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INTRODUCTION
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Contexte

• Aléas économiques, environnementaux, techniques
• Risques industriels, sanitaires, alimentairesRisques industriels, sanitaires, alimentaires
• Mesures, essais, données quantitatives et qualitatives issues du retour 

d’expérience
• Modèles prévisionnels complexes maîtrise de la prévision décision sous• Modèles prévisionnels complexes  maîtrise de la prévision, décision sous 

incertitudes, conséquences plus ou moins graves

Roissy Noël 2010

Ariane 5, 1996 Crise financière, 2008 …

Roissy, Noël 2010

Columbia, 2003 Xynthia, 2010
Sud-Est, fév. 2012
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La simulation numérique : un atout

• Des codes de calcul de plus en plus complexes pour « modéliser » de 
manière de plus en plus fine la réalité une chance pour la science et pourmanière de plus en plus fine la réalité  une chance pour la science et pour 
les ingénieurs

© Médiatèque EDF

As computer simulation does not 
easily compare to either theory 
building or experimentation, several 
authors have suggested considering it 
as a “third a in science”as a “third way in science”.
(Heynman, 2010)
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Nécessité d’un positionnement critique

• Nécessité d’un positionnement critique par rapport aux résultats fournis parNécessité d un positionnement critique par rapport aux résultats fournis par 
un modèle/code de calcul. Attention : Garbage in – Garbage out !

• La prise en compte des incertitudes en simulation numérique est aujourd’hui 
une composante importante de la crédibilité des prévisions basées sur lesune composante importante de la crédibilité des prévisions basées sur les 
modèles numériques … et des décisions qui en découlent

Most simulation models will be complex, 
with many parameters, state-variables

The reliance on mathematical models has done 
tangible damage to our society in many ways. with many parameters, state variables 

and non linear relations. Under the best 
circumstances, such models have many 
degrees of freedom and, with judicious 
fiddling, can be made to produce 

tangible damage to our society in many ways. 
Bureaucrats who don’t understand the limitations 
of modeled predictions often use them. […] 
Models act as convenient fig leaves for 
politicians, allowing them to put off needed action dd g, ca be ade to p oduce

virtually any desired behaviour, often 
with both plausible structure and 
parameter values.
(Hornberger  & Spear, 1981)

politicians, allowing them to put off needed action 
on controversial issues. […] Agencies that depend 
on project approvals for their very survival can and 
frequently do find ways to adjust models to come up 
with correct answers that will ensure project funding. ( g p , )

http://sensitivity-analysis.jrc.ec.europa.eu/docs/quotes.html
t co ect a s e s t at e su e p oject u d g

(Pilkey & Pilkey-Jarvis, 2006)
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Préconisation et décision sous incertitude

• Les approches statistiques et probabilistes donnent un cadre logiqueLes approches statistiques et probabilistes donnent un cadre logique 
(et mathématiquement fondé) pour quantifier les incertitudes

– La formalisation des enjeux motivant l’étude par une fonction de coût (ou d’utilité) permet de 
résoudre le problème dans un cadre décisionnel formellement rigoureuxp g

• Justification de la décision en environnement incertain
– Deux étapes :

– Quantification de l’incertitude qui affecte la prévision q p
– Formalisation du problème de décision

• Exemple : dimensionner un ouvrage de protection hydraulique

 Modèle physique 

 Fonction de coût (partie Fonction de coût (partie 
fixe + dommages)
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Une vision « moins large » du problème

• Mais l’analyste est souvent loin de la décision Plusieurs situations oùMais l analyste est souvent loin de la décision  Plusieurs situations où 
l’étude n’est pas directement rattaché à un problème de décision

– Approche « descriptive » : « Exploration de codes », analyse de sensibilité  mieux 
comprendre la modélisation physique

– En métrologie : évaluer l’incertitude (e.g. écart type) liée à un procédé de mesure est le but de 
l’étude

– Approche « normative » : une question très précise est posée à l’analyste sur la distribution de 
probabilité de la variable de sortiep

• Quelle est la probabilité que la variable de sortie soit plus grande (ou plus petite) qu’une valeur de seuil ?
• Quelle valeur de Z a une probabilité de dépassement donnée ?  quantiles (e.g. hauteur de crue centennale, 

