre, comment 'approche fréquentiste traditionnelle effectue ce
traitement probabiliste, en nous appuyant principalement sur le modele proposé dans le GUM.
Le modéle fréquentiste est déployé en trois hypothéses successives : les sections 3.1 a 3.4 y sont
consacrées.

Cependant, le traitement proposé pour les erreurs aléatoires n’est pas adapté pour les ana-

4. Comme le rapportent par exemple les métrologues Willink et White, « (p)endant de nombreuses années, le
seul type de statistiques qui était enseigné dans les lycées et les universités était fréquentiste. L’approche bayé-
sienne a connu un renouveau ces derniéres années, et les statistiques fréquentistes sont par conséquent désormais
désignées comme des “statistiques classiques” », Willink et White (2012), p.3.

5. Hacking (1992); Daston (1995); Daston (1989) (en particulier pp.720-722).

6. Hacking (1975)



69

lyses d’incertitude relatives aux grandeurs dont la connaissance est obtenue par 'exploitation
d’informations externes a 'expérimentation elle-méme — c’est-a-dire pour ce que I’on regroupe
sous le nom d’erreurs systématiques. Pour ce type d’erreurs, il faut envisager une seconde mé-
thode. Nous montrerons donc, dans une seconde partie de ce chapitre, comment I’approche
traditionnelle propose de traiter ce type de cas, et nous verrons qu’il s’agit d’une solution sensi-
blement différente de la solution statistique adoptée pour les erreurs aléatoires. Cela fait 'objet
de la section 3.5.

En couvrant le traitement des erreurs aléatoires et des erreurs systématiques, les sections
3.1 a 3.5 répondent au premier probléme recensé, a savoir déterminer I'incertitude de mesure
relative a chaque grandeur d’entrée de la fonction de mesure. Un second probléme consiste
a « propager » les composantes d’incertitudes ainsi déterminées pour obtenir 'incertitude ré-
sultante relative au mesurande Y, déterminé a partir des grandeurs d’entrée et qui constitue
Pobjectif final de la mesure. C’est ainsi que, dans un troisiéme temps, nous porterons notre
attention sur le traitement de 'incertitude de mesure finale et de la facon dont ce traitement
fait usage des déterminations explicitées dans les sections précédents. Dans la section 3.6, nous
présentons ainsi la facon dont un résultat de mesure est exprimé dans sa forme finale dans une
approche fréquentiste stricte. En particulier, nous constatons que cela méne a écrire I'incer-
titude de mesure selon deux composantes séparées de natures bien distinctes. Nous verrons
alors en quoi cela a été interprété comme une lacune sérieuse, et montrerons que I’exposition
de cette lacune est I'un des principaux moteurs sous-jacents au développement de conceptions
nouvelles, parmi lesquelles I’approche bayésienne que nous développerons a son tour dans le
chapitre suivant.

Dans ce chapitre, ainsi que les deux chapitres suivants, notre point de repére principal sera
le Guide pour lexpression de Uincertitude de mesure. Cependant, celui-ci ne suffit pas a com-
prendre les questionnements épistémologiques et techniques qui caractérisent la tension entre
les approches fréquentiste et bayésienne de la mesure. En particulier, bien que le VIM et le GUM
fassent fréquemment référence a une approche traditionnelle de la mesure, il est difficile de cer-
ner de quoi il retourne précisément a la seule lecture de ces documents. En effet, ceux-ci font la
synthése des idées nouvelles qui sont justement venues réformer ’approche traditionnelle en
profondeur. Ils portent sur 'approche traditionnelle une vision rétrospective qui entretient par-
fois le flou quant au contenu effectif de cette approche ’. Pour véritablement cerner 'approche
traditionnelle de la mesure, il est donc également nécessaire de s’en remettre a la littérature de
la période qui précéde le travail sur le GUM. Cette derniére contient de nombreuses expositions
des idées constitutives de 'approche traditionnelle; cependant, elle n’est pas présentée d’une
facon bien homogéne qui laisserait entrevoir une unique approche bien définie et utilisée de
la méme fagon par tous. Or, notre description de 'approche fréquentiste ne se veut pas une
reconstitution exacte de la pluralité de conceptions du XX¢ siécle qui entrent dans ce que 'on
peut appeler une approche traditionnelle de la mesure. L’objectif est de regrouper et expliciter
les idées charnieres communes qui sont constitutives des approches fréquentistes en général,
sans pour autant étre rigoureusement fidéles a ce que ces approches étaient a I’époque des pu-

7. En ce sens, nous sommes plutot d’accord avec la position de Willink et White selon laquelle « il y a un degré
auquel l'histoire semble étre réécrite », Willink et White (2012), p.2.
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blications étudiées. Nous choisissons ici de ne pas nous restreindre quant au vocabulaire et au
formalisme employé — le GUM demeure notre point de repére principal. Cela implique parfois
de faire dialoguer le vocabulaire, les concepts, les idées et les arguments tirés de la compréhen-
sion contemporaine de I’approche fréquentiste avec ceux tirés d’approches plus anciennes.

Par la suite, nous considérerons le plus souvent un cas simplifié ne présentant que deux
grandeurs d’entrée X et Z, ou X est'objet d'un mesurage au sein de '’expérience considérée,
et ou Z est connue au moyen d’informations extérieures. Nous considérons de plus que la
fonction de mesure se réduit a une simple addition ®. Dans ce cas, on considére la fonction de
mesure simplifiée :

Y=X+2Z (3.1)

En particulier, cette notation simplifiée fait ’économie d’indices pour désigner les différentes
grandeurs d’entrée, ce qui permet d’éviter toute ambiguité avec 'information expérimentale
disponible a propos de X. Celle-ci se présente sous la forme dun échantillon de données ex-
périmentales {x1,...,x,}, que nous désignerons par la suite par {x;}. Nous utiliserons cette
notation dans ’ensemble du présent chapitre et dans le chapitre suivant.

3.1 Fondement fréquentiste du traitement statistique des « er-
reurs aléatoires »

Le traitement fréquentiste des erreurs de mesure est fondé sur I'idée qu’a défaut de pouvoir
corriger ces erreurs, il demeure possible d’en effectuer une réduction statistique en répétant la
mesure pour collecter un maximum de données expérimentales. Par exemple, I’on considérera
généralement que la moyenne d’un ensemble de résultats de mesure est affectée d’une erreur
bien moindre que chacune des données individuelles — une propriété classique que nous nous
attacherons a démontrer par la suite dans ce chapitre. C’est dans le but de justifier et d’expli-
quer les opérations menées dans le traitement statistique des données expérimentales, comme
l'opération de moyennage, qu’est introduit un modéle probabiliste. Dans ce chapitre, nous nous
attachons a décrire de facon structurée un modéle probabiliste qui s’appuie sur une interpré-
tation fréquentiste des probabilités. Ce modéle n’est pas la reproduction d’une méthode bien
précise utilisée par les métrologues; elle est plutot une reconstruction qui vise a mettre en évi-
dence les différentes hypotheses sous-jacentes qui ne sont pas toujours rendues explicites dans
les descriptions classiques que 'on retrouve dans la littérature. Nous souhaitons insister sur les
conditions qui rendent possible un traitement fréquentiste des données expérimentales, et sur
la signification qu’ont alors les résultats obtenus. Ce faisant, les quatre premieres sections de ce
chapitre s’attachent a mettre en évidence les hypothéses constitutives du modéle fréquentiste,
et 2 montrer comment celui-ci permet la détermination d’'une incertitude de mesure associée
a la variabilité des résultats expérimentaux. En particulier, dans cette section, nous souhaitons

8. Bien entendu, dans ce cas, cela simplifie nettement un certain nombre de problémes techniques classiques.
Entrer dans le détail mathématique des calculs relatifs a différentes fonctions de mesure plus ou moins complexes
n’aurait pas ici de grand intérét, et I'exemple simplifié considéré ici suffit a faire émerger les probléemes épistémo-
logiques principaux que nous souhaitons mettre en évidence.
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expliciter le cadre bien spécifique dans lequel il est possible d’introduire des probabilités de
type fréquentiste. Cela nous menera a restreindre le traitement statistique a celui des seules
erreurs dites « aléatoires » de mesure, et a insister sur un caractére fondamental du modéle
fréquentiste de la mesure, a savoir qu’ils prend pour objet non pas la cible de la mesure - la
« valeur vraie » de la grandeur ciblée — mais le processus de mesure.

Puisque nous souhaitons développer un modele fréquentiste des erreurs de mesure, il nous
faut au préalable rappeler ce qu’est I'interprétation dite « fréquentiste » des probabilités. Les
différentes interprétations des probabilités convergent le plus souvent quant a I'idée générale
que « les événements les plus probables se produisent plus fréquemment que les événements
les moins probables » °. De ce fait, « les fréquences relatives entretiennent une relation intime
avec les probabilités » 1° - la fréquence relative d’un événement A étant le rapport du nombre
d’occurrences de I’événement A sur le nombre d’essais susceptibles de faire survenir I’événe-
ment A. Cette idée prend forme en particulier au travers de la « loi des grands nombres » ', qui
établit que pour des événements aléatoires, les fréquences relatives ont tendance a se stabiliser
et a tendre vers les probabilités correspondantes lorsque le nombre d’essais augmente. L’in-
terprétation fréquentiste des probabilités va cependant plus loin que de simplement souligner
qu’il existe une relation entre probabilité et fréquence; de fait, elle postule que les probabilités
s’identifient '* aux fréquences relatives. Ainsi, lors du lancer « a pile ou face » d’une piéce de
monnaie, la probabilité que la piéce retombe du coté « face » visible est de 1/2 si cette issue
survient en moyenne une fois sur deux — la fréquence relative n’est pas une conséquence de
la probabilité, mais sa mesure méme. Dans le détail, 'identité entre probabilité et fréquence
relative peut prendre plusieurs formes, et il existe non pas une unique interprétation fréquen-
tiste mais une classe d’interprétations qui présentent ce méme postulat général en commun
(par exemple, des différences affleurent selon que I'on identifie probabilité et fréquence limite
ou probabilité et fréquence effective sur un nombre fini de tirages). Cependant, dans tous les
cas, I'interprétation présente une caractéristique remarquable, a savoir que des lors que les pro-
babilités sont liées aux fréquences d’occurrence des événements, elles sont indépendantes du
sujet * qui effectue les essais et évalue les probabilités; c’est la raison pour laquelle ces pro-
babilités sont considérées comme « objectives » '*. Si I'on estime par exemple qu’une piéce de

9. Hajek (2012), section 2. Entrée consultée le 22 décembre 2015.

10. Hajek (2012), section 3.4.

11. Voir Stigler (1986), pp.65-68 pour une présentation historique, et Mayo (1996), pp.165-170, pour une défense
des probabilités fréquentiste articulée autour de la loi des grands nombres. La loi des des grands nombres ne se
limite pas a la seule propriété énoncée ici, mais c’est cette derniére qui est utile dans le cadre présent.

12. Hajek (2012), section 3.4.

13. Notons que la notion de « sujet » peut étre comprise dans un sens large ; Bienvenu parle d’« évaluateur » qu’il
caractérise ainsi : « (n)ous entendons par ‘évaluateur’ 'instance formant les jugements ou énoncés de probabilité.
Selon les théories, il peut étre défini de facon différente : il peut s’agir d’un sujet abstrait a valeur universelle
(Reichenbach), d’un individu empirique (De Finetti, Ramsey), d'un systéme de régles (Carnap), d’'une méthodologie,
d’un automate, etc. », Bienvenu (2007), p.12.

14. Tl n’existe pas de consensus sur la juste terminologie a employer. Plusieurs interprétation sensiblement diffé-
rentes des probabilités peuvent prétendre au qualificatif d’« objectives » ; c’est le cas par exemple du bayésianisme
objectif défendu par Jaynes (Jaynes et Bretthorst, 2003) et d’autres, ou encore du propensionnisme initié par Pop-
per. Les probabilités objectives ne se restreignent donc pas au fréquentisme ; comme le précise Alexis Bienvenu, «il
existe en effet des objectivistes non fréquentistes, des subjectivistes non bayésiens, ainsi que des bayésiens non sub-
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monnaie a autant de chance de tomber du c6té « pile » que du c6té « face », et donc que la
probabilité de chacune de ces issues est 1/2, c’est parce qu’on pense que [’état matériel de la
piéce (et du dispositif de lancer) rend ces issues équiprobables. Les probabilités fréquentistes
présentent donc deux caractéristiques essentielles : elles sont mesurées par des fréquences,
mais surtout, elles prennent pour objet des événements du monde physique.

De par leur nature, les probabilités fréquentistes ne peuvent porter que sur les issues pos-
sibles d’une expérience aléatoire que 'on est amené a répéter. L’objet des probabilités ne peut
pas étre la valeur visée — la « valeur vraie » de la grandeur — qui est une cible fixe, et qui n’est
pas un événement du monde physique mais une proposition sur le monde physique. Dans un
cadre fréquentiste, il n’y a donc pas de sens a parler de la probabilité qu’aurait la valeur vraie
d’une grandeur a étre égale a telle ou telle valeur. C’est en revanche I’issue des mesurages répé-
tés de la grandeur qui se préte a une description probabiliste en termes de fréquences. Comme
nous I'avons déja décrit au chapitre précédent, de tels mesurages répétés peuvent présenter
une variabilité en raison des contingences inhérentes a 'opération concréte de mesure et aux
fluctuations des conditions d’expérience. Nous convergeons ici vers une idée sur laquelle nous
souhaitons tout particuliérement insister : dans les modeéles fréquentistes de la mesure, 'objet
des probabilités n’est pas la valeur visée ou le résultat final, mais le processus de mesure.

L’idée que les erreurs de mesure peuvent étre comprises comme les éléments de sortie d’'une
chaine de production a été formalisée par Walter Shewhart (1891-1967), physicien, statisticien
et ingénieur américain, réputé pour son apport dans la théorisation de la gestion de la qualité
des produits industriels et de leurs processus de production '°. En 1922, dans un article consa-
cré a ’analyse de la « mesure d’une quantité physique dont la grandeur est influencée par des
causes primaires au-dela du contrdle de I’observateur » '°, Shewhart compare la mesure d’une
grandeur a un processus industriel de production ou les produits seraient les résultats de me-
sure — ou, alternativement, les erreurs de mesure. C’est ce processus de mesure que le modéle
fréquentiste propose de considérer comme un mécanisme aléatoire. La probabilité d’une issue
possible du processus de mesure, c’est-a-dire la probabilité d’obtenir une valeur mesurée don-
née, est alors identifiée a la fréquence relative avec laquelle cette valeur est produite par le
processus. L’une des formes les plus classiques de I'interprétation fréquentiste, qui est la forme
la plus courante en métrologie, concoit la probabilité d’un événement comme la fréquence re-
lative limite d’occurrence de cet événement lorsqu’une situation est répétée a lidentique une
infinité de fois'’. Cependant, pour qu’une telle probabilité soit définie, il faut au préalable s’as-

jectivistes », Bienvenu (2007), p.10. En revanche, il n’existe pas a notre connaissance de fréquentisme subjectiviste.
Voir encore Gillies (2000), pp.18-22 pour une discussion de ce débat.

15. Shewhart (1939)

16. Shewhart (1922), p.248. Notons que le titre de l'article de Shewhart rappelle une fois encore que la moti-
vation de la description statistique des données expérimentales provient du fait que 'on ne peut pas avoir une
compréhension physique compléte de la variabilité de ces données.

17. 1l existe différentes facons de concevoir et de définir la probabilité selon une acception fréquentiste. En par-
ticulier, toutes les conceptions fréquentistes ne s’accordent pas sur le fait que les probabilités sont des fréquences
limite définies sur des échantillons infinis de données — une telle définition pose des problémes, en particulier sur
le caractére accessible ou non d’une telle probabilité. Ainsi, le fréquentisme fini, proposé par Venn, évite cet écueil
en ne s’appuyant que sur des échantillons réels (voir Hajek, 2012, section 3.4) — au prix d’autres inconvénients.
Les multiples conceptions fréquentistes des probabilités peuvent différer significativement de I'une a l'autre, mais
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surer qu’une telle fréquence limite existe, ce que rien ne garantit a priori. Ainsi, la définition de
la probabilité comme fréquence limite ne peut-elle étre acceptable qu’a la condition que les fré-
quences limites d’occurrence de I’événement décrit convergent vers une valeur stable lorsque le
nombre de tirages tend vers 'infini. En particulier, le simple fait qu'un processus soit (supposé)
aléatoire ne suffit pas a rendre possible la quantification par des probabilités fréquentistes. Ei-
senhart, a la suite de Shewhart, a considéré qu’en métrologie, étudier les erreurs de mesure a
I’aune de I’hypothése d’un tirage aléatoire des résultats de mesure est ainsi suspendu a la bonne
stabilité du processus de mesure. Il parle ainsi d’un « état de controle statistique », qu’il place
comme pré-requis a la possibilité d’'une modélisation statistique des erreurs de mesure :

(U)ne cohérence ou une stabilité statistique d’un type trés spécial est requise :
pour étre considérée comme un processus de mesure, une opération de mesure
doit avoir atteint ce qui est connu dans le langage du contrdle de qualité indus-
trielle comme un état de controle statistique. Jusqu’a ce qu’une opération ait été
“déboguée” dans la mesure ou elle a atteint un état de controle statistique, elle ne
peut pas en toute logique étre considérée comme mesurant quoi que ce soit. '

L’obtention et le contréle d’un tel état de « contréle statistique » renvoie a un ensemble de
procédures que Shewhart, en particulier, a développé en détail et qu'Eisenhart expose brie-
vement dans la suite de son article. Cependant, ce n’est pas la présentation exhaustive des
procédures elles-mémes qui attirent notre attention, mais I'idée générale que Shewhart et Ei-
senhart ont soulignée, et qui renvoie, en termes contemporains, au fait que ’analyse statistique
des données expérimentales est d’abord pensée dans le cadre de conditions dites « de répéta-
bilité ». Dans le chapitre 2, nous avons distingué deux types d’erreurs de mesure, les erreurs
dites « aléatoires » et les erreurs dites « systématiques », et nous avons montré que la classifi-
cation des erreurs de mesure dans 'une ou lautre des catégories dépend des conditions dans
lesquelles les mesures sont supposées avoir été effectuées. En particulier, les erreurs qui varient
dans les conditions de répétabilité sont (par définition) les erreurs aléatoires. En effet, I’erreur
dite « aléatoire » est un modele d’erreur de mesure associé a une composante de variabilité que
I’on considere ne pas savoir expliquer ou prédire — ou que ’on ne souhaite pas s’embarrasser a
traiter théoriquement. En postulant 'existence d’erreurs de type « aléatoire », on remplace en
fin de compte une description physique des phénomeénes a l'origine des erreurs de mesure par

ce n’est pas l'objet de cette section que de rentrer dans le détail de la construction des conceptions fréquentistes
de la probabilité. Nous adoptons donc une définition classique en termes de fréquences limites, parce qu’elle est
celle a laquelle ont majoritairement tendance a se rallier les métrologues, comme en témoigne la littérature sur le
sujet depuis un siécle. Citons par exemple cette remarque de Cohen et DuMond : « (I)’autre facon de faire, bien plus
utile, est bien str de considérer le signe plus-ou-moins [dans un résultat de mesure] comme une estimation d’un
parametre de largeur d’une certaine distribution statistique de valeurs observées qui seraient obtenues si la mesure
était répliquée un grand nombre de fois », Cohen et DuMond (1965), p.540 (nous soulignons). La présence du « si »
témoigne du caractére contrefactuel de I'interprétation des auteurs, caractére qui est typique d’une interprétation
de la probabilité comme fréquence relative limite.

