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Titre : Application de l’apprentissage automatique pour la construction des courbes de fragilitésismique
Mots clés : Apprentissage automatique, Simulation numérique, Courbe de fragilité sismique,Spectre de réponse, Système linéaire, Système non-linéaire.
Résumé : L’évaluation des risques sismiquespour les structures est nécessaire pour préve-nir les pertes humaines et matérielles en casde catastrophes naturelles. La construction descourbes de fragilité sismique, l’outil qui défi-nit la probabilité de défaillance d’une structureen fonction de l’intensité des séismes, joue unrôle important dans cette évaluation. En géné-ral, la méthode de construction de cette courbedemande des procédures coûteuses, très sou-vent par appel des analyses par éléments fi-nis, nécessitant des ressources considérablesen termes de temps et d’informatique. Cettedifficulté empêche l’utilisation de cet outil entemps réel ou l’application de cet outil pour lesstructures plus populaires. L’apprentissage au-tomatique a connu un développement specta-culaire avec son l’application dans plusieurs do-maines. Il est reconnu comme un outil puissantpour modéliser une relation complexe entreles entrées et les sorties à partir des don-nées. Une approche novatrice émerge : l’uti-lisation des modèles d’apprentissage automa-tique pour prédire la réponse des structuressous séismes. Par conséquent, la motivationprincipale de la thèse est d’étudier l’applica-tion de l’apprentissage automatique à la gé-nération de réponses sismiques pour l’évalua-tion des risques sismiques, plus spécifique-ment pour construction de la courbe de fra-gilité. L’étude débute par une revue de la lit-térature, qui présente les courbes de fragilitésismique et le défi lié à la charge de calculspour leur construction. Après une brève pré-sentation de l’apprentissage automatique, lepremier chapitre se concentre sur son appli-cation pour modéliser les réponses sismiquesdes structures. Devant un très large choix par-fois contradictoire des caractéristiques, il est

nécessaire de proposer des procédures pra-tiques avec les caractéristiques les plus perti-nentes et faciles à la mise en œuvre. La thèseexamine ce problème et donne une proposi-tion innovante consiste à utiliser et sélection-ner efficacement le spectre de réponse en ac-célération échantillonnées aux différentes pé-riodes pour construire les modèles d’appren-tissage automatique. Deux procédures, nom-mées PRO-LIN et PRO-NONLIN, sont proposéespour des structures linéaires et non-linéairesrespectivement. Pour valider ces propositions,des tests sont effectués sur des structures li-néaires et non-linéaires en combinant avecdes enregistrements synthétiques, démontrantune réduction significative du temps de simu-lation tout en maintenant la précision dansla construction des courbes de fragilité. Bienque les premières validations des procéduressoient réalisées avec des enregistrements syn-thétiques, une validation avec des enregis-trements réels est indispensable pour validerces propositions. Les enregistrements sont sé-lectionnés suivant le spectre conditionnel de-puis des bases de données. Finalement, uneautre validation vise à tester les procéduresproposées avec des bases de données exis-tantes dans en littérature. La première basede données concerne une structure linéaireen béton armé. La deuxième base de don-nées concerne des portiques non-linéaires ré-sistantes aux moments en acier. En conclu-sion, basant sur les résultats obtenus dans lesétudes, ce travail met en lumière l’efficacité desprocédures proposées de la thèse. Ces procé-dures améliorent de façon efficace la construc-tion des courbes de fragilité sismique et l’éva-luation des risques sismiques.
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Title : Use of machine learning for the construction of seismic fragility curves
Keywords :Machine learning, Numerical simulation, Seismic fragility curve, Response spectrum,Linear system, Nonlinear system.
Abstract : The evaluation of seismic risks forstructures is necessary to prevent human andmaterial losses in the event of natural disasters.The construction of seismic fragility curves, thetool that defines the probability of failure of astructure based on earthquake intensity, playsa significant role in this assessment. Generally,the method of constructing these curves re-quires costly procedures, often involving finiteelement analyses, which require considerabletime and computing resources. This difficultyhinders the real-time use of this tool or its appli-cation for more common structures. Machinelearning has experienced a remarkable deve-lopment with its application in various fields.It is recognized as a powerful tool for mode-ling complex relationships between inputs andoutputs from data. An innovative approach isemerging : the use of machine learning modelsto predict structural responses to earthquakes.Therefore, the main motivation of the thesisis to study the application of machine learningto generate seismic responses for seismic riskassessment, specifically for constructing fragi-lity curves. The study begins with a literaturereview, which presents seismic fragility curvesand the challenge related to the computationalburden for their construction. After a brief in-troduction to machine learning, the first chap-ter focuses on its application to model seismicresponses of structures. Given the sometimescontradictory wide range of characteristics, it

is necessary to propose practical procedureswith the most relevant and easy-to-implementfeatures. The thesis addresses this issue andproposes an innovative approach to efficientlyuse and select the acceleration response spec-trum sampled at different periods to build ma-chine learningmodels. Twoprocedures, namedPRO-LIN and PRO-NONLIN, are proposed for li-near and nonlinear structures respectively. Tovalidate these proposals, tests are performedon linear and nonlinear structures combinedwith synthetic records, demonstrating a signi-ficant reduction in simulation time while main-taining accuracy in constructing fragility curves.Although the initial validations of the proce-dures are conducted with synthetic records, va-lidation with real records is essential to vali-date these proposals. The records are selec-ted according to the conditional spectrum fromdatabases. Finally, another validation aims totest the proposed procedures with existing da-tabases in the literature. The first databaseconcerns a linear reinforced concrete struc-ture. The second database concerns nonlinearmoment-resistant steel frames. In conclusion,based on the results obtained in the studies,this work highlights the effectiveness of theproposed procedures in the thesis. These pro-cedures effectively improve the construction ofseismic fragility curves and seismic risk assess-ment.
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Introduction

La sûreté sismique des structures est primordiale pour éviter des pertes humaines et limiter des
dégâts matériels en cas de désastres. La conception parasismique cherche à proposer des dimen-
sionnements permettant aux structures de résister aux efforts générés par les mouvements du sol.
En général, plus une structure est solide, plus elle résiste à un séisme. Toutefois, comme les tremble-
ments de terre sont de nature aléatoire, une sureté totale de 100 % n’existe pas. En plus, une proba-
bilité de défaillance très faible, correspondant souvent à des événements rares, peut conduire à une
conception économiquement non faisable. Il est ainsi nécessaire de considérer le risque acceptable
relative par rapport aux structures.

Un outil d’aide à la décision peut être défini à l’aide des courbes de fragilité sismique qui pré-
sentent la probabilité de défaillance d’une composante, d’un système ou d’une structure, en fonction
d’une intensité sismique du sol comme l’accélération maximale du sol par exemple. Initialement pro-
posées dans le domaine nucléaire, les courbes de fragilité sismique ont trouvé dans les dernières
années une application grandissante dans le domaine de génie civil avec des ouvrages de grande
dimension tels que bâtiments, ponts, barrages, . . .

Les courbes de fragilité sismique, utiles pour la validation des conceptions parasismiques, pour la
planification des aides pendant les séismes et pour la réhabilitation après les séismes, peuvent être
obtenues par des simulations numériques par la méthode des éléments finis. La difficulté majeure
dans cette démarche est liée au coût important nécessaire des réponses sismiques.

L’apprentissage automatique, ou machine learning en anglais (ML), a connu un développement
spectaculaire ces dernières années. Son application dans plusieurs domaines tels que la reconnais-
sance vocale, la reconnaissance faciale, le contrôle automatique, . . ., présente des résultats impres-
sionnants. L’apprentissage automatique est reconnu comme un outil puissant pour modéliser une
relation complexe, non explicite entre les entrées et les sorties à partir des données. La question im-
médiate est donc : peut-on appliquer l’apprentissage automatique pour traduire la relation entre les
séismes (entrées) et les réponses sismiques des structures (sorties) ?

La motivation principale de la thèse est donc d’étudier l’application de l’apprentissage automa-
tique à la génération d’une base de données de qualité de réponses sismiques qui sera ensuite utili-
sée pour l’évaluation de la sûreté sismique sans faire appel de façon excessive aux calculs temporels
souvent non-linéaires par laméthode des éléments finis. La réussite de cette proposition nécessite de
lever deux verrous scientifiques liés respectivement (i) au choix des intensités sismiques pertinentes
pour les réponses structurales et (ii) à une stratégie de sélection des caractéristiques afin de rendre
les modèles d’apprentissage automatique plus performants. L’aboutissement du travail de thèse al-
légera le coût des calculs sismiques des structures et il rendra l’évaluation de la sûreté sismique plus
robuste grâce aux modèles de l’apprentissage automatique.

Le travail de la thèse est organisé en cinq chapitres.
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• Chapitre 1 : Études biographiques et problématique générale, présente la définition d’une courbe
de fragilité sismique, son utilité lors de la phase de conception, d’exploitation et de réhabilita-
tion des ouvrages. Parmi les trois méthodes de construction existantes basées respectivement
sur les données empiriques, sur les avis d’expertise ou sur les simulations numériques, la der-
nière est la plus précise, la plus générique et son domaine d’application est le plus large. Cette
méthode rencontre toutefois un challenge lié à la charge des calculs dynamiques non-linéaires
par des simulations numériques. Deux voies de recherche sont proposées pour le pallier : (i)
le développement de méthodes purement statistiques avec un nombre de simulations méca-
niques limité et (ii) le remplacement des calculs mécaniques par des méta-modèles. Le travail
de la thèse se trouve dans la deuxième voie de recherche par l’apprentissage automatique. L’ap-
prentissage automatique a été largement développé et appliqué les derniers temps, accompa-
gné par le développement rapide des moyens informatiques. Après une présentation rapide
des méthodes d’apprentissage automatique les plus populaires disponibles, le chapitre 1 se
concentre sur leur application pour modéliser les réponses sismiques des structures. Devant
un très large choix, parfois contradictoire, des caractéristiques des études existantes pour les
séismes, il est donc nécessaire de proposer des procédures pratiques avec les caractéristiques
les plus pertinentes, faciles àmetttre enœuvre. Les procédures proposées doivent être en plus,
applicables pour les données de natures variées telles que : séismes synthétiques/réels ; struc-
tures linéaires/non-linéaires ;. . .Ces points correspondent aux objectifs des chapitres suivants
de la thèse.

• Chapitre 2 : Apprentissage automatique pour les structures linéaires, propose d’utiliser les spectres
de réponse en accélération échantillonnés en différentes périodes comme les caractéristiques
des modèles de l’apprentissage automatique. Les réponses dynamiques des systèmes linéaires
sont la superposition des réponsesmodales et cette propriété suggère des zones prioritaires de
périodes à prendre en compte dans lesmodèles. Il est également possible de réduire le nombre
de spectres en utilisant les scores obtenus par l’étude SHAP des modèles. Une procédure pra-
tique complète pas-à-pas PRO-LIN a été proposée. Elle est validée pour un système à un degré
de liberté et un système à deux degrés de liberté.

• Chapitre 3 : Apprentissage automatique pour les structures non-linéaires, cherche à étendre l’uti-
lisation des spectres de réponse en accélération comme caractéristiques des modèles de l’ap-
prentissage automatique aux structures non-linéaires. L’analyse préliminaire montre qu’une
zone plus large et un échantillonnage plus fin des spectres par rapport à ceux définis pour des
structures linéaires, sont nécessaires. Afin de rendre les modèles plus performants, seules les
caractéristiques les plus pertinentes sont retenues. Trois méthodes disponibles en littératures
sont étudiées : (i) méthode de filtrage, rapidemaismoins précis due à la non prise en compte de
l’interaction entres les caractéristiques, (ii) méthode d’enveloppe, précis mais couteux en temps
de calculs et (iii) méthode intégrée disponible seulement dans les modèles de forêt aléatoire
(RF). Cette analyse permet de proposer une nouvelle procédure hybride PRO-NONLIN combi-
nant les avantages des méthodes de filtrage et d’enveloppe. La procédure pratique complète
est détaillée pas-à-pas. Elle est validée avec les oscillateurs non-linéaires d’amortissement de
Coulomb et de rigidité de Bouc-Wen et avec un bâtiment non-linéaire à 8 étages. A partir des
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modèles d’apprentissage automatique, il est alors facile de générer des simulations permet-
tant de construire des courbes de fragilité sismique dans le contexte d’évaluation des risques
sismiques.

• Chapitre 4 : Validation avec les enregistrements sismiques réels, a pour objectif de tester les pro-
cédures proposées dans les chapitres précédents aux séismes réels. En prenant une pratique
courante des études de l’évaluation des risques sismiques, les séismes réels sont sélectionnés
suivant le spectre conditionnel à partir de la base de données des enregistrements réels comme
NGA West (Next Generation Attenuation for the Western United States database). La base de
la méthode et la procédure pratique de la sélection des séismes réels sont d’abord présentées.
Ces séismes sont ensuite utilisés dans les procédures proposées respectivement aux structures
linéaires et non-linéaires. Leur validation et leur limite sont enfin relevées.

• Chapitre 5 : Validation avec les données disponibles en littérature, vise à tester les procédures
proposées avec des bases de données provenant des études déjà publiées aux communautés
scientifiques. La première base de données concerne une structure linéaire en béton armé. Elle
est mesurée expérimentalement et recalée sur une maquette réduite au laboratoire. Le reca-
lage dumodèle permet d’obtenir des matrices de masse, de rigidité et d’amortissement. Les ré-
ponses sismiques simulées de ce système sont utilisées pour tester la procédure proposée pour
les structures linéaires. La deuxième base de données concerne des portiques non-linéaires ré-
sistants aux moments en acier dont les réponses temporelles sont simulées par la méthode
des éléments finis. Les réponses et les enregistrements sismiques réels correspondants, mis à
disposition par les auteurs aux communautés, sont extraits pour tester la procédure hybride
proposée pour les structures non-linéaires. La validité des procédures est vérifiée et évaluée en
utilisant les métriques et les validations croisées de l’apprentissage automatique

Enfin, les conclusions et perspectives synthétisent les contributions principales de la thèse et elles
proposent des idées de poursuite de ce travail.
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1.1. Introduction
L’évaluation des risques sismiques des structures est cruciale pour éviter des pertes humaines et

matérielles en cas de désastres. La conception parasismique vise à proposer des dimensionnements
permettant aux structures de résister aux efforts générés par les mouvements du sol. En général,
plus une structure est solide, plus elle a de chances de survivre lors des séismes. Toutefois, comme
les tremblements de terre sont de nature aléatoire, une sureté à 100 % n’existe pas. De plus, une pro-
babilité de défaillance très faible, correspondant souvent à des événements rares de tremblements
de terre, peut rendre une conception économiquement non faisable et non rentable. Il est ainsi né-
cessaire de considérer le risque acceptable relativement à l’importance des structures. Un outil d’aide
à la décision incontournable dans cette évaluation repose sur les courbes de fragilité sismique, qui
représentent la probabilité de défaillance d’une composante, d’un système ou d’une structure, en
fonction d’une intensité sismique du sol, comme par exemple l’accélération maximale du sol.

La section 1.2 présente la définition d’une courbe de fragilité sismique, son utilité et les différentes
approches de construction. Considérée comme l’approche la plus efficace, celle basée sur les simu-
lations numériques est présentée avec deux méthodes souvent utilisées pour établir des courbes de
fragilité sismique : la méthode de Monte-Carlo et la méthode du maximum de vraisemblance. Les
défis des méthodes basées sur les simulations numériques sont identifiés : la charge de calcul très
importante associée à la détermination des réponses sismiques par la méthode des éléments finis.
Une des pistes pour dépasser cet obstacle est d’utiliser des méta-modèles dont l’apprentissage auto-
matique.

La section 1.3 présente une analyse rapide de l’application des méthodes d’apprentissage au-
tomatique dans le domaine du génie civil. Son application spécifique dans l’évaluation des risques
sismiques des structures est examinée dans la section 1.4. L’analyse bibliographique montre que le
succès de l’apprentissage automatique nécessite un bon choix des caractéristiques des excitations
sismiques. C’est le sujet abordé dans la section 1.5, où plusieurs modèles d’apprentissage automa-
tique ont été recensés avec différentes caractéristiques sismiques sélectionnées. Face à ce constat,
la potentialité de l’utilisation des spectres de réponse comme caractéristiques est soulignée.

Les mouvements du sol sont des données essentielles dans les études sismiques des structures.
La section 1.6 est consacrée à une description rapide de deux sources de signaux sismiques : les
enregistrements réels et les enregistrements synthétiques. Ces signaux sont utilisés pour valider les
propositions de la thèse, dont les objectifs sont résumés dans la section 1.7, avec le contenu principal
des chapitres suivants.

En conclusion, la synthèse des points essentiels du chapitre est présentée.

1.2. Courbe de fragilité sismique

1.2.1. Définition
La courbe de fragilité sismique revêt une importance majeure dans les études probabilistes de la

sécurité sismique, car elle évalue la probabilité de défaillance ou d’endommagement d’une structure
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ou d’un de ses composants en fonction d’une intensité sismique du sol comme l’accélération maxi-
male du sol (peak ground acceleration, PGA) par exemple. Initialement utilisée dans les études de
sûreté des centrales nucléaires pour prévenir les fuites radioactives, cette courbe a été introduite pour
la première fois par Kennedy et al. [1]. Son application est par la suite étendue à divers domaines et
types de structures, englobant notamment l’équipement des centrales nucléaires et les systèmes de
refroidissement en génie nucléaire [2], les bâtiments [3, 4], ainsi que les ponts [5, 6] dans le domaine
du génie civil.

Cette courbe est devenue populaire dans le domaine du génie parasismique, parce qu’elle est
également très utile pour la validation des conceptions parasismiques, pour la planification des aides
pendant les séismes et pour la réhabilitation après les séismes. Cette utilisation est possible par l’avan-
cée rapide des performances informatiques au cours des dernières années.

Selon Kafali [7], une courbe de fragilité sismique d’une structure est définie comme la probabilité
conditionnelle de défaillance pour une intensité d’excitation du sol A donnée :

Fr(a) = P [Y ≥ y0|A = a] (1.1)
où A est la mesure d’intensité sismique du mouvement du sol et a est sa valeur. La défaillance

est considérée comme se produisant si la réponse Y dépasse la limite critique y0 de la structure.
Les courbes de fragilité sont construites en supposant que leur forme suit la fonction de probabilité
cumulative de la loi log-normale. Les courbes de fragilité relatives aux différents niveaux d’endom-
magement peuvent être aussi déterminées en utilisant la notion d’endommagement plutôt que de
défaillance. Par exemple, la Figure 1.1 présente un exemple de trois courbes de fragilité obtenues par
l’hypothèse de la loi log-normale pour trois niveaux d’endommagement. Le pic d’accélération du sol
a été choisi comme l’intensité caractéristique A du mouvement du sol.

Figure 1.1 – Courbes de fragilité sismique selon PGA [8]
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1.2.2. Approches de construction des courbes de fragilité sismique
Il existe plusieurs approches pour établir les courbes de fragilité d’une structure. La classification

des approches est réalisée suivant l’origine des données. Celles-ci peuvent être obtenues à partir
d’observations post-séisme, d’avis d’expertise ou de résultats d’analyse numérique par des modèles
mécaniques. Une comparaison de ces trois approches a été réalisée par Dang [9]. Le Tableau 1.1
présente leurs forces et faiblesses. L’approche numérique a été montrée comme l’approche la plus
performante entre les trois. L’étude de la thèse se limite donc à la construction des courbes de fragilité
sismique par simulation numérique seulement.
Approche Forces Faiblesses

Empirique
- Observation réelle post-sismique - Ne tient pas en compte les change-ments des paramètres structuraux etles mouvements du sol

- Rareté des observations

Avis d’expertise
- Informations relatives aux dom-mages issues des évaluations d’ex-perts et de chercheurs spécialisés

- Dépendance de l’expérience indivi-duelle des experts
- Rapide

Numérique
- Informations sur les dommagestirées des analyses numériques - Analyse temporelle non-linéaire avecplusieurs variables aléatoires

- Construction coûteuse
- Prise en compte de la variationdes paramètres structuraux et dumouvement du sol

- Sensible aux choix deméthode d’ana-lyse, à l’analyse des structures et à ladéfinition des états de dommage

Table 1.1 – Forces et faiblesses des approches de construction de la courbe de fragilité sismique

1.2.3. Construction des courbes de fragilité sismique par approche nu-
mérique

Cette partie présente brièvement des méthodes de construction de la courbe de fragilité. Une
présentation détaillée est trouvée dans le travail de Le et al. [10].