« value at risk »)

– Ces différents problèmes se basent
tous sur la distribution de probabilité
de la sortie du code numérique en question

M•Moyenne
•Ecart type, coeff. de var.
•Quantile
•Proba de dépass. de seuil

Notion de « Quantité 
d’intérêt » de l’analyse 
d’incertitudes  Nous 
la notons ϕ

Value at Risk, cf. www.wikipedia.orgY
la notons ϕ
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Cadre : Analyse d’incertitude, sensibilité, AFS

The study of the distribution of the code output that 

Analyse d’incertitude (problématique générale)
Modèle(s)

y p
is induced by  probability distributions on input
Kennedy & O’Hagan, 2001

Entrées : X
Sortie : YY = G(X)

Analyse de sensibilité
Questions centrales : 
La sortie Y est-elle plus ou moins variable lorsque

X YLa sortie Y est elle plus ou moins variable lorsque 
l’on fixe une des entrées Xi ?
Quelles variables d’entrée sont les plus influentes ? DX DY

G

Analyse de fiabilité (des structures)
Quelle est la probabilité que la variable Z 
dépasse un seuil donné ?

Df

Xj

Enjeu typique : justifier 
un critère de suretédépasse un seuil donné ?

Xi

un critère de sureté 
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Des problèmes différents, des questions 
diffé tdifférentes

Ri h d liRisque hydraulique :

Comment dimensionner un ouvrage de protection ?
Quelle est la probabilité que la plaine soit inondée ?
D ti diffé t h d ti t dDeux questions différentes : phase de conception et de 
vérification d’un ouvrage.

Performance énergétique d’un bâtiment :

Comment définir la consommation énergétique d’un 
bâtiment (p.ex. dans le cadre d’un CPE) ?
Quels moyens mettre en œuvre pour atteindre ces 
objectifs ?
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« Propagation d’incertitudes » : une étape 
tcouteuse

• Problème principal dans la pratique industrielle : les temps de calcul !p p p q p
– Dans la plupart des problèmes, le « coût » dépend du nombre d’appels à la fonction 

déterministe G(·)
– Si le code G(·) est coûteux en temps CPU

Att ti l éth d d M t C l ! PROMETHEE– Attention avec la méthode de Monte Carlo !

• Besoin de :
• Méthodes spécifiques : Monte Carlo accéléré, metamodèles … 

PROMETHEE

URANIE

• Logiciels spécifiques pour :
– Coupler de manière efficace les modèles déterministe 

G(X) et le modèle probabiliste P(X)
Di t ib l l l (Hi h P f C ti )– Distribuer les calculs (High Performance Computing)

• Éviter le solutions « brute force » (e.g. « boucles for » sur un code physique) !
www.openturns.org
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ESTIMATION DÉCISIONNELLE 
É ÊDE GRANDEURS D’INTÉRÊT
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Ingrédients et notations 

U d d l l (dét i i t à t é lé t i )• Un code de calcul (déterministe à entrées aléatoires) :
• La loi de X appartient à une famille paramétrique :
• A disposition : de l’expertise et des données pour estimer θ :p p p
• Problème : estimer une « quantité d'intérêt » de la distrib. de Y :
• A θ fixé, la valeur de ϕ est fixée, même si son calcul peut être un défi 

numériquenumérique
• On se focalise sur des grandeurs d’intérêt fiabilistes (quantiles, probabilités 

de défaillance)

• Mais θ n’est pas connu !
• Approche classique par plug-in : 

– NB : On néglige l’incertitude sur θ

• En pratique θ est estimé à partir de l’info disponible (forcément limitée)p q p p ( )
– Comment prendre en compte l’incertitude sur θ, i.e. l’incertitude sur le modèle proba p(x|θ) ?
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Pratiques courantes de l’ingénieur : plug-in

• Approche qui suppose une connaissance parfaite du modèleApproche qui suppose une connaissance parfaite du modèle 
probabiliste des entrées (i.e. la valeur du paramètre θ)

