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Probabilité de défaillance

X ={X1,Xa,---,Xp}: ensemble de variables aléatoires
densité de probabilité conjointe

x(x; @ |
x(x; 0r) Of: Parameétres de fx(x)
g(X): fonction d'état limite
40 =
4
30 <
0.02 >
2 20 \
»x 0.01 AN
> 30 J‘@‘)
o 0 10/ \_ 2
40 10 Q= {x:g(x) >0}
200 X 0 20 30
2 Q= {x:g(x) <0} X4

Comment estimer la densité de probabilité 1(0)
a I'aide de mesures?
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Introduction Incertitudes
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Incertitudes
°

Incertitudes
2.1 Catégorisation
2.2 Evolution temporelle

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes
0®0

Catégorisation

Catégorisation des incertitudes
Les incertitudes sont habituellement regroupées en deux catégories:

Aléatoires (i.e. variabilité intrinseéque): Les incertitudes aléatoires
sont considérées comme étant irréductibles.

Davantage d'informations, de mesures, ou d'observations

ne peuvent les réduire.

Epistémiques (i.e. manque de connaissances): Les incertitudes
épistémiques sont associées a un manque de connaissances.
Davantage d'informations, de mesures, ou d'observations peuvent
les réduire.

Les variables X sont habituellement affectées par
les deux types d’incertitudes.

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations emp! ’DF conjugué

Evolution temporelle

Evolution temporelle des incertitudes
Phase de conception: Les variables sont considérées comme
étant aléatoires.
» Variabilité intrinseque
Incertitude quant a au processus de construction

Phase d’analyse (structure existante): Les variables sont
habituellement affectées par les deux types d'incertitudes.

» Variabilité intrinseque

» Manque de connaissance quant au processus de construction

Phase de / Phase de //
conception £ f d’analyse

2/

Enseignant: J-A. Goulet
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Observations
°

Observations

3.1 Définition

3.2 Qualificatifs des observations
3.3 Incertitudes des observations

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Observations
®0

Définition

Observations de quantités incertaines

x1

Ke'. .,‘:i — €T 2
X .

Tp

» X: variable aléatoire, fx(x; 8)
» 0: Parametres du PDF de X
» {x1,x2, -+, xn}: réalisations de X

Que fait-on lorsque les parameétres 6 sont inconnus?

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Observations
oe

Définition

X : Variable aléatoire

~
lx,ox : Parametres de fx(z)
——
] ox
NX\ x
( AN A
fpx) flox)
5'S] 4 :h - \t d
Hux,Ouy - hyper-parametres de fix UILx /U;/:x ol ol
lox 0oy : hyper-parametres de ox
Hx ox
Prae [ M Hor [l

Goulet ? Polytechnique M
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Introduction Incertitudes Observations

Qualificatifs des observations

Qualificatifs des observations
On cherche a obtenir f(0|D), D = {y1,y2, " ,¥n}
| Il'y a trois qualificatifs pour les observations (YY)

1. Types:
» Directes: Y =X
» Indirectes: Y = h(X)
2. Incertitudes:
» Exactes: Y =X
» Inexactes: Y=X+4+V, Y=X -V

additive multiplicative

3. Bornes:
» Supérieure : Y > X
» Inférieure: Y < X
> ) Y=X

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Observations jugué

Incertitudes des observations

Incertitudes d'observations
Il'y a deux principaux modeles d'incertitudes pour observations

inexactes
Erreurs additives Erreurs multiplicatives
Y=X+V:{X,V,Y} ~N(,) Y=X-V:{X,V,Y} ~InN(,")
VNN(O,O’\/) VN|n./\/’(0,U|n\/)%N(1,5\/)
Hy Hy
Y A y A

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Bayes
°

Bayes

4.1 Notation

4.2 Théoreme de Bayes

4.3 Probabilité a priori

4.4 Fonction de vraisemblance
4.5 Probabilité a posteriori

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes

Nétation
Notation
fx(x) = f(x; ): Densité de probabilité d'une variable
fy(y): Distribution conjointe des observations Y = [Y1, -+, Y,|T