18. Eisenhart (1963), p.162. Churchill Eisenhart a travaillé jusqu’en 1983 comme statisticien au National Institute
of Standards and Technology (NIST, le laboratoire national de métrologie des Etats-Unis). Il a produit une syn-
thése minutieuse de ’approche fréquentiste dans un article publié en 1963, et peut, dans une certaine mesure, étre
considéré comme 'un de ceux qui a formulé de la facon la plus claire une approche fréquentiste que 'on pourrait
qualifier d’orthodoxe.
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une description statistique des erreurs de mesure elles-mémes '°. Le traitement fréquentiste des
erreurs de mesure est donc d’abord un traitement statistique des erreurs aléatoires de mesure.
Cela ne signifie pas qu’il soit rigoureusement impossible d’employer des méthodes statistiques
pour étudier les erreurs systématiques, mais nous verrons par la suite que cela a effectivement
posé des probléemes aux métrologues.

En reprenant le modeéle de mesure simplifié représenté par ’équation (3.1) : ¥ = X + Z,
proposé dans le préambule de ce chapitre, nous considérerons par la suite la mesure de la
grandeur d’entrée X dans des conditions de répétabilité. La situation peut étre résumée comme
suit : I'expérimentateur dispose, a propos de la grandeur X étudiée, d’'un échantillon de n
données expérimentales {1, ..., z,, }. Selon la définition d’une erreur de mesure, on peut écrire
pour chaque donnée expérimentale x; que *° :

x; = donnée expérimentale (valeur obtenue en pratique)
Ti=X+¢€ x = valeur vraie de la grandeur X (3.2)
€¢; = erreur de mesure

Nous pouvons dés lors formaliser le modéle fréquentiste des erreurs aléatoires en exprimant
une premiére hypothése qui en est constitutive, selon laquelle le résultat effectif z; d’'une me-
sure individuelle est le produit du tirage aléatoire d’une valeur parmi une collection de résultats
possibles. Cette collection, parfois appelée « population statistique », est déterminée par I’état
de la grandeur mesurée et par les conditions de répétabilité dans lesquelles ’expérience est
menée. Nous retrouvons chez Student, des 1908, une formulation de ce type :

Toute expérience peut étre considérée comme formant un individu parmi une “po-
pulation” d’expériences qui pourraient étre effectuées dans les mémes conditions.
Une série d’expériences est un échantillon tiré de cette population. ?!

Les statisticiens et les métrologues reprendront et enrichiront cette idée, en introduisant la
notion de « variable aléatoire » sur lequel la suite de notre exposition s’appuiera extensivement ;
cela apparait par exemple chez Eisenhart :

19. Campbell a eu a ce sujet une remarque trés pertinente, que nous sortons cependant quelque peu de son
contexte (Campbell désirant avant tout discuter du caractére objectif de la probabilité) : « (d)ans toutes les discus-
sions sur les chances et la probabilité, un paradoxe caractéristique apparait toujours, a savoir que nous semblons
déduire une connaissance du fait méme que nous n’avons pas de connaissance », Campbell (1920), p.161. C’est ef-
fectivement latent dans I’analyse statistique des erreurs aléatoires, celle-ci revenant a tirer une connaissance d’une
collection de données, en partant de I'idée que 'on n’est pas capable d’expliquer physiquement le comportement
de ces données. Bien entendu, la connaissance que l'on tire de cette analyse statistique n’émerge pas de rien, mais
elle est conditionnée a différentes hypothéses, que nous exposerons dans la suite de ce chapitre. En particulier,
elle découle de I'idée commune selon laquelle les erreurs aléatoires « s’annulent en moyenne ». Autrement dit,
notre connaissance des erreurs aléatoires est tributaire de la connaissance collectée en amont du modéle; c’est cette
connaissance que I'on importe en tant qu'hypothéses fondatrices du modéle fréquentiste.

20. Nous choisissons de désigner par x la valeur vraie de la grandeur X . De maniére générale, nous nous effor-
cerons de nous en tenir aux notations suivantes : la lettre grecque minuscule désigne la valeur vraie de la grandeur
correspondante. Le mesurande final Y obtenu via la fonction de mesure fera exception : nous utiliserons le sym-
bole v.

21. Student (1908), p.1.
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[...] les n premiéres mesures d’une quantité donnée, générées par un processus
particulier de mesure, fournissent une base logique pour prédire le comportement
d’autres mesures de la méme quantité, par le méme processus de mesure, si et
seulement si ces n mesures peuvent étre considérées comme un tirage aléatoire
d! “© . ”» bl [ . ”»

une “population” ou d’un “univers” de toutes les mesures concevables de la
quantité étudiée par le processus de mesure concerné : c’est-a-dire, dans le lan-
gage des statistiques mathématiques, si et seulement si les n mesures en main
peuvent étre considérées comme des “valeurs observées” d’une séquence de va-
riables aléatoires caractérisées par une distribution de probabilité identifiée avec
le processus de mesure concerné, et reliée par les valeurs d’un ou plus de ses pa-
ramétres & I'amplitude de la quantité mesurée. %

Une variable aléatoire est une variable qui peut prendre un ensemble de valeurs différentes, cha-
cune avec une probabilité spécifique. La variable aléatoire est caractérisée par sa « distribution
de probabilité » (ou loi de probabilité), une fonction mathématique qui associe a chaque valeur
possible de la variable aléatoire sa probabilité correspondante ?*. Le fondement du modéle fré-
quentiste peut dés lors étre résumé a 'aide de cette notion, sous la forme d’une hypothése (H1)
énoncée comme suit :

(H1) Le processus de mesurage de la grandeur X peut étre représenté mathémati-
quement par une variable aléatoire &, dont la distribution de probabilité associe aux
valeurs possibles du résultat d’'un mesurage individuel, représentées par x, les fré-
quences relatives limites fz(x) d'occurrence de ces valeurs.

L’équation (3.2) rappelle par ailleurs que le résultat x; d’'un mesurage et Uerreur ¢; affectant ce
résultat sont reliés a une constante pres — la valeur vraie de la grandeur X mesurée. Par consé-
quent, on peut immédiatement définir une variable aléatoire € a partir de 2, par la relation :

T=€+x (3.3)
Dés lors, (H1) est encore équivalente a 'hypothése (H1’) suivante :

(HT’) Le processus de production d’une erreur ¢; lors de la mesure de X peut étre
représenté mathématiquement par une variable aléatoire € dont la distribution de
probabilité prend pour valeurs les fréquences relatives limites d’occurrence f; des er-
reurs €;.

Selon I’hypothése (H1), les résultats de mesure x; sont tous caractérisés par la méme loi de
probabilité ; on parle pour f; et f: des distributions probabilistes « parentes » **. De plus, les
résultats de mesurages différents sont indépendants entre eux; bien sir, ils dépendent de la

22. Eisenhart (1963), p.166 (Eisenhart souligne).

23. Lorsque la variable aléatoire est continue a valeurs réelles, les valeurs prises par la distribution de probabilité
ne sont pas des probabilités, mais des densités de probabilité. En effet, les probabilités correspondantes sont infi-
nitésimales, puisque le domaine de la fonction couvre une infinité de valeurs possibles. Notons que les densités de
probabilité ne sont pas des nombres purs mais des grandeurs dimensionnées. Nous n’accorderons pas a cet aspect
d’importance particuliére, bien que nous nous efforcerons de maintenir la distinction a chaque fois que celle-ci sera
nécessaire.

24. Deming et Birge (1934), p.123; Willink (2013), p.44.
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méme distribution parente, mais le résultat d’'un mesurage donné n’est en rien déterminé par
celui du mesurage précédent.

Dés lors que Z et € sont définies, on peut les caractériser par certains de leurs parameétres
statistiques, dont les plus remarquables sont leur espérance et leur variance, qui représentent
respectivement la moyenne et la dispersion du processus de mesure. Nous en donnons la défini-
tion au tableau 3.1. A quoi méne I’expression de ’hypothése (H1) ? Comme I’exprime Eisenhart
dans la citation précédente, modéliser le processus de mesure par un mécanisme aléatoire ne
présente un intérét que s’il est possible, par ailleurs, de relier les parameétres caractéristiques
de la variable aléatoire & a Iétat de la grandeur mesurée elle-méme. A la figure 3.1, nous re-
présentons un exemple de distribution de probabilité pour la variable aléatoire z, ainsi que son
espérance, sa variance, et qu'un exemple (arbitraire) d’histogramme de valeurs numériques que
I’on peut obtenir par tirage aléatoire.

Il nous faut donc en fin de compte distinguer trois niveaux : le niveau de la grandeur X me-
surée, représenté par sa valeur vraie (inconnue); le niveau du processus de mesure, représenté
par la variable aléatoire & de I’hypothése (H1), et le niveau des données expérimentales {x; }.
L’objectif d’'un modéle probabiliste de la mesure est de remonter des données expérimentales
jusqu’au parameétres principaux (inconnus) de Z, puis de remonter de ces parametres jusqu’a la
valeur vraie x de la grandeur X visée. Pour cela, il est nécessaire d’ajouter plusieurs hypothéses
supplémentaires au modéle, ce que nous explorons dans les deux prochaines sections.

3.2 Seconde hypothese du modele fréquentiste : lien entre es-
pérance statistique et « valeur vraie » de la grandeur

Le modele fréquentiste considere les erreurs de mesure comme le produit d’'un mécanisme
aléatoire. Il n’exclut pas pour autant I’idée que le processus de mesure est déterminé par une
conjonction de phénoménes physiques partiellement ou entiérement déterministes *°. L’élé-
ment essentiel est que les résultats obtenus dépendent de I’état de la grandeur visée, sans quoi
le fait méme de mesurer cette grandeur ne menerait a rien. C’est parce que les résultats obtenus
dépendent de I’état de la grandeur visée que le modéle fréquentiste peut servir a effectuer une
réduction des erreurs aléatoires de mesure par répétition des mesurages puis application d’'une
méthode purement statistique.

L’hypothése (H1), cependant, ne permet pas a elle seule de répondre au probléme posé, a
savoir : comment remonter de I’échantillon {z;} a la valeur vraie y de X ? Il est nécessaire
pour cela d’introduire deux hypothéses supplémentaires; 'une pour faire le lien entre {x;}

25. La question du déterminisme n’a pas véritablement d’importance ici : que le phénomeéne a l'origine des er-
reurs soit déterministe ou stochastique, le méme outil probabiliste sera mis a contribution pour modéliser les erreurs
aléatoires. Lorsque la théorie physique mise a I'essai dans une expérience présente une part de hasard, comme en
mécanique quantique, ce hasard est la cible de 'expérimentation et 'on cherche a mesurer les probabilités corres-
pondantes. Dans I’analyse statistique des erreurs aléatoires, 'objectif est d’utiliser les probabilités comme outil pour
réduire le bruit occasionné par ces erreurs. Ce sont donc deux activités différentes. Par la suite, nous ignorerons vo-
lontairement I’étude spécifique des phénomeénes considérés aujourd hui comme intrinséquement aléatoires, comme
les désintégrations radioactives ou les mesures en physique quantique, puisque cela sort de notre cadre d’étude.
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z é Relations
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TaBLEAU 3.1 — Trois parameétres statistiques remarquables d’une variable aléatoire :
espérance, variance et écart-type. L’espérance est définie comme la moyenne des va-
leurs obtenues sur un nombre infini de tirages aléatoires de la variable. L’écart-type
d’une variable aléatoire est la dispersion quadratique moyenne de sa distribution de
probabilité, et est défini comme la racine carré de la variance. L’équation (3.3) reliant
les variables aléatoires Z et € a une constante prés permet facilement de retrouver
les relations simples entre les paramétres statistiques des deux variables aléatoires.

p(z) = fa(z)
z Distribution théorique
/ de fréquence de
> \< 04
histogramme des {z; }
valeur vraie x M x
Ficure 3.1 - lllustration d’une distribution de probabilité de la variable aléatoire Z,

et d’un histogramme de données expérimentales correspondantes. Les formes de la
distribution et de I'histogramme ont été choisies arbitrairement, pour I'exemple; la
distribution est ici gaussienne. Cette figure, comme les suivantes du méme type, est
inspirée des représentations graphiques proposées dans Ehrlich, Dybkaer et Woger

(2007).
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et les parameétres principaux de &, et Iautre pour faire le lien entre ces derniers et x. Dans
cette section, nous nous intéressons a la relation entre et x. Celle-ci fait 'objet d’une seconde
hypotheése, que nous exposerons apres étre revenu sur la dichotomie entre erreurs aléatoires et
systématiques.

3.2.1 Erreurs aléatoires et erreurs systématique : retour sur la dichotomie

Nous avons montré au chapitre 2 que la dichotomie entre erreurs aléatoires et systéma-
tiques provient d’une conjonction de deux critéres. Le premier critére est épistémique : une
erreur systématique est une erreur que l'expérimentateur considére pouvoir connaitre indivi-
duellement; une erreur aléatoire est une erreur qu’il ne peut ou ne veut pas chercher a prédire
par un modele physique et qu’il se contentera de chercher a réduire statistiquement. Le second
critére est temporel : une erreur systématique est une erreur qui demeure constante lorsque
la mesure est répétée; une erreur aléatoire présente une variabilité. Nous avons défendu 'idée
que c’est la stipulation des conditions de répétabilité qui permet d’articuler ensemble ces deux
critéres. Hors des conditions de répétabilité, les erreurs systématiques peuvent tout a fait étre
variables. Ces deux critéres sont indépendants de tout modéle probabiliste ; de fait, ils donnent
un cadre aux modéles probabilistes que I’'on souhaiterait ensuite appliquer. Cependant, une fois
explicitées les conditions de répétabilité et formulée I'’hypothése (H1), nous pouvons reconsi-
dérer la classification en erreurs aléatoires et systématiques. Puisqu’une erreur systématique
sur X est considérée comme constante dans les conditions de répétabilité, elle contribue uni-
quement a espérance de la variable aléatoire 2. Il est donc logique de la représenter mathé-
matiquement de la fagon suivante :

€sys = Mz — X (3~4)

Dans ce cas, le terme €y représente 'erreur systématique totale qui affecte le processus de
mesure. Cette erreur ne caractérise pas un résultat de mesurage en particulier, mais ’ensemble
des données expérimentales {z; }.

La distinction entre erreurs aléatoires et systématiques constitue une décomposition de
Perreur totale, de telle sorte que la somme de I’erreur systématique et de I'erreur aléatoire est
égale a l'erreur totale; on peut donc écrire I'erreur aléatoire de la facon suivante :

€al,i = € — €sys = Ty — Uz (3-5)

Il est également possible de réécrire ces définitions a partir de la variable aléatoire ¢ définie par
I’équation 3.3. Par propriété de I’espérance d’une variable aléatoire :

pi = fte + X (3.6)

Par conséquent, on peut écrire les relations suivantes (représentées graphiquement a la fi-
gure 3.2) :

€al,i = € — €sys = Lj — [z

{ €sys = Mg — X = Heé (3‘7)

C’est bien ainsi que les deux termes sont définis mathématiquement dans le VIM “°.

26. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), pp.22-23. Nous renvoyons également a la discussion
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plr) = fo(x) -

Distribution théorique
de fréquence de &

N J

valeur vraie x Mz x

Résultat z;
d’un mesurage

Ficure 3.2 — Illustration de I'erreur ¢; affectant une donnée expérimentale z;, de
P’erreur aléatoire correspondante €, j, et de lerreur systématique €gys affectant I'en-
semble du processus de mesure. L’erreur systématique est la différence entre la va-
leur vraie x de la grandeur et 'espérance u; de la distribution théorique (inconnue)
de fréquence des données expérimentales. L’erreur aléatoire est la différence entre le
résultat x; d’un mesurage spécifique et p;. La somme de I’erreur aléatoire et de I'er-
reur systématique est égale a I’erreur finale affectant x;. La distribution théorique
de fréquence des données expérimentales est ici arbitrairement assimilée a une loi
normale, et ce uniquement pour I'exemple.

3.2.2 Seconde hypothese du modele fréquentiste

La composante systématique de I'erreur de mesure est une agrégation des différents biais
constants qui affectent le résultat de mesure. Certains de ces biais sont connus et sont donc cor-
rigés; cependant, apres correction, une erreur est susceptible de subsister car la correction d’un
biais n’est jamais parfaite. L’erreur qui subsiste n’est pas le biais lui-méme, puisque celui-ci a été
corrigé; elle est une composante inconnue d’erreur. Certains autre biais échappent a la connais-
sance de I'expérimentateur; dans ce cas, I'amplitude de I’erreur systématique correspondante

que nous avons menée dans le chapitre précédent, et au tableau 2.1 p.56. Notons que dans la littérature spécialisée,
on trouve parfois une autre facon de définir 'erreur aléatoire et I'erreur systématique. Plutét que de définir l'er-
reur systématique comme I’écart de 'espérance a la valeur vraie comme dans I’équation (3.7), I'erreur systématique
est définie comme ’écart a la valeur moyenne de ’échantillon : €s5ys = T — X. Dans ce cas, 'erreur aléatoire est
€al = x; — T. Cette possibilité est présentée dans Ehrlich, Dybkaer et Woger (2007), pp.204-205. Elle est motivée
par le fait que de telles définitions rendent la composante d’erreur aléatoire calculable a partir des données expéri-
mentales, alors que p; n’est pas connue. Cependant, 'intérét d’une telle définition est tres contestable, parce que
Perreur systématique n’est plus une propriété du processus de mesure seule, mais également de 1’échantillon de
données expérimentales; en particulier, selon une telle définition, ’erreur systématique varierait a chaque nouvelle
mesure. Dés lors, il devient plus difficile de raisonner sur I'erreur systématique et de formuler les hypothéses sup-
plémentaires que nous exprimons dans la suite de cette section. Dans le présent travail, nous nous en tenons donc
a la définition donnée dans I’équation (3.7).
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est bien évidemment elle-méme inconnue. Par conséquent, aprés correction, la composante sys-
tématique de l'erreur est inconnue, au méme titre que lerreur totale, et pour la méme raison : si
celle-ci était connue, elle pourrait étre corrigée, et, une fois corrigée, ne serait plus une compo-
sante d’erreur. Puisque lerreur systématique affectant un résultat de mesure est inconnue (au
moment de la mesure ?’), ’hypothése la plus raisonnable consiste a la supposer comme nulle.
C’est ainsi que le GUM présente la chose :

On suppose qu’apres correction 'espérance mathématique de ’erreur qui provient
d’un effet systématique est égale a zéro. %

Nous en venons de ce fait a la seconde hypothése du modele fréquentiste :

(H2) Une fois toutes les corrections effectuées, l’erreur systématique est considérée

nulle : e5ys = 0, c’est-a-dire que l'espérance de & s’identifie a la valeur vraie : 13 = X.
Etant donnée I’équation (3.5), ’hypothése (H2) est encore équivalente a I’hypothése (H2’) sui-
vante :

(H2’) Une fois toutes les corrections effectuées, Uespérance des erreurs aléatoires est
considérée comme nulle.

L’hypothése (H2’) revient a dire, de fagon plus courante, que les erreurs de mesure « s’annulent
en moyenne » >, un principe qui a été proposé dés 1750 par Thomas Simpson ’. Dés lors,
prendre la moyenne des résultats de mesure revient a sommer des erreurs de mesure qui ont
tendance a se compenser mutuellement. C’est pourquoi il est préférable de s’intéresser a la
moyenne des valeurs obtenues qu’aux données prises individuellement. Cependant, cela ne
vaut qu’a la condition de la validité de I'hypothése (H2), c’est-a-dire a la condition que les
erreurs systématiques aient été correctement corrigées, ce qui ne peut jamais étre parfaitement
garanti.

Avec I’hypothése (H2), le probléme peut étre réduit en un probléme uniquement statistique,
et nous verrons a la section suivante que ce probléme trouve une réponse trés classique dans la
démarche fréquentiste. Ce faisant, la formulation de I’hypothése (H2) peut donner I'illusion que
I’analyse d’incertitude est uniquement une question statistique, et qu’ainsi, I’expérimentateur
se débarrasse de la question pourtant essentielle des erreurs systématiques. De fait, Hon cri-
tique certaines démarches qui réduisent ’analyse d’erreur a une étude simplement statistique
des erreurs dites aléatoires*!. On retrouve également dans le GUM lui-méme une remarque vi-
sant a prévenir contre toute tentation de réduire ’analyse d’incertitude a une routine purement

27. Notons que, comprise ainsi, 'erreur systématique n’est certainement pas vouée a rester éternellement incon-
nue. C’est au moment ol la mesure est analysée qu’il faut la considérer inconnue; il est plus logique, par ailleurs,
d’incorporer les biais de mesure connus a la fonction de mesure, au travers de termes de correction.

28. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.5.

29. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.5.

30. Armatte (2011), p.30.

31. Dans un premier temps, Hon critique ce qu’il considére comme un discours ordinaire sur les erreurs systé-
matiques : « il est affirmé que 'expérimentateur qualifié peut éliminer toutes les erreurs systématiques. [...] Ainsi,
l’expérimentateur est coupable quand il ou elle commet, pour ainsi dire, des erreurs systématiques : I’expérimen-
tateur doit étre blamé pour avoir échoué a éliminer les erreurs systématiques ou a en avoir rendu compte, mais
ne peut pas étre blamé pour 'occurrence d’erreurs aléatoires; ces derniéres sont inévitables et I'expérimentateur
n’est pas responsable de leur apparition », Hon (1989b), p.475. 1 ajoute ensuite : « (e)n somme, le point de vue
standard est que, en dehors des erreurs aléatoires, toutes les erreurs expérimentales peuvent étre éliminées, et que
la distribution des erreurs aléatoires peut étre capturée par une loi simple, & savoir la loi normale qui, dit-on, a
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statistique **. Cependant, ’hypothése (H2) ne doit pas étre comprise comme une occultation du
probléme de 'erreur systématique. Elle consiste seulement a affirmer que, une fois la traque des
biais expérimentaux considérée comme (temporairement) achevée, il n’y a pas de raison de sup-
poser autre chose qu'une absence d’erreur systématique, bien qu’il soit, dans le méme temps,
largement raisonnable de penser que les corrections effectuées ne sont pas parfaites et qu’il
subsiste toujours des erreurs de mesure inconnues qui n’ont pas été corrigées. Par conséquent,
I'hypothése (H2) n’exempte en aucun cas I'expérimentateur d’effectuer un travail expérimental
et théorique poussé dans lequel il chercherait a identifier un maximum de biais expérimentaux.
Au contraire, il s’agit méme la du coeur de son travail de spécialiste! Seulement, cette étape du
travail expérimental ne se situe pas au niveau de ’exploitation statistique des données mais lui
est soit antérieure (dans la construction du modéle de mesure) soit postérieure (si les nouvelles
mesures effectuées réveélent des incohérences qui ne peuvent étre expliquées que par I'existence
d’un biais expérimental).

En opérant un lien entre valeur vraie de la grandeur soumise a la mesure et espérance
de la variable aléatoire décrivant le processus de mesure, 'hypothése (H2) permet de relier
le modele physique et le modele statistique de la grandeur étudiée. Une fois cette hypothése
formulée, il est plus facile d’entrevoir une solution au probléme posé, qui a été réduit a une
question statistique assez classique.

été établie de maniére empirique. », Hon (1989b), p.476. Il est vrai que certains textes spécialisés ont trop souvent
tendance a réduire I'analyse d’incertitude a un travail purement statistique sur les collections de données expé-
rimentales. Ainsi, le manuel de John Taylor, par ailleurs de trés bonne qualité, ne traite que tres briévement des
« incertitudes systématiques », qui plus est dans une sous-partie du chapitre « analyse statistique des incertitudes
aléatoires », alors qu’un chapitre entier est consacré a la loi normale (voir Taylor, 2000). Cependant, si ’analyse de
Hon est peut-étre pertinente quant aux travaux de philosophie des sciences portés sur la question de 'erreur, il nous
semble en tout cas qu’elle ne s’applique pas aux métrologues qui ont quant a eux parfaitement conscience du role
central des erreurs systématiques dans la question de I'erreur. Toujours chez Taylor, nous trouvons d’ailleurs une
remarque, a destination d’étudiants en science, qui nous semble illustrer que, dans la communauté scientifique tout
du moins, un expérimentateur n’est pas « coupable » de commettre une erreur systématique : « (a) I’évidence, les
incertitudes systématiques sont particuliérement difficiles a repérer et ont défié les efforts de grands scientifiques.
En tout état de cause, vous ne serez donc pas jugé trop sévérement si vous n’y parveniez pas vous-méme. Vous
devez néanmoins comprendre le sujet et admettre en toute modestie que vos mesures présentent fort probablement
des incertitude systématiques que vous étes incapables d’identifier », Taylor (2000), p.102. La critique de Hon ne
justifie pas non plus d’abandonner la dichotomie entre erreurs aléatoires et systématiques, qui est cruciale pour
développer un modéle statistique fonctionnel.

32. «Bien que ce Guide fournisse un cadre pour I’estimation de I'incertitude, il ne peut remplacer ni la réflexion
critique ni ’honnéteté intellectuelle ni la compétence professionnelle. L’évaluation de I'incertitude n’est jamais
une tiche de routine ni une opération purement mathématique; elle dépend de la connaissance détaillée de la
nature du mesurande et du mesurage. La qualité et I'utilité de I'incertitude fournie pour le résultat d’'un mesurage
dépendent, en fin de compte, de la compréhension, de ’analyse critique et de I'intégrité de ceux qui contribuent a
son évaluation. », Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.8.



82 CHAPITRE 3 : L’approche fréquentiste de la mesure

3.3 Estimateurs statistiques et troisieme hypothese de I’analyse
frequentiste

Les hypothéses (H1) et (H2), définissent un cadre mathématique précis dans lequel opérer.
Dés lors que la valeur vraie x visée est identifiée a espérance yi; de la variable aléatoire Z,
le probléme devient purement statistique. C’est un probleme d’échantillonnage, il se résume a
évaluer I’espérance d’une variable aléatoire a partir d’un échantillon de réalisations de cette va-
riable aléatoire, et sa résolution n’est pas spécifique au domaine de la métrologie. Nous présen-
tons ici une résolution du probléme qui passe par I'introduction d’« estimateurs statistiques »
et qui est reconstruite a partir de la présentation qui est en faite dans le GUM.

La cible de I'inférence statistique est 'espérance p; inconnue de la variable aléatoire .
L’approche fréquentiste traditionnelle fonctionne par la construction d’un estimateur statis-
tique de Pespérance p; visée. Un estimateur statistique de p; est une grandeur statistique que
lon calcule a partir de ’échantillon de données expérimentales et qui fournit une valeur ap-
prochée satisfaisante de 'espérance p; visée. L’estimateur statistique de pi; le plus classique
est la moyenne arithmétique T de I’échantillon {z; }, définie par :

La moyenne arithmétique est un estimateur statistique de 'espérance p; car sa valeur tend
vers pi; quand la taille de I’échantillon tend vers I'infini (on parle plus précisément d’estimateur
« sans biais » *%). Toutefois, T ne coincide pas avec pz — ou, du moins, cela est trés improbable.
On ne peut donc pas se contenter que Z soit un estimateur de y; ; il est également nécessaire
de savoir en quoi T peut étre considérée comme une « bonne » valeur approchée de ;.

Cette question est délicate, et engage une distinction subtile entre estimation en tant que
résultat et estimation en tant que processus. De prime abord, I’on pourrait étre tenté de cher-
cher la réponse dans la différence |u; — 7| entre les valeurs de I'espérance visée f1; et de son
estimateur 7. Cette différence pourrait étre appelée, en s’inspirant du vocabulaire de la métrolo-
gie, Uerreur ou I’« inexactitude » de I'estimateur : la moyenne arithmétique Z est un estimateur
d’autant plus inexact de p; que |z — T| est grande. L’objectif étant d’estimer y; par 7, il est
souhaitable que cette différence soit aussi petite que possible. De ce point de vue, 'on peut
considérer que T est une valeur approchée de p; d’autant meilleure que |p; — Z| est faible.
Or, cela est problématique car cette différence est inconnue au méme titre que (3, et le critére
proposé ne permet donc pas de savoir si, effectivement, T est un bon estimateur de p;. De ce
fait, I'écart |z — T| n’est pas un paramétre satisfaisant pour déterminer si 'estimateur T est
ou non une bonne valeur approchée de sa cible ;. L’origine du probléeme réside dans le fait
que la moyenne arithmétique d’un échantillon de données est fixe, et est déterminée une fois
pour toutes dés lors que les mesurages ont été effectués. Ainsi, T peut étre plus ou moins in-
exacte sans que rien, du point de vue de I'expérimentateur, ne lui permette de le déterminer.
On comprend ainsi que ce n’est pas la valeur effective de x elle-méme qui a de I'importance ici,
mais la tendance qu’a le processus a produire des valeurs de T plus ou moins exactes.

33. Saporta (2006), p.290.
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Ces remarques rejoignent les travaux de Ramsey sur I’épistémologie de ’approximation.
Ramsey affirme qu’il ne faut pas réduire I’évaluation d’une approximation a la seule ques-
tion de I'amplitude du désaccord numérique entre valeurs théorique et expérimentale *. Selon
Ramsey, de telles positions, courantes chez de nombreux auteurs, présentent I'inconvénient de
restreindre ’approximation a une opération de copie, la création d’un objet similaire a celui
qui doit étre approximé *°; cela occulte un certain nombre des caractéristiques et des vertus
épistémologiques de I’approximation. Ramsey propose de prendre en compte des critéres sup-
plémentaires qui se focalisent sur I’opération d’approximation en tant que processus et qui ga-
rantissent la qualité du processus d’approximation indépendamment de I'exactitude effective
d’une valeur approximée donnée **. Bien que I'inférence fréquentiste étudiée ici ne soit pas ri-
goureusement une approximation, la question de la qualité de ’estimateur choisi recoupe tout
a fait la problématique que souléve Ramsey. Puisqu’il n’existe aucun moyen de connaitre exac-
tement |z — T
est effectivement fiable, c’est-a-dire qu’il a tendance a produire des estimateurs adéquats. Bien
str, conformément a ce que souligne également Ramsey a propos des approximations, I’écart
|iz — T| reste déterminant, dans le sens ou il constitue I'objectif de I'inférence statistique; ce-
pendant, cet écart n’est pas directement mis a contribution dans I’évaluation de I'inférence
effectuée. Il ne faut donc pas raisonner sur I'estimateur x effectivement obtenu dans un cas
particulier, mais sur la méthode générale par laquelle est obtenue 7. Cette focalisation sur le
processus et non sur le résultat lui-méme est une caractéristique essentielle des modéles fré-
quentistes de la mesure*’. De fait, on aboutit en particulier au résultat contre-intuitif selon
lequel T peut étre un bon estimateur de p; tout en étant fortement inexact : le processus peut
avoir tendance a fournir régulierement des estimateurs raisonnablement exacts tout en abou-
tissant parfois a des estimateurs tres éloignés de la valeur visée.

, il faut s’assurer plutot que le processus de production d’un estimateur de 3

Nous renvoyons a I’annexe A.1 pour une description plus compléte de ’analyse statistique
effectuée dans le GUM. Nous n’exposerons ici que les résultats essentiels. Un résultat classique

34. «Pour évaluer une approximation, la plupart des auteurs placent une limite a I’écart admissible entre les
valeurs théoriques et expérimentales. Dans cet article, je soutiens qu’un tel écart est une condition nécessaire mais
en aucun cas suffisante pour juger de la validité d’une approximation », Ramsey (1992), p.154. Barberousse a souligné
en quoi la position de Ramsey se démarque d’un certain nombre d’autres travaux, par ailleurs tout a fait féconds, qui
« mettent de c6té les caractéristiques sémantiques, et parfois métaphysiques, de la notion d’approximation, mais
laissent de coté son versant épistémologique », Barberousse (2008), p.55.

35. «Je fais aussi valoir que les auteurs qui se reposent sur 'amplitude du désaccord comme critére d’évaluation
le font parce qu’ils caractérisent 'approximation en grande partie comme une ressemblance avec quelque chose
d’autre », Ramsey (1992), p.154.

36. « Je suis Cartwright et Laymon en adoptant une caractérisation qui souligne le processus d’approximation.
[...] Une approximation est un acte ou un processus et pas seulement une relation », Ramsey (1992), p.157 (nous souli-
gnons). « En somme, lorsqu’on fait I’éloge ou qu’on blame un résultat approximé, il n’est pas suffisant de considérer
uniquement I’amplitude de I'écart entre les résultats théorique et expérimental (ou observationnel). La facon dont
nous sommes arrivés au résultat est tout aussi importante que le fait que nous soyons arrivés tres prés de I'en-
droit ot nous voulions aller. Seule une discussion sur le processus d’approximation nous fournira les moyens de
déterminer si la stratégie d’approximation a été employée de facon légitime ou non. », Ramsey (1992), p.162.

37. On retrouve cela de fagon tres nette chez Eisenhart; ainsi, « (I)’erreur systématique, la précision, et 'exacti-
tude sont des caractéristiques inhérentes & un processus de mesure et pas a une mesure particuliére générée par le
processus », Eisenhart (1963), p.162.
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montre que la moyenne arithmétique = de I’échantillon a tendance a étre d’autant plus proche
de u; que:
(i) la tendance a la dispersion des données expérimentales est faible. Celle-ci est caractérisée

par I’écart-type o de la variable aléatoire # - ou, alternativement, par sa variance V = o2,

(ii) la taille de I’échantillon, c’est-a-dire le nombre n de mesurages effectués, est grande. En effet,
la qualité du résultat final est d’autant meilleure que la mesure est répétée, puisque cela
fait croitre la quantité d’informations disponibles a propos de la cible.

Cependant, le point (i) n’est utile que s’il est possible, par ailleurs, de connaitre la variance V de
la variable aléatoire z. Or, V/, au méme titre que 1z, est une propriété inconnue de la variable
aléatoire . Seule est connue la dispersion effective des données expérimentales collectées;
mais ces derniéres peuvent étre, par le fruit du hasard, plus ou moins dispersées que ce que le
processus de mesure a tendance a produire. Par conséquent, la méthode fréquentiste ne s’appuie
pas sur la construction d’un seul mais de deux estimateurs statistiques, I'un pour évaluer la
valeur inconnue p3, autre pour évaluer la variance V' de Z. Ce second estimateur est appelé
« variance empirique », est noté s2, et est défini de la facon suivante :

1
s2 =

S (x; — )2 (3.9)

n
1

2 est un estimateur « sans biais », c’est-a-dire que s? tend vers V'

On montre que, comme T, s
lorsque la taille de I’échantillon tend vers I'infini **. En combinant les deux points (i) et (ii), on

montre alors que I'on peut construire un paramétre d’incertitude u(x), par :

u(x) = -~ (3.10)
Le terme u(x) a longtemps été désigné, dans la littérature anglophone, sous le nom de “stan-
dard error of the mean” *” ; dans le GUM, il lui est préféré I'appellation « écart-type expérimental
de la moyenne » *°. Le GUM marque I'idée que le terme u(x) n’est pas simplement un terme
statistique de dispersion mais peut étre compris comme un parameétre d’incertitude, en intro-
duisant un nouveau concept, celui d’« incertitude-type » !, auquel u(x) vient ici s’identifier.
L’incertitude-type est un parametre de dispersion issu des propriétés de I’échantillon de don-
nées; elle est d’ailleurs définie dans le VIM3 comme une « incertitude de mesure exprimée sous
la forme d’un écart-type » *
d’incertitude-type ne sont pas toujours calculés a partir des équations (3.9) et (3.10).

; cependant, comme nous le verrons par la suite, les parametres

38. On parle parfois de « variance empirique corrigée » pour marquer la différence avec la grandeur statistique
(1/n) S_(x: — T)?, qui n’est pas un estimateur sans biais (Saporta, 2006, p.290). Par la suite, nous n’apporterons
aucune importance i cette distinction et nous appellerons « variance empirique » la grandeur s2.

39. Voir a ce sujet la remarque de Campion, Burns et Williams (1973), p.1.

40. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.11. Le terme d’erreur de la moyenne est d’ailleurs
critiqué : « (1)’écart-type expérimental de la moyenne est parfois appelé a tort erreur de la moyenne », Joint Com-
mittee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.38.

41. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.3. Bien que le terme « incertitude-type » soit
défini dans le GUM dés 1993, il est absent de I’édition du VIM de la méme année (VIM2, 1993) et n’apparait dans le
VIM qu’en 2008 avec la troisieme édition.

42. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.26.
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Pourquoi u(x) peut-il étre compris comme un paramétre d’incertitude? 1l faut pour cela
comprendre deux points spécifiques. Pour commencer, u(x) n’est pas une erreur de mesure.
L’erreur absolue sur la cible [T — ;| demeure inconnue, et 'incertitude-type u(x) ne s’y iden-
tifie certainement pas. Rappelons d’ailleurs que si une erreur de mesure est connue, celle-ci
peut alors étre corrigée, et, par conséquent, n’est a l'origine d’aucune incertitude de mesure.
L’incertitude-type traduit un double constat : d’une part, il existe une erreur de mesure, et I’am-
plitude exacte de cette erreur n’est pas connue (constat négatif) ; mais d’autre part, U'existence
de cette erreur est attestée et suffisamment de connaissances ont été acquises a son propos
pour que 'on puisse formuler une proposition quant a la grandeur mesurée (constat positif).
Par conséquent, si 'on peut effectivement parler d’« incertitude » pour un tel paramétre, c’est
parce qu’il indique amplitude avec laquelle la variabilité du résultat de mesure masque la
connaissance de la cible p;. L’incertitude-type u(z) est calculée a partir de la mesure d’une
variabilité physique, mais elle ne vise pas tant a représenter la variabilité elle-méme qu’a ca-
ractériser les conséquences de cette variabilité sur la facon dont la mesure permet de connaitre
la cible; il y a donc un constat épistémique derriére l'outil statistique.

L’expression « incertitude-type » est la contraction des deux notions dont le terme dérive :
incertitude de mesure et écart-type statistique. De fait, le raisonnement employé jusqu’ici ne
s’appuie que sur des calculs d’espérance et de variance, c’est-a-dire sur des calculs en termes
de limites asymptotiques uniquement. Par conséquent, I'incertitude-type présente un intérét
pragmatique tout particulier en ce qu’elle est aisée a appréhender mathématiquement. D’une
part, elle se calcule tres facilement, et ce calcul, en particulier, ne nécessite aucune hypothese
sur la forme de la distribution de probabilité de la variable aléatoire Z (nous reviendrons sur
cet aspect dans la prochaine section). D’autre part, elle est ensuite plutdt simple a manipuler.
Sil’on mesure par des mesures répétées et indépendantes deux grandeurs d’entrée différentes
X et X' d’un modeéle de mesure Y = X + X', les variances des distributions & et 2’ sont telles
que :

V(j=2+a)=V()+ V() (3.11)

ce qui justifie la formule dite de « propagation des incertitudes », longtemps appelée loi de
« propagation des erreurs » ** qui stipule que I'on peut combiner les incertitudes-types de facon
quadratique ** :

uct(y) = u?(x) + u®(2') (3.12)

43. Le nom de loi de « propagation des erreurs » est désormais jugé inapproprié a double titre. Il est d’abord
considéré comme obsoléte, car il fait écho a une période durant laquelle les termes d’erreur et d’incertitude étaient
considérés comme synonymes, ce qui n’est plus le cas aujourd’hui. De plus, le GUM émet une deuxiéme objection,
en renvoyant cette dénomination a une autre pratique de propagation qu’il considére « sécuritaire », fondée sur
une somme non pas quadratique mais linéaire. Cette pratique de propagation était et est toujours employée dans
les modéles non probabilistes, comme celui que nous décrivons plus loin, dans la section 3.5. Voir Joint Committee
for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), annexe E, pp.56—-62, en particulier les points E.3 et E.5 pour une discussion
de ces pratiques « sécuritaires » du point de vue contemporain.