– Typiquement : estimation de θ par max de vraisemblance
– Méthode critiquable car le paramètre θ est en pratiqueMéthode critiquable car le paramètre θ est en pratique 

connu avec incertitude
– Notons au passage que l’incertitude affectant θ est de nature différente de celle de X|θ

– « aléatoire »  vs. « épistémique »

• Comment tenir compte de l’incertitude sur le modèle proba p(x|θ) ?• Comment tenir compte de l incertitude sur le modèle proba p(x|θ) ?
– La tentation de l’extra-probabiliste  un sujet d’actualité, mais plein de problèmes pas résolus !
– Le cadre bayésien donne un cadre mathématique rigoureux … qui permet de « ré-interpréter » 

certaines pratiquesp q
– Il y a plein de bayésiens qui s’ignorent (bayésiens « opportunistes » ?)
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Pratiques courantes de l’ingénieur : évaluer π(θ)

P l’ i d’ i ( i d d é )• Par l’avis d’expert uniquement (si pas de données) :
• Par la « loi asymptotique de l’estimateur de 

max de vraisemblance » :
– dans laquelle θ a été remplacé par son estimateur MLE

• Par la loi a posteriori de θ :

• Faisant ainsi, l’ingénieur se place automatiquement dans un cadre 
bayésien  modéliser la connaissance de l’Etat de la Nature (ici θ) 
par une loi de probabilité

• est la limite asymptotique de la loi a posteriori• est la limite asymptotique  de la loi a posteriori 

• Tous des bayésiens ? Pas si simple.y p
– Il ne s’agit juste d’établir π(θ), mais de l’utiliser !
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Des approches « purement descriptives »

• Evaluation d’un certain nombre de valeurs de ϕ (ou clairement de toute la 
l i d Y) h d ll diti ll à l d θloi de Y), chacune desquelles conditionnelles à une valeur de θ

Enveloppes fixées par l’EPA pour la
Très utilisées aux US en sureté nucléaire. Exemple de résultats fournis par SANDIA à EPA

té

Enveloppes fixées par l EPA pour la 
CCDF du rejet

CCDF  = 1 – F(y)

P
ro

ba
bi

lit

Sandia National Lab. Waste Isolation Pilot Plant.
2004 Compliance Recertification Application Performance 
Assessment Baseline Calculation

Rejet radioactif (unités normalisées)
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Estimation ponctuelle de ϕ en tenant compte de 
l’i tit d θ L’ ti t édi tifl’incertitude sur θ. L’estimateur « prédictif »

H i i• Heuristique :

– Remplacer la loi de Y, connue seulement 
conditionnellement à θ par sa loi prédictiveconditionnellement à θ, par sa loi prédictive 

– Cette loi prédictive de Y est obtenu en propageant 
dans le modèle G, la prédictive de X 

– C’est un plug-in : au lieu de remplacer θ par son estimateur, on remplace p(y) par sa 
prédictive :

• Mise en œuvre : « Double Monte Carlo » ou « Nested Monte Carlo »
– Générer un échantillon de                :

E id t i b i d t h i– Tirer aléatoirement :
– Calculer  :  
– Estimer ϕ à partir de l’échantillon de Y ainsi construits

Evidemment, si besoin, des techniques 
d’estimation plus astucieuses que le 
Monte Carlo brutal seront utilisées, 
mais le principe reste le même.

– Par exemple 
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What’s wrong ?

L d b é i d (déjà) l l i d blè d• Le cadre bayésien donne (déjà) la solution du problème de 
l’estimation de ϕ(θ)

– C’est un problème de décision : The supposed dichotomy between inference and decision is 
ill i t i ti f b li f f ll i th i t f i f tiillusory, since any report or communication of beliefs following the receipt of information 
inevitably itself constitutes a form of action. (Bernardo & Smith, 1984)

– C(ϕ(θ),d) est une fonction qui quantifie les conséquences de l’estimation de la vraie grandeur 
inconnue ϕ par la valeur d  on choisit la valeur de d qui minimise ce coût

• Quid des estimateurs prédictifs ?
– Christensen et Huffman (1985) : Si ϕ peut s’écrire comme une espérance d’une 

quelquonque fonction de Y, alors l’estimateur prédictif est un estimateur bayésien sous 
l’hypothèse de coût quadratique