Basées sur la simulation et l’hypothèse log-normale de la forme de la courbe de fragilité, il existe
quatre méthodes de construction de la courbe de fragilité : la méthode de simulation de Monte Carlo
(MCS), laméthode de normalisation de l’intensité sismique (SSI), laméthode dumaximumde vraisem-
blance (MLE), et la méthode basée sur le modèle de demande et de capacité sismiques (PSDM/PSCM).
Ici, nous considérons les méthodes les plus performantes : la méthode de simulation de Monte Carlo
et la méthode du maximum de vraisemblance.
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La méthode par simulation de Monte Carlo est considérée comme la méthode de référence pour

comparer des courbes de fragilité construites par les autres méthodes. Cette méthode est réalisée
à partir d’un nombre NMCS suffisamment grand des accélérations du sol synthétiques ou sélection-
nées. Leurs intensités sismiques sont organisées dans NI intervalles de [aj − daj , aj + daj ], où dajest un incrément autour de l’intensité à calculer la probabilité aj . Il faut noter qu’il y a NI intervalleset l’intervalle j contientNj observations. Donc, la totalité des observationsNMCS est égale à∑NI

j=1Nj .Après avoir simulé les réponses de la structure sous ces séismes, l’état de la structure est déterminé
en comparant la réponseY avec sa limite y0. Chaque simulation numérique présente deux états pos-
sibles de la structure sous séisme : soit la structure est défaillie (yi = 1) quand Y ≥ y0, soit elle estsécurisée (yi = 0) au contraire. Cette relation est présenté par la fonction d’indicateur 1, attribuée à
1 au cas de défaillance et à 0 sinon.

Finalement, la fragilité, FrMCS(.), et la probabilité de défaillance, pMCS
f (.), peut être estimée par la

méthode MCS selon les formules :
FrMCS(aj) ∼=

∑
1 [Y ≥ y0|A = a ∈ [aj − daj , aj + daj ]]

Nj
, j = 1 . . . NI (1.2)

pMCS
f

∼=
∑

1 [Y ≥ y0]

NMCS (1.3)
À la place d’évaluer plusieurs points sur la courbe de fragilité sismique comme dans la méthode

précédente, la méthode du maximum de vraisemblance identifie directement les deux paramètres
de la loi log-normale de la courbe de fragilité. Cette approche consiste à modéliser les résultats des
expériences numériques à l’aide d’une variable aléatoire de Bernoulli. Supposons le nombre d’accé-
lérations est NMLE, la fonction de vraisemblance maximale à résoudre s’exprime comme suit :

L(Am, β; yi) =

NMLE∏
i=1

[Fr(ai)]
yi [1− Fr(ai)]

1−yi (1.4)
La médiane Am et l’écart-type logarithme β dans l’équation (1.4) sont estimés grâce au problème

d’optimisation associé :
(Âm, β̂) = arg min

Am,β
(− lnL) (1.5)

Cette approche, développée par Shinozuka et al. [8], a été initialement employée pour établir des
courbes de fragilité pour les ponts à partir de données empiriques, telles que les observations des
dommages réels après des séismes [8]. Par la suite, ces chercheurs ont étendu cette méthode à des
résultats obtenus via des analyses numériques [11, 6], où une transformation directe des réponses
structurelles en données binaires représentant les états de dommage est réalisée.
1.2.4. Comparaison des méthodes de construction

Chaqueméthode présentée dans le paragraphe 1.2.3 a ses avantages et ses inconvénients. Ceux-
ci sont résumés dans le Tableau 1.2.

L’avantage de la méthode MCS réside dans sa précision. Elle permet de déterminer des points
de défaillance pour différents niveaux d’intensité sismique sur la courbe de fragilité, indépendante
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de l’hypothèse de la loi log-normale. Cette approche peut être chronophage, surtout lorsqu’elle est
employée pour évaluer des probabilités faibles, car elle requiert un grand nombre de calculs numé-
riques.

D’autre part, la méthode MLE ne nécessite pas de nombreuses simulations. Elle s’accorde bien
avec l’hypothèse lognormale, comme le montre le test d’adéquation de Shinozuka [8]. Cette méthode
est basée sur des données simples, limitées à des informations binaires sur la défaillance ou non de la
structure. Cependant, elle dépend de la qualité des observations disponibles. L’incertitude associée à
ces observations, comme le manque d’événements enregistrés, la précision limitée des observations
des dommages survenus après un tremblement de terre, etc. peut réduire l’efficacité de la méthode
dans ce cas.

Méthodes Avantages Inconvénients

Monte Carlo - Plus fiable - Plus coûteux en temps
- Indépendance de la loi log-normale

Maximum - Coût relativement faible (quelquescentaines de calculs suffisent) - Forte dépendance de l’hypothèselog-normale
de vraisemblance - Données d’entrées simples (dé-faillance ou non défaillance) - Pas de prise en compte de la cor-rélation entre les paramètres demouvements du sol et les réponsesstructurelles

Table 1.2 – Avantages et inconvénients des méthodes de construction des courbes de fragilité

1.2.5. Challenges sur la construction des courbes de fragilité sismique
Il convient de noter qu’il peut exister des incohérences significatives entre les courbes de fragilité

obtenues par différentes méthodes, même pour une même structure soumise aux mêmes condi-
tions d’aléa sismique. La méthode MLE est la méthode d’approximation la plus prometteuse [10]. Par
contre, elle est encore dépendante de l’hypothèse log-normale et des données observées. Lorsque
l’hypothèse log-normale est valide, et à condition qu’un grand nombre de simulations soit effectué,
la méthode MLE peut fournir des résultats excellents. Cependant, dans la pratique, il peut être diffi-
cile, voire impossible, de satisfaire simultanément ces deux conditions. Il est envisageable d’explorer
d’autres approches qui permettent de s’affranchir de l’hypothèse de la loi log-normale en dehors de
la méthode classique de simulation de Monte Carlo. La thèse de Dang [9] propose une amélioration
de la méthode MLE selon cette direction, en incluant la densité de probabilité de l’intensité sismique.

Le calcul probabiliste utilisé pour construire la courbe de fragilité ou pour calculer la probabilité
de défaillance repose aussi sur des simulations, nécessitant l’analyse de structures. La méthode de
simulation de Monte Carlo est reconnue comme la plus fiable et est souvent considérée comme la
méthode de référence pour élaborer ces courbes. Cependant, il convient de noter que cette méthode
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exige une quantité considérable de ressources de calcul. Par exemple, selon Ghosh et al. [12], il peut
être nécessaire d’effectuer plusieurs milliers de simulations basées sur la méthode des éléments fi-
nis pour obtenir une estimation suffisamment précise de la probabilité de défaillance d’une structure.
Comme l’a souligné Bourinet [13], pour obtenir une estimation de la probabilité de défaillance avec
une précision acceptable, il est impératif de réaliser des milliers, voire des dizaines de milliers de si-
mulations. Par conséquent, l’application de cetteméthode en général et en particulière aux structures
réelles, dans le but de créer un outil efficace, se heurte à un obstacle majeur lié au coût des calculs.
Cette problématique est particulièrement prégnante dans le domaine de la sécurité sismique, où les
simulations, généralement basées sur la méthode des éléments finis, s’avèrent extrêmement coû-
teuses, principalement en raison du comportement dynamique non-linéaire des structures soumises
à des excitations sismiques sévères. Les simulations nécessitent une charge de calcul importante.

Par conséquent, il reste encore un défi principal pour améliorer la construction de la courbe de
fragilité. Ce défi est d’augmenter le nombre d’observations des structures sous séismes, notamment
dans la zone de faible probabilité de défaillance. La question se pose donc de savoir s’il est possible de
trouver un outil plus performant pour remplacer les simulations mécaniques, dans le but de rendre
le processus de construction des courbes de fragilité plus efficace. Cette démarche devrait réduire
la charge de calcul associée à l’analyse des structures en conditions sismiques tout en préservant un
niveau de précision satisfaisant. Explorer de telles alternatives représente un domaine de recherche
prometteur dans le contexte de l’analyse de la fragilité sismique des structures. Dans la suite de la
thèse, l’apprentissage automatique émerge comme une solution prometteuse pour relever ce défi.

1.3. Apprentissage automatique dans le domaine de génie
civil

1.3.1. Présentation de l’apprentissage automatique
L’apprentissage automatique est une branche de l’intelligence artificielle qui se concentre sur le

développement de modèles et d’algorithmes capables d’apprendre à partir des données et d’amélio-
rer leurs performances au fil du temps, sans être explicitement programmés. Il s’agit d’un processus
par lequel un système informatique est capable de détecter des schémas et des structures dans les
données, et d’utiliser ces informations pour prendre des décisions ou effectuer des prédictions. De-
puis l’Antiquité, l’idée de machines pensantes a suscité l’intérêt des esprits. Cela a jeté les bases de
l’intelligence artificielle, notamment de l’apprentissage automatique.Maintenant, l’application de l’ap-
prentissage automatique est trouvée facilement dans la vie tels que la reconnaissance d’images, la
traduction automatique, l’analyse prédictive, la détection de fraudes, la recommandation de produits,
l’analyse des sentiments et bien d’autres.

L’un des avantages clés de l’apprentissage automatique est sa capacité à traiter des quantités
massives d’observations pour découvrir desmodèles complexes qui seraient difficiles à détecter entre
les caractéristiques ("features" en anglais) et les réponses.

Selon les données disponibles pour l’entraînement, il existe différentes catégories d’apprentis-
sage. Il s’agit d’un apprentissage supervisé lorsque les données sont étiquetées, c’est-à-dire que la
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réponse cible est connue à partir de ces données. Si les étiquettes sont discrètes, on parle de clas-
sification, tandis que si les étiquettes sont continues, on parle de régression. L’apprentissage par
renforcement se produit lorsque le modèle est appris en fonction d’une récompense donnée par le
programme pour chacune des actions. Dans le cas sans étiquette, on cherche à déterminer la struc-
ture sous-jacente des données, comme une densité de probabilité par exemple, et cela s’appelle un
apprentissage non supervisé. L’apprentissage automatique peut être appliqué à différents types de
données, tels que des photos, des images, des courbes, ou plus simplement des vecteurs numériques,
qui peuvent être des variables qualitatives ou quantitatives continues ou discrètes. De nombreuxmo-
dèles de ML sont développés, selon différents types comme illustré par la Figure 1.2. Chaque modèle
de ML a ses points forts et ses points faibles, donc il est utilisé pour différents problèmes. Pour ce
travail, les modèles de ML de type régression sont considérés pour prédire la réponse des structures.
Dans la section suivante, les modèles deML les plus souvent utilisés sont présentés et ensuite utilisés
dans ce travail. À côté de ces modèles de machine learning, il y en a encore beaucoup d’autres, selon
Thai [14]. Une présentation détaillée de chaque méthode est disponible dans le travail de Géron [15].
Dans ce travail, les bibliothèques Tensorflow [16] et scikit-learn [17] sont utilisées.

Figure 1.2 – Présentation des modèles d’apprentissage automatique

1.3.2. Algorithmes d’apprentissage automatique
Dans le cadre du domaine du génie civil, la réponse de la structure, qui est le résultat des ana-

lyses dynamiques non-linéaires complexes par éléments finis, demande très souvent des temps de
calcul prohibitifs. Donc, l’apprentissage automatique décrit une série de méthodes qui permettent
d’apprendre à partir de données, c’est-à-dire de déterminer les relations existant entre les quantités
d’intérêt. Lors de la réalisation d’études probabilistes liées à la fiabilité des structures, il est promet-
teur de remplacer la simulation d’éléments finis par un modèle de ML construit sur un ensemble
de réponses simulées, pour réduire le temps de calcul. Alors, dans le contexte de cette étude, l’idée
de base d’un modèle de ML est de déduire une fonction d’approximation des résultats simulés pour
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trouver la réponse à partir des caractéristiques. On suppose que la vraie relation entre la réponseY

et un vecteur des caractéristiques x, est présentée par la formule (1.6).
Y = f(x), x = {x1, x2, . . . , xn} (1.6)

Alors, un modèle d’apprentissage automatiqueML(x) est recherché par faire une approximation
de la vraie relation. La prédiction de la réponse, désigné Y′, et sa relation avec la réponse Y et les
caractéristiques x devient les équations (1.7) et (1.8).

Y′ = ML(x), x = {x1, x2, . . . , xn} (1.7)
Y = Y′ + ϵ = ML(x) + ϵ, x = {x1, x2, . . . , xn} (1.8)

où ϵ représente l’erreur en raison du manque d’ajustement du ML modèle.
a. Algorithme de régression

L’algorithme de régression est une technique de modélisation prédictive qui a été développée en
premier lieu en statistique pour étudier la relation entre les caractéristiques x et le réponseY. Cette
méthode a ensuite été appliquée en apprentissage automatique sous l’algorithme d’apprentissage
supervisé pour prédire les réponses en fonction des valeurs des caractéristiques. Il existe différents
types demodèles de régression développés en apprentissage automatique en fonction (i) du nombre
de caractéristiques, (ii) du type de caractéristiques et (iii) de la forme de la fonction de régression. Les
modèles de régression couramment utilisés en génie civil comprennent :

• Régression linéaire (Linear regression, LR) : La régression linéaire est le modèle de ML de type
régression le plus simple. Il ajuste une ligne droite (fonction linéaire) pour déterminer les ré-
ponses à partir des caractéristiques. Si une seule caractéristique est utilisée, le modèle est ap-
pelé régression linéaire simple. Dans le cas de plusieurs caractéristiques, il est appelé régression
linéaire multiple. La Figure 1.3 présente un modèle de régression linéaire simple (ligne rouge)
sur l’ensemble des observations (points bleus).

• Régression multivariée : La régression multivariée est une extension de la régression linéaire
multiple qui traite des problèmes ayant plus d’une caractéristique. Le mot "multivarié" fait ré-
férence à plus d’une réponse, tandis que le mot "multiple" fait référence à plus d’une carac-
téristique. Le mérite de cette méthode est qu’elle aide à comprendre la corrélation entre les
caractéristiques et les réponses. Cette méthode est également largement utilisée en apprentis-
sage automatique pour les problèmes de régression.

• Régression polynomiale : La différence entre régression polynomiale et la régression linéaire
réside dans la formede la ligne de régression. Lameilleure ligne d’ajustement dumodèle est une
courbe (fonction polynomiale) avec une puissance supérieure à un pour les caractéristiques.

• Régression Lasso : La régression Lasso est une version régularisée de la régression linéaire uti-
lisée lorsque les caractéristiques sont fortement corrélées. Dans ce cas, l’utilisation de la tech-
nique de régression linéaire peut entraîner un surajustement (overfitting). Par conséquent, ce
modèle est proposé pour réduire le problème en ajoutant un terme de régularisation dans la
fonction de coût pendant l’entraînement. Le terme de régularisation utilisé est la norme L1 (va-
leur absolue de la pondération).
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Figure 1.3 – Exemple d’un modèle de régression linéaire

• Régression Ridge : Comme la régression Lasso, la régression ridge est également une version
régularisée de la régression linéaire. Par contre, son terme de régularisation est la norme L2
(valeur au carré de la pondération). Le but de cette technique est d’essayer d’éliminer la pondé-
ration des caractéristiques les moins importantes.

b. K-Plus Proches Voisins

Le modèle des k plus proches voisins (K-Nearest Neighbor, KNN) [18, 19] est une méthode non
paramétrique qui prédit une réponse par une fonction de distance. L’idée principale de cetteméthode
est de trouver les k observations les plus proches de l’observation considérée en utilisant unemesure
de distance appropriée. La classe ou valeur de cette observation est attribuée en voyant celle la plus
fréquente parmi les k données plus proches. La Figure 1.4 illustre un exemple du modèle de KNN.
Supposons qu’une observation est définie par deux caractéristiques et elle appartient dans une de
deux classes différentes. Ces deux classes sont marquées par deux couleurs, cyan et violet. Tous
les points en cercle sont les observations d’entrainement du modèle. Une nouvelle observation est
marquée par le symbole en rouge, et les lignes pointillées illustrent sa distance vers les observations
les plus proches. Selon le nombre de points les plus proches, le modèle décide la classe de cette
observation. Dans ce cas d’exemple, cette nouvelle observation est dans la classe violète. Alors, la
distance et le nombre de voisins sont les clés pour ce modèle KNN. Seules les mesures de distance
suivantes seront considérées dans ce travail, bien qu’il en existe plusieurs autres parmi lesquelles
choisir. Pour deux points dont les coordonnées sont respectivement xi et yi), la distance est calculéepar :

• Distance euclidienne : Cettemesure de distance est la plus reconnue. Elle est applicable unique-
ment aux vecteurs numériques. Elle calcule la distance euclidienne en suivant une ligne droite
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entre deux points, en utilisant la formule ci-dessous.

DEuclide =
√√√√ k∑

i=1

(xi − yi)2 (1.9)

• Distance de Manhattan : Cette distance mesure simplement la somme de la différence absolue
entre deux points.

DManhattan =

(
k∑

i=1

|xi − yi|

)
(1.10)

• Distance deMinkowski : Cettemesure de distance est la forme généralisée de deuxmesures. Le
paramètre p dans la formule ci-dessous permet de varier lamesure de distance selon la formule
suivante.

DMinkowski =
(

k∑
i=1

|xi − yi|p
)1/p

(1.11)

Figure 1.4 – Exemple d’un modèle KNN
Les avantages du modèle KNN sont :
• Simplicité : KNN est un algorithme simple et intuitif. Il ne nécessite pas de phase d’apprentis-
sage coûteuse, car il stocke simplement les observations d’apprentissage pour les utilisations
ultérieures.

• Explicabilité des résultats : Étant basé sur des observations réelles, KNN peut fournir des expli-
cations sur les prédictions en identifiant les voisins les plus proches.

Cependant, KNN a également certaines limites :
• Sensibilité à l’échelle : Les caractéristiques avec des échelles différentes peuvent avoir un im-
pact disproportionné sur les calculs de distance. Il est souvent nécessaire de normaliser les
caractéristiques avant d’appliquer KNN.
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• Choix de k : La sélection du bon nombre de voisins k est une décision importante. Un k trop
petit peut conduire à une sensibilité excessive aux valeurs aberrantes, tandis qu’un k trop grand
peut conduire à une dilution des informations discriminantes.

c. Arbre de décision

Les arbres de décision (Decision tree, DT) [20, 21] sont une autreméthode de régression non para-
métrique qui fonctionne en formant un réseau arborescent par l’apprentissage de règles de décision
simples déduites des caractéristiques des données. Cette méthode devient très populaire grâce à sa
simplicité.

La Figure 1.5 illustre la structure d’un arbre de décision typique et simple, qui contient quatre
éléments différents : un nœud racine, des branches, des nœuds internes et les nœuds terminaux
(feuilles). Le nœud racine est le nœud le plus élevé d’un arbre, tandis qui les feuilles se situent à
l’extrémité de la branche, elles n’ont pas de descendant et elles indiquent une décision à prendre. Les
nœuds internes représentent une condition qui permet de diviser l’ensemble de données.

Figure 1.5 – Structure d’un arbre de décision
L’arbre de décision commence par un nœud racine qui représente l’ensemble des données d’en-

traînement. À chaque nœud, une caractéristique est sélectionnée pour effectuer une division en sous-
ensembles plus petits en fonction de la valeur de cette caractéristique. Cette division est basée sur
des critères tels que le nombre des observations mal classées (pour la classification) ou la réduction
de l’erreur (pour la régression). Le processus de division se poursuit de manière récursive jusqu’à ce
qu’une condition d’arrêt soit atteinte. Par exemple lorsque toutes les observations appartiennent à
la même classe ou lorsque la profondeur maximale de l’arbre est atteinte. La Figure 1.6 illustre un
exemple d’un arbre de décision pour la classification. Dans cet exemple, on essaie de classifier les
animaux sauvages. Le premier critère de classification est leur couleur et la deuxième est leur hau-
teur. Ces deux critères sont des caractéristiques pour entrainer le modèle. Les deux sous-groupes
au deuxième niveau sont les nœuds internes. Finalement, ces animaux sont classifiés et mis dans les
quatre nœuds terminaux. Cet exemple présente clairement le fonctionnement du modèle DT.
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Figure 1.6 – Exemple d’un arbre de décision

Les avantages des arbres de décision incluent :
• Interprétabilité : Les arbres de décision peuvent être facilement visualisés et interprétés, ce qui
permet de comprendre les décisions prises par le modèle.

• Vitesse de calcul : Les prédictions d’un arbre dedécision sont généralement rapides, car le temps
de calcul dépend du nombre de divisions plutôt que de la taille des données.