Vi=X+V, | Yi=X-Y
~—_——— ~—_———
additive multiplicative

ol V est une variable aléatoire représentant I'erreur de mesure.
Si la mesure est non biaisé :

Vi v N(0,0%), Vi L VjVi#£j | Vi~InN(0,01nv), Vi L V), Vi # j
additive multip?l?cative

On cherche a obtenir f(x|D) (“PDF prédictif a postériori”) a
partir de f(0|D) (“PDF a postériori”)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations emples PDF conjugué Résumé

Théoréeme de Bayes

Théoreme de Bayes
f(0|D) est obtenue a partir de la densité conjointe 7(6, D)

f(6,D) = f(0|D)f(D)=f(D|O)f(0)

f(D|6)f(6)

() = F(601D) = = s

Théoreme de Bayes

f"(0) = f(8|D): Densité de probabilité a posteriori
f'(0) = £(0): Densité de probabilité a priori
f(D|0) = L(0|D): Fonction de vraisemblance
f(D) = Pr(D): Constante de normalisation

/ F(61D)d6 = 1, donc f(D) = / £(D|6)F(8)d0

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction O Exemp jugué

Probabilité a priori

f(0) = '(0): Densité de probabilité a priori

Connaissances subjectives: Connaissances a priori du probleme,
contraintes physiques, jugement d’'expert, etc.

Connaissances diffuses: i.e. probabilité égale pour toutes les
possibilités. e.g.: X ~ N (u,0?), f'(u,0) =1

postériori a
I"étape i

Apprentissage itératif: La densité de probabilité
I'étape i — 1 correspond a la connaissance a priori
eg.: f/(0)=1",(0)

a
a

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes

Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance
f(D]0) = f(Y =y|0) = f(y|@) = L(O]y): Vraisemblance
d’observer y; en fonction de 6

Soit une observation D = {y;} étant une réalisation de
Y =X+ V,ouV~N(0,0) et X~ 0%
(0,07) e N(px, ox)
additive 0
F(y16) = N(px, ok +ov)
multiplicative

. . , , . . /_Aﬁ
Soit une observation D = {y; } étant une réalisation de Y = X - V,
ol V ~ InN(0,02 ) et X ~ InN(ptn x, 0% x)

(2]

f(y10) = NN (tun x, 08 x + 8 v/)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance [#]

additive

—_—~
Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y = X + V.

f(x) = N(ux,2%), 0 = px, Vi~N(0,1%)

1 1/ y— 2

y =1.0|ux =0.0

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations Bayes

Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance (borne inf.) [4]

Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y < X + V.
f(x) = N(ux,2?), 0= px, V; ~N(0,1%)

> 1 1 [ y—px
FIX+V > :/ exp |—= (—) d
( ylpx) Vv | o \vEre) |

1-CDFN (ux,0%+02)

y =-1.0|pux =0.0

1 1 .

|

~ 1 —~ ‘

> > . L__
= = N | = V4
) 05 05 | §°-5 |
z x | - i
5 b | I
| L]

0 5

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Ob ations Bayes

ofe 000 000®0000¢
Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance (borne inf.) [4]

Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y < X + V.
f(x) = N(px,2%), 0= px, Vi ~N(0,1%)
11 Y — bx
fFX+V>ylux)= ( + er [
( Vi) VT 22
1-CDFN (ux,0%+02,)
y =1.0Jux =0.0
1 1 ‘
< ! = [
B 20 X =
T 05 o5 | 305 |
> > | ‘_'" |l
< 0 = [ I
5 5 | (!
0 0 0 ‘ 0 [
5 -5 5 0 5 -5 0 5
y Mx y ™

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations Bayes

Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance (borne sup.) [4]

Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y > X + V.

F(x) = N(px,2%), 0= p, Vi~ N(0,1%)

F(X+V < ylux) /y ! 1(y—ux >2 J
= exp |—= [ =——=
YW= | Ve vz |2 \ver2) |
y =1.0lux =0.0 CDFN (px 0% +0})
1 1

1 _. 08 0.8 :

e Zos 206 |

=05 - >

> 30-4 777777 :O.47777T\

- g 02 | 0.2 : }

o

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes c ations Bayes

D000@000!

Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance (borne sup.) [4]

Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y > X + V.

F(x) = N(px,2%), 0= p, Vi~ N(0,1%)

1 1 y— K
XV <ylix) =513 {fﬁ]

y =-1.0lux =0.0 CDFN(HX:UX+UV)
1

0.8

=06

f(Y = ylux)

Enseignant: J-A. Goulet

? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes ervations Bayes

D0000@00!

Fonction de vraisemblance

f(D|0): Fonction de vraisemblance
Note 1 — terminologie:

f(Y = y|0) est appelé vraisemblance car il n'est pas nécessaire que

v =i -

Note 2 — N observations:
Siy; L y;,Vi#j (i.e. les observations sont indépendantes)
~0,N>>1

f(Yi=y1,-, Yn=yn|0) = Hf(y yil0)

= exp (Z In(f(Y; = Yi|0)))
i=1

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes

PDF conjugué

Fonction de vraisemblance

f(D): Constante de normalisation

PH(D) = (D) = [ F(DIO)F(6)d6 = Eolf(Dl6)]
5 1 ¢~ f(DI6;) - £(61) C 4 g éehanti
Pr(D)uc = po ; ey 0; ~ h(0) : densité d'échantillonnage
m
1 Z M, 0; ~ h(0) =U(a, b)
m .
i=1 b—a
1 m
= > A(DI6y), 6;~ h(68) = £(6)
i=1
Attention: I'intégration Monte
Carlo avec h(8) = f(0) n'est plus 1(D10)
une option lorsque N est grand. f(@)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes emples D jugué Résumé

Fonction de vraisemblance

f(D): Constante de normalisation [4|

Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y = X + V.
f(X) :N(:U’Xa22)v 0= X, 4 NN(Oa 12)a f(MX) = N(1a52)
— 1 & 6
Pr(D)yc = — Z; f(D]6;) = 0.0681 (m = 10°)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Bayes
©0000

Probabilité a posteriori

f(0|D): Probabilité a posteriori [4]
Soit une observation y; = —1 étant une réalisation de Y = X + V.
f(x) = N(ux,2%), 0 = px, V ~ N(0,1%), f(ux) = N(1,5%)

f(D|6)f(6)
f(6|D) =
f(D)
fct. vraisemblance PDF a-priori PDF a-postériori
0.2 0.08 2
0.15 0.07 Xo0.15
= ~ 0.06 >”_
> 0.1 3 > 0.1
=3 =
= < 005 E
0.05 0.04 s 0.05
0 0.03 0
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
Hx Hx Hx

: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations emples PDF conjugué Résumé

f(0|D): Probabilité a posteriori
f(D|0)f(6)

f(D)

f(6|D) — souvent pas de formulation analytique

f(6|D) =

Solution:
f(6|D) =~ N (E[8|D], var[0|D])

E[6]D] = / 9. £(6|D)do

var[0|D] = /(9 —E[0|D])? - f(8|D)d6

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes Observations emples PDF conjugué

Probabilité a posteriori

Echantillonnage Monte-Carlo, f(6|D)

E[6|D] = /9 . £(0]D)dO

m

1 f(DI6;) - f(8:) 1
~ E Z"' D) he)
~ Za Dw , 0, ~ h(0) =f(0)

var[0|D] = / (0 — E[0|D])? - £(6|D)d6

FDIB) - £(6) 1
‘Z"‘E["'DD D) He)

f(D6))
f(D)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal

Q

Q

= Z (6; — E[0|D])? - , 0; ~ h(0) = f(0)
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Introduction Incertitudes

Probabilité a posteriori

f(0|D): Probabilité a posteriori — effet de N

Lorsque le nombre d’observations indépendantes N — oo

valeur réelle
=~
—d(0%)