Cas de l’AFS : probabilité d’occurrence d’un

– Exemples :  

Cas de l AFS : probabilité d occurrence d un 
événement redouté. Peut on accepter une 
fonction de coût quadratique et donc 
symétrique ?
Autrement dit surestimer ou sous-estimerAutrement dit, surestimer ou sous estimer, 
c’est vraiment pareil ?
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What’s wrong ?
C(y,d)

• Quid des estimateurs prédictifs ? (suite)
– Cas où ϕ(θ) est un quantile de probabilité α
– L’estimateur prédictif est la solution du problème suivant 

(Parent et Bernier, 2007) :

y-d

– où C(y,d) est une fonction de coût linéaire par morceaux
NB Cette heuristique n’est pas un 
estimateur bayésien de ϕ, mais de Y.
La fonction de coût dépend de l’ordre 
du quantile !

avec :
q

• Dans les deux cas, cette heuristique est un estimateur bayésien 
obtenu à partir de fonctions de coût « imposées » !

– Problème de cohérence du double Monte Carlo :Problème de cohérence du double Monte Carlo :
– C’est à l’analyste de choisir, pas à la procédure utilisée pour les calculs !
– Pourquoi utiliser des fonctions de coût différentes pour proba de dépassement et quantiles ?
– Symétrie dans le cas des proba de défaillance !
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Intérêt en analyse d’incertitude

• Revenons au problème de départ : estimer une quantité d’intérêt (e.g. 
une « probabilité de défaillance »)une « probabilité de défaillance »)

– Cette grandeur, qui dépend de θ est incertaine
– Comment choisir (et justifier) une valeur parmi toutes les valeurs possibles
– Le cadre décisionnel bayésien fournit une solution : modéliser les conséquences de la sur-

estimation ou sous-estimation par une fonction de coût C(ϕ,d)

Parmi d’autres deux fonctions de coût sont particulièrement simples à appréhender (et à– Parmi d autres, deux fonctions de coût sont particulièrement simples à appréhender (et à 
manipuler) :

– Quadratique (cas symétrique)  l’estimateur de ϕ est sa moyenne
– Linéaire par morceaux (cas dyssimétrique : sous-estimer est x fois plus grave que sur-estimer) 
 l’estimateur de ϕ est un quantile donné, de proba c1/(c1+ c2)

C(ϕ,d)

Sur-estimation La théorie bayésienne permet de justifier des 
de ϕ (d>ϕ)

Sous-estimation 
de ϕ (d<ϕ)

y p j
estimateurs ponctuels de la quantité d’intérêt … ou 
de « réinterpréter » les heuristiques parfois utilisées 
par les ingénieurs

ϕ-d

ϕ ( ϕ)

21 I  EDF  I  A. Pasanisi. JSTAR 2012  I  Rennes, oct. 2012



Exemple (1/2). Hypothèses et inférence

Modèle physique 

Modèle proba. sur Zm, 
Zv, Ks

Modèle proba. de Q

Données
Prior

Données 
de débit Posterior de (η,β) par 

importance sampling

Posterior de deux 
quantités d’intérêt 
fiabilistefiabiliste
- quantile à 99%
- proba de dépass. 
d’une digue de 56 m
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Exemple (2/2) Estimateurs bayésiens à partir de 
diffé t f ti d ûtdifférentes fonctions de coût 

Espérance coût lin. avec 
sous-estim. pénalisée 9 
fois plus que la sur-estim

Espérance coût lin. avec 
sous-estim. pénalisée 99 
fois plus que la sur-estim

Espérance coût quadratique

Pour info, résultats plug-in 
MLE :
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Généralisation des résultats sur l’estimateur 
édi tif (K ll t l 2011)prédictif (Keller et al., 2011)

• Cadre méthodologique plus générale où l’on inclut le modèleCadre méthodologique plus générale où l on inclut le modèle 
numérique même dans l’Etat de la Nature :

Modèle probabiliste Modèle physique 

• On s’est intéressé à l’estimateur prédictif et à une classe de fonctions

des entrées du code (déterministe)

• On s est intéressé à l estimateur prédictif et à une classe de fonctions 
de coût particulières