Cependant, les arbres de décision peuvent souffrir de surajustement, si la profondeur de l’arbre
est trop grande ou si le nombre d’exemples d’entraînement est insuffisant. Pour atténuer ce pro-
blème, des techniques de régularisation, telles que la limitation de la profondeur de l’arbre ou l’éla-
gage, peuvent être utilisées.
d. Forêt aléatoire

La forêt aléatoire (Random forest, RF) [22, 23] est une méthode qui est créée à partir de mul-
tiples structures composées d’arbres de décision. C’est-à-dire que l’idée de ce modèle de ML est de
construire une forêt des DTs individuelles basées sur différentes combinaisons des caractéristiques,
qui sont sélectionnées de façon aléatoire, ensuite de combiner les résultats des DTs individuelles se-
lon la majorité des votes (pour un problème de classification) ou par la moyenne (pour un problème
de régression), comme le montre la Figure 1.7.

La Figure 1.8 présente un exemple du modèle RF. Dans cet exemple, une classification des fruits
est réalisée. Chaque arbre de décision donne la classe à une observation. Les résultats de chaque
arbre sont possiblement différents. Par contre, le résultat final est réalisé selon la majorité des déci-
sions. Dans ce cas, la classe finale est une pomme, parce que plus d’arbres trouvent ce résultat.

Les forêts aléatoires offrent plusieurs avantages, notamment :
• Robustesse aux données bruitées : Ces algorithmes sont moins sensibles aux valeurs aber-
rantes et aux erreurs de mesure dans les données.
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Figure 1.7 – Illustration d’algorithme d’une forêt aléatoire

• Gestion de grandes dimensions : Ils peuvent gérer efficacement les ensembles de données avec
un grand nombre de caractéristiques.

• Évaluation de l’importance des caractéristiques : Ils fournissent des mesures d’importance des
caractéristiques, ce qui permet d’identifier les caractéristiques les plus influentes dans le mo-
dèle.

• Prédiction précise : Ils ont généralement une bonne précision de prédiction, grâce à l’agrégation
des prédictions de plusieurs arbres.

Figure 1.8 – Exemple d’une forêt aléatoire
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Elles ont aussi les limites, comme :
• Complexité du modèle : RF est constituée d’un grand nombre d’arbres de décision, ce qui rend
son modèle plus complexe et difficile à interpréter que certains autres algorithmes. Il peut être
plus difficile d’expliquer les relations entre les caractéristiques dans le modèle final.

• Besoin de ressources computationnelles : La construction d’une forêt peut nécessiter plus de
moyens de calcul par rapport à certains autres algorithmes. Cela peut être un inconvénient
lorsque l’on travaille avec des ensembles de données très volumineux ou sur des systèmes
avec des ressources limitées.

• Sensibilité aux paramètres : La performance de l’algorithme peut dépendre de la sélection des
paramètres, tels que le nombre d’arbres, la profondeur maximale des arbres et le nombre de
caractéristiques sélectionnées pour chaque arbre. Une mauvaise sélection de ces paramètres
peut conduire à des résultats sous-optimaux.

e. Réseau de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Network, ANN) [24] sont un type de modèle
de régression qui fonctionne en imitant la fonction des neurones en biologie. Ces neurones sont
entièrement connectées et arrangées dans les couches. Les réseaux neuronaux typiques sont com-
posés d’une couche d’entrée, de plusieurs couches cachées et d’une seule couche de sortie, comme
le montre la Figure 1.9.

Figure 1.9 – Exemple d’un réseau de neurones
Le comportement d’un neurone est basé sur une valeur de poids attribuée wi. Une fois qu’uneobservation xi est placée dans la couche d’entrée, elle est multipliée par son poidswi correspondant.En outre, une fonction de transfert calcule la somme pondérée des observations, avec un biais b,

qui est ajusté afin de minimiser la différence entre la prédiction et la réponse actuelle. Ensuite, la
valeur calculée par la fonction de transfert passe par une fonction d’activation f pour déterminer si
un neurone doit transmettre ses données vers la couche de sortie ou non. Chaque neurone d’une
couche cachée a un signal de sortie comme le montre l’équation (1.12). Tous les poids sont attribués
aux neurones lorsque l’entraînement du réseau est terminé. La différence entre les prédictions du
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réseau et les valeurs actuelles est évaluée afin d’être minimisée, en ajustant les valeurs de poids des
neurones.

yk = f

 m∑
j=1

wkjxj + bk

 (1.12)
Trois types de fonctions d’activation de régression sont couramment explorés, comprenant la

sigmoïde, la tangente hyperbolique (tanh) et l’unité linéaire rectifiée (ReLU).
fsigmoïde(v) = 1

1 + e−v
(1.13)

ftanh(v) = tanh(v) (1.14)
fReLU(v) = max(0, v) (1.15)

ANNs présentent plusieurs avantages et inconvénients dans leur utilisation en apprentissage au-
tomatique. Leurs avantages sont :

• Capacité à modéliser des relations complexes : Les ANNs sont capables de capturer et de mo-
déliser des relations complexes entre les caractéristiques et la réponse. Ils peuvent apprendre
à reconnaître des motifs et des caractéristiques non-linéaires dans les données.

• Adaptabilité à différents types de données : Ils peuvent être utilisés avec différents types de
données, tels que des données numériques, des images, des séquences temporelles, etc. Ils
peuvent être appliqués à une large gamme de problèmes.

• Robustesse face au bruit : Les ANNs sont relativement robustes face aux données bruitées. Ils
sont capables de généraliser et de faire des prédictionsmême lorsque les données contiennent
des imperfections ou des erreurs.

Les inconvénients de l’ANN sont :
• Complexité du modèle et paramétrage : Les ANNs peuvent être complexes à construire et à
paramétrer. Ils nécessitent de choisir l’architecture du réseau, le nombre de couches et de neu-
rones, les fonctions d’activation, les poids initiaux, etc. Une mauvaise configuration peut entraî-
ner des performances médiocres.

• Besoin de grandes quantités de données : Ils ont généralement besoin d’un grand nombre
d’exemples d’entraînement pour apprendre efficacement. Si les données d’entraînement sont
insuffisantes, il peut y avoir un risque de surajustement.

• Interprétabilité limitée : En raison de leur nature complexe et non linéaire, il peut être difficile
à interpréter. Il peut être compliqué d’expliquer pourquoi un réseau de neurones prend une
décision spécifique, ce qui peut limiter leur applicabilité dans des domaines où l’interprétabilité
est cruciale.

• Temps de calcul et ressources informatiques : Les modèles de ce type peuvent nécessiter des
ressources informatiques importantes, en particulier pour les réseaux de grande taille. L’entraî-
nement et l’inférence peuvent être gourmands en temps de calcul, ce qui peut être un inconvé-
nient dans des environnements avec des contraintes de temps ou de ressources limitées.
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f. Machine à vecteur de support

La machine à vecteur de support pour régression (Support vector machine for regression, SVMR)
[25, 26] est aussi un modèle de ML qui est populaire et puissant. Ce type de modèle de ML est pre-
mièrement introduit pour le problème de classification dans les années 1990s, puis développé pour
le problème de régression.

L’idée de modèle de machine à vecteur de support (SVM) est de distinguer les observations, dans
ce cas appelées vecteurs, et de trouver une séparation optimale, aussi appelée hyperplan, dont la
marge est maximale. Les données trouvées sur la marge sont appelées vecteur de support, qui in-
fluencent la position et l’orientation de l’hyperplan. Pour le but de régression, ce modèle de ML
cherche une fonction qui ajuste mieux les données dans un périmètre de décision par régression
linéaire. La ligne qui ajuste mieux est cet hyperplan qui ont le nombre maximal des données dans
une limite ε. Ces deux idées sont illustrées par la Figure 1.10.

Figure 1.10 – Exemple d’une machine à vecteur de support pour classification et régression
Dans la plupart des cas, les données ne sont pas linéairement séparables, donc, ce n’est pas pos-

sible de trouver un hyperplan. Dans ce cas-là, un paramètre de pénalty et une fonction de noyau
(kernel function), sont introduits et ensuite illustrés dans la Figure 1.11. Le paramètre de pénalty fait
compromis entre maximiser la marge d’hyperplan et minimiser la distance totale des données qui
sont mal-classifiées par rapport à son propre groupe. Donc, cette technique permet aux SVMRs de
faire certaines erreurs mais de créer des marges suffisamment larges pour que les autres points
soient classifiés correctement. En parallèle, la fonction de noyau est utilisée pour que les données
originales soient transmises dans un nouvel espace où ces données sont linéairement séparables.
Les fonctions de noyau les plus populaires sont une fonction polynomiale linéaire ou non-linéaire,
sigmoïdales et radiales. Ces deux techniques influencent fortement la performance du modèle de
ML.

Ce modèle possède les avantages :
• Efficacité dans les espaces de grandedimension : Les SVMRs fonctionnent bien lorsque le nombre
de dimensions des données est élevé. Cela les rend adaptées à des problèmes où les données
peuvent avoir de nombreuses caractéristiques.
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Figure 1.11 – Illustration de paramètre de pénalty ξ et la fonction de noyau

• Résistance aux valeurs aberrantes : Les SVMRs sont relativement résistantes aux valeurs aber-
rantes dans les données d’entraînement. Les vecteurs de support, qui sont les exemples les plus
proches de la frontière de décision, sont les seuls à influencer la construction de l’hyperplan de
séparation.

Cependant, il y a aussi quelques inconvénients à prendre en compte :
• Sensibilité aux paramètres : Les SVMRs ont des paramètres, tels que le paramètre de régulari-
sation et le choix du noyau, qui doivent être réglés de manière appropriée. Un mauvais réglage
des paramètres peut entraîner une mauvaise performance du modèle.

• Difficulté d’interprétation : Les SVMRs ne fournissent pas une interprétation directe des rela-
tions entre les caractéristiques et les classes. Il peut être difficile de comprendre comment les
caractéristiques contribuent à la décision de classification.

• Temps d’entraînement plus long pour de grands ensembles d’observations : L’entraînement
d’un SVMR peut être plus lent pour de grands ensembles d’observations en raison de la com-
plexité du calcul et de l’optimisation de l’hyperplan de séparation.

g. Algorithme de renforcement adaptatif

L’algorithmede renforcement adaptatif (Adaptive boosting, AdaBoost) [27] est un algorithmedans
la famille des algorithmes de renforcement de gradient, et également l’un des algorithmes les plus
utilisés. Cette technique fonctionne en combinant plusieursmodèles d’apprentissage automatique de
faible performance pour créer un modèle dont la performance est plus forte. AdaBoost est construit
sur la base des algorithmes DT, donc les modèles d’apprentissages de faible performance sont les
DTs avec un nœud et deux feuilles appelées les tronçons de décision (decision stumps). L’idée derrière
AdaBoost est d’améliorer desmodèles de faible performance en utilisant des observations pondérées
de manière adaptative obtenues sur le résultat des modèles précédents. La Figure 1.12 illustre la
procédure de mise en œuvre d’un modèle AdaBoost. Le premier modèle est entraîné en utilisant
un poids uniforme pour toutes les observations d’entraînement. Ensuite, le deuxième modèle est
entraîné en utilisant les observations pondérées avec les coefficients de poids mis à jour pour tenir
compte de l’erreur du premier modèle. C’est-à-dire en augmentant les poids des observations mal
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Figure 1.12 – Implémentation de AdaBoost avec deux modèles faibles

classées et en diminuant les poids des observations correctement classées. Ce processus est répété
jusqu’au dernier modèle de faible performance. Enfin, le modèle renforcé est formé en combinant
les frontières de décision apprises par tous les modèles de faible performance.

Voici quelques avantages de l’algorithme Adaptive boosting :
• Amélioration des performances : AdaBoost peut améliorer considérablement les performances
des modèles individuels de faible performance. En combinant plusieurs modèles d’apprentis-
sage de faible performance, il est capable de capturer des motifs complexes dans les observa-
tions et de prendre des décisions plus précises.

• Adaptabilité : Cet algorithme est un algorithme adaptatif qui ajuste les poids des observations à
chaque itération. Il met davantage l’accent sur les observations mal classées, ce qui permet de
se concentrer sur les cas difficiles et d’améliorer progressivement la précision du modèle final.

• Utilisation de modèles simples : Il utilise des modèles d’apprentissage de faible performance,
tels que des arbres de décision peu profonds, comme base. Alors, ces modèles sont générale-
ment simples et rapides à entraîner, ce qui réduit le temps de calcul nécessaire pour construire
le modèle global.

Cependant, il y a aussi quelques limitations à prendre en compte :
• Sensibilité au bruit et aux valeurs aberrantes : AdaBoost est sensible au bruit et aux valeurs
aberrantes dans les observations d’entrainement. Ces éléments peuvent entraîner une mau-
vaise classification des observations et affecter les performances du modèle global.

• Risque de surajustement : Si le nombre d’itérations du modèle est trop élevé, il existe un risque
de surajustement dumodèle aux observations d’entrainement. Cela peut entraîner une perfor-
mance médiocre sur de nouvelles données.
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• Dépendance aux observations d’entrainement : Il dépend fortement des données d’entraine-
ment. Si les observations d’apprentissage ne représentent pas fidèlement la distribution des
données réelles, cela peut affecter les performances du modèle.

h. Machine à renforcement extrême de gradient

La machine à renforcement extrême de gradient (Extreme Gradient Boosting Machine, XGBoost)
[28] est également un algorithme faisant partie de la famille des algorithmes de renforcement de
gradient. Il a été proposé par Chen et Guestrin [29] pour améliorer la vitesse et les performances de
l’algorithme de renforcement de gradient, qui est souvent lent à mettre en œuvre en raison de son
entraînement demodèle séquentiel. XGBoost met enœuvre plusieurs techniques qui le rendent plus
rapide que les modèles précédents. Par exemple, une technique de randomisation est utilisée pour
réduire le surajustement et accélérer l’entraînement. Une structure basée sur les colonnes compres-
sées est utilisée pour stocker les données, réduisant ainsi le coût du tri, qui est la partie la plus chro-
nophage de l’entraînement du modèle. Le calcul parallèle et distribué est également mis en œuvre
pour utiliser tous les processeurs disponibles pendant l’entraînement et la recherche des branches
de décision. L’implémentation du traitement parallèle rend XGBoost extrêmement puissant pour ré-
soudre rapidement et avec précision de grands problèmes avec de vastes ensembles de données. Il
est donc considéré comme l’une des méthodes d’apprentissage automatique les plus efficaces.

Le modèle de XGBoost possède les avantages suivants :
• Haute performance : XGBoosts est connu pour sa haute performance prédictive. Il est souvent
considéré comme l’un des meilleurs algorithmes d’apprentissage automatique en raison de sa
capacité à produire des modèles précis.

• Régularisation intégrée : XGBoost offre plusieurs techniques de régularisationqui aident à contrô-
ler la complexité du modèle et à prévenir le surajustement.

• Parallélisme et évolutivité : XGBoost est conçu pour tirer parti du parallélisme et peut fonc-
tionner efficacement sur des configurations à plusieurs cœurs ou sur des clusters. Cela permet
d’accélérer le temps de calcul et de gérer de grandes quantités de données.

Cependant, il y a quelques points à prendre en compte avec XGBoost :
• Complexité des paramètres : XGBoost dispose d’un large nombre de paramètres à régler, ce qui
peut rendre sa configuration complexe. Trouver les meilleurs paramètres pour un ensemble de
données spécifique peut nécessiter des essais et des ajustements supplémentaires.

• Temps d’apprentissage plus long : Par rapport à certains autres algorithmes d’apprentissage
automatique, XGBoost peut nécessiter un temps d’apprentissage plus long en raison de la com-
plexité de son processus de construction des arbres de décision.

• Sensibilité aux valeurs aberrantes : Comme la plupart des modèles basés sur les arbres de dé-
cision, XGBoost peut être sensible aux valeurs aberrantes dans les données. Les valeurs aber-
rantes peuvent influencer négativement les performances du modèle.

i. Machine à renforcement léger de gradient

La machine à renforcement léger de gradient (Light Gradient Boosting Machine, LightGBM) [30]
est aussi un algorithme dans la famille des algorithmes de renforcement de gradient. Il est développé
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par Ke et al. [31] pour se concentrer sur l’efficacité computationnelle avec un niveau de précision
acceptable. Contrairement à d’autres algorithmes comme XGBoost, LightGBM utilise une stratégie
de croissance de l’arbre axée sur les feuilles pour développer le modèle. Cet algorithme choisit la
feuille qui donne la plus de perte de prédiction pour développer les branches de décision, à la place
de développer les branches pour tous les nœuds internes. Deux fonctionnalités importantes sont
implémentées dans LightGBM : l’échantillonnage d’un côté basé sur le gradient (Gradient-based One-
Side Sampling) et le regroupement exclusif de caractéristiques (Extreme Feature Boosting). L’idée de
l’échantillonnage d’un côté basé sur le gradient est de se concentrer sur les observations mal entrai-
nées et de garder les observations bien entrainées pour les itérations suivantes. Le regroupement
exclusif de caractéristiques permet de regrouper des caractéristiques dont les valeurs sont simulta-
nément égales à zéro, donc réduit le nombre des caractéristiques. L’utilisation de ces fonctionnalités
peut accélérer le processus d’entraînement en réduisant le nombre denœuds internes et les branches
de décision. LightGBM est conçu pour être utilisé avec de grandes quantités d’observations et de ca-
ractéristiques. Par contre, le développement de cette méthode peut causer un surajustement sans
limiter le développement des branches de décision.

Voici quelques avantages spécifiques de LightGBM :
• Efficacité en termes de mémoire : LightGBM utilise des fonctionnalités, qui permettent de ré-
duire considérablement l’utilisation de lamémoire. Cela permet de travailler avec des ensembles
de données plus volumineux sans sacrifier les performances.

• Vitesse de calcul élevée : LightGBM est optimisé pour une vitesse de calcul élevée. Il utilise des
techniques telles que le regroupement des caractéristiques, l’élagage de l’arbre et l’optimisation
des calculs parallèles pour accélérer le processus d’apprentissage et de prédiction.

• Précision et performance : LightGBM offre une bonne performance en utilisant des arbres de
décision peu profonds et en optimisant les critères de scission.

Cependant, il y a quelques points à prendre en compte avec LightGBM :
• Besoin dedonnées suffisantes : Comme tout algorithmede renforcement de gradient, LightGBM
peut souffrir de surajustement si les observations d’entrainement sont insuffisantes ou non re-
présentatives de la population générale. Il est important d’avoir un ensemble d’observations
d’entrainement de taille adéquate.

• Sensibilité aux paramètres : La performance de LightGBM peut être influencée par les para-
mètres choisis. Il est nécessaire de procéder à une recherche et à une optimisation appropriée
des paramètres pour obtenir les meilleurs résultats.

j. Avantages et inconvénients des algorithmes d’apprentissage automatique

Après avoir considéré ces méthodes, le Tableau 1.3 montre un bref résumé de ces algorithmes.
Dans ce tableau, les avantages et inconvénients de chaque algorithme sont présentés.

Les algorithmes LR, KNN et DT sont les algorithmes les plus simples et très faciles à mettre en
œuvre. Par contre, ils ne sont pas très adaptés pour les cas où la relation entre les données et la ré-
ponse est très complexe. Dans ce cas-là, les algorithmes de RF, ANN, SVMR ou les algorithmes à ren-
forcement donnent les résultats plus optimistes. Par contre, pour mettre en œuvre ces algorithmes,
il y a plusieurs paramètres à régler. Cela pose une question par rapport à la sélection d’un algorithme
de machine learning adaptée pour modéliser la relation entre les données et la réponse.
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Algorithme Avantages Inconvénients

LR - Simplicité - Sensibilité aux valeurs aberrantes
- Explicabilité des résultats - Non optimal pour des relations com-plexes

KNN - Simplicité - Sensibilité au choix de k

- Explicabilité des résultats - Non optimal pour des relations com-plexes
DT - Interprétabilité - Surajustement

- Vitesse de calcul

RF
- Robustesse aux données bruitées - Complexité du modèle
- Gestion de grandes dimensions - Besoin de ressources computation-nelles
- Évaluation de l’importance des carac-téristiques - Sensibilité aux paramètres
- Prédiction précise

ANN
- Capacité à modéliser des relationscomplexes - Besoin de grandes quantités de don-nées
- Adaptabilité aux données différentes - Complexité du modèle
- Robustesse face au bruit - Interprétabilité limitée

- Temps de calcul

SVMR
- Efficacité dans espaces de grande di-mension - Sensibilité aux paramètres
- Résistance aux valeurs aberrantes - Difficulté d’interprétation

- Temps d’entraînement plus long pourde grands ensembles de données

AdaBoost
- Amélioration des performances - Sensibilité au bruit et aux valeursaberrantes
- Adaptabilité - Risque de surajustement
- Utilisation de modèles simples - Dépendance aux données

LightGBM
- Efficacité en termes de mémoire - Besoin de données suffisantes
- Vitesse de calcul élevée - Sensibilité aux paramètres

XGBoost
- Haute performance - Complexité des paramètres
- Régularisation intégrée - Temps d’apprentissage plus long
- Parallélisme et évolutivité - Sensibilité aux valeurs aberrantes

Table 1.3 – Avantages et inconvénients des algorithmes d’apprentissage automatique
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1.3.3. Entrainement d’un modèle d’apprentissage automatique

En générale, afin d’obtenir un modèle de machine learning, l’apprentissage implique trois étapes
principales. La première étape est de construire un jeu de données à apprendre. Ces données, aussi
appelées observations, sont disponibles en nombre fini lors de la phase de conception d’un sys-
tème. La deuxième étape consiste à construire un modèle à partir des données. Cette étape est de
construire un modèle qui montre la relation dans la base de données, par exemple, relation entre les
caractéristiques (features) et les étiquettes. Celle-ci, communément appelée "apprentissage" ou "en-
traînement", est généralement effectuée avant l’utilisation pratique du modèle. La troisième étape
consiste à mettre le modèle en production : une fois le modèle déterminé, de nouvelles données
peuvent être soumises pour obtenir le résultat correspondant à la tâche souhaitée. Dans la pratique,
certains systèmes peuvent continuer à s’améliorer une fois en production s’ils peuvent obtenir un
retour sur la qualité des résultats produits. La Figure 1.13 illustre une procédure typique d’entraine-
ment d’unmodèle de ML. Les méthodes d’apprentissage automatique utilisées dans cette étude sont
mises en œuvre à l’aide du langage de programmation Python avec la bibliothèque TensorFlow [16]
via JupyterLab.