Dirac delta PDF f(@)

f(0|D) = —f(Dljglz;(G)
E[6|D] —>\0;

valeur réelle

var[@|D] — 0 0
—~—

valeur réelle

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes

Probabilité a posteriori

Résumé — Echantillonnage Monte-Carlo
Pour N observations et m échantillons : 8; ~ h(0) = f(0)

m N
1
(@) ~ 3 1T rio)
m - N
1 _] lfyj‘a
E[6|D] =~ EZ 0; -
i=1
m [ N
1 _1 f(y;|0i
varloiD] = 3 |(6; - Bl6|D))- i ((gf‘ )]
i=1 L
Attention: l'intégration Monte
Carlo avec h(8) = f(0) n'est plus 1(DIo)
une option lorsque N est grand. f(e)

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Exemples
°

Exemples

5.1 Introduction

5.2 Nomenclature

5.3 Connaissances a priori

5.4 Cas #1: La capacité de la presse > R
5.5 Cas #2: La capacité de la presse < R

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes

Introduction

Exemple #11.1 — Estimation des parametres [4|

Réalité (inconnue!, ug = 42 MPa, og = 2 MPa)

R ~ In N(fun g, 01n g) MPa
~—~— _ .
pR=? OR=1 (Note: la résistance

(R) du béton a une
variabilité intrinseque)

On cherche:

N . fct. de vraisemblance PDF a priori
PDF a postériori N A

f(Yi=y1,--, Yn ZYN‘MRngS’ f'(ur,oR)
f(Yi=y1,- ., YN =yn)

v

I
f (MR70R) =

cte. de normalisation

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal

11— Estimation bayesienne des paramétres (6|D) | V1.5 | CIV8530 — Fiabilité des structures et systémes 29 /44



Introduction r es ons Exemples

Nomenclature

Exemple #11.1 - Nomenclature

R ~ In N(ftin r, 01n r) MPa
—~

ur=? or="7

R: Variable aléatoire associée a la résistance

{1r,or}: Paramétres décrivant la densité de probabilité de R, i.e
moyenne et écart-type.

{“uR’ /JR”LLO'R’ GR} Hyper-paramétres décrivant les densités de
probabilités a priori de ugr et og, i.e. moyennes et écarts-types.

{100 O i MJR, o).} Hyper-parameétres décrivant les densités de
probabilités a posteriori de g et or, i.e. moyennes et écarts-types.

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction Incertitudes O ations 3 Exemple:

Connaissances a priori

; PDF a priori
PDF 3 postériori fct. de vraisemblance -
7 fMi =1, Yn = ynlpR: oR) - F (kR OR)
f (1R, oR) =
f(Yi=y1, -, YN =ypn)
cte. de normalisation

Connaissances a priori: f'(ug,o0r) = f'(ur)f'(or), (ur L oR)

f/(NR) = InN(N{nMR’O_I/nuRL f/(UR) = |nN(:U’fnaRvo-llnch)

Informations priori Informations a priori
My, = 45 MPa i, = 5MPa
0, = 7MPa o,, =2MPa

Rappel, densité de probabilité lognormale:

2 52
ox; in X;
=) |y Hinx; =Inpx; — 5

On X; = In| 1+ <
1ix;

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Introduction c Exemples PDF conjugué
© 9 0000®0000 @

Cas #1: La capacité de la presse > R

s P fct. de vraisemblance PDF 3 priori
PDF a postériori "
7 e oR) = f"M =y1, -+, YN = ynlpR, or) - F (BR, OR)
' f(Yi=y1, -, YN =ypn)
cte. de normalisation
Cas #1: La capacité de la presse > R i]

Erreur de mesure: InY =InR+ V, V ~ N(0,0.01%) MPa
Fonction de vraisemblance: f(y|0) = InN(ung, 02 g + 00 )
2
=0.01

f(Yi =y1,--, YN = Yn|iR, OR) =

2
N

Iny; — pinr

1 1
H exp —5 ———
i=1 yjV/2my /o g + 0.012 \/02 r +0.012

PDF Lognormal

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Exemples

(o] lo}

Cas #1: La capacité de la presse > R

PDF & postériori

' (ur, oR) =

fct. de vraisemblance PDF a priori
———

7
f(Yo =y, YN = yN|BR, OR) - F (Rs OR)