• Nouvelles notations de l’estimateur prédictif :
– Loi prédictive de Y
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Généralisation des résultats sur l’estimateur 
édi tif (K ll t l 2011)prédictif (Keller et al., 2011)

• Théorème qui généralise les résultats précédentsThéorème qui généralise les résultats précédents
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Conclusions (partielles)

L thé i b é i d d d té à l’ l d’i tit d• La théorie bayésienne donne un cadre adapté à l’analyse d’incertitudes en 
simulation numérique dans un contexte industriel

– Quantification de toutes les sources d’incertitude
– Prise en compte des enjeux conséquences de la sur-estimation / sous-estimationPrise en compte des enjeux  conséquences de la sur estimation / sous estimation
– Possibilité de prendre en compte l’expertise

• Justification de la valeur fournie pour un critère fiabiliste par des argumentsJustification de la valeur fournie pour un critère fiabiliste par des arguments 
simples et parlant aux ingénieurs 

• La méthodologie peut être difficile à mettre en œuvre si le code est couteux• La méthodologie peut être difficile à mettre en œuvre si le code est couteux
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APPLICATION : COURBES DE 
ÉFRAGILITÉ SISMIQUE
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Qu’est ce qu’une courbe de fragilité F

Défi iti• Définition :
• s : grandeur scalaire qui caractérise la sollicitation (e.g. accélération sismique)
• F(s) : probabilité de défaillance, conditionnelle à une valeur s de la sollicitation

• Hypothèses : 
– F continue et croissante
– la structure défaille à partir d’une valeur limite de la sollicitation notée c– la structure défaille à partir d une valeur limite de la sollicitation, notée c

• F est la fonction de répartition d’une v.a. (latente) C (capacité de la structure)

• Données à disposition (expériences numériques ou physiques) : couples
S lli it ti I di t bi i d

• Hypothèse : F appartient à la famille log-normale :
– Estimer F revient à estimer la moyenne μ et la précision τ=σ-2 de loi de la log-capacité

Sollicitation Indicateur binaire de 
défaillance
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Estimer F revient à estimer la moyenne μ et la précision τ σ de loi de la log capacité  
– Notation : Fθ avec θ=(μ,τ)



Courbes de fragilité : plusieurs domaines 
d’ li ti l l ( i d’ t )d’application quelques exemples (parmi d’autres)

I é i i i i• Ingénierie sismique

• Enveloppes de bâtiments soumises à l’impact de débris emportés par le vent (Herbin 
et Barbato 2012)et Barbato, 2012) 

• Baies vitrées sollicitées par des explosions (Stewart et Netherton, 2008)

• Ponts sous l’effet de vagues de tsunami (Shoji et Oriyama, 2007) 

O d t ti h d li é à d i d’ ti l• Ouvrages de protection hydraulique exposés à des niveaux d’eau exceptionnels, e.g. 
études post-Katrina (Ayyub et al., 2009)

New Orleans, 
août 2005
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A propos de la sollicitation sismique

0.
4

Accélération horizontale Nord-Sud

on
 (g

) PGA NS=0.472
Un choix usuel :

0 5 10 15 20

-0
.4

0.
0

ac
cé

lé
ra

tioPGA moyenne horizontale

Peak Ground accéleration
0 5 10 15 20

temps (s)

Accélération horizontale Est-Ouest

Moyenne des PGA 
mesurées selon deux 
directions orthogonales

0.
0

0.
4

lé
ra

tio
n 

(g
)

0 5 10 15 20

-0
.4

temps (s)

ac
cé

PGA EW=0.383Exemple de signal 
sismique et de PGA

temps (s)

30 I  EDF  I  A. Pasanisi. JSTAR 2012  I  Rennes, oct. 2012Umbra (Italie),
septembre 1997



Prise en compte dans la pratique technique de 
l’i tit d ff t t l’ ti ti d θ ( )l’incertitude affectant l’estimation de θ=(μ,τ)

S ( )• Shinozuka et al. (2000) : 
– Max de vraisemblance, puis par bootstrap construction d’un échantillon de               

– Encadrement « à 90% » de F par :

– Choisir comme courbe de fragilité :