Figure 1.13 – Procédure typique d’entrainement un modèle d’apprentissage automatique
• Première étape : La base de données est normalement présentée sous forme d’un ensemble
des caractéristiques x et des réponses correspondantes Y. Les caractéristiques d’entrée sont
aussi appelées features et les réponses sont aussi appelées étiquette ou label, selon les termi-
nologies d’apprentissage automatique en anglais. Cette base de données est divisée de façon
aléatoire en deux parties, l’une partie d’entrainement et l’autre partie de test. La partie d’entrai-
nement contient habituellement 70-80 % des données de la base initiale.

• Deuxième étape : Le but de cette étape est d’entrainer le modèle de ML avec la partie d’entrai-
nement des données. Il existe de nombreux algorithmes de ML qui sont développés, et ils sont
présentés dans la section 1.3.2.

• Troisièmeétape :Une fois lemodèle deML entrainé, sa performance est évaluée. Le rôle de ces
critères est important, donc il est nécessaire de bien les choisir. Les critères d’évaluation sont
nombreux. Dans l’étude présentée, la performance du modèle est évaluée par quatre critères
couramment utilisés qui sont des indicateurs de l’exactitude et de la précision d’un modèle,
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notamment le coefficient de corrélation de Pearson r, le coefficient de détermination R2, l’er-
reur absolue moyenne symétrique en pourcentage SMAPE, et l’erreur quadratique moyenne
RMSE. Les équations (1.16), (1.17), (1.18) et (1.19) présentent les formules de définition des
métriques r, R2, SMAPE et RMSE respectivement :

Pearson’s r =
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où Yi est la valeur réelle et Y ′
i est la prédiction correspondante de l’observation i. Ȳ , Ȳ ′ sont

leurs valeurs moyennes. Elles sont calculées par :
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où n est le nombre d’observations.
Le coefficient de Pearson r est une mesure de la relation statistique entre deux variables conti-
nues, dont les valeurs sont comprises entre -1 et 1, les valeurs les plus élevées proches de 1
signifiant une corrélation linéaire parfaite entre l’ensemble Y et Y′. Le coefficient de déter-
mination R2 quantifie la qualité de l’ajustement du modèle sur la base de la méthode de la
somme des carrés, où les valeurs proches de 1 traduisent une meilleure performance, et les
valeurs inférieures à 0 signifient une performance objectivement plus mauvaise que l’ajuste-
ment des valeurs à leur propre valeur médiane. Les valeurs de SMAPE et RMSE quantifient
respectivement le pourcentage d’erreur du modèle et l’écart du modèle. Ainsi, les modèles les
plus performants verront des valeurs d’erreur plus faibles. Non seulement ces métriques sont
utilisées pour évaluer les modèles de machine learning, mais aussi une combinaison de ces
métriques est utilisée. De plus, un indice de référence est possiblement employé. Cet indice
personnalisé est calculé, par exemple en utilisant les valeurs normalisées des quatre mesures
de performance avec un schéma de pondération de 10 % pour r, 30 % pour R2, 30 % pour
SMAPE et 30 % pour RMSE, comme suggéré par Todorov et al. [32]. Cet indice de référence
permet de comparer directement les modèles d’apprentissage automatique entraînés.
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1.3.4. Bilan de l’apprentissage automatique en génie civil

La combinaison de la simulation numérique, du calcul probabiliste et de l’apprentissage automa-
tique a suscité un fort intérêt dans la littérature ces dernières années dans le domaine de génie civil.

Thai [14] a fait une enquête bibliométrique dans la littérature actuelle de l’utilisation desméthodes
ML pour les applications d’ingénierie structurelle, donc la Figure 1.14montre l’augmentation d’intérêt
du sujet dans le domaine. Ce sujet a reçu plus d’attention au cours des cinq dernières années, comme
en témoigne la croissance dunombredepublications. Cela peut être expliquéepar les progrès récents
des algorithmes de ML, de la puissance du calcul ainsi que par la disponibilité de grands ensembles
de données collectées à partir de l’expérience ou de la modélisation numérique.

Figure 1.14 – Distribution annuelle d’articles relatifs aux applications du ML dans l’ingénierie desstructures [14]
L’apprentissage automatique es utilisé pour différents objectifs. Quatre sujets suivants repré-

sentent les principales applications de ML dans le domaine du génie civil.
• Prédictiondes réponses structurales : Ce sujet de recherche obtient le plus d’attention dans le
cadre de l’application desméthodes deML. La prédiction est réalisée pour différentes réponses
de la structures, par exemple la résistance de cisaillement des membres structuraux [33, 34], la
résistance axiale [35, 36], la résistance à la flexion et torsion, la force d’adhérence entre béton
et armature [37, 38] ou la résistance au flambement des structures [39, 40].

• Prédiction des propriétés des matériaux : De la même manière, de grandes efforts sont réa-
lisés afin d’utiliser l’apprentissage automatique pour prédire les propriétés des matériaux, spé-
cialement du béton et de l’acier dans le domaine du génie civil. La plupart des applications de
ML sur le béton se concentrent sur la prédiction de la résistance à la compression [41, 42, 43],
la résistance à la traction [44, 45], le module d’Young [46, 47]. Les propriétés de l’acier ont aussi
attiré les intérêts de la recherche [48, 49, 50].
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• Surveillance de la santé des structures et la détection des endommagements : La sur-
veillance de la santé des structures est un processus réalisé par la détection et l’évaluation de
leur état. L’utilisation deML dans le processus de surveillance de la santé des structures devient
plus populaire, comme il est possible d’appliquer ces algorithmes pour deux méthodes de sur-
veillance : l’une basée sur la vibration et l’autre basée sur l’analyse des images. Les références
[51, 52, 53] montrent l’utilisation de l’apprentissage automatique dans ce sujet de recherche.

• Analyse et dimensionnement des structures : L’utilisation du ML dans l’analyse et le dimen-
sionnement de la structure a été initiée en 1989 par Adeli et Yeh [54]. Ensuite, ces algorithmes
de ML sont utilisés pour dimensionner et analyser différents éléments structuraux ou diffé-
rentes structures. Par exemple, l’apprentissage automatique est utilisé pour dimensionner des
structures en béton armé [55, 56], ou analyser la capacité des structures [57, 58].

Les Tableaux 1.4 et 1.5 présentent un résumé des études sur la prédiction des réponses struc-
turales et la prédiction des propriétés des matériaux. Ces études sont divisées selon leurs bases de
données : l’un est par les simulations numériques et l’autre est par les résultats expérimentaux. Ces
références résument les recherches utilisant les modèles d’apprentissage automatique de régres-
sion et aussi de classification. Pour chaque étude, la structure, les données, la réponse souhaitée,
les caractéristiques, les algorithmes d’apprentissage automatique adoptés ainsi que les métriques
d’évaluation de la performance du modèle sont présentés.

Le Tableau 1.4 résume les études qui ont utilisé des modèles d’apprentissage automatique pour
estimer les réponses des structures différentes basées sur la simulation. La base de données simulées
permet d’étudier des problèmes plus complexes, comme le dynamique et la vulnérabilité des struc-
tures. Ces études se sont appuyées fortement sur desmesures d’intensité des signaux sismiques, IMs,
en tant que caractéristiques du modèle de machine learning, telles que Kiani et al. [59], Wang et al.
[60], etc. Ces études sont analysées plus en détail dans la section suivante. En outre, des recherches
ont aussi adopté une approche plus complexe en intégrant des paramètres liés au dimensionnement
structural, tels que le nombre d’étages du bâtiment, le chargement appliqué dans la conception des
structures, ainsi que des éléments liés à la modélisation numérique, comme l’amortissement, la loi
de comportement linéaire ou non-linéaire, ou bien d’autres caractéristiques relatives aux propriétés
des matériaux, comme la limite d’élasticité de l’acier ou du béton. Cela permet d’ouvrir la possibilité
d’évaluation d’un ensemble de structures.

Le Tableau 1.5 résume les études qui ont développé desmodèles d’apprentissage automatique en
utilisant des données expérimentales. Pour les recherches conduites à partir des expériences, la taille
des données est très limitée. Leurs bases de données expérimentales sont souvent des résultats des
études antérieures. Par exemple, Mangalathu et al. [61] emploient les observations depuis 393 murs
résistants au cisaillement en béton armé à un étage et une portée, dont les sections transversales
sont rectangulaires et autres. La plupart des spécimens utilisés dans cette base de données ont été
extraits, à partir de deux études de Usta et al. [62] et de Grammatikou et al. [63], avec des autres tests
expérimentaux précédents.

Peu importe la nature des données, les modèles de machine learning sont similaires entre les
études. Ces modèles qui sont très souvent utilisés dans le domaine d’apprentissage automatique
comme : régression linéaire (LR), k-plus proches voisins (KNN), forêt aléatoire (RF), arbre de décision
(DT), machines à vecteurs de support (SVMR), réseaux de neurones artificiels (ANN), algorithme de



1.3. Apprentissage automatique dans le domaine de génie civil 31
renforcement adaptatif (AdaBoost), machine à renforcement léger de gradient (LightGBM) etmachine
à renforcement extrême de gradient (XGBoost). Il y a aussi quelques autres modèles comme surface
de réponse polynomiale (PRS), fonction adaptative de base (ABFC), splines régressives adaptatives
multivariées (MARS), fonction radiale de base (RBF), etc. . De plus, les métriques d’évaluation sont
aussi similaires pour ces études : r, R2 et RMSE pour les algorithmes de régression, ou la matrice
de confusion pour les algorithmes de classification.

Une différence notable entres les études pour ces deux bases de données est le nombre d’ob-
servations. Pour les études basées sur les expériences, le nombre d’observation reste seulement à
centaine, ce qui n’est pas vraiment optimal dans le domaine de machine learning.

Par conséquent, une difficulté, qui a empêché le développement de machine learning dans le do-
maine de l’ingénierie, est lemanque de bases de données pour assurer la validation desmodèles pré-
dictifs. Toutefois, ces dernières années, la recherche a pris les mesures nécessaires pour surmonter
cet obstacle en créant des plateformes de partage des bases de données. Par exemple, Datacente-
rhub [64] est une plateforme pour le stockage, la publication et le partage de jeux de données scien-
tifiques et d’ingénierie principalement liés aux contraintes subies par les structures en béton lors de
conditions sismiques. Similairement, la base de données du Pacific Earthquake Engineering Research
Center [65] est aussi une ressource précieuse pour la recherche en génie parasismique et sismolo-
gie. Le PEER, basé à l’Université de Californie, à Berkeley, offre un accès à une large base de données
liées aux séismes, notamment des données expérimentales, des enregistrements de mouvements
sismiques et des modèles de calcul. Les chercheurs et les ingénieurs utilisent souvent cette base de
données pour étudier le comportement des structures et des matériaux sous l’effet des séismes. La
base de données cybernétique DesignSafe [66] a été développée pour permettre et faciliter la re-
cherche en génie des risques naturels, qui nécessite nécessairement de couvrir plusieurs disciplines
et peut tirer parti des avancées en matière de calcul, d’expérimentation et d’analyse de données.
DesignSafe permet aux chercheurs de partager et de trouver plus efficacement des données grâce
à des services cloud, d’effectuer des simulations numériques à l’aide de calculs haute performance
et d’intégrer divers ensembles de données de manière à ce que les chercheurs puissent faire des
découvertes qui étaient auparavant inaccessibles.
1.3.5. Conclusion

L’utilisation de l’apprentissage automatique dans le domaine du génie civil a évidemment suscité
un intérêt croissant au cours des dernières années. Cela découle en grande partie de la capacité
de l’apprentissage automatique à extraire des informations utiles à partir de données complexes et
volumineuses, ce qui présente unpotentiel significatif pour ce domaine. Les avantages de l’application
de l’apprentissage automatique dans ce domaine sont nombreux.

Tout d’abord, l’apprentissage automatique permet une analyse plus approfondie des données, ce
qui peut conduire à unemeilleure compréhension des comportements structuraux, des charges, des
contraintes et des réponses aux différents facteurs. Cela peut aider les ingénieurs à concevoir des
structures plus efficaces et plus durables. De plus, l’apprentissage automatique offre la possibilité
de prédire le comportement des structures, ce qui peut être particulièrement utile pour évaluer la
sécurité et la performance des bâtiments et des infrastructures sous diverses conditions, y compris
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les séismes. Ces prédictions peuvent servir de base à des décisions éclairées enmatière de conception
et de gestion des actifs.

Cependant, l’utilisation de l’apprentissage automatique dans le génie civil n’est pas sans défi. Les
modèles d’apprentissage automatique dépendent fortement de la qualité et de la quantité des don-
nées d’entraînement, ce qui peut être un défi dans le domaine du génie civil, où les données ex-
périmentales sont souvent rares. De plus, les modèles d’apprentissage automatique peuvent être
complexes et difficiles à interpréter, ce qui soulève des questions de transparence et de confiance
[67].

Malgré ces défis, l’apprentissage automatique offre de nouvelles perspectives passionnantes pour
le génie civil. Il peut contribuer à une conception plus efficace, à une maintenance préventive, à une
gestion des risques améliorée et à une prise de décision plus éclairée. Par conséquent, de nombreux
acteurs du génie civil investissent dans la recherche et le développement de solutions d’apprentissage
automatique pour améliorer la durabilité, la sécurité et la résilience des infrastructures, ce qui ouvre
la voie à des avancées significatives dans le domaine.
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1.4. Apprentissageautomatiquepour l’évaluationdes risques
sismiques

1.4.1. Bilan bibliographique
L’utilisation de l’apprentissage automatique pour l’évaluation des risques sismiques des struc-

tures a aussi gagné en intérêt, avec des applications plus récentes afin d’évaluer la sécurité de diffé-
rentes structures, telles que des ponts, des barrages ou des bâtiments.

Dans les études récentes présentées dans le Tableau 1.4 qui utilisent différents modèles de ML
pour déterminer la résistance sismique des structures, la principale différence (outre que l’utilisation
de différentesméthodes d’apprentissage automatique) réside dans le choix des caractéristiques (fea-
tures) pour entraîner cesmodèles. Bien entendu, si l’on souhaite connaître la réponse d’une structure
à une excitation extérieure, par exemple à un signal sismique, il faut bien prendre en compte ce si-
gnal. Lesmesures d’intensité (Intensitymeasure, IM) sont utilisées pour décrire les signaux sismiques.
Cesmesures d’intensité sismique sont les propriétés des enregistrements sismiques qui reflètent leur
capacité à affecter les bâtiments ou autres structures.

Sudret [85] examine les méta-modèles de machine learning de type surface de réponse poly-
nomiale, d’expansion polynomiale du chaos et de krigeage pour construire une étude de la fiabilité
structurelle et de la quantification de l’incertitude de la structure. Dans cette application, les caracté-
ristiques sont l’amplitude de la charge appliquée au système et la réponse est le déplacement hori-
zontal du système sous séisme. Il utilise une structure de trois portées, cinq étages avec expansion
polynomiale du chaos comme exemple d’application pour montrer l’efficacité des modèles de ML.

Mangalathu et al. [79] propose une méthodologie pour la génération de courbes de fragilité spé-
cifiques aux ponts, en utilisant le modèle de forêts aléatoires. Une étude pour analyser la fragilité de
deux ponts en Californie, modélisés par OpenSees [86], est réalisée. Cette méthodologie permet d’es-
timer la fragilité pour un nouvel ensemble de paramètres d’entrée sans simulation coûteuse. Parmi
les caractéristiques,Sa(T = 1.0 s) a également été utilisé comme caractéristique sismiques dans cette
étude.

Kiani et al. [59] mettent enœuvre des outils de ML basés sur la classification afin de prédire les ré-
ponses structurelles et puis déduire les courbes de fragilité d’un bâtiment de huit étages. A cet égard,
dixméthodes différentes basées sur la classification sont explorées : régression logistique, régression
lasso,machine à vecteur de support, Naïve Bayes, arbre de décision, forêt aléatoire, analyses discrimi-
nantes linéaires et quadratiques, réseau de neurones et K-plus proches voisins. Pour l’entraînement
du modèle, les IMs suivantes ont été utilisées comme caractéristiques : Sa(Ti) avec des ordonnéessur quinze périodes, l’intensité du spectre en vitesse (SI), l’intensité du spectre en accélération (ASI),
l’intensité du spectre en déplacement (DSI), la durée significative de 5 à 75 % et de 5 à 95 % (D5−75etD5−95), l’énergie absolue cumulée (CAV ) et PGA. Les auteurs ont effectué une comparaison entre
les algorithmes d’apprentissage automatique étudiés et ils ont discuté de l’importance des différentes
caractéristiques des mouvements du sol pour prédire les réponses structurelles. Ils trouvent que le
modèle RF est le plus efficace, tandis que la caractéristique SI est la plus importante.

Segura et al. [72] font une étude sur les techniques pour construire desmodèles deML, afindepro-
poser une méthodologie pour utiliser ces techniques pour l’évaluation sismique des barrages-poids
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pour générer des fonctions de fragilitémultivariées. Dans cette étude, ils examinent les techniques de
surface de réponse polynomiale (Polynomial Response Surface), construction de la fonction de base
adaptative (Adaptive Basis Function Construcion), splines régressives adaptatives multivariées (Mul-
tivariate Adaptive Regression Splines), fonctions de base radiales (Radial Basis Functions), machine à
vecteurs de support et forêt aléatoire pour la régression. Ils construisent quatorze différentsmodèles
de ML pour prédire le glissement relatif maximal à la base d’un barrage poids en béton à Quebec, Ca-
nada. Le choix des caractéristiques comprenait des paramètres de modèle, tels que la résistance du
matériau, l’efficacité de drainage et l’amortissement du béton. Plusieursmesures d’intensité sismique
IMs ont également été prises en compte, telles que le spectre de réponse en accélération à la période
fondamentale Sa(T

0
1 ), le spectre de réponse en vitesse à la période fondamentale Sv(T

0
1 ), la pulsationangulaire du séisme (ωeqk), l’intensité d’Arias (IA), l’accélération maximale du sol dans la direction ver-

ticale PGAV , l’accélération spectrale à la période fondamentale dans la direction verticale SaV (T
0
1 ),

PGD,PGV ,PGA,D5−95 etASI . Lemodèle deML de surface de réponse polynomiale d’ordre 4 est le
plus performant dans leur étude et il est utilisé pour générer des surfaces de fragilité de la structure.

Lagaros et al. [69] ont proposé une procédure efficace en termes de calcul basée sur le modèle
ANN pour l’évaluation rapide de la réponse sismique non-linéaire d’une structure en portique à mo-
ment résistant en acier. Différentes mesures d’intensité sismique ont été prises en compte, compre-
nant le rapport entre la vitesse du sol et l’accélération V/A, l’accélération quadratiquemoyenne aRMS ,la durée totale TD, l’intensité caractéristique ChI , IA, D5−95, SI , CAV , Sv(T

0
1 ), PGA, PGV , PGD et

une mesure d’intensité personnalisée proposée par Cordova et al. [87], SaC. Dix-neuf ensembles dif-
férents de combinaisons de ces IMs ont également été explorés pour déterminer le choix optimal des
caractéristiques pour le modèle ANN. La conclusion est que l’utilisation de la totalité des caractéris-
tiques est plus facile pour entraîner sonmodèle, mais la sélection des caractéristiques est importante
et ce choix a une forte influence sur le modèle final.