(Y1 =y1,- -

YN = yn)

cte. de normalisation

f(Yi=y1,--,Yn=yn) =Pr(Yi=y1,-

/ / Yl_.yla
HR Y OR

Goulet

aYN:yN):

, Yn = ynlpr, or)f (1R, 0rR)doRd LR

Polytechnique Mon

11— Estimation bayesienne des paramétres (0|D) | V1.5 | CIV8530
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Exemples
ooe

Cas #1: La capacité de la presse > R

Exemple #11.1 - Résultats [#]

PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 1)
i o
& =
S0 o
10 60 10 60
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y1 = 39.7 MPa on 2010 on  20f0
PDF - a postériori PDF - prédictif
e PDF predictif
g Réalitg {inconnue)
Densité de probabilité b.z =
prédictive go e
= 1" 10
fr(r) = / fr(r|0)f"(0)dO 5 60
40 0
0 oy 201 20 40 60
r
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Cas #1: La capacité de la presse > R
Exemple #11.1 - Résultats [#]
PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 2)
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O'R 2OHR GF{ 20”’R
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7 g . o
prédictive e =
= = T
fr(r) = / fr(r|0)f"(0)d6 =0
o 5 4060 0
op 20U 20 40 60
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Cas #1: La capacité de la presse >
Exemple #11.1 - Résultats [#]
PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 5)
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Cas #1: La capacité de la presse >

Exemple #11.1 - Résultats [#]
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Cas #1: La capacité de la presse > R

Exemple #11.1 - Résultats [#]

PDF - vraisemblance (N = 20)
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&
©
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=
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Cas #1: La capacité de la presse > R

Exemple #11.1 - Résultats [#]

f(8|D) — 4(6%)
Dirac delta PDF
E[6|D] — 6*
~~
valeur réelle
FR(I‘) — fR(r)
~—~—
PDF réel

PDF - a postériori

Enseignant: J-A. Goulet
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Cas #2: La capacité de la presse < R

i PDF a priori
PDF & postériori fct. de vraisemblance -
7 f"M =y1, -+, YN = ynlpR, or) - F (BR, OR)
(1R, oR) =
f(Yi=y1, -, YN =ypn)
cte. de normalisation

Cas #2: La capacité de la presse = 35MPa < R

Erreur de mesure: InY <InR+ V, V ~ N(0,0.012) MPa
Fonction de vraisemblance: f(y|0) = InN(ung, 0t g + 0 )
~

=0.012
f(Yl >}/1;"'aYN>YN’MR,UR):
N
Hl_ 1+1 Iny; — pinR

i=1 2 V2y/02 p +0.012

CDF Iog Normal

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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Cas #2: La capacité de la presse < R

Exemple #11.1 - Résultats [#]

PDF - a priori

PDF - vraisemblance (N = 1)

1
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f(D|}.LH,0'H)

5
0
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5 4060

GF{ 20”’R
PDF - prédictif

R > y; = 35 MPa

PDF - a postériori

0.2
e PDF predictif
. s T 0.02 éalit§ (inconnue,
Densité de probabilité . et ’
prédictive oot =01
~ G 0
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60
0 o 0040 0
. e 20 40 60
r
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Cas #2: La capacité de la presse < R
Exemple #11.1 - Résultats [#]
PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 2)

—_ 1
[
©

05
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= 0

10 50
5
R > y1 = 35 MPa oy 2001
R > y» = 35 MPa PDF - a postériori PDF - prédictif
0.2 —
— 0.02 _;[é):\if' ic::zginnue)
e 1ty 7 (s

Densité c/ie' pr.obab|||te © 001 < o4

prédictive S . !
z _ 10
fr(r) = / fr(r|0)f(0)dO 4060 0
0 oq ZOHR 20 40 60
r
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Cas #2: La capacité de la presse < R
Exemple #11.1 - Résultats [#]

PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 5)

5 60
G 2040
N=5 ; "
- PDF - & postériori PDF - prédictif
0.02 02 e PDF pikdictit
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2 (9. o @ 0.01
prédictive =
5 = 0
) = [ Rro)re)ae | S S,
2] c ZOHR
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Cas #2: La capacité de la presse < R

Exemple #11.1 - Résultats [#]

PDF - a priori PDF - vraisemblance (N = 10)

PDF - prédictif

s PDF priédictif
0.02 — Réalitg {inconnue)

Densité de probabilité
prédictive

fr(r) = /9 fr(r|0)f(6)d6
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6.1 Problématique
6.2 Définition
6.3 exemple
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Problématique

Constante de normalisation, (D)

F(6|D) = %, F(D) = /9 F(D|6)F(6)d6

Pour 8 = [01,02,- -+ ,0,]T, lorsque m > 3; calcul analytique de
f(D) devient tres difficile.
Lorsque N > 10 une approche MC de base devient insuffisante.
Solutions:

» Approximation MLE: §tMLE} — arggnax f(D|0)

» Approximation de Laplace:

f(0)D) ~ N'(6ME} —H(In f(D|9IMLE}))~1)
» Intégration Monté Carlo avancés, 6; ~ h(0) x f(6|D)
» Densité de probabilité a priori conjuguée

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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ole ole] lelele
Définition

Densité de probabilité a priori conjuguée

Pour certaines densités de probabilités f(D|@) et f(8), la densité a
postériori f(6|D) fait parti de la méme famille que (0).

Pour les densités de probabilités a priori conjuguées, la densité de
probabilité a posteriori des parametres f(6|D) est décrite par des
hyper-parametres qui peuvent étre calculés analytiquement.

Exemples: http://en.wikipedia.org/wiki/Conjugate_prior

Hyper-parametres: Parameétres décrivant la densité
de probabilité des parameétres que |'on veut identifier.

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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PDF conjugué
00000

exemple

Exemple #11.2 [4]

Supposons que I'on connait
omr = 0.05,0y =0.01

Réalité (inconnue!, pr = 42 MPa):

R ~InN(unr, o1n ) MPa (Note: la résistance
T s (R) du béton a une

variabilité intrinseque)

finr(In rlpr) = N (iR, ol g + oY)
(i R) = N (i g Opin )i {Hiup = 45 MPa, o, =7 MPa}

f”('u'” R) = N(MZmR’UZmR); {MZR :?’ UZR :?}

Enseignant: J-A. Goulet ? Polytechnique Montréal
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exemple

Exemple #11.2 - Formulation [#]

f"('u'“ R) = N('UZInR’O-ZInR); {'LLZR :?’ UZR :?}
Formulation analytique pour “m R,a

Hin R
Sy o gty
m — N ﬂInR+M#InR( N )
Hin R o2 4 T rtoy
Hin R N
02 (—Uﬁ‘ RV )
0”2 _ MR N
- 2 2
Hin R '2 4 in ROV
Hin R N

Densité de probabilité prédictive

1o
HinR

finr(Inr) = N(ﬂmnRaU%R +o
FR(I’) = InN(

Enseignant: J-A. Goulet ® Polytechnique Montréal
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Exemple #11.2 - Résultats [#]
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2 20
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0

Résumé

» L'estimation Bayesienne permet de tirer un maximum d'information
a partir d'observations afin de réduire les incertitudes épistémiques
(/A les incertitudes de type aléatoires sont irréductibles)

fct. de vraisemblance PDF a priori
PDF a postériori

!
f(Yo=y1,--, YN = ynlur, 0r) - f'(1ir, OR)
f(Yl =Y, 7YN:)/N)

cte. de normalisation

1!
f"(ur,0R) =

» Les observations peuvent étre des mesures directes ou des bornes
(supérieures ou inférieures)

» |'estimation des parameétres peut se faire a partir d'une intégration
numérique, intégration Monté Carlo, ou a I'aide des densités de
probabilité a priori conjuguée.

? Polytechnique Montréal
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