44. En toute rigueur, il faudrait également montrer que la relation précédente est également valable pour les
variances empiriques, puisque, rappelons-le, les incertitudes-types ne correspondent pas aux variances des distri-
butions mais bien a leurs estimateurs.
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et qui a été utilisée extensivement depuis les débuts de la théorie des erreurs *°. Par sa simplicité,
I'incertitude-type se révele satisfaisante pour de nombreux usages. Cette simplicité, cependant,
peut étre vue simultanément comme un avantage et comme une limite.

L’avantage réside dans une propriété essentielle de l'incertitude-type : son calcul ne de-
mande aucune hypothése sur la forme de la distribution de & — en effet, elle n’en dépend pas.
Cela octroie a l'incertitude-type une grande généralité, et c’est précisément cette généralité
qui en fait ou outil prisé dans dans les pratiques scientifiques. Au cours du XX¢ siecle, les
scientifiques ont rappelé avec une insistance croissante I'intérét que présentent des calculs sur
les écarts-types; cette attitude procéde d’une volonté de se détacher de toute hypothése sur la
forme des distributions probabilistes employées, et en particulier de s’émanciper de I’hypothése
gaussienne. Cela est particuliérement visible dans ’histoire des ajustements des constantes de
la physique (voir la partie III ol nous revenons plus en détail sur cette activité). Au début
du XXe siecle, c’est notamment le concept d’« erreur probable » qui est utilisée de fagon tres
répandue *°. L’erreur probable correspond a une amplitude que 'erreur finale est susceptible
de dépasser avec une probabilité 1/2. Cela renvoie donc a un constat probabiliste, et il n’est
possible de la calculer que lorsqu’on connait la distribution des erreurs. Dans la pratique des
scientifiques du début du XXe¢ siécle, l’erreur probable est attachée a I'hypothése gaussienne.
Mais Jesse W. DuMond et E. Richard Cohen soulignent dés 1948 que l'usage de I’écart-type
est préférable a celui de erreur probable. Cette préférence est émise précisément parce que
I’écart-type permet de s’affranchir de toute hypothése sur la forme de la distribution des er-
reurs /. Une telle préférence ne se limite d’ailleurs pas au domaine de la mesure de précision
des constantes de la physique, elle s’étend a des sphéres plus larges dans la seconde moitié du
XXe siécle. Ainsi, Gié et Moreau ont également mis en garde contre ’exces de confiance en
certaines hypothéses probabilistes, et souligné la bonne robustesse de I’écart-type 5.

45. Notons également que cette formule de propagation n’est valable que dans les cas ou les variables statistiques
ne sont pas corrélées. Si la valeur de X dépend de celle de X', ou inversement, alors on ne peut plus considérer
que les erreurs ont tendance a « se compenser » lorsqu’elles sont sommées.

46. On note également I'usage de I’« erreur moyenne » ; les deux concepts sont équivalents a un facteur prés.
Comme l'indique Birge en 1929, « les scientifiques allemands utilisent souvent le terme d’“erreur moyenne.” C’est
une quantité qui, lorsqu’elle est multipliée par 0,674 5, donne l'erreur probable », Birge (1929b), p.4.

47. «Dans la théorie générale des ajustements aux moindres carrés de plusieurs variables, I’écart-type de chaque
variable peut étre défini d’une facon simple, qui implique seulement les quantités observées et est indépendante
des hypotheses détaillées quant a la nature de la distribution dont les données ont été tirées. L’erreur probable,
d’un autre coté, est plus difficile & déterminer et exige une connaissance ou au moins une supposition de la forme
des fonctions de distribution », DuMond et Cohen (1948), p.87. DuMond et surtout Cohen répéteront a plusieurs
occasions que le champ d’application des méthodes d’analyses peut aisément étre élargi aux cas non gaussiens, a
condition de travailler sur les écarts-types et non sur les erreurs probables. Voir par exemple Cohen et DuMond
(1965), pp.540-541.

48. «Un tournant s’est amorcé, il y a quelques années, donnant a la théorie probabiliste une place de choix. Mais
on risquait, a contrario, un engouement injustifié pour le “tout probabiliste”. En effet, il est nécessaire de garder
a lesprit qu'on ne dispose, en général, que d’'un nombre limité de résultats de mesures, et qu'en outre, les lois
statistiques supposées gouverner les erreurs de mesures sont, a priori, inconnues, du moins dans un grand nombre
de cas. Il importe donc d’utiliser un outil d’évaluation s’accommodant autant que possible de cette ignorance. », Gié
et Moreau (1987), p.159. L’incertitude-type répond exactement a cette derniére injonction : elle permet de rendre
compte de 'incertitude sur une mesure sans avoir a effectuer d’hypothese sur la forme de la distribution, donc sans
savoir quelle est la distribution effective des erreurs.



3.4 Niveau de confiance et intervalle de confiance 87

La généralité et la commodité technique de l'incertitude-type vient avec une contrepartie.
Cette contrepartie est 'impossibilité de raisonner en termes d’intervalles probabilistes. En par-
ticulier, sile calcul d’une incertitude-type ne dépend pas de la forme de la distribution de Z, c’est
qu’elle ignore cette information et ne fournit alors qu’une description synthétique et simplifiée.
Par conséquent, en toute rigueur, 'information fournie par une incertitude-type est incom-
pléte, et un modéle complet devrait viser une formulation plus aboutie encore par la produc-
tion d’intervalles d’incertitude probabilistes, c’est-a-dire des intervalles d’incertitude auxquels
sont attachées des interprétations formulées en termes de probabilités. Sur le plan conceptuel,
Iincertitude-type n’est donc pas entiérement satisfaisante, et, pour aller jusqu’au bout de la
démarche, il se révele nécessaire d’introduire une hypothése supplémentaire, et de mener des
calculs probabilistes plus poussés. Dans le domaine fréquentiste, les intervalles d’incertitude
probabilistes sont des « intervalles de confiance », associés a un « niveau de confiance » ma-
térialisé par une probabilité p. On parle encore de « limites de confiance ». Dans la section
suivante, nous précisons la nature des concepts d’« intervalle de confiance » et de « niveau
de confiance », et nous montrons qu’il est nécessaire d’introduire une nouvelle hypothése du
modéle fréquentiste afin de pouvoir les calculer. Cette hypothése permet de faire le lien entre
incertitude-type et incertitude probabiliste.

3.4 Niveau de confiance et intervalle de confiance

Nous venons de conclure sur le fait que I’analyse précédente, construite autour des es-
timateurs statistiques, est incompléte pour certains usages. Elle ne permet pas de conclure
par une interprétation probabiliste de I'incertitude de mesure. Bien entendu, le modéle fré-
quentiste utilisé pour calculer I’« incertitude-type » est un modele probabiliste, et la manipula-
tion des variables aléatoires qu’il introduit fait appel a la théorie des probabilités. Cependant,
Iincertitude-type elle-méme ne peut pas étre interprétée en termes probabilistes : il n’est pas
possible d’y associer une quelconque probabilité qui décrirait d’une fagon ou d’une autre le
niveau de doute — ou, inversement, de confiance — associé a cette incertitude. « Niveau de
confiance » est justement le terme utilisé par les statisticiens : c’est une probabilité p qui ca-
ractérise un intervalle d’incertitude donné. Le niveau de confiance p est choisi arbitrairement
par I'expérimentateur. En effet, il exprime une exigence : expérimentateur souhaite formuler
un intervalle de confiance qui satisfait le niveau de confiance demandé.

Dans cette section, nous décrivons la facon dont est construit un intervalle de confiance
pour un niveau de confiance p choisi au préalable, et nous montrons comment interpréter ledit
niveau de confiance. Nous verrons ainsi que les intervalles d’incertitude fréquentiste sont des
« intervalles de confiance » dont nous expliciterons la signification. Par la suite, nous désigne-
rons un tel intervalle de confiance par le symbole I,. En développant la facon dont on construit
un intervalle d’incertitude associé a un niveau de confiance p donné, nous serons amenés a dis-
cuter I'une des spécificités les plus saillantes de 'approche fréquentiste : il est impossible de
formuler une proposition probabiliste qui porte directement sur le parametre cible ;. En effet,
1z est un parametre fixe, et, par conséquent, il ne peut étre 'objet d’une description proba-
biliste si les probabilités employées décrivent des fréquences relatives limites. Nous verrons
ainsi, dans la continuité de ce que nous avons montré a la section précédente, que le traitement
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fréquentiste ne peut porter, en toute rigueur, que sur le processus de production des données
expérimentales — et, de facon plus large, sur le processus de mesure — et non sur le résultat
lui-méme.

Nous avons vu que les propriétés des estimateurs statistiques employés usuellement en mé-
trologie sont indépendantes de la forme de la distribution de probabilité de la variable aléatoire
Z. Des lors, I'information véhiculée par ces estimateurs statistiques est incompléte. Sil’on sou-
haite aller plus loin (et uniquement si cela est souhaité), il est nécessaire de faire appel a une
hypotheése supplémentaire, que nous nommerons (H3), et qui stipule la forme de la distribution
de probabilité f; de la variable aléatoire Z. Par « forme » de la distribution de probabilité, il
n’est pas entendu I'expression complete de la fonction f;. La fonction de densité de probabilité
contient des informations inconnues, comme I'espérance p; (qui, rappelons-le, a été identifiée
a la valeur vraie de la grandeur visée), ainsi que la variance V. La forme de la distribution
correspond a une classe de fonctions qui représente un comportement général des erreurs de
mesure dans certaines conditions elles-mémes assez générales, les parametres p; et V' étant
laissés libres. L’hypotheése consiste donc a supposer que les erreurs de mesure ont tendance
(sous certaines conditions) a avoir un comportement général bien identifié, indépendamment
des conditions particuliéres (valeur vraie de la grandeur visée et variance du processus de me-
sure). L’hypothése la plus classique est de considérer que & est distribuée selon une loi normale,
ou gaussienne :

(H3.1) & est distribuée selon une loi normale :

2
fa(t) < exp 1 (t_ui>
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L’hypothése gaussienne est le cadre de travail le plus classique, et ce dés les travaux séminaux
de Laplace puis Gauss sur les fondements probabilistes de la théorie des erreurs. Elle est par-
ticuliérement classique en métrologie, et demeure d’ailleurs I’hypothése de travail du GUM *°.
Son utilisation est justifiée par des considérations a la fois empiriques et théoriques. Elle semble
parfois considérée comme la distribution la plus « naturelle », et, sur le plan empirique, on en
retrouve la forme dans de nombreuses distributions statistiques mesurées °’. D’un point de vue
théorique, elle apparait comme une conséquence directe du « théoréme central limite » sous
certaines conditions. Comme l’explique Gilbert Saporta, ce théoréme établit que « dans cer-
taines conditions la somme, et donc la moyenne, de variables indépendantes et de méme loi est
asymptotiquement une loi normale » °!. Saporta conclut :

Ce phénomeéne est souvent exprimé de la maniére suivante : si une variable est la
résultante d’un grand nombre de causes, petites, a effet additif, cette variable suit

49. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2009), p.11.

50. Cela a mené Quetelet a considérer la loi normale comme naturelle, une hypothese que Stigler a qualifiée
d’« hypnotique » : « (l)a renommeée de Quetelet dans ’histoire des statistiques repose essentiellement sur deux idées
hypnotiques : le concept de 'homme moyen, et I'idée que toutes les distributions naturelles de données proprement
collectées et triées suivent une courbe normale », Stigler (1986), p.201.

51. Saporta (2006), p.43.
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une loi de Gauss. On peut y voir la justification de ’emploi abondant et souvent
abusif de la loi de Laplace-Gauss comme modéle. °?

Si on congoit une erreur de mesure comme ’accumulation d’une somme de petites erreurs
de causes indépendantes, on comprend que le théoréme central limite justifie d’adopter I’hy-
pothése gaussienne. Méme dans les cas ou I’hypothése gaussienne ne convient pas pour les
résultats de mesurages individuelles, la distribution de la moyenne arithmétique de ces mesu-
rages tend vers une loi normale lorsque le nombre de mesurages augmente. On retrouve par
exemple ces arguments chez Birge et Deming, en 1934 °*>. Mayo qualifie ce théoréme d’« éton-
nant » et de « remarquable » et estime qu’il structure les modélisations fréquentistes de 'expé-
rience °*. La loi normale trouve donc une double justification, a la fois théorique et empirique.
Cette double justification a pu conférer a la loi normale un statut usurpé d’universalité, et a sus-
cité la critique >°. Mais il y a encore d’autres raisons pour lesquelles la distribution a prospéré.
Cette derniére répond également a un impératif pragmatique, car elle se révéle particuliere-
ment simple a l'usage, dans les calculs mathématiques en particulier. La combinaison des ces
arguments empirique, théorique, et pragmatique explique pourquoi la loi normale est générale-
ment employée « par défaut » dans les raisonnements statistiques de métrologie °° — et dans le
GUM. Le nom de « loi normale » est souvent attribué a Karl Pearson °’, qui regretta cependant
ce choix :

Il'y a de nombreuses années, j’ai appelé la courbe de Laplace-Gauss la courbe
normale, dont le nom, alors qu’il évite une question internationale de priorité, a
le désavantage de conduire les gens a croire que toutes les autres distributions de
fréquence sont en un sens ou un autre “anormales” >

Des critiques ont régulierement été formulées a I’encontre de la trop grande confiance accordée
au théoréme central limite et I’emploi sans recul de la loi normale *°.

52. Saporta (2006), p.67.

53. Deming et Birge (1934), pp.123-125.

54. Mayo (1996), pp.171-172.

55. Poincaré a émis des réserves quant au caractére gaussien de la théorie des erreurs, et a rapporté ce mot, devenu
fameux, de Lippmann, de la facon suivante : « [La loi des erreurs] ne s’obtient pas par des déductions rigoureuses;
plus d’'une démonstration qu’on a voulu en donner est grossiére, entre autres celle qui s’appuie sur 'affirmation
que la probabilité des écarts est proportionnelle aux écarts. Tout le monde y croit cependant, me disait un jour
M .Lippmann, car les expérimentateurs s’imaginent que c’est un théoréme de mathématiques, et les mathématiciens
que c’est un fait expérimental. », Poincaré (1896), p.149. Pour plus de détails quant aux travaux de Poincaré sur les
probabilités et sur la loi des erreurs, voir Mazliak (2015).

56. Ainsi Student écrit-il : « si notre échantillon est petit, [...] [il] n’est pas suffisamment grand pour déterminer
quelle est la loi de distribution des individus. Il est courant, toutefois, de supposer une distribution normale car,
dans un trés grand nombre de cas, cela donne une approximation si proche qu’un petit échantillon ne nous donnera
aucune information réelle quant a la facon dont la population dévie de la normalité : puisqu’une loi de distribution
doit étre supposée, il est préférable de travailler avec une courbe dont ’aire et les ordonnées sont tabulées, et dont
les propriétés sont bien connues », Student (1908), p.1. On voit, dans cette citation, que ce n’est pas sur la base d’'un
seul argument, mais sur une combinaison d’une remarque sur la justesse de la loi normale et d’une remarque sur sa
praticité. La remarque de Student montre de plus que la loi normale n’est pas considérée comme automatiquement
valable en toutes circonstances.

57. Voir Stigler (1999), p.406.

58. Pearson (1920), p.25 (Pearson souligne).

59. Dans le domaine de la métrologie, on peut constater que la critique de la loi normale remonte a des périodes
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L’hypothése gaussienne demeure particulierement utile en métrologie, mais, bien qu’elle
soit historiquement attachée a ’approche traditionnelle, elle n’est pas en principe une condition
nécessaire a son bon déroulement. On peut envisager également, a titre d’exemple, une loi
rectangulaire :

(H3.2) & est distribuée selon une loi rectangulaire :

fa(t) x1 sit€ [a,b)
{ f2(t) =0 sinon

De maniére plus générale, les distributions les plus intuitives et les plus courantes partagent
certaines propriétés d’ensemble. Comme 1’a montré Armatte,

(T)rois types de contraintes [...] vont longtemps circonscrire la famille des lois
possibles, a savoir la symétrie qui rend équiprobable les erreurs de méme grandeur
absolue, la décroissance qui rend les petites erreurs plus probables que les grandes,
et enfin I’hypothése d’un borne supérieure ou limite d’erreur qui dépend a la fois
de Iinstrument et de I'observateur. ®

Ces propriétés restent aujourd’hui des propriétés considérées comme intuitives et le plus sou-
vent vérifiées, sans qu’elles ne soient pour autant des conditions nécessaires. La troisieme n’est
cependant pas toujours prise en compte, en particulier du fait de la prédominance de la loi nor-
male, qui n’est pas bornée (elle associe une densité de probabilité non nulle a toute amplitude
d’erreur possible). Cependant, c’est 1a plus un artefact mathématique lié a 'emploi de la loi
normale que le résultat d’un constat empirique.

Selon la facon dont est définie la fonction f;, la complexité du probléme est circonscrite
a un nombre fini de parameétres. Dans le cas de ’hypothése gaussienne, f; est entierement
définie dés que 4 et o sont spécifiés. L’hypothése (H3) est introduite afin de pallier la lacune
que comporte le travail sur les estimateurs statistiques, a savoir I'impossibilité de caractériser
I'incertitude-type par un niveau de confiance p. Elle permet un calcul mathématique a partir
duquel on peut établir un intervalle d’incertitude appelé « intervalle de confiance » I}, associé
au niveau de confiance p, tel que :

I, = [T —kpu(x); T + kpu(z) (3.13)

ou u(z) est 'incertitude-type, et k, un facteur qui dépend, une fois p choisi, de la forme de la
distribution de probabilité de Z.

Pourquoi un tel intervalle peut-il étre associé au niveau de confiance p? Le calcul corres-
pondant est développé plus en détail dans ’annexe A.2, et nous n’indiquons ici que les principes

assez lointaines. En 1934, Birge et Deming témoignent déja d’un ensemble de critiques contre 'usage généralisé de
la loi normale, méme s’ils cherchent quant a eux a en défendre la légitimité en répondant a certaines de ces critiques
(Deming et Birge, 1934, pp.123-125). L’article de 1965 de Cohen et DuMond montre qu’en aucun cas les physiciens
ne considéraient a cette époque la loi normale comme absolument justifiée : « La distribution gaussienne d’erreur
est fréquemment supposée étre la forme typique applicable a toutes les mesures physiques. Cela, bien siir, n’est pas
vrai du tout », Cohen et DuMond (1965), p.540. De maniéere générale, nous renvoyons par exemple a Stigler (1999),
pp-403—-430 pour une discussion sur les origines et les critiques de la loi normale et de sa dénomination.
60. Armatte (2004), p.149.
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généraux qui le sous-tendent. Pour interpréter un intervalle de ce type de facon pleinement fré-
quentiste, il nous faut une fois encore insister sur la différence entre le résultat proprement dit
et le processus qui a amené au résultat. Il est essentiel de constamment marquer une différence
entre deux catégories générales selon lesquelles on peut considérer les grandeurs statistiques
employées. Celles-ci peuvent étre vues (i) simplement comme un résultat, c’est-a-dire une va-
leur (ou un intervalle) fixe qui a été obtenue par 'expérimentateur lorsqu’il a mené 'opération
de mesure. Mais elles peuvent également étre comprises (ii) comme I'issue d’un processus, que
le modéle fréquentiste suppose aléatoire, et que ’on peut dés lors caractériser en termes proba-
bilistes, en le décrivant au moyen des fréquences relatives limites des issues qui auraient pu étre
obtenues par I'expérimentateur s’il avait répété la méme opération une infinité de fois®!. Ce
n’est que selon le point de vue (ii) que l'on peut réellement comprendre la signification proba-
biliste des grandeurs statistiques utilisées — cela nécessite d’ailleurs, en toute rigueur, 'emploi
d’un formalisme plus poussé que nous réservons pour ’annexe A.2 consacrée au développe-
ment technique de ces calculs.