Sun et al. [68] montent une étude où une analyse de fragilité sismique basée sur l’apprentissage
automatique est établie pour évaluer efficacement le risque pour les structures sous des conditions
de chargement sismique. Un modèle optimal de réseau de neurones artificiels peut être formé en
utilisant des mesures de dommages et d’intensité calculées, une technique qui sera utilisée pour cal-
culer les courbes de fragilité des cadres en acier équipés de contreventements à enrobage limité au
lieu d’utiliser la simulation non-linéaire par éléments finis. Septmesures d’intensité, contenantsPGA,
PGV , PGD, Sa(T1),ASA,CAV et IA, ont été considérées comme des caractéristiques. Les résultats
numériques montrent qu’une évaluation de la probabilité de défaillance instantanée hautement ef-
ficace peut être réalisée avec le cadre proposé pour des structures de bâtiments à grande échelle et
réalistes.

Wang et al. [60] ont proposé une méthodologie pour le calcul des courbes de fragilité des équipe-
ments des centrales nucléaires, basée sur un réseau de neurones ANN. La sélection des IMs les plus
pertinents en tant que caractéristiques pour le modèle ANN a été réalisée avec une approche de sé-
lection progressive. Parmi les huit mesures d’intensité différentes considérées, comprenant accéléra-
tion pseudo-spectrale à la première période fondamentale PSa(f

0
1 ), accélération spectrale moyenne

(ASA), la période prédominante (TP ) et PGA, PGV , PGD, IA, CAV . Seulement les deux mesures
les plus efficaces, ASA et IA, ont été sélectionnées.

Zhou et al. [70] évaluent la fragilité sismique d’un barrage en enrochement à haute teneur en
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béton en mettant en oeuvre un modèle de ML de machine à vecteur de support pour prédire trois
réponses différentes du barrage. Dans cet article, 100 mouvements synthétiques du sol sont générés
pour obtenir les mesures d’intensité correspondantes. Trois réponses sont considérées, y compris le
déplacement vertical, la déformation plastique de cisaillement, ainsi que l’indice de dommage de la
dalle de façade. Ensuite, les modèles SVM correspondant aux trois états d’endommagement sont for-
més en fonction des IMs, contenant PGA,CAV , IA et TP . Enfin, les courbes de fragilité des différentsétats limites basés sur les trois états sont construites.

Rezaei et al. [73] utilisent une analyse de régression symbolique pour développer des modèles
de prédiction de la réponse sismique et des courbes de fragilité pour les ponts à poutres-caissons
en béton. Les incertitudes géométriques, matérielles, structurelles et de mouvement du sol ont été
prises en compte pour améliorer la fiabilité des modèles mathématiques dérivés. Les réponses ont
été enregistrées en tant que paramètres de demande d’ingénierie par une analyse non-linéaire en
temps des ponts simulés et elles ont été utilisées comme cibles pour les algorithmes de prédiction.
Plusieurs paramètres structurels des ponts ainsi que le spectre de réponse en accélération à une
seconde, Sa(T = 1.0 s), ont été pris en compte comme caractéristiques.
1.4.2. Constructiondumodèled’apprentissageautomatiquepour l’éva-

luation des risques sismiques des structures
Les modèles de machine learning sont construits à partir des caractéristiques x, qui contiennent

souvent les paramètres des structures ainsi que les mesures d’intensité. Si on ne considère que les
IMs comme caractéristiques, l’équation (1.6) devient :

Y = ML(x) + ϵ, x = {IM1, IM2, . . . , IMn} (1.22)
Ces IMs sont utilisées pour décrire les signaux sismiques pour chaque observation afin d’entrainer

lesmodèles d’apprentissage automatique. La réponseY est la réponse des structures sous excitation
sismique, qui permet de définir la défaillance dans l’équation (1.1).

De plus, une procédure de référence pour l’étude de la fragilité sismique des structures est illus-
trée dans la Figure 1.15. Cette procédure implique généralement plusieurs étapes :

• Collecte des données : Réunir des enregistrements sismiques contenant des informations sur
les structures touchées par des séismes. Ces enregistrements peuvent inclure diverses carac-
téristiques telles que les propriétés des mouvements du sol ou les mesures d’intensité, les pa-
ramètres sismiques, les types de bâtiments, etc. .

• Ingénierie des caractéristiques : Sélectionner et préparer les caractéristiques pertinentes
pour la modélisation. Cela peut impliquer des analyses statistiques pour choisir les caracté-
ristiques les plus significatives et leur transformation pour l’entraînement du modèle. Ces en-
sembles de caractéristiques sont notées x, et la réponse de la structure est notéeY.

• Choixdesmodèles : Identifier lesmodèles d’apprentissage automatique adaptés pour construire
la courbe de fragilité. Ces modèles peuvent être des réseaux de neurones, des méthodes de fo-
rêt aléatoire, des machines à vecteurs de support, etc. .

• Entraînement des modèles : Utiliser les données collectées pour entraîner les modèles sélec-
tionnés.
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• Validationdumodèle deML : Évaluer les performances desmodèles enutilisant desmétriques
telles que r,R2,RMSE, ou d’autres métriques appropriées. Ces métriques aident à mesurer la
précision et l’ajustement des modèles entrainés.

• Utilisation du modèle : Cela implique l’utilisation du modèle avec des nouveaux signaux sis-
miques pour prédire la réponse de la structure, puis réaliser une étude d’évaluation des risques
sismiques en général ou de la fragilité des structures en particulier.

Figure 1.15 – Procédure de construction de la courbe de fragilité basé sur l’apprentissage automa-tique

1.4.3. Conclusion
Dans le contexte de l’étude de la fragilité sismique des structures, l’application de techniques de

machine learning apparaît comme une solution prometteuse pour rendre le processus plus efficace
et économique par rapport à la méthode de Monte Carlo, qui est coûteuse en termes de temps de
calcul. De plus, l’utilisation de modèles de machine learning peut permettre le développement de
modèles de substitution rapides et précis reproduisant le comportement dynamique non-linéaire
des structures, sans nécessiter de nouvelles simulations mécaniques coûteuses. L’application de l’ap-
prentissage automatique pour construire des courbes de fragilité sismique réduit considérablement
le temps de calcul tout en maintenant un niveau de précision acceptable. La Figure 1.15 présente
la procédure de référence pour la construction des modèles de ML destinés à la construction des
courbes de fragilité sismiques.

Cependant, il est à noter que le succès de cette approche rencontre encore un défi majeur. Celui-
ci est lié au choix des caractéristiques x pour entrainer les modèles de machine learning. Le nombre
de caractéristiques sélectionnées est très variable, d’une seule jusqu’à une dizaine. Cela pose la ques-
tion sur le choix et le nombre optimal de caractéristiques pour entrainer des modèles. Selon les réfé-
rences, le choix des caractéristiques x liées à l’enregistrement sismique à partir d’IMs est important.
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Une IM est une la représentation d’une propriété différente d’un séisme donc le nombre d’IMs est
large. Devant un très large choix, parfois contradictoire des caractéristiques des études existantes
pour les séismes, il est donc nécessaire de proposer des procédures pratiques avec les caractéris-
tiques les plus pertinentes et faciles àmise enœuvre. Le choix des caractéristiques adaptées est aussi
une motivation pour ce travail de thèse. La section 1.5 détaille plus sur la variabilité des mesures d’in-
tensité, qui montre la difficulté de les utiliser pour entrainer les modèles de machine learning à l’état
actuel. Une proposition pour le choix d’une IM pertinente est donc présentée.

1.5. Caractérisation des signaux sismiques

1.5.1. Mesure d’intensité sismique
Comme présenté dans la section 1.4, les auteurs utilisent les mesures d’intensité pour décrire

leurs signaux sismiques utilisés. Ces mesures d’intensité sismique représentent les propriétés du
mouvement du sol qui reflètent leur capacité à affecter les structures. Il existe de nombreuses me-
sures d’intensité sismique qui peuvent être obtenues du mouvement du sol. Selon Hariri-Ardebili et
al. [88], il existe environ soixante-dix IMs différentes. Elles peuvent être divisées en sept catégories
telles que les IMs non échelonnables (magnitude, durée du séisme, etc. ), les IMs scalaire dépendants
du mouvement du sol (PGA, PGV , PGD, etc. ), les IMs composés dépendants du mouvement du
sol (V/A, ChI), les IMs spectrales indépendantes de la structure (Intensité du spectre en accélération
ASI , en vitesse V SI ou en déplacement DSI , etc. ), les IMs spectrales dépendantes de la structure
(Sa(T ),Sa(T ),Sa(T ) pour une valeur d’amortissement ξ, etc. ), les IMs de type vectoriel (intensité de
Baker [89], intensité de Bojorquez [90], etc. ) et les IMs pour les mouvements du sol à composantes
multiples (valeur moyenne des IMs de chaque composante). De Biasio [91] a étudié les IMs du mou-
vement du sol pour l’analyse probabiliste de risque sismique et il a divisé ces IMs en trois catégories,
à savoir : les IMs basées sur le pic, les IMs basées sur la durée et les IMs basées sur la réponse en fré-
quence. Avec ces catégories définies, plusieurs groupes de mesures d’intensité peuvent être définis :

• Les IMs basées sur les pics : ce groupe contient les mesures d’intensité qui représentent les
valeurs absolues maximales des caractéristiques de mouvement du sol au fil du temps. PGA,
PGV et PGD sont les IM les plus fréquemment utilisés de ce groupe.

• Les IMs basées sur la durée : ce groupe contient les mesures d’intensité qui sont l’intégration
d’une caractéristique demouvement du sol sur la durée du signal. Les IMs fréquemment utilisés
dans ce groupe sont l’intensité d’Arias IA, vitesse absolue cumulée CAV par exemple.

• Les IMs basées sur la réponse en fréquence : ce groupe contient les mesures d’intensité qui
sont basées sur la réponse des oscillateurs élastiques au mouvement du sol, comprenant les
spectres de réponse Sa(T ), Sv(T ) et Sd(T ), les spectres pseudo PSv(T ) et PSa(T ). En outre, lesIMs comme l’intensité spectrale d’accélération ASI , l’accélération spectrale moyenne relative
ASA sont également fréquemment utilisées.

Le Tableau 1.6 présente les IMs les plus courantes de chacune de ces classes. Les mesures d’in-
tensité sélectionnées sont utilisées comme caractéristiques x.

Cette liste de mesures d’intensité n’est pas exhaustive. Il donc convient de se poser la question
comment choisir les caractéristiques afin de pouvoir bien entraîner les modèles demachine learning.
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L’un des candidats les plus prometteurs est le spectre de réponse, une mesure d’intensité sismique
qui contient non seulement des informations du signal sismique mais aussi celles de la structure.
Types Classification Définition Note

Basées surles pics Dépendantesdu séisme
PGA = max

t
|a(t)| |a(t)| : accélération tempo-relle du sol

PGV = max
t

|v(t)| |v(t)| : vitesse temporelle dusol
PGD = max

t
|u(t)| |d(t)| : déplacement temporeldu sol

Basées surla durée Dépendantesdu séisme
IA = π

2g

∫ tf
0 a(t)2dt tf : durée totale du mouve-ment du sol

CAV =
∫ tf
0 |a(t)|dt

Ecum =
∫ tf
0 a(t)2dt

Basées surlafréquence
Dépendantesdu séisme etla structure

Sa(T, ξ), Sv(T, ξ), Sd(T, ξ) T : période, ξ : taux d’amortis-sement
PSa(T ) = ω2

nSd ωn : pulsation naturelle
PSv(T ) = ωnSd

SI =
∫ 2.5
0.1 Sv(T

0
1 )dT T 0

1 : période fondamentale
ASI =

∫ 0.5
0.1 PSa(T

0
1 )dT

ASA = 1
f0
1 (1−Xf )

∫ f0
1

Xff
0
1
PSa(f)df f0

1 : fréquence fondamentale

Table 1.6 – Les IMs fréquemment utilisées

1.5.2. Spectre de réponse - Une mesure importante
Le concept de spectre de réponse a été utilisé pour la première fois par Biot [92] et popularisé par

Housner [93] pour son utilisation en génie parasismique. L’importance de ce concept vient du fait que,
lors d’un dimensionnement, on ne s’intéresse surtout qu’à la valeur maximum de la réponse d’une
structure au séisme [94]. Il est obtenu en calculant la valeur maximale de la réponse de la structure
(en accélération, vitesse et déplacement) pour un séisme spécifique, un coefficient d’amortissement
et une large gamme de fréquences d’un oscillateur.

Pour une réponse quelconque de la structure Y , on a
Y = max

t
(|Y (t)|) (1.23)
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où l’indice de max désigne la valeur maximale de la réponse dans le temps. Les spectres sont définis
par :

Spectre de réponse en déplacement relatif Sd(ω, ξ) = max
t

|u(t, ω, ξ)| (1.24)
Spectre de réponse en vitesse relative Sv(ω, ξ) = max

t
|u̇(t, ω, ξ)| (1.25)

Spectre de réponse en accélération totale Sa(ω, ξ) = max
t

|ü(t, ω, ξ)| (1.26)
où u(t) est le déplacement d’un oscillateur linéaire.

La Figure 1.16 montre un exemple de construction d’un spectre de réponse en accélération pour
l’enregistrement sismique d’El Centro.

Figure 1.16 – Spectre de réponse d’accélération totale pour le séisme d’El Centro
En génie civil, pour un système à undegré de liberté avec de faibles valeurs d’amortissement, étant

donné que les pulsations non amorties et amorties sont proches, c’est-à-dire ω ∼= ωd, on observe que :
Sa

∼= ω2
dSd

∼= ω2Sd (1.27)
où Sa et Sd sont le spectre de réponse en accélération et déplacement respectivement. L’équation

(1.27) montre la relation linéaire entre le spectre de réponse en accélération à la période naturelle
et le déplacement du système. Un concept similaire de spectre de réponse peut être trouvé dans le
domaine aérospatial lorsque l’excitation est sous forme d’un choc. Il s’agit donc de spectre de réponse
au choc (Shock Response Spectrum, SRS) qui indique la réponsemaximal des oscillateurs pour un type
de choc spécifique.
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Par conséquent, le spectre d’accélération en réponse à une période égale à la période naturelle

du système peut être une caractéristique importante pour prédire le déplacement maximal du sys-
tème de 1ddl. De même, le spectre d’accélération en réponse aux périodes égales aux périodes na-
turelles du système à plusieurs degrés de liberté sont des caractéristiques importantes pour prédire
son déplacement. Donc, cette mesure d’intensité montre une potentialité d’être utilisée comme la
caractéristique x pour entrainer des modèles de machine learning.
1.5.3. Potentialité de l’utilisation des spectres de réponse

Les références citées dans la section 1.4 exposent diverses utilisations de modèles de ML pour
évaluer des risques sismiques des structures. Bien que les réponses des systèmes soient similaires,
les auteurs sélectionnent les caractéristiques x de manière différente à partir des mesures d’inten-
sités sismiques. Dans ces études, les caractéristiques visent à représenter et/ou décrire l’enregistre-
ment sismique dans les modèles deML. Devant une pluralité d’IMs, le choix des caractéristiques pour
élaborer des modèles d’apprentissage automatique varie d’une seule mesure à un ensemble de plu-
sieurs dizaines de mesures. Ces choix des caractéristiques, basés sur différentes combinaisons de
mesures d’intensité, sont-ils admissibles ou optimaux pour l’entraînement des modèles de ML? La
question du choix des caractéristiques x pour représenter les signaux sismiques demeure complexe
et l’efficacité de ces choix suscite également des interrogations majeures. Cela soulève la question de
savoir comment choisir la caractéristique la plus efficace pour entraîner un modèle de ML.

D’autre part, les spectres de réponse en déplacement, en vitesse et en accélération contiennent
des informations précieuses de l’enregistrement sismique ainsi que celles de la structure. Par consé-
quent, ils peuvent être utilisés comme caractéristiques d’entrée x pour entraîner des modèles d’ap-
prentissage automatique.

Cette potentialité est démontrée par certaines études. Kim et al. [95] ont entraîné des réseaux
de neurones artificiels pour prédire la réponse d’un système non-linéaire hystérésis à un degré de
liberté. Une combinaison de mesures d’intensité des mouvements du sol, comprenant PGA, PGV

et PGD, ainsi que les accélérations spectrales amorties à 5 % dans l’intervalle de période de 0.005
s à 10 s (Sa(Ti) avec i = 1, 2, ..., 110), a été utilisée comme caractéristiques x. Noureldin et al. [74]
ont utilisé plus de 60000 analyses non-linéaires comme jeu de données pour entraîner un modèle
ANN afin de prédire la réponse d’une structure à un degré de liberté.Ce modèle a pris en compte le
Sa(Ti) avec la période d’échantillonage Ti jusqu’à 5 s comme caractéristiques principales. Cependant,
aucune stratégie de construction de ces caractéristiques n’est détaillée.

Bien que ces travaux montrent la possibilité d’utiliser le spectre de réponse comme caractéris-
tiques pour former un modèle d’apprentissage automatique, malheureusement, la stratégie de sé-
lection des périodes et des limites d’intervalle du spectre de réponse pour construire l’ensemble x

optimal n’est pas spécifiée. Cela soulève la nécessité de mener une étude sur la construction des
caractéristiques x en tenant compte des valeurs du spectre de réponse.
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1.6. Mouvement du sol
La réponse des structures aux séismes dépend à la fois des caractéristiques des structures et des

mouvements du sol. Ainsi, le mouvement du sol est un composant important pour les études para-
sismiques. Dans cette étude, la structure est analysée en utilisant les simulations par éléments finis.
Les réponses dynamiques sont obtenues par l’intégration directe en temps puisque le comportement
des structures est souvent non-linéaire sous excitation sismique.

Un enregistrement décrit comment l’accélération du sol fluctue autour de zéro tout au long du
séisme. Un enregistrement peut durer de quelques secondes à quelques dizaines de secondes. La
Figure 1.17 présente un exemple d’un enregistrement sismique de trois composants, enregistré à la
station Sous Sol BRGM Marseille, par le Réseau Accélérometrique Permanent (French Accelerome-
trique Network, RAP) en 2012.

Figure 1.17 – Exemple d’un accélérogramme d’enregistrements réels avec trois composants
Un enregistrement sismique peut être obtenu à partir de deux sources différentes : réel par en-

registrement ou synthétique par un générateur sismique. Chaque source d’enregistrement sismique
présente des avantages et inconvénients, qui sont présentés dans la suite.
1.6.1. Enregistrement sismique réel

Des stations de mesures partout dans le monde enregistrent les excitations sismiques réelles.
Souvent, ces enregistrements sont présentés sous forme temporelle. Ils sont disponibles dans les
zones où il y a des stations de mesure et ils reflètent exactement la nature d’un séisme des sites de
mesure. Des bases de données sont créées afin de partager ces enregistrements.
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Par exemple, le Centre de recherche en génie parasismique du Pacifique (Pacific Earthquake Engi-

neering Research Center) [96] constitue la plus grande base de données demouvements du sol enre-
gistrés et traités, Next Generation Attenuation Relationships for Western US Database (NGA-West2)
[65]. La base de données NGA-West est spécifique à la région de l’ouest des États-Unis. Elle a été
développée pour fournir des informations précieuses aux ingénieurs et chercheurs travaillant sur
des projets parasismiques dans cette région. Elle contient des enregistrements de mouvements forts
causés par des séismes. La base de données NGA-West est utilisée pour développer des modèles
d’atténuation sismique spécifiques adaptés pour le site considéré. Ces modèles sont essentiels pour
évaluer les risques sismiques et concevoir des infrastructures résistantes aux séismes. Sur cette base
de données, on peut également trouver les informations associées, telles que : PGA, PGV , Sa, ma-
gnitude, distance à la source, etc. . Les valeurs comme PGA, PGV , etc. , sont les mesures d’intensité
attributs d’un séisme. Segura et al. [72] ont sélectionné 250 enregistrements sismiques à partir de la
base de données NGA-West2. Utilisant la même base, Kiani et al. [59] ont sélectionné 2000 enregis-
trements, contenant 100 enregistremens de séisme pour 20 niveaux de risque.