MLE de τQuantiles 
« bootstrap » de μ

g

– Modélisation statistique inspirée par la « méthode EPRI » (expertise)
Loi. calée sur l’échantillon 
bootstrap de μ

• Straub et Der Kiureghian (2008)
– Cadre bayésien  Loi a posteriori de
– Estimateur « prédictif » de la courbe de fragilité :Estimateur « prédictif » de la courbe de fragilité :

Loi. a posteriori de (μ, τ)
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• Objectif du travail présenté : construction d’estimateurs bayésiens de F



Canevas bayésien pour l’estimation de F

L’ ti ti d F l 4 ét i t• L’estimation de F repose sur les 4 étapes suivantes :

– Quantifier l'incertitude a priori sur F par une loi de probabilité a priori Π0(F)

– Mise a jour de la loi a priori par l’observation des données
Loi a posteriori :

– Définition d’une fonction de coût :

– Choisir la courbe de fragilité comme celle qui minimise le coût espéré :

• Calculs menés sur un cas benchmark• Calculs menés sur un cas benchmark
– Données (50) obtenues par simulation numérique (Salomé_Méca)
– Sollicitation sismique : PGA moyenne horizontale
– Signaux sismiques générés au hasard dans un catalogue 

significatifsignificatif

32 I  EDF  I  A. Pasanisi. JSTAR 2012  I  Rennes, oct. 2012



Inférence bayésienne sur θ : loi a priori

L i i i G N l• Loi a priori Gamma-Normale :

• Prior impropre non informatif (pour a, b, λ → 0) :

• Le modèle statistique est conjugué, conditionnellement aux données latentes (log-
capacités)
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Loi a posteriori de θ

Echantillonneur de Gibbs avec 
une étape d’augmentation de 
données : simulation des log-
capacités (latentes) z, sachant 
les données et la valeur courante

μ

les données et la valeur courante 
de θ :

τ

Résultats sous un prior « peuRésultats sous un prior « peu 
informatif » Gamma-Normal
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Fonctions de coût utilisées

Coût quadratique

Coût absolu « généralisé » : pénalise différemment la sur-estimation et la sous-estimation de la 
probabilité de défaillance (pénalisations réglées par le rapport K /K )probabilité de défaillance (pénalisations réglées par le rapport K1/K2)

Manière pragmatique de « formaliser » le conservatisme (cf. Parent et Bernier, 2007)
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Exemple de résultats : courbes de fragilité

T i f ti d ût• Trois fonctions de coût

– Quadratique
– Absolu (K1=K2)
– Absolu (K1/K2)=6/7

En pointillé :• En pointillé :
– Encadrement à 90% de la proba de 

défaillance à niveau de sollicitation 
fixé
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Commentaires

A h ( l ti t) i l i i j tifi l h i d’• Approche (relativement) simple mais rigoureuse pour justifier le choix d’une 
courbe de fragilité log-normale

• Interprétation (relativement) simple du conservatisme 

• On prend bien en compte l’incertitude sur les deux paramètres de la loiOn prend bien en compte l incertitude sur les deux paramètres de la loi
– Sans se restreindre à un seul paramètre (typiquement μ)
– Sans faire d’hypothèses asymptotiques

• La méthode EPRI, basée sur l’expertise, (non abordée ici) peut fournir 
(éventuellement) un prior informatif
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Perspectives 

C l l déli ti d l b d f ilité à ll d l’ lé i i• Coupler la modélisation de la courbe de fragilité à celle de l’aléa sismique 
(i.e. loi de la PGA)

– Travailler directement sur la probabilité de défaillance

– En pratique, il est commode de séparer les deux problèmes (fragilité, aléa)

• Etendre la famille de lois paramétriques (e g transformation Box-Cox)• Etendre la famille de lois paramétriques (e.g. transformation Box-Cox)
– mais problèmes de transfert vers les études

E t i ét i• Extension non-paramétrique

• Papier à soumettre dans les prochains jours
– Damblin G., Keller M., Pasanisi A., Barbillon P., Parent E. (2012)  Approche décisionnelle 

bayésienne des incertitudes dans un contexte industriel. Application aux courbes de fragilité 
sismique (à soumettre au Journal de la Société Française de Statistique).
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