L’intervalle I, et le parametre j1; sont tous deux bien définis et fixes. Par conséquent, il
n’est pas possible de formuler une proposition telle que « il y a une probabilité p que l'inter-
valle I, contienne le parameétre p; » ®*. Plutdt, toute approche fréquentiste de la mesure ne
peut porter que sur la procédure dans son ensemble (c’est-a-dire selon le point de vue ii exposé
ci-dessus), et non sur le résultat final effectivement obtenu (point de vue i). C’est la la diffé-
rence fondamentale avec le modele bayésien que nous développerons a son tour, dans lequel
les probabilités traduisent un niveau de connaissance et peuvent donc porter sur des grandeurs
fixes mais inconnues. La relation entre 17 et I, est clairement définie, et seuls deux cas sont
possibles :

(i) pz estincluse dans I,,.
(ii) pz n’est pasincluse dans I),.

Le terme p1; étant la cible de 'inférence, objectif est d’aboutir au cas (i), et donc de construire
un intervalle de confiance qui contienne effectivement 1. On peut alors parler, le cas échéant,
de « succes ». Dans le cas contraire, on pourra parler d’« échec ». Or, ce que le calcul probabi-
liste mené a partir du modéle fréquentiste établi sur les hypothéses (H1), (H2) et (H3) permet
d’affirmer, c’est que le processus de production des données expérimentales a tendance & mener

61. La langue anglaise a intégré a son vocabulaire la différence entre les acceptions (i) et (ii), désignées respec-
tivement par “estimate” (le résultat de I'estimation) et “estimator” (le processus d’estimation). Voir par exemple
Willink (2013), p.59.

62. C’est une raison qui pousse Lecoutre a considérer cette interprétation comme contre-intuitive, et a plai-
der pour une préférence envers les statistiques bayésiennes. « (L)es interprétations spontanées des résultats des
procédures statistiques traditionnelles (seuils de signification, intervalles de confiance), méme par des utilisateurs
“avertis”, sont le plus souvent en termes de probabilités sur les paramétres, qui sont en fait les probabilités na-
turelles : “celles qui vont du connu vers 'inconnu”. Ainsi, dans un ouvrage récent d’introduction a la statistique,
appartenant a une collection destinée au grand public, dont I'objectif est de permettre au lecteur d’“accéder aux
intuitions profondes du domaine”, on trouve I'interprétation suivante de I'intervalle de confiance (ou “fourchette”)
pour une proportion : “si dans un sondage de taille 1000, on trouve P [la proportion observée] = 0.613, la proportion
71 a estimer a une probabilité 0.95 de se trouver dans la fourchette : [0.58,0.64]” (Claudine Robert, 1995, page 221).
Si vous n’étes pas (encore) bayésien et si votre intuition profonde est que cette interprétation est, soit correcte, soit
peut-étre incorrecte mais en tout cas souhaitable, vous devez sérieusement vous demander si vous n’étes pas un
bayésien “qui s’ignore”. », Lecoutre (2005), p.92.
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valeur
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Ficure 3.3 - lllustration de I’interprétation fréquentiste d’un intervalle de confiance.
Sur cette figure sont représentés vingt intervalles de confiance a 95% calculés a par-
tir d’échantillons de données de mémes tailles, et indépendants les uns des autres.
L’interprétation probabiliste de I'intervalle de confiance ne porte pas sur un inter-
valle particulier, mais sur la procédure qui ameéne a I'obtention de I’intervalle, qui
aboutit a des succés avec une fréquence limite de 95%. Dans cet exemple, I'un des
intervalles (I¢chec, €n bleu) ne contient pas la valeur vraie de la grandeur. Au total,
95% des intervalles contiennent la valeur vraie, ce qui est cohérent avec le niveau
de confiance associé aux intervalles. Bien entendu, la fréquence effective d’inter-
valles de confiance contenant la valeur vraie n’est pas toujours exactement égale
au niveau de confiance; c’est a la limite, pour une infinité d’intervalles, que le taux
d’intervalles contenant la valeur vraie tend vers le niveau de confiance.

a un succes (cas i : uz € Ip) avec une fréquence relative limite égale a p. Si 'expérimenta-
teur répétait la méme opération une infinité de fois, il constaterait que 100p% des intervalles
de confiance I, obtenus contiennent effectivement ;. C’est sur la foi de ce résultat que I'on
peut accorder a [, une interprétation probabiliste, et parler a ce titre d’intervalle d’incertitude
associé a un niveau de confiance p. On peut alors affirmer :

Si l'on répéte la procédure consistant a collecter un échantillon de n données a partir
duquel on calcule un intervalle de confiance I, alors la fréquence limite d’occurrence
des cas pour lesquels Uintervalle I, contiendra effectivement le parametre 113 sera le
niveau de confiance p.

Une illustration de cette proposition est fournie a la figure 3.3 ol sont représentés plusieurs
intervalles de confiance calculés a partir d’un tirage aléatoire d’échantillon de données de méme
taille.

11 est également possible de revenir a une formulation en termes d’« erreurs de mesure ».
Tout écart e = T — u; entre 'estimateur Z obtenu et le parametre statistique 5 visé aura pour
répercussion une composante d’erreur de méme amplitude dans le calcul final de la valeur du
mesurande : il s’agit de la composante de 'erreur finale due aux « erreurs aléatoires ». Dans ce
cas, on peut affirmer :
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Si Uexpérimentateur adopte pour valeur de X Uestimateur, son résultat sera entaché
d’une erreur (inconnue) e = T— ;. La procédure tend a commettre une erreur absolue
le| qui sera, dans 100p% des cas, inférieure a la demi-largeur Uy(x) = kpu(x) de
Uintervalle de confiance I,,.

Puisque la procédure tend a aboutir a des intervalles qui sont des succeés selon un niveau de
confiance prédéterminé, on peut considérer, en raisonnant a rebours, que 'on a une bonne rai-
son de penser que I'intervalle nous permet de localiser I'’espérance p; visée. L’intervalle I, est
donc interprété comme le spectre de valeurs dans lequel on peut raisonnablement penser que
1z se trouve, avec le niveau de confiance p. On considérera que 'on prend un risque, puisque
I'intervalle ne contient pas toujours p;, mais ce risque est connu, et le niveau de risque peut
étre adapté aux circonstances en choisissant le niveau de confiance avec lequel on détermine
I'intervalle de confiance. C’est pourquoi I}, est relié a un constat d’incertitude : il permet de
localiser 'espérance visée — et, en remontant au mesurande par le jeu des corrections, la valeur
vraie de la grandeur visée — selon une procédure qui fonctionne avec une probabilité connue.
Dans la continuité, la demi-largeur U,(x) = kyu(x) de I'intervalle I, est interprétée comme
Iincertitude de mesure qu’il est raisonnable d’associer au résultat obtenu, avec le niveau de
confiance p.

On se retrouve ici avec un terme d’incertitude, U,(x), d’'une nature bien différente de
I'incertitude-type u(x) qui avait quant a elle été obtenue a partir d’un simple calcul de variance.
La détermination de U),(x) passe par un calcul probabiliste qui dépend d’une hypothese — I’hy-
pothese (H3) — qui stipule la forme de la distribution de probabilité de la variable aléatoire .
L’incertitude U, (x) n’est donc pas un parametre de dispersion, méme si son calcul passe par la
détermination préalable de u(x). Par conséquent, contrairement a I'incertitude-type u(x), 'in-
certitude U, (x) ne peut étre proprement interprétée que si I'on indique le niveau de confiance
auquel elle est associée. Le calcul et la manipulation de U, (x) se révelent beaucoup plus com-
plexes que ceux de 'incertitude-type, mais en contrepartie, le concept trouve une interprétation
précise, contrairement a celle de 'incertitude-type qui laisse la place a I'ambiguité.

Nous avons vu a la section 3.3 que durant la premiére moitié du XX¢ siécle, les constats
d’incertitude sont généralement formulés en termes d’« erreur probable », qui désigne I’ampli-
tude que l'erreur finale est susceptible de dépasser avec une probabilité 1/2 — et qui est donc
également susceptible d’étre supérieure a I’erreur finale avec une probabilité 1/2. Il s’agit donc,
selon les termes utilisés ici, d’'une incertitude associée a un niveau de confiance p = 0,5. Dans
le GUM et dans le VIM, U,(z) sera par la suite appelée « incertitude élargie a 100p% » ©*, k;,
étant le « facteur d’élargissement » °*. Nous verrons au chapitre suivant que cette dénomina-
tion s’insére dans une méthode d’analyse d’incertitude qui adopte une interprétation hybride
des probabilités.

Le paramétre U (x) calculé ici est le parametre d’incertitude lié a la variabilité du résultat
de la mesure sur X. Il ne constitue qu’ une composante de 'incertitude totale de mesure, d’une

63. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.27. Joint Committee for Guides in Metrology
(JCGM) (2008d), p.24.
64. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.28.
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part parce que la variabilité n’est pas la seule source d’incertitude sur une grandeur d’entrée, et
d’autre part parce qu’il faut également tenir compte de l'incertitude liée aux autres grandeurs
d’entrée de la fonction de mesure. Dans la section suivante, nous passons a la caractérisation de
I'incertitude de mesure pour les grandeurs a propos desquelles sont fournies des informations
qui ne proviennent pas d'une mesure répétée. Nous en viendrons alors a la question de la
combinaison des incertitudes, et nous montrons en quoi cette problématique s’est révélée étre le
pivot d’une critique de ’approche fréquentiste qui a abouti au développement d’une approche
bayésienne fondée sur une interprétation épistémique des probabilités.

3.5 Traitement fréquentiste des erreurs systématiques

Les sections précédentes ont été consacrées a I’analyse des collections de données expéri-
mentales obtenues dans les conditions dites « de répétabilité », c’est-a-dire au traitement statis-
tique des erreurs aléatoires. Dans cette section, nous souhaitons désormais attaquer la question
de la détermination des composantes d’incertitudes relatives aux cas ou I'information dispo-
nible ne provient pas des résultats de ’expérimentation elle-méme, mais sont importés par
Iexpérimentateur depuis différentes sources — ce que Stigler appelle une « évaluation externe
de la précision » ®°. Nous pourrions parler a ce sujet de traitement fréquentiste des erreurs
systématiques. En effet, cela concerne typiquement la correction des effets constants (dans les
conditions de répétabilité) qui entrent en jeu dans la modélisation générale du dispositif de me-
sure. Il convient de noter toutefois qu’il s’agit d’une fagon bien spécifique de traiter des erreurs
systématiques, dans le cadre d’un dispositif spécifique de mesure. 1l existe d’autres fagons de s’at-
taquer aux erreurs systématiques, par exemple en multipliant les mesures dans des conditions
de reproductibilité, plus larges que les conditions de répétabilité, dans lesquelles les erreurs
systématiques sont alors susceptibles de varier. C’est ce que font par exemple les physiciens
lorsqu’ils mesurent des constantes physiques par des dispositifs séparés, parfois basés sur des
principes différents, puis qu’ils comparent en retour les valeurs obtenues. Nous décrirons ce
procédé a la partie III de cette thése, consacrée a I’« ajustement » des constantes de la physique.
Une autre facon de traiter les erreurs systématiques est d’aménager le dispositif de mesure de
facon a les « randomiser », c’est-a-dire a les rendre variables et a les considérer ensuite comme
le résultat d’un tirage aléatoire susceptible d’étre décrit par des probabilités. Nous en donnons
un exemple a ’annexe A.4. Ce type d’aménagement peut néanmoins se révéler trés cotiteux, et
n’est pas toujours préférable a une modélisation théorique plus directe.

Nous reprenons la fonction de mesure simplifiée que nous avons proposée au début de ce
chapitre, donnée par I’équation (3.1) qui stipule que Y = X + Z. Dans cette section, la gran-
deur d’intérét est la grandeur d’entrée Z, que 'on suppose ne pas étre 'objet d’'une mesure
spécifique dans le dispositif employé par I’expérimentateur : celui-ci exploite des informations
qui lui proviennent de l'extérieur. Les informations exploitées par 'expérimentateur peuvent
étre des résultats d’expérience obtenus et transmis par d’autres scientifiques, comme ceux que
l'on retrouve dans les tables de valeurs des constantes tenues par la communauté scientifique.
Elles peuvent étre des spécifications lues dans les notices des instruments utilisés, fournies par

65. Stigler (1986), p.6.
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les constructeurs. L’on peut envisager également des cas ou l'information provient de I’avis
d’un expert sur un dispositif expérimental, ou encore d’une modélisation proposée par 'expé-
rimentateur fondée sur des valeurs théoriques. Quoi qu’il en soit, I'expérimentateur ne dispose
pas d’un échantillon de valeurs expérimentales issues de mesurages répétés de la grandeur.
Les informations disponibles a propos de la grandeur étudiée peuvent étre communiquées
de diverses fagons. Il peut s’agir d’une valeur accompagnée d’une incertitude-type, ou encore
accompagnée d’une incertitude « élargie » a un niveau de confiance spécifié. Si les expérimen-
tateurs qui ont mesuré la grandeur Z ont eux-méme suivi la méthodologie fréquentiste, alors
Iinformation communiquée a propos de Z prendra logiquement la forme d’un intervalle de
confiance, ou de tout autre résumé du résultat qui permet d’appréhender Z par des proba-
bilités fréquentistes. Dans ces situations, le travail de 'expérimentateur est assez aisé, car les
informations prennent directement la forme sous laquelle il souhaite les utiliser. L’on peut alors
considérer qu’il s’agit simplement d’un cas de partage du travail expérimental et que 'expéri-
mentateur peut utiliser les informations disponibles comme s’il les avait obtenues lui-méme.
Les informations disponibles a propos de Z ne prennent toutefois pas toujours la forme
d’une expression probabiliste. Une facon possible de rendre compte d’une erreur systématique
est de la caractériser par un encadrement. Par exemple, le laboratoire qui a effectué I’étalonnage
d’un étalon de travail peut communiquer le résultat de I’étalonnage de la facon suivante :

Zn—a<z<zy+a (3.14)

Un tel encadrement signifie que ’on considére raisonnable de penser que la valeur vraie ¢ de
la grandeur d’entrée Z est comprise entre les deux bornes :

2w—a<(<z+a (3.15)

L’erreur de mesure €z sur la grandeur Z, est, rappelons-le, définie par I’écart entre la valeur
finale (adoptée, attribuée a Z) et la valeur vraie. Ici, la valeur finale n’est pas définie mais il est
légitime de prendre le milieu de l'intervalle, soit zg. Dans ce cas, au vu de ’équation (3.15), il
est raisonnable de penser que ’erreur de mesure est comprise dans ’encadrement suivant :

—a<ez<a (3.16)

L’équation (3.16) fournit de ce fait un encadrement de I’erreur. Bien entendu, cet encadrement
n’établit pas des limites certaines, mais il correspond a ce que le laboratoire d’étalonnage consi-

% A une

deére légitime de croire : c’est pourquoi on parle de « limites crédibles de 'erreur »
évaluation de ce type correspond une propagation des erreurs de type linéaire. En effet, si pour

deux grandeurs Z et Z', on a respectivement :

—a<ez<a
{ —ad <ezy <d (317)
On peut alors affirmer que :
—(a+d)<egimp <a+d (3.18)

66. Eisenhart (1963), p.181.
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En cela, le calcul des « limites d’erreur » se différencie nettement de celui des intervalles sta-
tistiques produits par ’analyse probabiliste des erreurs dites aléatoires. Armatte fait remonter
aux débuts de la théorie des erreurs la coexistence des deux traditions ®’, I'une s’appuyant sur
le calcul différentiel (comme le fait Roger Cotes en 1722) et pour lesquelles les limites d’erreur
sont cumulatives, et 'autre probabiliste (défendue par exemple par Pierre Bouguer en 1749 ou
Joseph Fourier en 1829) et pour laquelle les erreurs ont tendance a se compenser lorsqu’elles
sont sommeées les unes avec les autres, selon une intuition qui a émergé dés la premiere moitié
du XVIII¢ siecle °®. On retrouve une discussion similaire des deux modes de propagation chez
Birge *°.

Aucune des deux traditions n’est a priori invalide si 'on demeure conscient que chacune
d’entre elles est adaptée a un type particulier d’information disponible. Cependant, on entrevoit
ici une difficulté majeure qui poussera les métrologues a critiquer I’approche traditionnelle :
celle-ci oblige a pratiquer en paralléle deux méthodes mathématiques substantiellement diffé-
rentes.

En soi, 'encadrement par des « limites crédibles de I'erreur » peut étre interprété comme
un constat d’incertitude, trés similaire a celui qu’exprime une incertitude-type ou une incer-
titude « élargie », puisque dans les deux cas, 'objectif est de transcrire de fagon quantitative
les conséquences d’une variabilité physique inexpliquée sur la facon dont on peut connaitre la
valeur de la grandeur mesurée. Cependant, a la différence du constat d’incertitude établi dans
la section précédente, celui-ci ne se présente pas sous une forme probabiliste. Une telle forme
est méme rigoureusement exclue dans le cas présent, puisque les probabilités employées, fré-
quentistes, ne s’appliquent qu’a des résultats potentiels d’'une procédure qui est répétée. Or,
comme nous allons le voir, I'impossibilité de formuler des énoncés probabilistes a propos de ce
type de grandeur est percue, dans certaines situations, comme une limite sérieuse de ’approche
fréquentiste ’°. Dans la section suivante, nous explicitons les critiques qui ont été opposées a
I’approche traditionnelle aprés avoir explicité la facon dont celle-ci se propose de formuler un
résultat de mesure.

67. Armatte (2010), p.4.

68. « Lentement se dégage vers 1730 'idée que l'erreur moyenne espérée différe de Ierreur maximale a
craindre. », Armatte (2004), p.148. Armatte parle encore a ce sujet d’une opposition entre « erreur du physicien »
et « erreur du praticien ».

69. «Sichaque erreur peut étre soit positive soit négative, 'erreur probable finale est obtenue par la racine carrée
de la somme des carrés de toutes les erreurs probables, incluant les erreurs accidentelles au moindres carrés. Si, d’'un
autre coté, la supposée “limite d’erreur” est donnée pour chaque source d’erreur, alors de toute évidence la “limite
d’erreur” finale doit étre prise comme la moyenne arithmétique des composantes d’erreur limite », Birge (1929b),
pp-6-7.

70. 1l faut préciser toutefois que dés le début du siécle, I’estimation par des limites d’erreur ne faisait pas 'unani-
mité, en particulier chez les physiciens qui s’attelaient a la mesure de précision des constantes physiques. On trouve
par exemple des critiques notoires chez Birge (1929b), Bearden et Thomsen (1957) (voir p.272), ou encore chez Co-
hen et DuMond (1965) (voir en particulier p.540). Ces critiques sont annonciatrices des débats que l'on retrouve
plus tard, a la fin des années 1970, mais il est a noter qu’elles n’étaient pas alors orientées directement contre les
principes généraux de ’approche traditionnelle dans son ensemble.
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3.6 Formulation du résultat final et limites de 'approche tradi-
tionnelle

Dans les sections 3.1 a 3.4, nous avons montré comment ’approche fréquentiste effectue le
traitement statistique des erreurs dites « aléatoires ». Dans la section 3.5, nous avons exposé ce
qui peut étre dit a propos d’une erreur dite « systématique ». Ce faisant, nous avons répondu
au premier des deux problémes mathématiques présentés au 1.4 : comment évaluer Iincertitude
de mesure pour les grandeurs d’entrée ? L’étape suivante consiste a répondre au second de ces
deux problemes, a savoir la question de la combinaison des constats formulés sur chacune des
grandeurs d’entrée — ce qui est appelé aujourd’hui la « propagation » des incertitudes — afin
d’aboutir a une incertitude résultante, relative au mesurande Z. Cette étape n’est pas immé-
diate, d’autant que les composantes d’incertitudes exprimées sur les grandeurs d’entrée sont
de nature différente selon la méthode qui a été utilisée pour les déterminer, et donc, en creux,
selon le type d’erreur analysé.