Un autre exemple, Engineering Strong-Motion Database (ESM) [97] est aussi une base de données
des enregistrements. ESM a été spécifiquement conçu pour fournir aux utilisateurs finaux unique-
ment des données de mouvements sismiques de qualité vérifiée, uniformément traitées, ainsi que
des paramètres pertinents, et ce depuis 1969 dans la région euro-méditerranéenne. La base de don-
nées a été conçue pour un large ensemble de parties prenantes (sismologues experts, ingénieurs en
génie sismique, étudiants et professionnels) avec une interfaceWeb conviviale et intuitive. La base de
données ESM contient 23 000 formes d’onde tri-composantes. Environ 60% d’entre elles (13 191) sont
traitées manuellement, 15 % sont traitées automatiquement et nécessitent une révision manuelle, et
25 % sont considérées de mauvaise qualité. Les données de mauvaise qualité sont conservées dans
la base de données, car des mesures d’intensité telles que les valeurs de PGA peuvent être utilisées
en toute confiance. Les formes d’onde traitées manuellement proviennent de 1929 événements sis-
miques dont la magnitudeMw ≥ 4.0 et ont été enregistrées par 1901 sites exploités par 38 réseaux.
La base de données EMS est une ressourcemajeure pour les ingénieurs civils, les chercheurs en génie
parasismique et les professionnels de la construction. Elle contient des enregistrements de mouve-
ments forts générés par des séismes à travers le monde. Ces enregistrements sont essentiels pour
évaluer comment les bâtiments et les infrastructures réagissent aux séismes réels. La base de don-
nées EMS est utilisée pour étudier les effets des séismes sur les structures, développer des normes
parasismiques, et concevoir des bâtiments et des infrastructures résistants aux séismes. Les données
dans la base de données EMS proviennent de différentes sources, notamment des réseaux de cap-
teurs sismiques, des instruments installés dans des bâtiments, et des enregistrements de séismes
passés. Cette base de données est utilisée par Zentner et al. [98] par exemple.

Ces deux bases de données sont des ressources précieuses pour la compréhension des séismes,
l’ingénierie parasismique et la conception de bâtiments résistants aux séismes, en particulier dans
des régions à risque sismique élevé.

Cependant, malgré les efforts déployés pour enrichir les bases de données, le nombre d’enre-
gistrements disponible et fourni aux utilisateurs reste limité. Lorsque de nombreux enregistrements
sont nécessaires, ils doivent provenir de différentes stations sismiques. Toutefois, ces séismes sont
souvent hétérogènes et présentent des aléas associés à la région où les données sont collectées. Cela
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rend les études paramétriques sur l’influence des paramètres plus complexes. C’est la raison par la-
quelle un générateur sismique artificielle est aussi nécessaire pour pouvoir faire ces études pour les
régions à faible activité sismique.
1.6.2. Enregistrement sismique synthétique

Afin de surmonter le manque des enregistrements sismiques réels, le concept des enregistre-
ments synthétiques à partir d’un générateur est introduit. Un générateur sismique est utile lorsqu’une
population importante de séismes est nécessaire, ou dans le cas des régions étudiés qui ont des acti-
vités sismiques faibles, donc les enregistrements sont peu nombreux. Un générateur sismique peut
produire une quantité illimitée d’enregistrements synthétiques dont les propriétés (spectre, intensité)
sont similaires aux séismes réels.

Il existe plusieurs modèles développés par divers chercheurs tels que Clough et Penzien [99], Ro-
dolfo [100], ou Rezaeian [101] qui visent à générer des accélérations sismiques basées sur la densité
spectrale de puissance. Ces modèles caractérisent le séisme par une fonction d’enveloppe détermi-
niste et un processus aléatoire Gaussien stationnaire dont la densité dépend de plusieurs facteurs
tels que la source sismique, le chemin de la source au site, l’effet du site, etc. .

Parmi ces modèles, celui de Clough et Penzien [99], par exemple, est largement utilisé pour l’ana-
lyse de la réponse sismique stochastique des structures. Ces modèles sont souvent intégrés à des
représentations spectrales [102], des décompositions de Karhunen-Loève [103] ou des décomposi-
tions orthogonales pour représenter explicitement le mouvement du sol sous forme de fonctions
aléatoires. Cependant, ces modèles, bien qu’utiles, restent des approximations phénoménologiques
[104].

Certains chercheurs, comme Hwang [105] et Shinozuka et al. [8, 11], ont développé des généra-
teurs artificiels basés sur des scénarios sismiques pour l’évaluation des risques sismiques des struc-
tures. La série MCEER [106] comprend 100 accélérations synthétiques générées depuis unmodèle de
barrière spécifique. Ces séries sont réparties en quatre groupes selon des périodes de retour spéci-
fiques.

L’impact de la qualité du générateur sismique sur l’exactitude des résultats de l’analyse est indé-
niable. Dans les exemples d’application de cette thèse, le modèle de mouvement du sol élaboré par
Boore [107] a été choisi pour simuler les séismes. Une implémentation de ce modèle a été réalisée
sous MATLAB. Les détails du modèle sont présentés dans l’annexe A. La Figure 1.18 illustre une si-
mulation d’un séisme de magnitude M = 7 à une distance de R = 9 km de l’épicentre. Ces signaux
synthétiques sont des mouvements du sols provoqués par les ondes de cisaillement. Il faut aussi
noter que les signaux sont les mouvements du sols dans n’importe quelle direction. Dans le cadre
de la thèse, les signaux sismiques sont appliqués dans la direction horizontale pour l’exemple des
bâtiments.
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Figure 1.18 – Une simulation de séisme par le modèle de Boore

1.6.3. Résumé sur les signaux sismiques
Les enregistrements sismiques réels sont limités en quantité et en disponibilité, ce qui peut poser

des défis pour les études sismiques. Lorsqu’une quantité significative d’enregistrements est néces-
saire, il est souvent requis d’utiliser des données provenant de différentes stations sismiques. Cepen-
dant, ces enregistrements ne proviennent pas tous de la même origine sismique et ils sont sujets à
des variations en fonction des régions d’où ils sont collectés. Cette disparité rend difficile les études
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paramétriques concernant l’effet des paramètres sismiques.
Ainsi, en raison de la rareté et de la variabilité des enregistrements réels, il est impératif d’étendre

ces observations à des régions à faible activité sismique, en utilisant des générateurs d’excitations
sismiques artificielles. Ces générateurs permettent de simuler des séismes possédant des caracté-
ristiques équivalentes à ceux observés, ce qui est particulièrement crucial lorsque de nombreuses
données sismiques sont requises ou lorsque les régions étudiées ont une faible activité sismique,
conduisant à un nombre limité d’enregistrements réels. En utilisant les enregistrements sismiques
synthétiques, le problème de pénurie d’informations est contourné, car ils ont la capacité de pro-
duire une quantité illimitée de séismes artificiels partageant des propriétés similaires aux séismes
réels, notamment en termes de spectre et d’intensité.

Par rapport à l’apprentissage automatique, un nombre important d’observations d’un phéno-
mène est crucial pour son entrainement. Les enregistrements synthétiques sont donc plus adap-
tés pour l’apprentissage automatique, grâce à une disponibilité illimitée et une similarité entre les
observations. Par contre, l’utilisation des enregistrements réels est inévitable. Les modèles de ML
formés uniquement sur des données synthétiques pourraient être biaisés par les caractéristiques
spécifiques de ces enregistrements. La vérification avec les données réelles diversifie l’ensemble de
données, améliorant la capacité du modèle à traiter à des situations inédites. C’est la raison pour
laquelle dans nombreuses études, un ensemble de structures est étudié en accompagnement d’un
ensemble de centaines enregistrements réels. Cette utilisation permet d’obtenir plus d’observations
sur l’influences des séismes aux structures. De plus, les données réelles peuvent représenter des
scénarios extrêmes ou des événements rares, desquels il peut être difficile d’obtenir des enregistre-
ments synthétiques générés à partir des modèles mathématiques. L’utilisation des enregistrements
adaptés pour chaque étude aide à trouver des résultats souhaités.

Les avantages et inconvénients de l’utilisation des signaux sont résumées dans le Tableau 1.7.
Signal Avantages Avantages

Réel - Représentation fidèle des événe-ments sismiques réels - Disponibilité limitée
- Disponibles dans des régions do-tées de stations de mesure - Nombre restreint de stations etdes zones sismiquement actives

Synthétique - Pallie le manque de donnéesréelles - Ne reflète pas exactement la com-plexité des séismes réels
- Simule des séismes ayant des pro-priétés équivalentes - Dépend de la précision du géné-rateur

Table 1.7 – Avantages et inconvénients des séismes
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1.7. Objectifs et organisation de la thèse

1.7.1. Objectifs de la thèse
Les analyses bibliographiques des sections précédentes relèvent des challenges clés pour l’appli-

cation de l’apprentissage automatique pour les études d’évaluation des risques sismiques des struc-
tures. Premièrement, l’apprentissage automatique montre sa potentialité pour améliorer ces études,
en diminuant le coût de calculs et des analyses numériques. Par contre, cette potentialité ne se pré-
sente que dans les études récentes. L’application de l’apprentissage automatique n’est pas encore
bien formée. Cela est présenté par le choix très différent des caractéristiques à entrainer les mo-
dèles de ML, qui donnera une difficulté pour reproduire les autres études dans le même contexte. Il
faut trouver un ensemble de caractéristiques qui soit pertinent et disponible pour tous les enregistre-
ments sismiques observés. Deuxièmement, comme le choix des caractéristiques est encore différent,
la procédure pour appliquer lesmodèles deML n’est pas encore efficace. Cela demande une/des pro-
cédures concrètes pour pouvoir utiliser l’apprentissage automatique de façon plus efficace. Une fois
ces procédures sont proposées, il faut avoir des études pour pouvoir les valider. Les objectifs princi-
paux de cette thèse sont de trouver des résolutions pour ces challenges :

• Proposer une nouvelle méthode d’application des modèles de l’apprentissage automatique en pre-
nant les spectres de réponse en accélération comme caractéristiques.
Avec de nombreuses options pour le choix des caractéristiques selon les mesures d’intensité
disponibles présentées dans la section 1.5, les références explorent l’utilisation de ces carac-
téristiques pour arriver à entraîner les modèles d’apprentissage automatique et à prédire la
réponse structurale. Cependant, ils ne discutent pas l’impact du choix des caractéristiques sur
l’obtention d’un résultat. Le choix des caractéristiques pour entrainer des modèles d’appren-
tissage automatique de façon efficace reste à être approfondi. De plus, la question du choix
qualitatif des caractéristiques et de la taille optimale de l’ensemble de données d’entraînement
d’un modèle d’apprentissage automatique reste sans réponse. La thèse propose d’utiliser le
spectre de réponse en accélération pour l’entraînement des modèles. Plus précisément, en se
basant sur les valeurs du spectre de réponse en accélération, un ensemble efficace de caracté-
ristiques x est construit en utilisant le spectre de réponse en accélération échantillonné à dif-
férentes périodes pour entraîner un modèle d’apprentissage automatique. Cette proposition
sera d’abord explorée, puis testée avec des structures à comportement linéaire et non-linéaire.
Ensuite, pour chaque cas, une étape supplémentaire sera appliquée pour sélectionner les ca-
ractéristiques les plus impactantes pour entraîner le modèle de machine learning. Cette étape
supplémentaire est nécessaire non seulement pour améliorer l’efficacité du modèle d’appren-
tissage automatique, mais aussi pour fournir une perception sur les caractéristiques à utiliser
pour l’entraînement du modèle. Ces résultats seront finalement utilisés pour déduire des pro-
cédures pratiques pour l’application de l’apprentissage automatique afin d’évaluer les risques
sismiques des structures. Enfin, des procédures d’application de l’apprentissage automatique
seront proposées pour les systèmes linéaires et non-linéaires, afin de construire des modèles
de ML de manière plus efficace.

• Améliorer la construction des courbes de fragilité sismique par l’apprentissage automatique.
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Le deuxième but de la thèse est d’améliorer la méthode existante pour évaluer des risques
sismiques des structures, plus particulièrement pour construire la courbe de fragilité sismique
en utilisant les modèles d’apprentissage automatique. Selon la section 1.2, le nombre d’obser-
vations important est la clé pour construire la courbe de fragilité. Pour atteindre un nombre
suffisamment grand, la thèse vise à utiliser l’apprentissage automatique pour éviter d’avoir à
exécuter un grand nombre de simulations par éléments finis pour construire la courbe de fra-
gilité. Avec les procédures pratiques proposées, la thèse présente la possibilité d’améliorer la
construction de la courbe de fragilité par l’apprentissage automatique.

• Vérifier la proposition de la nouvelle méthode par des enregistrements réels
La thèse propose une procédure basée sur l’apprentissage automatique en utilisant les valeurs
du spectre de réponse en accélération échantillonnées aux différentes périodes. Les premières
applications utilisent les signaux sismiques synthétiques, puisque les générateurs sismiques
permettent d’obtenir un nombre illimité d’observations. Par contre, dans la réalité, des études
de la fragilité sismique demandent l’utilisation des enregistrements réels. Une vérification en
utilisant des enregistrements réels est donc nécessaire. Une étude est mise en place pour exa-
miner la compatibilité de la proposition de la thèse avec ces enregistrements.

• Vérifier la proposition de la nouvelle méthode par des bases de données existantes
Finalement, les procédures proposées sont vérifiées par l’utilisation des bases de données dis-
ponibles dans la littérature. Cette validation est indispensable pour montrer le caractère uni-
versel de la proposition de la méthode proposée dans le cadre de la thèse.

Ces objectifs sont les contenus des chapitres suivants. Ils sont présentés selon une organisation
décrite dans la section suivante.
1.7.2. Organisation de la thèse

La thèse est organisée en fonction des objectifs majeurs identifiés. Le schéma présenté dans la
Figure 1.19 illustre l’organisation globale de la thèse, découpée en cinq chapitres distincts. Chaque
chapitre est défini selon son contenu principal, structurant ainsi le travail de recherche. Le premier
chapitre, "Synthèse bibliographique et problématique générale", expose le contexte de la thèse en
présentant une revue de la littérature, la méthodologie adoptée, ainsi que les objectifs principaux de
l’étude. Les chapitres suivants, allant du deuxième au cinquième, abordent des aspects spécifiques
de l’étude. Le deuxième chapitre se concentre sur l’utilisation du spectre de réponse pour les struc-
tures linéaires et l’application des modèles d’apprentissage automatique sur celles-ci. Les structures
linéaires sont choisies parce qu’elles sont simples et la charge demandée pour obtenir des observa-
tions dans ce cas n’est pas excessive. Cependant, il est important de noter que dans des conditions ex-
trêmes, la linéarité peut ne plus être respectée, nécessitant ainsi l’utilisation demodèles non-linéaires
pour une analyse plus précise et réaliste. Les éléments ou systèmes structuraux non-linéaires sont
souvent rencontrés dans des cas tels que la plasticité des matériaux, les grandes déformations, les
sollicitations dynamiques extrêmes comme les séismes, ou lorsque des matériaux tels que le béton,
l’acier ou les assemblages subissent des dégradations. Donc, le troisième chapitre considère l’utilisa-
tion du spectre de réponse en accélération pour entrainer lesmodèles deML pour les structures non-
linéaires, explorant leur compréhension ainsi que l’adaptation du spectre pour ces structures, suivie
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de l’expérimentation desmodèles d’apprentissage automatique appropriés. Pour ces deux chapitres,
les procédures efficaces pour l’utilisation du spectre de réponse en accélération pour l’apprentissage
automatique sont proposées. Le quatrième chapitre se concentre sur une validation des procédures
en utilisant les séismes réels. La sélection des enregistrements sismiques réels est aussi présentée.
Ce chapitre montre les différences et similitudes dans les résultats des modèles demachine learning,
analysant leur pertinence par rapport aux deux types de données sismiques. Le cinquième chapitre
s’attèle à la validation et à l’analyse des résultats des modèles de machine learning sur les différentes
structures dans les bases de données disponible dans la littérature, mettant en lumière les limites,
les résultats significatifs et les recommandations qui en découlent. Enfin, dans "Conclusions et Pers-
pectives", un récapitulatif des principaux résultats ainsi que des recommandations pour des études
futures sont présentés.

1.8. Conclusion
Les courbes de fragilité sismique se sont prouvées très utiles pour l’évaluation des risques sis-

miques. Leur construction par les simulations numériques est la plus efficace mais elle rencontre un
grand défi lié à la charge de calcul importante des simulations sismiques par laméthode des éléments
finis. L’étude bibliographique du chapitre montre qu’il est possible de dépasser cet obstacle par l’ap-
plication de l’apprentissage automatique. Pourtant, il est difficile de réutiliser les études existantes
puisqu’il n’existe pas une méthode et/ou une procédure systématique. En plus, le choix des carac-
téristiques des modèles est très large et aucune recommandation est donnée pour une structure
nouvelle. Dans ce contexte, l’objectif de la thèse est de proposer une nouvelle méthode d’applica-
tion des modèles d’apprentissage automatique avec les spectres de réponse en accélération comme
les caractéristiques. Elle est détaillée sous forme des procédures pratiques pas-à-pas avec une stra-
tégie d’échantillonnage et de sélection des caractéristiques les plus pertinentes. Le chapitre suivant
présente la méthode pour les structures linéaires.
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Chapitre 1 : Synthèse bibliographique et problématique généraleRevue de la littératurePrésentation des objectifs de la thèse

Chapitre 2 : Apprentissage automatique pour les structures linéairesÉchantillonnage autour de la période propreProposition de la procédure PRO-LINValidation de la procédure PRO-LIN

Chapitre 3 : Apprentissage automatique pour les structures non-linéairesCompréhension des structures non-linéaires et de leurs caractéristiquesMéthode hybride de sélection des caractéristiquesProposition de la procédure PRO-NONLINValidation de la procédure PRO-NONLIN

Chapitre 4 : Validation avec des enregistrements sismiques réelsSélection des enregistrements sismiques réelsValidation de la procédure PRO-LIN et PRO-NONLINavec ces enregistrements sismiques réels

Chapitre 5 : Validation avec les données disponibles dans la littératureValidation de la procédure PRO-LIN pour une structure linéaireValidation de la procédure PRO-NONLIN par unebase de données pour des portiques en acier

Conclusions et PerspectivesRécapitulatif des principaux résultatsRecommandations pour des études futures
Figure 1.19 – Organisation de la thèse
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2.1. Introduction
L’étude bibliographique présentée dans le chapitre 1 montre que l’application des modèles d’ap-

prentissage automatique est possible pour substituer les déterminations des réponses sismiques par
la méthode des éléments finis. Toutefois, son application pour une nouvelle structure est loin d’être
évidente à cause de plusieurs difficultés. Tout d’abord, le choix des caractéristiques desmodèles n’est
pas clair et il n’est donc pas immédiat. Les caractéristiques varient d’une étude à l’autre tant pour la
nature que par la quantité. D’un point de vue pratique, pour l’instant aucune procédure concrète a
été recommandée pour appliquer l’apprentissage automatique et pour optimiser les modèles.

L’objectif de ce chapitre est de donc proposer une méthode d’application de l’apprentissage au-
tomatique pour modéliser les réponses sismiques en considérant les spectres de réponse en accélé-
ration comme les caractéristiques des modèles. Ce chapitre se concentre sur les structures linéaires.
Il est à noter que des études existantes [95, 74] ont déjà utilisé des valeurs du spectre de réponse
dans le choix des caractéristiques. Toutefois, aucune précision sur l’étendue et sur les périodes à
échantillonner, est indiquée.

Après une analyse préliminaire en section 2.2, les zones les plus importantes des spectres de ré-
ponses en accélération dans les voisinages des modes propres des structures, sont identifiées. En
prenant en compte cette propriété et en combinant avec l’analyse SHAP (Shapley Additive exPlana-
tions) pourmesurer l’importance des caractéristiques desmodèles, une procédure pratique complète
pas-à-pas PRO-LIN est proposée et détaillée en section 2.3. Elle est accompagnée par un schéma al-
gorithmique pour faciliter la mise en œuvre pratique.

La validation de la procédure PRO-LIN est présentée en section 2.4. Deux systèmes linéaires à un
degré de liberté puis à deux degrés de liberté sont utilisés pour illustrer l’application de la procédure.
Unmodèle d’apprentissage automatique entrainé et validé peut être utilisé pour déduire ensuite des
courbes de fragilité sismique.

Des conclusions sur la validité de la méthode proposée et de la procédure PRO-LIN sont données
en fin du chapitre sur la base de la performance des modèles obtenus et la précision des courbes de
fragilité sismique établies.

2.2. Analyse préliminaire du choix des spectres de réponse
en accélération

L’utilisation du spectre de réponse pour entrainer les modèles de machine learning est très pro-
metteuse. L’une des mesures d’intensité la plus importante et couramment utilisée pour représenter
les signaux sismiques est le spectre de réponse. Plus spécifiquement le spectre de réponse en accé-
lération. Il contient les informations du signal sismique ainsi que du système considéré. Un spectre
de réponse est obtenu en calculant la valeur maximale de la réponse de la structure (accélération,
vitesse et déplacement), un taux d’amortissement et une large zone de fréquences d’un oscillateur
linéaire pour un séisme spécifique. Par conséquence, le spectre de réponse en accélération à une
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période égale à la période fondamentale du système peut être une caractéristique importante pour
prédire le déplacement maximal du système à un degré de liberté. De même, pour un système à
plusieurs degrés de liberté, il est probablement important pour prédire le déplacement structurel.
De plus, les spectres de réponse en accélération sont toujours disponibles dans les bases de don-
nées des enregistrements sismiques. Sa disponibilité offre un emploi plus facile que certaines autres
mesures d’intensités, qui doivent être calculées en amont de l’étude.

Cependant, concernant l’utilisation du spectre de réponse en accélération commecaractéristiques
pour l’entraînement d’un modèle d’apprentissage automatique, l’utilisation de l’ensemble du spectre
de réponsenepeut pas être pratique en raisonde sa nature continue. Cette continuité du spectre peut
créer une quantité excessive de caractéristiques pour le processus d’entraînement. Une approche po-
tentielle pour incorporer le spectre de réponse en accélération en tant que caractéristique consiste
à échantillonner un nombre fini de périodes et à les regrouper. Comme illustré dans la Figure 2.1, le
spectre de réponse en accélération est échantillonné dans l’intervalle de 0 à 5 s, avec un incrément de
0.5 s. De cette manière, chaque observation comprend une série de valeurs du spectre de réponse
en accélération échantillonnées aux périodes différentes, Sa(Ti). Par conséquence, la quantité de ca-ractéristiques dépendra de la largeur et de la résolution de l’intervalle d’échantillonnage du spectre.

Figure 2.1 – Exemple d’échantillonnage de Sa(Ti)

Deplus, l’utilisation des spectres de réponse est plus raisonnable que l’utilisation des accélérations
temporelles du sol comme caractéristiques. En effet, un spectre de réponse en accélération contient
non seulement l’information du signal sismique mais aussi celle de la réponse structurelle, tandis
qu’une accélération temporelle du sol contient seulement la première information. Deuxièmement,
la longueur des signaux sismiques est différente, elle dépend de la durée d’un séisme, du pas de
temps utilisé pour enregistrer des signaux de chaque système ou station de mesure, etc. De plus,
la durée significative de chaque signal est différente, d’où la difficulté de définir une caractéristique
propre à partir de ces valeurs. En revanche, les spectres de réponse en accélération n’ont pas ces
points faibles. Les spectres ont théoriquement des valeurs sur tous les périodes et donc elles sont
similaires pour tous les signaux. Un spectre présente aussi l’influence différente du signal sur des
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oscillateurs linéaires. C’est la raison pour laquelle l’utilisation des spectres de réponse en accélération
comme caractéristiques est plus intéressante que les accélérations temporelles.

Dans une première étape, nous allons considérer les valeurs du spectre de réponse en accélé-
ration comme caractéristiques. En regardant les structures linéaires à considérer dans ce chapitre,
nous allons échantillonner autour des périodes propres des structures. Par exemple, la Figure 2.2
présente la superposition du spectre de réponse en accélération et de la fonction de réponse en fré-
quence pour un système linéaire à trois degrés de liberté. La structure est une poutre simple d’une
longueur de 29 m sur deux appuis, d’un module d’élasticité égal à 3.85 × 1010N/m2, d’un moment
d’inertie égal à 2.4 m4 et d’une masse linéique égale à 19.7 kg/m. Ses trois premières fréquences
propres sont 4.039, 16.043 et 34.063 Hz. Les calculs des fonctions de réponse en fréquence ont été
réalisés dans la plage de fréquences de 0 à 40 Hz avec un pas de 0.01 Hz. L’amplitude de la fonction
de réponse en fréquence dont la réponse et l’excitation est au premier degré de liberté est présen-
tée sur cette figure. Le spectre de réponse, pour le but d’illustration, est le spectre moyen des 100
séismes synthétiques de Boore. Les pics de réponse en fréquence permettent de définir un choix des
intervalles pour l’échantillonnage du spectre de réponse en accélération. La stratégie d’échantillon-
nage définit une attention plus forte autour des fréquences propres de la structure que des autres
fréquences. Il est important de noter que l’intervalle d’échantillonnage est corrélé à la largeur des pics
de la réponse en fréquence, qui dépend à son tour du taux d’amortissement du système.

Figure 2.2 – Spectre de réponse en accélération avec la fonction de réponse en fréquence
Par conséquence, en utilisant le spectre de réponse en accélération comme caractéristiques, la

relation entre la réponse de la structureY et le vecteur de caractéristiques x dans Équation (1.8) peut
être modifiée ainsi :

Y = Y′ + ϵ = ML(x) + ϵ, x = {x1, x2, . . . , xn}

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0
j )} (2.1)

où Ti représente la i-ème période et T 0
j représente la j-ème période propre de la structure à

échantillonner.
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La stratégie d’échantillonnage du spectre de réponse en accélération en considérant les valeurs

des périodes naturelles du système, en combinaison avec le choix d’un pas d’échantillonnage, sera
présentée dans les sections suivantes. Ces échantillonnages seront ensuite utilisés comme caracté-
ristiques x pour les modèles d’apprentissage automatique.

2.3. Procédure PRO-LIN pour les structures linéaires
Une procédure basée sur le modèle d’apprentissage automatique en utilisant un spectre de ré-

ponse en accélération est proposée, nomméePRO-LIN, pour des structures linéaires afinde construire
les courbes de fragilité. Cette section décrit en détail la procédure PRO-LIN de construction des mo-
dèles de l’apprentissage automatique avec un spectre de réponse en accélération en tant que caracté-
ristiques, l’utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique et l’évaluation de la performance
dumodèle. Enfin, les courbes de fragilité sismique sont construites par les observations générées par
les modèles de ML.

Pour prendre en compte les valeurs du spectre de réponse en accélération échantillonnées aux
différentes périodes comme la caractéristiques x, la procédure de référence dans la Figure 1.15 est
modifiée pour les systèmes linéaires. La nouvelle procédure, illustrée par la Figure 2.3, comprend
quatre étapes principales, qui seront présentées plus en détail dans les sous-sections suivantes.

• Première étape : Création du jeu de données : Pour entraîner un modèle d’apprentissage au-
tomatique, il est nécessaire de créer un jeu de données. Ce jeu de données comprend les ob-
servations des enregistrements sismiques, présentées par des caractéristiques x et la réponse
correspondanteY. Pour les structures linéaires, la procédure PRO-LINpropose d’échantillonner
autour de leurs périodes propres. La réponse correspond à la réaction de la structure aux exci-
tations sismiques, comme le déplacementmaximal, le déplacement relatif entre étagemaximal,
etc. Cette réponse est obtenue par les mesures sur les structures réelles, ou par les analyses à
l’aide des simulations par éléments finis.

• Deuxième étape : Entraînement du modèle d’apprentissage automatique : Le modèle d’ap-
prentissage automatique est entraîné à l’aide du jeu de données créé à l’étape 1. On commence
par diviser le jeu de données en deux sous-ensembles, l’un d’entraînement et l’autre de test.
Puis on sélectionne un algorithme d’apprentissage automatique approprié, et on ajuste les pa-
ramètres pour obtenir les meilleures performances. Il faut noter que l’entrainement dumodèle
est accompagnement avec la sélection des caractéristiques pour améliorer l’efficacité du mo-
dèle. Une fois que lemodèle d’apprentissage automatique est entraîné, il doit être validé à l’aide
du jeu de données de test pour garantir la généralité du modèle.

• Troisième étape : Utilisation du modèle d’apprentissage automatique : Une fois que le modèle
d’apprentissage automatique est validé, de nouvelles excitations sismiques, représentées par
leurs spectres de réponse en accélération correspondants, peuvent être transmises aux mo-
dèles d’apprentissage automatique entraînés pour prédire les réponses structurelles.

• Quatrième étape : Construction de la courbe de fragilité : Les réponses prédites par les mo-
dèles d’apprentissage automatique sont utilisées pour construire la courbe de fragilité en uti-
lisant des méthodes existantes, présentées dans la section 1.2. Ici on présente la construction
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de la courbe de fragilité comme une étude spécifique, mais cette procédure est applicable pour
les autres études.

Figure 2.3 – [PRO-LIN] Procédure de l’application de ML pour des structures linéaires

2.3.1. Construction du jeu de données
Généralement, selon le bilan des études demachine learning 1.4, les caractéristiquesx contiennent

les mesures d’intensité sismique des mouvements du sol et les paramètres de la structure si néces-
saire.

Selon la proposition de ce travail, pour prédire la réponse Y des structures, les caractéristiques
x sont des valeurs du spectre de réponse en accélérations échantillonnées aux différentes périodes.

Ces caractéristiques ont pour but de décrire les enregistrements sismiques aux modèles de ma-
chine learning. Selon les circonstances, ces enregistrements de mouvement du sol peuvent être des
enregistrements réels provenant d’une station sismique ou des signaux sismiques générés de ma-
nière synthétique. Le choix des signaux sismiques dépend de chaque étude.

Les spectres de réponse en accélération desmouvements sismiques sélectionnés ou générés sont
calculés par une analyse spectrale et ensuite échantillonnés de manière appropriée à différentes pé-
riodes pour former les caractéristiques, x = {Sa(Ti), Sa(T

0
i )}. Les valeurs spectrales à échantillonnerdépendent de la relation entre les caractéristiques et la réponse souhaitée. Il faut aussi noter que la

sélection des caractéristiques est nécessaire pour cette étape. Cette sélection est nécessaire pour
améliorer l’efficacité du modèle, en supprimant des caractéristiques insignifiantes pour l’entraine-
ment du modèle. Pour les structures linéaires, la procédure PRO-LIN propose échantillonner autour
de leurs périodes propres.
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Ces mouvements du sol sont aussi utilisés pour calculer la réponse souhaitée de la structureY à

l’aide de simulations par éléments finis.
Finalement, le résultat de cette étape est un ensemble de données contenant les caractéristiques

x et la réponse structurelleY.
2.3.2. Entrainement des modèles d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont résumés dans la section 1.3.2. Ces techniques
montrent leur potentiel d’utilisation dans le domaine du génie civil en général et dans les études de
l’évaluation des risques sismiques en particulier.

Dans ce chapitre, les études sont réalisées pour examiner et comparer la faisabilité des algo-
rithmes de machine learning de régression, nommées régression linéaire (LR), k-plus proches voisins
(KNN), forêt aléatoire (RF), arbre de décision (DT), machines à vecteurs de support (SVMR), réseaux
de neurones artificiels (ANN), algorithme de renforcement adaptatif (AdaBoost), machine à renforce-
ment légère de gradient (LightGBM) et machine à renforcement extrême de gradient (XGBoost) pour
différentes structures. Les méthodes d’apprentissage automatique utilisées dans cette étude sont
mises en œuvre à l’aide du langage de programmation Python avec la bibliothèque TensorFlow [108]
via JupyterLab.

De plus, parmi plusieurs métriques pour évaluer les modèles de machine learning, il est impor-
tant de choisir des métriques faciles à interpréter et suffisamment polyvalentes pour permettre aux
utilisateurs d’ajuster le seuil d’exactitude acceptable.

L’une des métriques couramment utilisés pour évaluer les performances des modèles de régres-
sion est le coefficient de détermination (R2), qui reflète la proportion de la variance entre la réponse
réelle calculée ou mesurée sur la structure, Y, et la réponse prédite par le modèle de ML, Y′. Bien
que ce coefficient mesure la qualité de l’ajustement d’un modèle, il ne quantifie pas explicitement sa
précision. Des valeurs plus proches de 1 indiquent une meilleure performance.

Un autre indicateur est le coefficient de corrélation de Pearson (r), qui est une mesure statistique
évaluant la relation linéaire entre deux variables continues. Il varie de -1 à 1, où -1 indique une relation
linéaire négative parfaite, 0 indique l’absence de relation linéaire et 1 indique une relation linéaire
positive parfaite. Il est couramment utilisé dans l’analyse de données et la recherche pour déterminer
la force et la direction de la relation entre deux variables.

L’erreur de pourcentage absolue moyenne symétrique (SMAPE) est une mesure utilisée pour
évaluer l’exactitude d’une prévision en comparant les valeurs réelles et prédites. Elle tient compte de
l’échelle des valeurs réelles et prédites en utilisant leur moyenne. La SMAPE est exprimée en pour-
centage et des valeurs plus proches de 0 indiquent une meilleure précision.

L’erreur quadratique moyenne (RMSE) est une mesure de performance largement utilisée pour
les modèles de régression qui mesure la différence entre les valeurs prédites et réelles d’une variable
cible. Elle est calculée en prenant la racine carrée de la moyenne des carrés des différences entre
les valeurs prédites et réelles. La valeur de RMSE indique à quel point les valeurs prédites sont
proches des valeurs réelles en moyenne. Elle est exprimée dans les mêmes unités que la variable de
réponse, ce qui facilite son interprétation. UneRMSE plus basse indique unemeilleure performance
du modèle.
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2.3.3. Utilisation du modèle d’apprentissage automatique
Après avoir réussi à entrainer les modèles de machine learning, ces modèles sont prêts à être

déployés. Les nouvelles excitations sismiques, représentées par leurs spectres de réponse en accélé-
ration correspondant, peuvent être transmises aux modèles d’apprentissage automatique. Ces mo-
dèles prédisent la réponse structurelle, sans analyses par éléments finis qui sont couteuses en temps
et matériel. La capacité de donner une réponse immédiate par l’utilisation des modèles de machine
learning facilite les réactions contre ces désastres, pour éviter des pertes humaines et matérielles,
ainsi que pour préparer la planification d’aides et de réhabilitions durant et après ces désastres.

Onpeut facilement construire les courbes de fragilité sismique. Puisque la constructiondes courbes
de fragilité demande un grand nombre d’observations, il très difficile à atteindre avec les simulations
par éléments finis. L’utilisation du modèle d’apprentissage automatique ouvre la possibilité d’obtenir
suffisamment d’observations sans demande trop de charges supplémentaires.

2.4. Validation de la procédure PRO-LIN

2.4.1. Introduction
Dans cette section, la procédure proposée a été appliquée à deux structures présentant des com-

portements linéaires, à un degré de liberté et à deux degrés de liberté. L’oscillateur linéaire utilisé
dans cette étude est similaire à celui utilisé par Le et al. [10]. Kafali [7] a réalisé une analyse de fragilité
pour cette structure, en utilisant 1000 différentes excitations sismiques. De même, Le et al. [10] ont
comparé différentes méthodes de construction de courbes de fragilité en utilisant jusqu’à 2 × 105 si-
mulations numériques. Cette étude permet de comparer les courbes de fragilité construites par des
méthodes conventionnelles avec celles obtenues par l’utilisation des modèles d’apprentissage auto-
matique. En général, le choix des structures linéaires permet d’obtenir un grand nombre de réponses
structurales sous excitation sismique avec une charge de calcul réduite.

Pour obtenir le nombre souhaité d’observations de l’ordre 105 mouvements du sol pour la simu-
lation de Monte Carlo, les mouvements du sol dans cette application sont générés par le modèle de
Boore. Le générateur de séismes est implémenté en utilisant le logiciel MATLAB.

Les algorithmes d’apprentissage automatique mentionnés, notamment LR, KNN, RF, DT, SVMR,
ANN, AdaBoost, LightGBM et XGBoost, sont utilisés dans cette étude. Afin de trouver la configuration
optimale des modèles de machine learning, une optimisation de la configuration des modèles est
réalisée. Cette optimisation est définie par une recherche par grille (ou grid search en anglais). Les
configurations pour chaque modèle de machine learning sont détaillées pour chaque étude.

La base de données a été divisée en sous-ensembles d’entraînement et de test avec un ratio de
80 % - 20 % respectivement. Les données dans ensembles d’entraînement et de test sont normali-
sés entre [0, 1]. La performance des modèles entraînés est évaluée à l’aide des quatre mesures : le
coefficient de corrélation de Pearson r, le coefficient de détermination R2, l’erreur de pourcentage
absolue moyenne symétrique SMAPE, et l’erreur quadratique moyenne RMSE. De plus, un indice
de référence est calculé en utilisant les valeurs normalisées des quatremesures de performance avec
un schéma de pondération de 10 % pour r, 30 % pour R2, 30 % pour SMAPE et 30 % pour RMSE,
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comme suggéré par Todorov et al. [32]. Plus précisément, les valeurs de r etR2 sont normalisées par
les valeurs maximales et minimales, tandis que les valeurs de SMAPE et RMSE sont normalisées
dans le sens inverse, comme présenté par les formules (2.2) et (2.3) respectivement. Cet indice de
référence permet de comparer les modèles d’apprentissage automatique entraînés.

x̄i =
xi −min(x)

max(x)−min(x)
(2.2)

z̄i = 1− zi −min(z)

max(z)−min(z)
(2.3)

Des courbes de fragilité sont construites à partir des résultats prédits une fois les modèles sont
bien entrainés, selon la procédure PRO-LIN. Ces courbes seront comparées à celles construites par
des approches conventionnelles basées sur la simulation par éléments finis.
2.4.2. Système à un degré de liberté
a. Présentation du problème

On étudie l’oscillateur linéaire, illustré à la Figure 2.4.

Figure 2.4 – Structure à un degré de liberté
Les paramètres numériques de cet oscillateur sont inspirés de Le et al. [10], avec une pulsation,

ω0, égale à 5.9 rad/s et un taux d’amortissement, ξ, de 2 %. La période fondamentale de la structure,
T 0, est de 1.05 s. Le déplacement de lamasse est calculé par le logiciel MATLAB, selon l’équation (2.4) :

ÿ(t) + 2ξω0ẏ + ω2
0y(t) = −a(t) (2.4)

La réponse de la structure considérée pour la courbe de fragilité dans cet exemple est le dépla-
cement maximal de la masse,Y = max

t
|y(t)|.
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b. Capacité de prédiction du spectre de réponse

On utilise la stratégie d’échantillonnage initiale pour le spectre de réponse en accélération Sa(Ti),avec Ti = 0.1 à 2.0 s avec un pas de 0.1 s, qui pourra être ajustée par la suite pour améliorer son effi-
cacité. Cette sélection correspond approximativement à la plage de 0.1 T 0 à 2 T 0, où T 0 représente la
période fondamentale de la structure. Il est à noter que cette sélection évite l’utilisation de la valeur
exacte de Sa(T

0), qui est corrélée linéairement avec la réponse structurale. La Figure 2.5 illustre la
position relative des périodes échantillonnées de Sa(Ti) avec le spectre moyen des excitations sis-
miques considérées, qui est la moyenne des spectres de réponse en accélération de 100 séismes
synthétiques.

Figure 2.5 – [1ddl] Échantillonnage initiale du spectre de réponse en accélération moyenne
Neufmodèles d’apprentissage automatique ont été entraînés en utilisant les caractéristiques x de

Sa(Ti) et la réponseY. Lesmesures de performance de cesmodèles sont présentées dans le Tableau
2.1. Dans cette étude, les modèles sont testés avec les différentes configurations comme suivantes :

• KNN : Le nombre de voisins, k, variant de 2 à 25 sont recherchées pour déterminer la valeur
optimale.

• DT : La profondeur maximale des arbres,maxprofondeur, dans ce cas est testée entre 1 et 10.• RF : L’optimisation pour ce modèle est effectuée en recherchant un nombre maximal d’échan-
tillons, m, entre 50 et 100 avec un incrément de 10, et un nombre d’arbres dans chaque forêt,
narbre, entre 50 et 1000 avec un incrément de 50.

• ANN : A côté des fonctions d’activations factivation, les configurations des réseau de neurones
contient de 0 à 3 couches, dont le nombre de neurones varie entre 0 et 80.

• SVMR : Plusieurs fonctions de noyau fnoyau, telles que linéaire, polynomiale (avec des degrés de
3, 4 et 5), fonction de base radiale et sigmoïdale, ont été recherchés pour ce modèle. En outre,
des valeurs de prix, C , allant de de 50 à 500 (incrément de 50), ainsi que des valeurs de pénalty,
ϵ, allant de 0.001 à 1000 ont été explorées.

• AdaBoost : Pour ce modèle, l’optimisation est effectuée en modifiant le nombre des tronçons
de décision, n étant compris entre 50 et 500 par incrément de 50.
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• LightGBM : Pour cemodèle, l’optimisation est effectuée enmodifiant le nombre de feuilles dans
chaque arbre, nleaf entre 2 et 30 sont considérés. En outre, des taux d’apprentissage, v, de 0.5 à0.005 et des profondeurs d’arbre entre 2 et 25,maxprofondeur, sont également étudiés demanière
exhaustive.

• XGBoost : L’optimisation est effectuée enmodifiant le nombre des arbres, narbre entre 50 et 500avec un incrément de 50 sont considérés. En outre, des taux d’apprentissage, v, compris entre
0.5 et 0.005 et des profondeurs d’arbre, maxprofondeur, comprises entre 2 et 10 sont également
recherchées de manière exhaustive.