3.6.1 Formulation traditionnelle du résultat final

Il nous faut ouvrir au préalable une parenthése terminologique et historique, et revenir sur
un élément essentiel, que nous avons déja mentionné, mais qu’il est indispensable de rappeler
pour remettre en perspective ['usage que nous avons réservé jusqu’ici a expression « incerti-
tude de mesure ». En effet, le langage utilisé dans ce chapitre est quelque peu anachronique :
il regroupe sous une méme acception, « incertitude », une variété de concepts similaires mais
pas toujours rigoureusement équivalents. Il est a noter que le terme d’« incertitude de mesure »
lui-méme n’apparait qu’assez rarement, voire pas du tout, dans la littérature métrologique et
scientifique du début du XX¢ siécle. Les physiciens emploient alors majoritairement '« erreur
probable » 7! dont I'usage disparait dans les années 1960 au profit, justement, de celui d’incer-
titude de mesure. Un statisticien comme Eisenhart met en avant les notions de « précision »
(auquel la terminologie standardisée de la langue francaise préfére « fidélité » 7%, afin d’éviter
I’ambiguité que procure la trop grande proximité de « précision » avec les usages du langage
courant) et « exactitude » de mesure. Son article de 1963, qui peut étre considéré comme un
aboutissement de ’approche fréquentiste traditionnelle ne mentionne jamais le terme « incer-
titude ». Ces remarques éclairent I'une des citations introductives du GUM qui établit que :

Le concept d’incertitude comme attribut quantifiable est relativement nouveau
dans 'histoire de la mesure bien que I'erreur et I'analyse des erreurs soient des
concepts depuis longtemps pratiqués dans la science de la mesure, c’est-a-dire en
métrologie. 7°

Nous rejoignons tout a fait ce constat; en revanche, la suite de cette citation laisse un peu
perplexe :

On reconnait maintenant largement que, lorsqu’on a évalué la totalité des com-
posantes de I'erreur connues ou soupgonnées et que les corrections appropriées

71. Voir par exemple Birge (1932a).
72. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.22.
73. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.vii.
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ont été appliquées, il subsiste encore une incertitude sur la validité du résultat ex-
primé, c’est-a-dire un doute sur la maniére dont le résultat de mesure représente
correctement la valeur de la grandeur mesurée. ’*

Il est bien peu vraisemblable que les scientifiques aient attendu si longtemps avant de prendre
conscience que, méme apres correction, un résultat n’est pas certain. Ce que nous constatons
surtout, c’est une évolution dans les méthodes et dans le vocabulaire employés, ainsi que dans
Iinterprétation des différents concepts employés pour caractériser un résultat de mesure, dont
ceux d’erreur et d’incertitude de mesure.

Dans ce chapitre, nous avons choisi de nous en tenir le plus souvent a la terminologie
contemporaine de la métrologie, en particulier celle utilisée dans le GUM. C’est le cas en par-
ticulier des sections 3.2 a 3.4. Cela nous a amené a utiliser de facon trés générique le terme
d’« incertitude de mesure ». Cependant, si 'on souhaite expliquer comment ’approche tradi-
tionnelle se propose de formuler le résultat final, il faut s’extraire du compte-rendu du GUM
qui n’est pas une exposition de 'approche traditionnelle, puisqu’il a justement été rédigé pour
venir amender cette derniére sur certains points, en particulier le traitement des erreurs sys-
tématiques et la formulation des résultats de mesure. Pour trouver une image cohérente et
complete de la fagon dont approche traditionnelle congoit '’expression d’un résultat de me-
sure, nous avons choisi de nous référer une fois de plus au texte phare d’Eisenhart ”°. Comme
nous I’avons mentionné, Eisenhart s’appuie sur deux notions clés, qui apparaissent des le titre :
précision et exactitude.

Avant d’entrer plus en détail dans la facon dont Eisenhart explicite ces deux termes, il nous
faut ici émettre une remarque essentielle pour la suite de notre analyse. Le terme d’« incerti-
tude de mesure » peut étre compris de deux facons. Il est d’abord un terme générique, qui vient
désigner la facon dont on évalue un résultat de mesure, et qui peut correspondre au concept
mobilisé dans 'approche traditionnelle que nous décrivons ici, ou dans ’approche bayésienne
que nous décrirons par la suite. Mais cette acception générique doit étre distinguée de I'inter-
prétation contemporaine qui en est fait depuis quelques décennies. Bien que le terme d’incerti-
tude ait été utilisé ca et la dans les textes scientifiques Le terme d’incertitude de mesure avant
les années 1970, il n’était pas pour autant un terme consacré, et le déploiement généralisé du
terme a coincidé avec le développement d’une interprétation épistémique, comme représenta-
tion d’un état de connaissance, que nous décrirons dans le prochain chapitre. Par conséquent,
parler d’« incertitude de mesure » introduit une ambiguité, en ce que ’on pourrait se rapporter
tout aussi bien au terme générique qu’a ’acception contemporaine. Jusqu’ici, nous avons em-
ployé le terme dans son sens générique, parce que notre étude s’est appuyée sur des travaux
récents, en particulier le GUM, qui font usage de ce terme, et ce méme lorsqu’il s’agit de dé-
signer des concepts de approche traditionnel. Ce mélange des genres n’était pas souhaitable
en principe, mais nous avons préféré nous y tenir pour ne pas introduire trop de distance avec
I'usage actuel des métrologues.

Chez Eisenhart, le terme d’incertitude n’apparait pas. Ce dernier décrit un processus de
mesure de la facon suivante :

74. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.vii.
75. Eisenhart (1963)
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Un processus de mesure est la réalisation d’'une méthode de mesure en termes
d’appareils et d’équipements particuliers d’un type prescrit, de conditions par-
ticuliéres qui, aux mieux, ne font qu’approximer les conditions prescrites, et de
personnes particuliéres comme opérateurs et observateurs. '

Dés lors, lorsqu’une mesure est menée et qu’elle est considérée comme utilisable,

(DI peut encore demeurer la question de savoir s’il est fidéle a la méthode de me-
sure dont il est destiné a étre la réalisation.”’

Une premieére notion, la précision, apporte une information a ce propos :

La précision, ou, plus correctement, I’imprécision d’un processus de mesure est
habituellement résumée par I’écart-type du processus, qui exprime le désaccord
caractéristique entre des mesures répétées d’une quantité donnée par le processus
en question, et qui, de ce fait, sert a indiquer a quel point une mesure particuliére
est susceptible de différer d’autres valeurs que le méme processus de mesure aurait
pu avoir fournies dans ce cas précis, ou pourrait donner, a une autre occasion, lors
d’une nouvelle mesure de la méme quantité.”®

L’analyse que donne Eisenhart de la précision du processus de mesure, calculée a partir d’'une
variance statistique, peut étre ramenée sans difficulté 4 ’analyse des erreurs aléatoires que nous
avons proposée aux sections 3.1 a 3.4. Toutefois, spécifier la précision du processus de mesure
ne suffit pas : pour une description compléte des limites de ce dernier, il est souhaitable de le
caractériser plutdt par un constat plus complet d’exactitude. Or, on aboutit ici a une difficulté
car, contrairement a la précision (désormais appelée fidélité dans le vocabulaire de la métrolo-
gie ”), I'exactitude ne peut pas étre exprimée sous une forme simple — typiquement, par une
valeur unique. Comme ’exprime Eisenhart,

Malheureusement, il n’existe pas de mesure compléte de I’exactitude (ou inexac-
titude) d’un processus de mesure, analogue a la mesure de son imprécision par
Pécart-type. 5

Par conséquent, un énoncé d’exactitude nécessite au moins deux composantes bien distinctes :

(LY’ exactitude des [...] résultats finaux peut ordinairement étre caractérisée de fa-
con satisfaisante en indiquant (a) leur imprécision, telle qu’elle est exprimée par
leurs écarts-types et (b) 'erreur systématique du processus par lequel elles ont été
obtenues. ®!

Les composantes (a) et (b) renvoient respectivement au traitement des erreurs aléatoires et a
celui des erreurs systématiques. Il y a donc deux composantes différentes, auxquelles corres-
pondent deux modes de calcul différents. Un peu plus loin, Eisenhart insiste de nouveau :

76. Eisenhart (1963), p.161.

77. Eisenhart (1963), p.162.

78. Eisenhart (1963), p.162 (Eisenhart souligne).

79. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2012), p.22.
80. Eisenhart (1963), p.162 (Eisenhart souligne).

81. Eisenhart (1963), p.162.
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(O)n est amené par la force de la nécessité a la conclusion inévitable qu’ordinaire-
ment (au moins) deux nombres sont nécessaires pour caractériser adéquatement
Pexactitude d’un processus de mesure. Et cela a été reconnu par I’American So-
ciety for Testing and Materials dans leurs recommandations récentes %

L’affirmation d’Eisenhart repose sur un constat classique et bien connu des métrologues a cette
époque : les composantes d’exactitude relatives aux erreurs aléatoires et systématiques ne sont
pas de méme nature mathématique, et il n’est pas possible de les réunir en une seule composante
d’ensemble. Jusqu’au début des années 1970, ce constat est assumé sans réserve par un certain
nombre de métrologues, et la position d’Eisenhart n’est pas isolée : on la retrouve par exemple
dans les recommandations émises par le NPL (National Physical Laboratory, Londres) dans un
fascicule destiné a la communauté des métrologues :

(DI est nécessaire de conserver les deux catégories d’incertitude séparées, non
seulement dans la combinaison progressive des incertitudes tout au long d’une
expérience complexe, mais aussi dans la formulation du résultat final. %

Dans I’approche traditionnelle, le caractére composite et irréductible d’un constat d’exactitude
est quelque chose d’inévitable, mais ce n’est pas pour autant problématique. A 1'usage, cepen-
dant, cela peut devenir délicat. C’est précisément a ce sujet que vont étre émises certaines des
objections les plus notables.

3.6.2 Limites de I’approche fréquentiste traditionnelle

Comme le montre notre analyse, 'expression fréquentiste traditionnelle d’un résultat de
mesure comporte deux composantes bien distinctes qui ne peuvent pas étre interprétées de la
méme facon — I'une est probabiliste, 'autre non — et ne peuvent pas plus étre combinées en
une résultante unique. Cela se révele étre a la source de 'une des critiques les plus notoires qui
lui a été adressée. Dans les années 1970, l'obligation de séparer deux composantes dans I’éva-
luation de I'exactitude d’un résultat de mesure apparait de plus en plus comme une limite a la
fois conceptuelle et pratique. Conceptuelle, car il n’est pas trés satisfaisant de devoir juxtapo-
ser deux termes d’exactitude calculés et interprétés différemment, et auxquels correspondent
deux modes différents de « propagation » des erreurs, alors qu’ils portent sur deux instances
d’un méme dispositif de mesure. Pratique, car elle est liée a I'usage auquel est destiné le ré-
sultat de mesure. De fait, la question de la combinaison, ou propagation, des incertitudes, met
en évidence deux perspectives différentes sur le résultat de mesure qui correspondent a deux
exigences qui peuvent se révéler antagonistes.

Selon une premiere conception, que ’on pourrait appeler « point de vue de 'expérimen-
tateur » (ou du fournisseur), un résultat de mesure est d’autant plus riche, compréhensible,
utilisable, et fidéle aux conditions d’expérimentation, qu’il contient un maximum de détails

82. Eisenhart (1963), p.180.

83. Campion, Burns et Williams (1973), p.2. Notons que Campion et al. se rallient a 'usage grandissant du terme
« incertitude », alors méme que leur conception reste tres proche de I’approche traditionnelle. Ici, « incertitude »
doit étre compris dans son acception générique, et peut directement se rapporter a ce qu’Eisenhart désigne par
« exactitude ».
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quant aux conditions de prise de mesure, aux différentes sources d’erreur identifiées et cor-
rigées, aux méthodes mathématiques utilisées pour les décrire, etc. Selon cette perspective,
transmettre un résultat le plus complet possible, et donc le plus exhaustif possible, permet de
limiter la perte d’information qu’entraine automatiquement le fait de transmettre un résultat
le long d’une chaine de communication. Exiger d’adjoindre un maximum d’informations au ré-
sultat de mesure garantit que celui-ci puisse étre utilisé dans les meilleures conditions. Dés lors,
le caractere composite de I'incertitude de mesure, décrit précédemment et énoncé par exemple
par Eisenhart ou dans le fascicule du NPL, n’est pas une limite de I'approche fréquentiste ¢,
Il est méme conforme aux attentes et aux pratiques de la catégorie d’usagers concernée, des
scientifiques le plus souvent.

A Tinverse, cette décomposition est préjudiciable pour d’autres catégories d’usagers, in-
génieurs et industriels par exemple, qui souhaitent faire usage du résultat tel un « produit
fini » sans avoir a revenir de fagon critique sur les conditions de son obtention. La communi-
cation d’un résultat sous une forme adapté a leurs besoins répond a des impératifs techniques
et économiques en particulier. En effet, selon une seconde perspective que 'on pourrait ap-
peler « point de vue de l'utilisateur » (ou du client), un résultat de mesure est un produit que
l'on peut utiliser de facon simple et immédiate selon une procédure standardisée. La valeur
indiquée peut étre comparée a un seuil, par exemple une norme légale ou une exigence indus-
trielle. Mais cette comparaison doit prendre en compte l'incertitude de mesure, par exemple
sous forme d’un test statistique; et il faut donc, pour que opération puisse étre effectuée, que
Iincertitude de mesure se présente sous la forme d’une composante unique. L’obtention d’'une
incertitude unique nécessite de fonder un tel calcul d’incertitude sur des bases statistiques so-
lides. Or, c’est précisément cet aspect qui se révele le plus difficile a obtenir, car il est le plus
inhomogéne dans les pratiques des scientifiques. Dés lors, la rigidité du modele fréquentiste
apparait dans ce cadre - et dans ce cadre uniquement — comme un écueil sérieux. On voit ici
que c’est relativement a un usage auquel est destiné le résultat que sont émises les exigences
concernant I’expression des résultats de mesure *.

Ce n’est qu’a la fin des années 1970 que la question des limites de I’approche traditionnelle

84. Il est néanmoins a noter que, dés 1929, Birge plaidait pour une formulation exclusivement probabiliste des
composantes d’erreur. « Dans la plupart des travaux expérimentaux, en addition a ’erreur probable due aux erreurs
purement accidentelles, pour lesquelles les moindres carrés fonctionnent correctement, il y a de nombreuses autres
sources d’erreur, constantes ou systématiques. Certaines d’entre elles peuvent étre connues, d’autres peuvent étre
tout a fait insoupconnées. L’enquéteur tente de faire une estimation de ’amplitude de chacune de ces erreurs, et
dans ce cas aussi, il semble grandement préférable de donner ce qui semble étre I’erreur probable », Birge (1929b),
p-6. Cela témoigne du fait qu’il est impossible d’identifier alors une méme approche qui soit communément utilisée
par tous les scientifiques. La multiplicité des pratiques métrologiques a renforcé la motivation des métrologues pour
les réformes amorcées a la fin du XX¢ siecle.

85. En témoigne cet extrait du GUM : « en pratique, la quantité d’information nécessaire pour documenter un
résultat de mesure dépend de I'usage prévu », Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.26. En
1980, le BIPM indiquait aussi : « Il semble qu’un accord peut étre atteint a I’égard des mesures de trés haute précision,
pour lesquelles il est toujours désirable de donner autant d’informations que possible a propos de ’estimation des
incertitudes. D’un autre c6té, il faut souvent, dans 'usage courant, caractériser 'incertitude ou la tolérance par un
parametre unique (ou si besoin par un tres petit nombre de parametres). C’est sur ce probleme que nous espérons
progresser. », Kaarls (1980), annexe 1, p.1.
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devient débattue de facon pressante °°. Les métrologues émettent le souhait d’uniformiser les
pratiques d’analyse d’incertitude a 1’échelle internationale, et le BIPM réunit a cet effet un
groupe de travail dont le réle est de formuler un consensus quant aux principes généraux a
adopter. Le groupe de travail envoie un questionnaire aux laboratoires nationaux de métrologie
afin de consulter leurs avis et de se renseigner sur la diversité des pratiques existantes. Ce
questionnaire fait 'objet d’un rapport, ou 'on trouve le commentaire suivant :

Commentaires du BIPM : La croyance auparavant trés populaire que toute combi-
naison des types [d’erreur] doit étre évitée semble changer. L’attitude nouvelle et
plus réaliste est sans nul doute inspirée par les besoins pratiques. Bien qu’il existe
désormais probablement une majorité qui est préte a accepter une regle pour la
combinaison des incertitudes aléatoires et systématiques, aucun consensus sur la
facon dont cela devrait étre accompli en détail n’est encore clairement visible. ®’

De fait, le groupe de travail s’accorde sur une exigence commune : il est souhaitable que les tech-
niques statistiques d’analyse d’incertitude soient compatibles avec I’expression naturelle d’'une
incertitude prenant la forme d’une composante unique. Cette exigence est officialisée dans une
recommandation internationale trés succincte, la recommandation « INC-1 » %8, émise par le
BIPM en 1980. Sous I'impulsion de cette recommandation, la question de la combinaison des
composantes d’incertitudes, déja activement discutée depuis le début de la décennie, devient un
probléme essentiel — et la conception fréquentiste traditionnelle n’est alors plus satisfaisante.
Le GUM sera ensuite le produit de ce choix commun : il viendra compléter les fondements jetés
dans la recommandation INC-1 pour fournir une réponse détaillée a ’exigence d’une résul-
tante unique d’incertitude. Nous renvoyons au chapitre 12 pour une description de I’histoire
de la conception du GUM, et de quelques enjeux épistémologiques et institutionnels qui y sont
attachés.

Des principes ad hoc ont été proposés pour résoudre 'impossibilité de principe de combiner
les composantes d’incertitude. En 1953, Cohen et DuMond convertissaient les « limites d’er-
reurs » en variances statistiques par une méthode loin d’étre exempte d’arbitraire ®’. L’usage
des termes hybrides « incertitude aléatoire » et « incertitude systématique » s’est un temps im-

86. Il est intéressant de voir que selon les métrologues eux-mémes, la question de I’évaluation des erreurs semblait
considérée comme majoritairement réglée a la fin des années 1960. Ainsi peut-on lire dans le compte-rendu du
BIPM de 1980 la remarque suivante : « Il n’y a pas beaucoup de doute que le sujet général de la facon d’exprimer les
incertitudes expérimentales est passé au centre de I'attention au cours de ces quelques derniéres années. Ce regain
d’intérét est frappant pour ceux qui se souviennent de 1’état des choses il y a disons dix ans, lorsque tout semblait
avoir été réglé pour toujours », Kaarls (1980), p.12. Nous renvoyons au chapitre 12 pour une narration de la facon
dont les différents écueils de 'approche traditionnels ont été percus par les métrologues a la fin des années 1970, et
comment cela a fini par aboutir a la création du GUM.

87. Kaarls (1980), p.7.

88. Kaarls (1980), version anglaise p.13 et version francaise p.14. Voir aussi Giacomo (1981), pp.73-74, ainsi que
Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.30.

89. Ce cas se présente lorsque Cohen et DuMond recensent un résultat formulé en termes de limites d’erreurs :
« (Q)uand les expérimentateurs rapportent des “limites d’erreurs”, nous avons suivi la régle consistant a diviser
celles-ci par deux pour obtenir I'erreur type », DuMond et Cohen (1953), p.699. Les auteurs ne donnent pas de
justification précise a ce choix mais font comprendre qu’une telle opération leur est indispensable, et qu’ils n’ont
pas de meilleur choix a opposer parce que I'auteur de I’article source a péché par manque d’information.
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posé %0 dans le courant des années 1970. Dans ce cas, un résultat de mesure était formulé de la
facon suivante :
X :xiual(x)iusyS(x) [X] (3'19)

ou [X] est 'unité de mesure employée. Dans la continuité, des méthodes ad hoc suggéraient
alors une combinaison quadratique des différentes composantes :

utzotale = ua12 + usys2 (3.20)

Nous pouvons illustrer cette étape par un exemple récent, qui révele d’ailleurs que cette pra-
tique n’est pas totalement abandonnée. En 2011, le laboratoire national du Gran Sasso (Italie)
menait une expérience, I’expérience OPERA, dont les premiers résultats semblaient démon-
trer l'existence de « neutrinos supraluminiques », c’est-a-dire dont la vitesse est supérieure a
la célérité de la lumiere dans le vide. Ce résultat a immédiatement trouvé un écho assez reten-
tissant, en particulier dans la presse généraliste, parce qu’il venait contredire la théorie de la
relativité (nous revenons sur cette exemple au chapitre 11). Dans Particle publié initialement
par I’équipe, le résultat final est présenté de la facon suivante :

La différence relative de la vitesse du neutrino muonique avec la vitesse de la
lumiére est :

(v—rc)/c=6t/(TOF'c — §t) = (2.48 £ 0.28(stat.) = 0.30(sys.)) x 107°.
avec une significativité globale de 6.00."!

On retrouve les deux composantes d’incertitude, statistique (aléatoire) et systématique, expri-
mées séparément; mais la « signification statistique globale de 6 sigma » n’a pu étre calculée
qu’en combinant ces deux types d’incertitude : la propagation quadratique 0,282 + 0,302 des
deux composantes d’incertitude aboutit a une incertitude relative résultante de 0,41 — effecti-
vement 6,04 fois inférieure a amplitude relative de l'effet, qui a été estimée a 2,48.
Cependant, comme I'ont souligné a leur tour différents métrologues dont Eisenhart °* puis
Campion, Burns et Williams *°, cette opération ne trouve pas de justification formelle. Pour

90. L’expression a été suggérée par Campion, Burns et Williams en 1973 dans un article de la revue Metrologia
(Burns, Campion et Williams, 1973) et a été reprise par les auteurs dans le fascicule qu’ils ont rédigé pour le NPL
(Campion, Burns et Williams, 1973). Nous renvoyons a Protassov (2002), pp.115-116, pour une explicitation plus
détaillée de certains aspects plus techniques relatifs a cette terminologie. Cette double appellation semble avoir
été surtout utilisée pendant une décennie environ, de 1970 a 1980, et a été régulierement critiquée comme étant
impropre, le caractére aléatoire ou systématique étant relatif aux erreurs correspondantes, non aux incertitudes
elles-mémes (Kaarls, 1980, annexe V, p.3.; Taylor et Kuyatt, 1994, p.16.). Burns, Campion et Williams reconnaissaient
d’ailleurs dés le départ le « léger illogisme sémantique » de 'expression, Burns, Campion et Williams (1973), p.101.

91. Adam, T. et al. (2011), p.22.

92. «Je réalise que certaines des incertitudes estimées subjectivement et tabulées par les expérimentateurs sont
destinées, lorsqu’elles sont combinées “en quadrature” avec l'erreur type expérimentale de la moyenne [statistical
standard error of the mean], de fournir une “erreur type” amplifiée de la moyenne qui peut étre utilisée pour “four-
nir une indication de la proximité avec laquelle le résultat de cette expérience est susceptible de s’accorder avec
d’autres résultats qui pourraient étre obtenus si 'expérience entiére était réalisée de nouveau ‘depuis le début’)
mais l'expérience montre que c’est une illusion : il n’y a pas de substitut a une répétition compléte et réaliste de
Pexpérience entiére! », Eisenhart (1971), p.516.

93. « La combinaison avec lincertitude systématique pour donner l'incertitude totale est obsoléte », Cam-
pion, Burns et Williams (1973), p.12.
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dépasser les limites que proposaient I’approche fréquentiste traditionnelle en regard de I'exi-
gence d’une composante unique, guidée par la pratique, certains métrologues ont fait progres-
sivement émerger 'idée que les probabilités épistémiques, comprises en tant que mesures de
degrés de croyances attachés a un sujet connaissant, étaient les plus a méme de servir d’outil
mathématique le plus adapté aux besoins de la métrologie. Cette émergence s’est accompagnée
d’une remise en question des principes épistémologiques qui guidaient la pratique de la mesure
depuis plus d’'un demi-siécle. Le caractere subjectif d’'un résultat de mesure a ainsi été signalé,
a ’encontre de I'intuition classique selon laquelle elle constitue 'une des sources les plus ob-
jectives de données sur le monde physique. Le GUM, publié a la suite de la recommandation
INC-1, est le réceptacle de ces nouvelles méthodes, que nous décrivons dans le chapitre suivant.



Chapitre 4

Des probabilités épistémiques a une
modélisation bayésienne de la
mesure

Dans le chapitre précédent, nous avons vu comment construire une approche fréquentiste
fonctionnelle de la mesure. Nous avons montré 'usage qui y est fait des probabilités, et insisté
sur le fait que celles-ci portent non pas sur le résultat de mesure mais sur le processus de me-
sure. Les probabilités prennent alors pour objet les caractéristiques d’un dispositif physique, ce
qui correspond a I'interprétation objectiviste qu’on leur octroie généralement. Notre descrip-
tion du modéele fréquentiste des erreurs aléatoires nous a permis de comprendre comment, en
I’absence d’informations permettant de corriger les erreurs de mesure commises, une analyse
statistique demeure possible pour réduire ces erreurs et agréger de la meilleure facon possible
I'information contenue dans les résultats de mesurages répétés de la grandeur dans les condi-
tions dites de répétabilité. Cependant, nous avons également vu que I’évolution plut6t récente
des objectifs et des usages dans la métrologie de la seconde moitié du XX¢ siecle a mené les mé-
trologues a pointer du doigt certaines limites de I'approche fréquentiste, la principale d’entre
elles étant I'impossibilité de formuler une incertitude de mesure au travers d’une unique va-
leur. En effet, 'approche fréquentiste traditionnelle ne permet pas de combiner les différentes
composantes d’incertitude autrement que par des méthodes ad hoc mal justifiées et peu satis-
faisantes sur le plan théorique. Cela est dii au fait que la nature des composantes différe de I'une
a lautre, certaines étant probabilistes, les autres non. L’approche fréquentiste avait jusqu’alors
prospéré car elle répondait de facon cohérente a une difficulté épistémologique et méthodo-
logique sérieuse, celle posée par la variabilité des résultats d'une mesure répétée. En ce sens,
I’histoire de 'approche fréquentiste de la mesure est d’abord ’histoire d’un succés majeur.

Cependant, les progres scientifiques, ceux des statistiques entre autres choses, ont poussé
les métrologues a chercher a raffiner encore plus les méthodes employées. De fait, les métro-
logues ont finalement percu 'impossibilité de combiner les composantes d’incertitude comme
une limite suffisamment critique de I'approche fréquentiste traditionnelle pour chercher acti-
vement a en trouver des méthodes de remplacement. Ils ont trouvé dans les probabilités épisté-
miques, puis dans les statistiques bayésiennes, une alternative qui n’a, depuis, cessé de prendre
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de 'ampleur dans la communauté métrologique, jusqu’a devenir 'un des fondements du GUM,
pour peut-étre, dans un avenir proche, devenir le principal mode d’analyse d’incertitude en
métrologie.

Notre objectif, dans ce chapitre, est de décrire la facon dont les probabilités épistémiques
permettent de rendre compte de I'incertitude de mesure, puis de montrer comment les sta-
tistiques bayésiennes deviennent par la suite un ressort du calcul de I'incertitude. Nous nous
appuyons sur les développements proposés dans le GUM et dans ses suppléments, ainsi que
sur I’abondance littérature qui a été proposée dans ce domaine, en particulier depuis le début
des années 1990. Nous verrons en particulier que ces approches se caractérisent par un change-
ment d’objet des probabilités, celles-ci ne portant plus sur un dispositif physique, le processus
de mesure, mais sur un état de connaissance relatif au sujet connaissant — les probabilités étant
alors rangées dans la catégorie des probabilités subjectives.

Nous commencerons a la section 4.1 par une rapide description de ce qu’est I'interprétation
épistémique des probabilités, ce qui nous permettra de clarifier le cadre conceptuel qui est le
notre.

Nous reviendrons, dans un second temps, sur les limites de ’approche fréquentiste, et la
facon dont ces limites ont mené a la mise en avant d’'une interprétation épistémique des pro-
babilités. C’est 'objet de la section 4.2.

Dans la section 4.3, nous décrirons ensuite la facon dont sont développées les méthodes
dites « de type B » dans le GUM, c’est-a-dire les méthodes consacrées a I’analyse d’incertitude
dans les cas ou I'information ne provient pas du résultat de expérience menée elle-méme, mais
de sources extérieures. Nous verrons que ces méthodes peuvent étre interprétées comme un
traitement bayésien des erreurs systématiques de mesure, méme si elles ne sont pas présentées
comme telles dans le GUM lui-méme.

La section 4.4 conclut sur ’approche du GUM en montrant comment celui-ci opére la pro-
pagation des incertitudes issues des différentes méthodes, de « type A » et de « type B », et
résout ainsi le probléme central de ’approche fréquentiste, a savoir I'impossibilité de formuler
une incertitude de mesure sous la forme d’une composante unique. Cependant, cette résolution
vient elle-méme avec son lot de difficultés et nous verrons que la résolution du GUM n’est pas
non plus pleinement satisfaisante sur le plan conceptuel.

Cela nous ameénera alors a la section 4.5 ol nous développerons une méthode, absente du
GUM, mais exposée dans I'un de ses suppléments, lui-méme publié en 2008, ou 'emploi des
probabilités épistémiques est étendue aux méthodes de « type A », c’est-a-dire au traitement
de la variabilité des résultats de mesure — donc des erreurs aléatoires. Cette méthode attribue
un rdle de pivot au « théoréme de Bayes » ! et peut, de ce fait, étre considérée comme une

1. Le théoréme de Bayes est une propriété générale des probabilités dites « conditionnelles », qui se démontre a
partir des axiomes des probabilités et dont la validité mathématique est indépendante de 'interprétation accordée
aux probabilités. Il tire son nom du pasteur presbytérien Thomas Bayes (1702-1761) qui en a développé une premiere
forme dans son essai posthume Essais sur la maniére de résoudre un probléeme dans la doctrine des risques (Bayes, 1763),
avant que Laplace ne le redémontre indépendamment en 1812 (Laplace, 1812). Bien que sa validité soit trés générale,
le théoréme constitue plus spécifiquement 'un des fondements des statistiques bayésiennes en ce qu’il permet
d’exprimer une probabilité sur un parametre fixe inconnu (au moyen de ce qui prend la forme d’une « inversion
de probabilités », voir a ce sujet Stigler, 1986, chapitre 3 : “Inverse Probability, pp.99-138), et qu’il permet par
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ébauche d’approche pleinement bayésienne de la mesure.

4.1 Les probabilités épistémiques

Selon I'interprétation épistémique des probabilités, les probabilités ne décrivent pas un état
du monde physique, mais un degré de croyance entretenu par un agent a propos du monde phy-
sique. L’exemple classique du tirage « a pile ou face » vient illustrer le comparaison de cette
interprétation avec l'interprétation fréquentiste. Selon l'interprétation fréquentiste, la piece
présente une tendance a tomber c6té pile (respectivement co6té face) avec une certaine fré-
quence limite, qui dépend de I’état physique de la piéce ainsi que du dispositif de lancer. La
probabilité de I'issue « pile » s’identifie alors a la fréquence limite correspondante. Le cas clas-
sique est celui de la piéce équilibrée : si les résultats « pile » et « face » surviennent dans les
mémes proportions, leur probabilité commune est 1/2. Selon 'interprétation épistémique des
probabilités, les probabilités ne décrivent pas des fréquences limites mais des états de croyance.
La question n’est donc pas d’évaluer comment le dispositif a tendance & se comporter, mais de
décrire ce que sait agent vis-a-vis des différentes issues possibles. Ainsi, un agent attribuera
des probabilités égales a « pile » et « face » s’il ne dispose d’aucune information lui permettant
de privilégier une issue sur 'autre.

Du fait de leur signification différente, les probabilités épistémiques et fréquentistes ne
concordent pas toujours en toute situation. Un second exemple vient illustrer ce fait. Suppo-
sons que l'on dispose de deux urnes, 'une contenant deux boules bleues et une boule rouge,
lautre contenant deux boules rouges et une boule bleue (figure 4.1). Si 'on procéde au tirage
aléatoire non biaisé d’une boule dans la premiére urne, la probabilité fréquentiste d’obtenir une
boule bleue est de 2/3. Si I’agent connait la composition de I'urne, la probabilité épistémique
d’obtenir une boule bleue est également de 2/3. Le méme raisonnement, inversé, vaut pour la
seconde urne. Supposons maintenant que ’on procéde de la facon suivante. On tire d’abord au
hasard une urne, sans savoir laquelle, que 'on conserve pour la suite de 'expérience. On pro-
cede alors au tirage aléatoire répété d’une boule dans cette méme urne, en replacant a chaque
fois la boule dans I'urne aprés tirage. Dans ce cas, on voit apparaitre une différence concréte
entre les deux types de probabilités. En effet, si I'on adopte une interprétation fréquentiste
des probabilités, la fréquence limite de tirage d’une boule bleue dépendra de 'urne choisie, et
pourra étre soit 1/3, soit 2/3, sans autre option possible. La probabilité est alors déterminée
par un état physique, a savoir I'identité de I'urne qui a été sélectionnée au hasard; et cette pro-
babilité est indépendante de I’état de connaissance de 'expérimentateur. Selon l'interprétation
épistémique des probabilités, la probabilité doit quantifier le degré de croyance de 'expérimen-
tateur relativement a la possibilité de tirer 'une des boules. Or, ne sachant pas quelle urne a
été préalablement tirée, expérimentateur ne dispose d’aucune connaissance lui permettant
de privilégier une issue sur 'autre. Ainsi, la probabilité de tirer une boule bleue est de 1/2,
indépendamment de 'identité effective de 'urne. Cette probabilité est susceptible de varier

suite d’exprimer la probabilité comme un degré de croyance que I'on peut réviser a chaque nouvelle information
disponible a propos du parameétre étudié. Nous aurons par la suite 'occasion de développer plus en détails la facon
dont ce théoréme fonctionne.



108 CHAPITRE 4 : Des probabilités épistémiques a une modélisation bayésienne

Sil'urne est inconnue : peeq(bleue) = 2/3 ou 1/3; pep(bleue) = 1/2

Sil'urne est connue :
Diveq (bleue) = 1/3
pep(bleue) = 1/3

Sil'urne est connue :
Diveq (bleue) = 2/3
pep(bleue) = 2/3

FiGure 4.1 - lllustration de la différence entre probabilité fréquentiste et probabilité
épistémique sur un modeéle d’urnes. On dispose de deux urnes, I’'une contenant deux
boules rouges (claires) et une boule bleue (foncée), 'autre contenant deux boules
bleues et une boule rouge. On sélectionne d’abord au hasard I'une des urnes, sans
que Uon sache de laquelle il s’agit. Ensuite, une fois 'urne désignée, on procéde au
tirage aléatoire répétée d’une boule en conservant d chaque fois la méme urne, et en
replacant la boule dans 'urne apreés tirage. Selon I'interprétation fréquentiste des
probabilités, la probabilité de tirer une boule rouge est alors soit 2/3, soit 1/3, selon
I’'urne choisie, mais ce ne peut étre que I'une ou l'autre. La probabilité fréquentiste
est ainsi déterminée par un état physique (I'urne qui a été tirée au sort) et est en-
tierement indépendante de I’état de connaissance dont on dispose sur le systéme.
Notons que cette probabilité demeure inconnue tant que I’on n’a pas identifié 'urne
qui a été préalablement choisie, ou que I’'on n’a pas procédé a sa mesure expérimen-
tale (en répétant les tirages un grand nombre de fois, ou en regardant le contenu de
I’'urne). Selon I'interprétation épistémique des probabilités, la probabilité de tirer une
boule rouge, lors du premier tirage, est de 1/2 : en effet, on ne sait pas quelle urne
a été choisie au préalable et rien, dans les connaissances disponibles, ne permet de
favoriser une issue sur I'autre. La probabilité épistémique est de ce fait déterminée
par un état de connaissance, et — pour ce qui est de la probabilité avant le premier
tirage — est indépendante de I'identité de I'urne qui a été effectivement choisie. Cette
probabilité peut ensuite étre révisée au fur et a mesure des tirages, par révision bayé-
sienne des connaissances (en utilisant le théoréme de Bayes, décrit plus loin dans
ce chapitre). La probabilité épistémique tendra d’ailleurs vers la probabilité fréquen-
tiste a mesure que le nombre de tirages tend vers l'infini car 'analyse des résultats
du tirage permettra de déterminer avec de plus en plus de certitude 'identité de
I'urne qui a été sélectionnée au départ.
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si la connaissance de ’expérimentateur varie, par exemple si I'identité de I'urne est dévoilée,
mais aussi si expérimentateur cherche a inférer 'identité de 'urne a partir d’une analyse des
données expérimentales (par exemple en employant un processus de révision bayésienne des
connaissances, que nous décrivons plus loin, a la section 4.5).

Dans sa formulation classique, cette vision de la probabilité renvoie au « démon » de La-
place : un étre omniscient et doué d’une capacité illimitée de calcul pourrait, en vertu du dé-
terminisme, prédire avec certitude I'issue de chaque lancer de piéces et n’aurait aucune rai-
son de parler en termes probabilistes. C’est seulement son manque de connaissance qui rend
nécessaire une description probabiliste. Les formulations modernes de 'interprétation épisté-
mique visent a formaliser la notion de « degré de croyance » et a exprimer rigoureusement
leur rapport aux probabilités. Celles-ci sont généralement regroupées sous le nom d’approches
bayésiennes. Comme I'indique Isabelle Drouet ?, le bayésianisme est fondé sur plusieurs théses
dont les deux suivantes : d’une part, les croyances viennent par degrés, c’est-a-dire qu’elles sont
quantifiables; d’autre part, pour un agent rationnel, les degrés de croyances doivent vérifier les
principes mathématiques des probabilités, c’est-a-dire ’axiomatique de Kolmogorov. D’autres
theses supplémentaires viennent s’ajouter, régissant en particulier la dynamique des croyances
et de leur révision ® (typiquement par le théoréme de Bayes). C’est autour de I'idée de pari que
l'on peut alors chercher a quantifier les degrés de croyance d’un agent, en les mesurant par sa
propension a s’engager ou non dans un pari en fonction des gains possibles. Ainsi, si un agent
rationnel est prét a parier 1 euro sur le fait qu'une piéce, apres lancer, retombera coté « face »
visible, pour un gain net de 1 euro en cas de succes, c’est que son degré de croyance envers
cette issue est au moins égal a 50%. L’idée que les degrés rationnels de croyance doivent respec-
ter les axiomes des probabilités repose alors sur le fait que si un agent tient des croyances qui
ne suivent pas de tels axiomes, il devient possible de 'engager dans des paris qu’il est certain
de perdre — et qui ont été baptisés « paris hollandais » *; dans ce cas, la croyance ne peut pas
légitimement étre tenue pour rationnelle.

On parle souvent dans ce cas de probabilités « subjectives » puisque ces probabilités sont
relatives au sujet connaissant — par opposition aux probabilités « objectives » (par exemple
fréquentistes) dont le domaine est celui des phénomenes physiques. Cependant, le terme de
« probabilités subjectives » est délicat, plus encore que celui de « probabilités objectives ». Dire
d’une probabilité qu’elle est « subjective », c’est considérer que celle-ci est relative a un individu
particulier, et c’est donc indiquer que chaque sujet connaissant est susceptible de tenir, a propos
d’une proposition donnée, une probabilité qui lui est propre. On congoit aisément en quoi une
conception de la probabilité comme degré de croyance pourrait étre immédiatement associée
a une nature subjective (et donc individuelle) ; cependant, une telle association ne doit pas étre
automatique. En effet, il demeure possible de concevoir un état de connaissance autrement que
comme une expression purement subjective ; c’est le cas en particulier si 'on considére qu’il n’y
a qu'une seule expression rationnelle d’'une somme d’informations accessibles a une commu-
nauté, et qu’il n’y a alors pas de subjectivité a I’ceuvre dans la formulation d’une connaissance.

2. Drouet (2016), a paraitre.
3. Drouet (2016).
4. Drouet (2016). Hajek (2012), section 3.3.2 (entrée consultée le 5 janvier 2016).
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En particulier, certaines conceptions de la probabilité comme état de connaissance se veulent
objectives, et s’inspirent par exemple de la théorie de Keynes, articulée autour d’un « principe
d’indifférence » °, ou de celle de Jaynes, mettant en jeu le principe d’« entropie maximum » °
(qui peut étre vu comme une généralisation du premier ’). Pour éviter I’écueil qu’il y aurait a
décrire toutes ces interprétations sous un méme qualificatif de « subjectif », Hacking a proposé
une terminologie qui semble avoir atteint le consensus, celle de « probabilités épistémiques »,
laquelle recouvre des acceptions subjectivistes ainsi que des conceptions intersubjectives ou
objectives de la probabilité. Pour résumer, une probabilité épistémique est une probabilité qui
est susceptible de varier lorsqu’un état de connaissance varie, alors méme que I’état du systéme
étudié lui-méme reste identique — la probabilité dépend de I’état des connaissances, et décrit cet
état de connaissance. Une probabilité subjective est une probabilité qui est susceptible de va-
rier d’'un individu a I’autre. Les deux acceptions ne se recouvrent pas automatiquement. Pour la
suite de notre analyse, le terme de « probabilité épistémique » est celui que nous conserverons
car il présente une plus grande généralité.

4.2 L’approche du GUM et I'introduction des probabilités épis-
témiques

Le succes des probabilités fréquentistes dans les méthodes d’analyse des collections de don-
nées expérimentales tient au fait qu’elles semblent parfaitement adaptées au traitement de la
variabilité : les échantillons de résultats de mesure qui sont analysés par le spectre des pro-
babilités fréquentistes fournissent une facon naturelle de réfléchir en termes de populations
statistiques. Mais en contrepartie, ces probabilités n’offrent pas la possibilité de saisir les com-
posantes dites « systématiques » d’incertitude. C’est la le principal point d’achoppement de
lapproche traditionnelle, qui devient critique si 'on se reporte aux exigences formulées dans
la recommandation INC-1. Les critiques de ’'approche n’ont pas manqué de le faire remarquer;
ainsi Bich note-t-il que :

Les erreurs aléatoires sont considérées comme une population (typiquement gaus-
sienne), a laquelle les outils statistiques classiques peuvent étre appliqués. Par
exemple, la variance V' d’une population est généralement évaluée par la variance
52 d’un échantillon. Cette procédure ne peut pas étre utilisée pour les incertitudes
liées a des biais, car il n’y a pas de population derriére une erreur systématique et,

par conséquent, il n’y a pas d’échantillon derriére un biais. ®

C’est en grande partie pour répondre a ce probléme que le BIPM, au début des années 1980, a
décidé la rédaction d’'un document de référence, devenu plus tard le Guide pour I’expression de
Pincertitude de mesure (GUM). La conception du GUM est orientée autour d’un objectif central,
celui de traiter toutes les composantes d’incertitude de facon probabiliste, de fagon a permettre
la propagation naturelle de toutes les composantes en une résultante unique. Cela a été un peu

5. Gillies (2000), pp.25—49.

6. Jaynes (1957)

7. Hajek (2012), section 3.1 (entrée consultée le 5 janvier 2016).
8. Bich (2012a), p.2156.
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rapidement assimilé au fait de traiter de facon identique les différentes composantes d’incerti-
tude. Ainsi peut-on lire dans le GUM la remarque suivante :

(C)e Guide traite exactement de la méme fagon les composantes de I’incertitude
provenant d’effets aléatoires et celles provenant des corrections estimées d’ef-
fets systématiques, lorsqu’on évalue I’incertitude du résultat d’un mesurage. [...]
(T)outes les composantes de I'incertitude sont de méme nature et doivent étre
traitées de maniére identique.’

Malgré laffirmation similaire d’Ehrlich, Dybkaer et Woger : « les erreurs systématiques et
aléatoires sont traitées sur la méme base probabiliste » 10 4] convient en fait de nuancer ces
prétentions. Comme nous le verrons, il n’est pas possible de dire, a la suite du GUM, que les
composantes d’incertitude sont de « méme nature » et qu’elles sont alors traitées sur la « méme
base ». Tout au plus sont-elles toutes deux formulées en termes probabilistes, ce qui constitue
effectivement une évolution majeure par rapport a approche fréquentiste traditionnelle. Ce-
pendant, les probabilités employées sont, comme nous allons le voir, de natures différentes.

Les principes généraux du GUM sont directement nourris des choix émis en 1980 dans la
recommandation INC-1. En particulier, le GUM reprend la catégorisation des méthodes d’éva-
luation d’incertitude selon deux types, les méthodes de « type A » et de « type B » (voir 'extrait
de la recommandation INC-1 cité dans le chapitre précédent, a la section 2.4 p.65). La recom-
mandation INC-1 n’impose aucune technique spécifique pour les méthodes de type B'l. Le
choix effectué dans le GUM consiste essentiellement a reprendre ’approche traditionnelle pour
le traitement des résultats répétés de mesure (méthodes de « type A »), et a implémenter une
méthode fondée sur I'emploi des probabilités épistémiques pour ce qui est du traitement des
autres composantes d’incertitude (méthodes de « type B »). Les soubassements interprétatifs
de ce choix ne sont pas délimités trés explicitement dans le corps du document. En effet, la
question de l'interprétation des probabilités n’est véritablement introduite qu’en annexe :

(P)our certains traitements traditionnels de I'incertitude de mesure, [...] le concept
de probabilité est considéré comme s’appliquant seulement aux événements qui
peuvent étre répétés un grand nombre de fois, essentiellement dans les mémes
conditions, la probabilité p d’'un événement (0 < p < 1) indiquant la fréquence
avec laquelle se produit I’événement. Par contraste avec ce point de vue de la
probabilité fondée sur la fréquence, un autre point de vue aussi valable est que
la probabilité est une mesure du degré de croyance en ce qu’un événement se pro-
duise. [...] La recommandation INC-1(1980) sur laquelle est fondé ce Guide adopte
implicitement une telle approche de la probabilité [...] 1

9. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.57.

10. Ehrlich, Dybkaer et Woger (2007), p.205.

11. La recommandation mentionne que « (I)es composantes de la catégorie B devraient étre caractérisées par
les variances estimées u;>, qui peuvent étre considérées comme des approximations des variances correspondantes
dont on admet I'existence. », ce qui, sans donner pour autant une indication trés claire de la fagon dont ces variances
sont calculées, laisse a penser qu'une méthode était déja pressentie — en 'occurrence, il semble que nous pouvons
assez raisonnablement supposer qu’il s’agit de celle qui a ensuite été développée dans le GUM.

12. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.59 (souligné dans le document).
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Le GUM revendique ainsi une certaine neutralité interprétationnelle : aucune interprétation
n’est considérée comme meilleure. Mais il entretient pourtant 'ambiguité, d’autant qu’il ex-
prime explicitement sa préférence envers usage des probabilités épistémiques. Cette ambi-
guité nous semble étre pour partie a la racine des discussions qui abondent a ce sujet depuis la
publication du document. Par la suite, le mouvement opéré dans le GUM sera interprété par cer-
tains comme une ouverture vers ’adoption de statistiques bayésiennes, bien que le document
lui-méme n’y fasse jamais référence. Ainsi en atteste cette remarque de Lira et Woger :

[Un effet systématique] constitue un élément pour lequel le traitement statistique
classique échoue complétement. C’est principalement pour cette raison que le
GUM a été écrit. Le GUM recommande d’évaluer les effets systématiques confor-
mément a la procédure d’évaluation qu’on appelle « type B ». Bien que ce ne soit
pas mentionné explicitement dans le corps principal du GUM, cette procédure est
de nature essentiellement bayésienne. 1

Dans la section suivante, nous explicitons les principes des méthodes dites de « type B » et la
facon dont la résolution d’un probléme pratique, 'expression de 'incertitude de mesure en une
composante unique, a engendré ’adoption d’une interprétation épistémique des probabilités.
Nous montrerons dans le méme temps comment ce mouvement a été prolongé par une défense
de 'usage des statistiques bayésiennes en métrologie.

4.3 Les méthodes de « type B » dans I’approche du GUM

Dans la recommandation INC-1, les méthodes de type B sont définies par la négative : en
réordonnant la facon dont celles-ci sont introduites, on aboutit au fait qu’est de type B toute
« méthode utilisée pour estimer [la] valeur numérique [des composantes d’incertitudes] qui
sont évaluées par d’autres moyens [que statistiques]. » '*. A la section 2.4, nous avons anti-
cipé sur la catégorisation de la recommandation INC-1, qui est aussi celle du GUM; et, a la
suite de certains métrologues, nous avons insisté sur 'importance de la distinction entre deux
types d’informations disponibles a propos de la grandeur soumise a ’analyse d’incertitude. Par
« d’autres moyens que statistiques », la recommandation INC-1 désigne de ce fait les cas ou il
ne s’agit pas d’exploiter directement les données expérimentales, mais ou il faut évaluer cer-
tains parametres, par exemple des termes correctifs, en s’appuyant sur des modeles théoriques,
en exploitant des résultats effectués par d’autres, etc.

Le probléme posé est le méme que celui décrit dans la section 3.5 du chapitre 3, de laquelle
nous reprenons les notations et le cadre général d’étude. On considére ainsi le cas o un labora-
toire d’étalonnage fournit les informations relatives a un étalon correspondant a une grandeur
d’entrée Z sous forme d’un encadrement de sa valeur :

p—a<z<zy+ta (4.1)

13. Lira et Woger (2006), p.S253.
14. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.30.
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L’approche traditionnelle suggére de s’en tenir a un tel encadrement des limites crédibles d’er-
reur. L’objectif énoncé dans la recommandation INC-1 est de pouvoir associer a z une incerti-
tude de mesure comprise en termes probabilistes — afin qu’a l'instar de I'« incertitude-type »
décrite a la section 3.3, elle prenne la forme d un paramétre de dispersion, ce qui garantirait alors
la possibilité de combiner les différentes composantes d’incertitude. Ainsi est-il écrit que :

Les composantes de la catégorie B devraient étre caractérisées par les variances
estimées uj2 [...] Les termes uj2 peuvent étre traités comme des variances et les
termes u; comme des écarts-types. Le cas échéant, les covariances doivent étre
traitées de facon analogue. °

Le GUM met en application la recommandation INC-1 en proposant une méthode de type B qui
soit compatible avec les exigences qui y sont formulées. La méthode développée dans le GUM
n’est pas une méthode systématique mais un traitement au cas par cas de différentes situations
possibles, exposé a travers plusieurs exemples qui visent a brosser un large spectre de cas '°.
Bien que cela ne soit qu’implicite dans le GUM, I’approche qui y est proposée peut étre inter-
prétée comme consistant a introduire une variable aléatoire, que nous nommerons ici é , qui
porte sur la valeur fixe de Z et exprime le degré de croyance de 'expérimentateur quant a cette
valeur fixe. Dans ce cas, il n’est plus question de décrire la variabilité d’un processus de mesure
par des probabilités fréquentistes. Ces derniéres, qui portent sur des événements physiques,
sont abandonnées au profit de I'usage de probabilités épistémiques, dont I’objet est tout autre :
dans les méthodes de type B, les probabilités visent a décrire un état de connaissance ou de
croyance a propos d une proposition '’. Elles décrivent une caractéristique du sujet connaissant
(Pexpérimentateur) et non de 'objet de connaissance (le processus de mesure et la grandeur
mesurée). Si ces probabilités sont choisies dans le cas présent, c’est parce qu’elles présentent
Iintérét d’étre opérantes dans les cas ou I’approche traditionnelle montre ses limites. C’est sur
ce mode que Weise et Woger défendent I’emploi de telles probabilités :

En interprétant la probabilité comme une description numérique d’un état de
connaissance incompléte, sur la base de toute forme d’information rationnelle et
pertinente possible, les statistiques bayésiennes offrent un énoncé de probabilité
portant sur la vraie valeur, non aléatoire, inconnue, d’'une quantité. '*

La distribution de probabilité de la variable aléatoire ( est construite a partir des informa-
tions disponibles. Dans le cas de 'encadrement strict de I’équation 4.1, les valeurs extérieures a
I'intervalle sont en principe exclues : il leur est associé une probabilité nulle. Les autres valeurs
sont également crédibles, puisque aucune information ne vient spécifier le contraire . C’est

15. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), p.viii.

16. Joint Committee for Guides in Metrology (JCGM) (2008d), pp.12-15.

17. Ce changement apparait nettement dans cette formule d’Estler : « [A probability] describes not reality in
itself but only one’s knowledge about reality. », Estler (1999), p.618.

18. Weise et Woger (1993), p.2. L’article de Weise et Woger ne visait pas a défendre 'emploi des probabilités
épistémiques dans le GUM, mais dans une approche entiérement bayésienne qui serait venue se substituer aux
méthodes en vigueur, et en particulier a celle que le GUM prévoyait de recommander. L’argumentaire concernant
cette question précise est également valable dans le cas du GUM.

19. Ce cas est traité au point 4.3.7 du GUM, p.13.
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) ¢

20— a Zot+a

FiGure 4.2 — Distribution de probabilité associée a la variable aléatoire ¢ décrivant
I’état de connaissance disponible & propos de la grandeur Z. Lorsque la valeur de la
grandeur est connue par un encadrement, le GUM préconise 'emploi d’une distribu-
tion « rectangulaire » attribuant une méme probabilité a chaque valeur comprise a
I’intérieur de Pintervalle d’encadrement, et une probabilité nulle aux valeurs situées
en dehors de I’intervalle.

pourquoi il est raisonnable d’attribuer a f une distribution de type « rectangulaire » centrée sur
2o (figure 4.2). Nous verrons que cette procédure a par la suite été assimilée a la construction
d’une probabilité bayésienne a priori; cependant, une telle notion de probabilité a priori est
absente du GUM lui-méme.

Dés lors que la variable aléatoire ( a été construite, on peut en calculer la variance — on a
la le parameétre de dispersion initialement souhaité dans la recommandation INC-1 :

uw(z) =1/ V() (4.2)

La variance de 6 est une composante d’incertitude de mesure, puisqu’elle mesure la largeur
d’une distribution qui porte directement sur 1’état de connaissance de 'expérimentateur. Par
analogie avec I’analyse fréquentiste de la variabilité expérimentale, elle est appelée « incer-
titude-type » sur Z. Il est possible de distinguer les deux types d’incertitude-type en parlant
séparément d’« incertitude-type A » et d’« incertitude-type B ». Or, les mathématiques des pro-
babilités ne varient pas d’une interprétation a I’autre °. Toutes les régles de I'algébre des va-
riables aléatoires s’appliquent a . Clest pourquoi il est possible de combiner entre elles des

20. On considére généralement que les différentes interprétations sont regroupées sous ’axiomatique formalisée
par Kolmogorov en 1933 dans son monographe (Kolmogorov, 1933). Cet aspect des probabilités est précisément
ce qui génere une telle discussion sur les interprétations des probabilités, comme I’explique Daston : « Lorsque
Kolmogorov réussit a axiomatiser [le] calcul [des probabilités], il a défini une théorie mathématique : son essence
se trouve dans la validité formelle des axiomes, définitions et théorémes qui permettent une foule d’interprétations.
Ce systeme formel ne nous oblige en aucune maniére a choisir telle ou telle interprétation de la probabilité : au
point de vue de la théorie mathématique, on ne peut pas choisir entre probabilité comme fréquence et probabilité
comme degré de certitude ou entre bien d’autres interprétations possibles. », Daston (1989), p.715. Hacking, quant
a lui, rappelle que la seule concordance mathématique ne justifie pas a priori d’employer la méme dénomination
pour un concept qui prend des interprétations sensiblement différentes : « Considérons une analogie : [...] une fois
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incertitudes-type A et des incertitudes-type B. Cette idée est au fondement de la conception
élargie de la propagation des incertitudes, une étape essentielle pour aboutir a une composante
unique d’incertitude. Si 'on reprend la fonction de mesure simplifiée Y = X + Z propo-
sée a I’équation 3.1, on pourra obtenir I'incertitude-type sur Y a partir des incertitudes-types
déterminées sur X (au moyen de ce que le GUM appelle méthodes de type A, c’est-a-dire le
traitement fréquentiste des erreurs aléatoires décrit au chapitre précédent) et Z (au moyen des
méthodes de type B présentées dans cette section). En vertu des propriétés mathématiques des
variables aléatoires, on peut écrire que %! :

14 (% + é) =V (%) +V <C) (4.3)

En remplacant V (£ /n), qui est inconnue, par son estimateur u>(z), cela permet ensuite d’énon-
cer la formule de propagation des incertitudes :

uc(y) = u’(z) + u?(2) (44)

Cette équation est similaire a ’équation (3.20) déja présentée dans le cas fréquentiste, mais qui
avait alors un caractére ad hoc. L’équation (4.4) vient répondre a 'objectif méme pour lequel le
GUM a été congu : rendre possible le calcul d’une résultante unique u(y) d’incertitude de me-
sure a propos du mesurande Y. La résultante u.(y) est appelée « incertitude-type composée ».

La propagation des incertitudes de tous types constitue une avancée notable du GUM. Ce-
pendant, la démarche du GUM occulte volontairement une difficulté majeure, qui a été a la
source de nombreuses critiques postérieures au GUM : puisque les distributions = et 6 sont
interprétées avec des probabilités de natures différentes, I'opération qui consiste a les combi-
ner n’est pas si immédiate qu’elle peut en avoir l'air de prime abord. Vient ainsi un obstacle
conceptuel majeur : si I'opération de propagation des incertitudes consiste a combiner proba-
bilités fréquentistes et probabilités épistémiques, quelle est la nature de la probabilité associée
a I'incertitude finale **? Sans surprise, cette question oppose les défenseurs d’une approche
fréquentistes et les promoteurs de la méthode bayésienne. Pour les premiers, il faut trouver
une solution a ce probléme conceptuel en développant une méthode de type B qui s’appuie sur
des fondements fréquentistes. Pour les seconds, il faut au contraire embrasser une perspective
pleinement épistémique. Dans tous les cas, cela impliquerait de réviser le GUM.

que les principes de Newton ont été donnés en termes distincts, personne ne voulait parler de poids actifs et passifs.
Personne n’aurait dit que puisque le poids et la masse satisfont tous deux les axiomes de la théorie de la mesure,
nous avons besoin du méme mot pour les deux. Pourtant cela a été utilisé comme argument pour garder le méme
mot pour les notions aléatoires et épistémiques de la probabilité », Hacking (1975) p.13. Hajek note que le terme
d’« interprétation » des probabilités peut étre trompeur : il ne s’agit pas d’interprétations différentes, mais bien de
concepts distincts ; voir Hajek (2012), en particulier 'introduction (entrée consultée le 3 juillet 2015).

21. Rappelons qu’en prenant la moyenne des observations individuelles, on a réduit la variabilité d’un facteur n,
c’est pourquoi dans I’équation on considére non pas la variance de & mais celle de Z/n.

22. En 1980, le NPL formulait déja un avertissement a ce sujet : « des traditions différentes peuvent demander
des types différents d’énoncés et des méthodes diverses de dérivation [pour le traitement des incertitudes]. Mais si,
dans un énoncé d’incertitude, la signification méme de 1'énoncé est incertaine, alors ’énoncé n’a aucune valeur »,
Kaarls (1980), annexe V, p.4 (souligné par les auteurs).
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Pour mieux comprendre en quoi le probléme conceptuel énoncé ici se pose de 