Les critères d’évaluation sur l’ensemble de test indiquent que ces modèles sont capables de pré-
dire avec précision les réponses structurales. La valeur élevée du coefficient de corrélation de Pearson
r et du coefficient de détermination R2 suggère la cohérence entre les valeurs réelles et prédites des
réponses. Sauf les modèles KNN, DT et LightGBM, tous les autres modèles ont un R2 supérieur à 0.9.
On peut observer que les modèles LR et ANN ont les valeurs les plus élevées de r, ce qui indique une
forte corrélation entre les valeurs prédites et réelles. De même, ces modèles ont les valeurs les plus
élevées deR2, ce qui indique un bon ajustement entre les valeurs prédites et réelles. Le modèle ANN
a les valeurs les plus faibles de SMAPE et RMSE, ce qui indique qu’il a la meilleure performance
globale parmi les modèles. Le modèle KNN, quant à lui, a les valeurs les plus élevées de SMAPE et
RMSE, ce qui indique une moins bonne performance par rapport aux autres modèles.
Modèle Configuration optimale r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)

LR Non applicable 0.983 0.964 5.561 0.563
KNN k = 7 0.896 0.671 14.680 1.708
DT maxprofondeur = 10 0.943 0.883 8.939 1.016
RF m = 50, narbre = 650 0.978 0.924 6.671 0.818
ANN N1 = 60, N2 = 0, N3 = 0, factivation = ReLU 0.983 0.968 5.294 0.535
SVMR fnoyau = RBF, C = 1000, ϵ = 0.001 0.979 0.940 6.611 0.667

AdaBoost n = 400 0.975 0.945 6.131 0.698
LightGBM nfeuille = 4, v = 0.050,maxprofondeur = 10 0.949 0.893 7.511 0.975
XGBoost narbre = 450, v = 0.050,maxprofondeur = 2 0.972 0.941 6.611 0.728

Table 2.1 – [1ddl] Évaluation de la performance des modèles de ML
La Figure 2.6 présente également une comparaison des modèles ML obtenus. Le diagramme de

dispersion et la ligne de tendance dans la Figure 2.6a montrent que les lignes de tendance de la
plupart des modèles sont proches de la pente de 45 degrés, ce qui indique des prédictions précises.
La Figure 2.6b compare les modèles en utilisant les critères d’évaluation normalisés et l’indice de
référence, où lemodèle ANNest le plus performant, tandis que lesmodèles LR et SVMRont également
une performance approximativement équivalente. Il faut noter que Figure 2.6b nemontre seulement
que le modèle KNN est moins performant que les autres, du fait que les critères sont normalisés par
les valeurs maximales et minimales. Les critères de qualité r, R2 du modèle sont minimales, donc
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les valeurs normalisées égales à 0. Au contraire, les erreurs SMAPE et RMSE du modèle sont
maximales, qui sont traduites à 0 par la normalisation des erreurs.

Les résultats montrent qu’avec cette sélection initiale en utilisant le spectre de réponse en accé-
lération comme caractéristiques, il est possible de former des modèles d’apprentissage automatique
avec une grande précision. De plus, ils présentent des performances différentes pour cette tâche.
Cela souligne l’importance d’évaluer et de comparer différents modèles en utilisant plusieurs me-
sures pour sélectionner le modèle le plus efficace.

(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 2.6 – [1ddl] Comparaison des modèles de ML utilisés

c. Influence du nombre d’observations

L’objectif de l’utilisation desmodèles d’apprentissage automatique est de réduire la charge de cal-
cul des simulations par la méthode des éléments finis, qui sont intensives en temps et en ressources.
Il est crucial d’étudier l’impact du nombre d’observations sur les performances du modèle. À cette
fin, une analyse a été réalisée en utilisant des modèles de régression linéaire avec respectivement
100, 200, 300 et 400 observations. Les modèles LR et ANN ont été choisis pour leur précision. La per-
formance a ensuite été évaluée et comparée afin de déterminer le nombre optimal d’observations
nécessaires pour atteindre le niveau de précision souhaité.

Le Tableau 2.2 présente les résultats de l’étude de l’impact du nombre d’observations sur les per-
formances dumodèle d’apprentissage automatique. Dans cet exemple, le modèle LR et ANN sont en-
traînés dix fois avec dix portions différentes des données. Les métriques de performance indiquées
dans le Tableau 2.2 sont les moyennes obtenues. Les résultats démontrent qu’une augmentation du
nombre d’observations de 50 à 400 entraîne une amélioration significative des performances des
modèles.

Avec 50 observations, le modèle LR et ANN obtenu sont considérés comme insuffisants pour pré-
dire avec précision le déplacement maximum de la structure, comme en témoignent les faibles va-
leurs de r et deR2 par rapport aux autres jeux de données de taille plus élevée. Cependant, à mesure
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que le nombre d’observations augmente à 100, les modèles obtenus montrent une amélioration pro-
gressive de la précision, avec une valeur de R2 dépassant 0.9, une valeur de SMAPE d’environ 5 %
et une valeur de RMSE de 0.5. Le modèle LR avec 400 observations est le plus précis de tous les
modèles, obtenant de meilleures valeurs pour tous les critères d’évaluation. Ces résultats suggèrent
qu’une utilisation d’un plus grand nombre d’observations peut améliorer la précision du modèle LR,
en faisant un outil plus efficace et plus performant pour prédire le déplacement maximum des struc-
tures. Cependant, 200 observations peuvent être considérées comme la taille optimale des obser-
vations, car elles offrent un bon compromis entre les performances du modèle LR et le nombre des
observations. Ce nombre est similaire avec le modèle ANN et donc utilisé pour les autres entraine-
ments.

LR ANN
Nombre 50 100 200 400 50 100 200 400

r 0.945 0.983 0.989 0.991 0.940 0.978 0.981 0.983
R2 0.711 0.964 0.977 0.981 0.749 0.978 0.975 0.983

SMAPE (%) 6.487 5.561 4.860 4.736 6.508 5.570 4.853 4.736
RMSE (cm) 0.733 0.563 0.484 0.474 0.728 0.564 0.509 0.484
Table 2.2 – [1ddl] Modèles LR et ANN pour différents nombres d’observations

(a)Modèle LR (b)Modèle ANN
Figure 2.7 – [1ddl] Influence du nombre d’observations

d. Sélection des valeurs du spectre de réponse d’accélération à échantillonner

Comme mentionné dans la section précédente, la taille de l’intervalle d’échantillonnage et la ré-
solution d’échantillonnage du spectre de réponse en accélération sont des paramètres qui affectent
la quantité de données utilisées comme caractéristiques pour former un modèle d’apprentissage au-
tomatique. Pour tester l’idée proposée d’échantillonner le spectre d’accélération près des périodes
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naturelles du système, au lieu de prélever presque tout le spectre, l’étude SHAP a été appliquée.
SHAP (SHapley Additive exPlanations) par Lundberg et al. [109] est une méthode qui vise à expliquer
des modèles en attribuant une valeur d’importance à chaque caractéristique du modèle de machine
learning.

Pour la première approche, lemodèle LR a été entraîné sur des données provenant de 200 spectres
de réponse en accélération échantillonnés directement sur un intervalle de période de 0.1 s à 2.0 s
avec incrément de 0.1 s. Le résultat de l’étude SHAP est présenté dans la Figure 2.8, montrant que
la contribution de Sa(Ti) avec Ti de 1.0 s et 1.1 s est plus importante que pour les autres périodes,
suivie par les périodes entre 0.9 s et 1.3 s. Étant donné que la période fondamentale de la structure
est de 1.05 s, ce résultat est en accord avec la littérature qui indique que le spectre de réponse en ac-
célération à la période fondamentale de l’oscillateur est linéairement corrélé avec son déplacement
maximal. Cela corrobore l’idée présentée dans la Figure 2.8 selon laquelle des données optimales
peuvent être obtenues en réduisant l’intervalle d’échantillonnage Sa(Ti) autour de la fréquence na-turelle du système, c’est-à-dire de 0.8 à 1.2 T 0 de l’oscillateur.

Pour confirmer le résultat de l’étude SHAP, un modèle LR est entraîné en utilisant 200 observa-
tions, échantillonnées seulement à Sa(Ti) avec Ti = 0.9, 1.0, 1.1, 1.2, 1.3 s correspondant de 0.8 à 1.2
T 0 (égale à 1.05 s pour ce cas) de l’oscillateur comme caractéristiques. Le modèle obtenu a une per-
formance similaire à celle du modèle initial, comme le montre le Tableau 2.3, ce qui permet d’utiliser
les Ti échantillonnées entre 0.8 T 0 et 1.2 T 0 comme caractéristiques. L’étude de SHAP confirme que
les valeurs Sa(Ti) autour de la période propre sont les plus importantes.

Figure 2.8 – [1ddl] Importance des caractéristiques par une étude de SHAP

Modèle Sa(Ti) r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)
LR1 0.1 : 2.0 s 0.989 0.977 4.860 0.484
LR2 0.9 : 1.3 s 0.983 0.962 5.089 0.543

Table 2.3 – [1ddl] Comparaison du modèle LR avec différentes caractéristiques
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e. Construction des courbes de fragilité

Dans la dernière étape de cet exemple, des courbes de fragilité ont été construites à l’aide des
réponses structurelles prédites par le modèle d’apprentissage automatique. Sur la base des résultats
antérieurs, le modèle LR a été choisi et entraîné en utilisant 200 observations échantillonnées sur
cinq périodes de 0.9 s à 1.3 s avec un incrément de 0.1 s. Après un entraînement réussi, le modèle
LR a été utilisé pour prédire la réponse de la structure sous de nouvelles excitations sismiques. Les
réponses prédites peuvent ensuite être utilisées pour construire les courbes de fragilité.

Trois états d’endommagement ont été sélectionnés correspondant au seuil de déplacementmaxi-
mal de la masse y0 égale à 7, 10 et 13 cm respectivement.

L’analyse de fragilité sismique de la structure en question a été réalisée à l’aide desméthodes d’es-
timation du maximum de vraisemblance (MLE) et de simulation de Monte Carlo (MCS). La procédure
détaillée pour construire ces courbes de fragilité est présentée par Le et al. [10].

L’évaluation de la probabilité de défaillance pour chaque niveau demesure d’intensité a par lamé-
thode deMonte Carlo permet de déduire chaque point de la courbe de fragilitéFr(a) selon l’équation
(1.2). La qualité du calcul dépend fortement du nombre d’observations qui doit être suffisamment
grand par rapport à la probabilité cible. La procédure de la méthode comporte 4 étapes :

• Étape 1 : Générer (ou sélectionner) un nombre NMCS suffisamment grand de séismes indépen-
dants.

• Étape 2 : Arranger ces signaux selon NI niveaux de mesure d’intensité aj dans les intervalles
[aj − daj , aj + daj ] correspondantes. Dans cette thèse, la mesure d’intensité est le PGA.

• Étape 3 : Calculer les réponses sous excitations sismiques et vérifier l’état de la structure par
rapport à son état limite y0. Il faut noter que dans cette thèse, les réponses structurelles sontaussi générées par le modèle de l’apprentissage automatique. La méthode dont la courbe de
fragilité sismique est déduite à partir des calculs par éléments finis est notée par MCS; tandis
que celle obtenue à partir des observations générées depuis les modèles de machine learning
est notée par ML-MCS.

• Étape 4 : Estimer la probabilité de défaillance par la méthode de Monte Carlo pour chaque
intervalle de aj de PGA.

La procédure de construction des courbes de fragilité sismique selon la méthode MCS est considérée
comme la référence des méthodes, pour un nombre NMCS suffisamment grand.

En revanche, les courbes de fragilité par laméthode dumaximumde vraisemblance sont considé-
rées comme des approximations par rapport à celles de MCS. Cette méthode se base sur l’hypothèse
de la forme log-normal des courbes. La médianne Am et l’écart-type logarithme β sont estimés selon
les équations (1.4) et (1.5). La procédure complète de la méthode contient 5 étape :

• Étape 1 : Générer (ou sélectionner) un nombre NMLE séismes indépendants.
• Étape 2 : Calculer les réponses Y sous ces séismes et vérifier l’état de la structure par rapport
à l’état limite y0.• Étape 3 : Établir la variable aléatoire de Bernoulli YBernoulli, qui est attribuée à 1 (yi = 1) au cas
de défaillance, et à 0 (yi = 0) sinon.

• Étape 4 : Définir la fonction de vraisemblance à maximiser avec deux paramètres Am et β par
l’équation (1.4).
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• Étape 5 : Estimer ces deux paramètres de la courbe de fragilité en optimisant l’équation (1.5). Il
faut aussi noter que la méthode dont la courbe de fragilité sismique est déduite à partir des cal-
culs par éléments finis est notée par MLE ; tandis que celles obtenues à partir des observations
générées depuis les modèles de machine learning est notée par ML-MLE.

Un ensemble de 10 000 enregistrements d’accélération du sol a été utilisé pour construire la
courbe de fragilité par la méthode MLE. La méthode MCS demande un plus grand nombre d’accé-
lérations du sol, soit 2 × 105 dans cette étude. Les courbes de fragilité par approche ML-MLE et ML-
MCS basées sur l’apprentissage automatique ont été construites également avec le même nombre
de mouvements du sol que les méthodes conventionnelles, soit 10 000 et 2 × 105 respectivement.
Contrairement à la méthode de simulation numérique, les observations de ML-MLE et ML-MCS sont
générées par lemodèle d’apprentissage automatique. Les 200 simulations par éléments finis requises
sont celles utilisées pour entraîner le modèle, tandis que les autres observations pour les courbes de
fragilité sont prédites par ML. Le Tableau 2.4 présente le nombre d’observations pour construire les
courbes de fragilité et la durée de simulation pour ces observations. Cela signifie que la méthode
basée sur le modèle de ML est considérablement plus rapide que les méthodes conventionnelles,
ne nécessitant que seulement 4 % et 0.2 % du temps de simulation des méthodes conventionnelles.
Cela est seulement le cas de l’oscillateur linéaire. Pour les structures plus complexes, par exemple
à plusieurs degrés de liberté et/ou non-linéaires, le facteur de temps réduit est encore plus élevé.
Par conséquent, la méthode basée sur le modèle de ML présente un avantage clair par rapport à la
méthode conventionnelle et offre une alternative efficace pour construire les courbes de fragilité.

Méthode MLE MCS ML-MLE ML-MCS
Nombre d’observations 10000 2 × 105 2 × 105 2 × 105

Nombre de simulations par éléments finis 10000 2 × 105 200 200
Durée de simulation (second) 2500 50000 100 100

Table 2.4 – [1ddl] Nombres d’observations pour la construction de la courbe de fragilité
Un critère est utilisé pour comparer la performance de ces méthodes d’évaluation de fragilité. En

utilisant les résultats de la méthodeMCS comme référence, ce critère est basé sur la distance entre la
courbe de fragilité et les résultats de référence. Ce critère est appelé l’erreur quadratique moyenne
(MSE) et il est défini par :

MSE =
1

Nint
Nint∑
i=1

[
FX
r (ai)− FMCS

r (ai)
]2 (2.5)

où Nint est le nombre total de niveaux d’intensité considérés dans l’analyse de fragilité, FX
r (ai)représente la courbe de fragilité construite à l’aide de différentesméthodes à l’intensité ai et FMCS

r (ai)représente la courbe de fragilité de référence obtenue à partir de la méthode MCS au même niveau
d’intensité ai.La valeur de MSE est une mesure utilisée pour évaluer la proximité de la courbe de fragilité
générée par la méthode d’approximation (MLE, ML-MLE ou ML-MCS) et celle de référence obtenue à
partir de la méthode MCS. Une valeur plus petite de MSE indique un meilleur accord entre les deux
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(a) y0 = 7 cm (b) y0 = 10 cm

(c) y0 = 13 cm
Figure 2.9 – [1ddl] Courbes de fragilité par les méthodes différentes

courbes de fragilité, ce qui signifie que la méthode correspondante est plus précise pour prédire la
probabilité de dépassement des différents états d’endommagement lors d’événements sismiques.

La Figure 2.9 illustre quatre courbes de fragilité construites à l’aide de quatre méthodes diffé-
rentes. Les courbes par la méthode MCS sont représentés par des marqueurs de signe plus (+) ainsi
que leurs intervalles de confiance à 95 %, représentées par deux lignes pointillées en noir. L’appari-
tion des résultats ML-MCS dans l’intervalle de confiance à 95 % du MCS montre que les prédictions
du ML sont fiables.
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La Figure 2.10 présente le critère de comparaison MSE de ces courbes de fragilité pour chaque
état limite. L’approche ML-MCS donne les résultats les plus précis dans cet exemple. Cela peut s’ex-
pliquer par le fait que les approches MLE et ML-MLE sont des méthodes approximatives basées sur
l’hypothèse de distribution log-normale des courbes de fragilité, tandis que la méthode ML-MCS suit
une approche similaire à la méthodeMCS. Les courbes de fragilité obtenues par les méthodes MLE et
ML-MLE sont aussi en bon accord avec les résultats de la méthodeMCS de référence (dans l’intervalle
de confiance).

Figure 2.10 – [1ddl] Critère de comparaison pour trois états limites

2.4.3. Système à deux degrés de liberté
a. Présentation du problème

La même approche présentée dans la section précédente a été utilisée pour construire des mo-
dèles d’apprentissage automatique et des courbes de fragilité pour une structure à deux degrés de
liberté, présentée par la Figure 2.11. Les matrices de rigidité et de masse ont été calculées avec les
masses de plancher correspondantesm1,m2 et les raideurs latérales d’étage k1, k2 indiquées dans leTableau 2.5. Les deux périodes propres de la structure sont de 1.34 s et 0.98 s. Le rapport d’amortis-
sement de la structure a été choisi à 5 % pour les deux modes.

L’équation dynamique du système s’écrit sous forme matricielle dans l’équation (2.6). Elle sera
résolue par la méthode de Newmark dans le logiciel MATLAB.

Mü(t) +Cu̇(t) +Ku(t) = −Ma(t) (2.6)
Trois réponses structurelles peuvent être considérées comme la réponse souhaitée. Elles repré-

sentent, respectivement, le déplacementmaximum en haut de la structure, noté utop = max
t

|u2(t)|, le
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Figure 2.11 – Structure à deux degrés de liberté
Propriété m1 (kg) m2 (kg) k1 (N/m) k2 (N/m)
Valeur 20000 2000 6× 106 0.6× 106

Table 2.5 – [2ddl] Masses concentrées et rigidités du système

déplacement relatif maximum entre deux étages de la construction, noté diu = max
t

|ui+1(t) − ui(t)|,
et le taux maximum de déformation inter-étages de la structure, noté δ = max

i
|diu/hi| × 100%, où

hi représente la hauteur de chaque étage. Dans cet exemple, seule la déformation inter-étages est
utilisée comme réponse structurelle.
b. Potentialité du spectre de réponse comme caractéristiques de ML

Dans cet exemple, le spectre de réponse en accélération avec amortissement de 5 % a été utilisé
comme caractéristiques, correspondant au rapport d’amortissement de la structure. En appliquant
la procédure PRO-LIN, le spectre de réponse en accélération avec amortissement de 5 % a été échan-
tillonné de 0.8 T 0

2 à 1.2 T 0
1 , où T 0

1 et T 0
2 sont les périodes naturelles de la structure. Ainsi, les valeurs

échantillonnées des périodes sont de 0.8 s à 1.6 s avec un incrément de 0.1 s. La Figure 2.12 re-
présente le spectre moyen des enregistrements considérés dans cet exemple avec la position des
périodes échantillonnées ainsi que les périodes de la structure. Cette stratégie d’échantillonnage ré-
duit la charge informatique pour entrainer un modèle de ML, en comparaison de l’utilisation de la
totalité du spectre, spécialement avec une haute résolution.

400 observations sont utilisées pour entrainer les modèles de ML.
En utilisant le spectre de réponse en accélération comme caractéristique x et le taux de déforma-

tion relative maximale entre étages comme réponseY, différents modèles d’apprentissage automa-
tique ont été entraînés.

Le Tableau 2.6 présente les mesures de performance des modèles entraînés. Le coefficient de
corrélation r et le coefficient de détermination R2 les plus élevés sont obtenus par le modèle LR,
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Figure 2.12 – [2ddl] Échantillonnage du spectre de réponse en accélération moyen et périodespropres du système
Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE

LR 0.960 0.915 7.056 5.578
KNN 0.953 0.906 7.740 5.838
DT 0.915 0.821 10.996 8.077
RF 0.957 0.910 8.009 5.732
ANN 0.960 0.901 7.909 5.997
SVMR 0.958 0.908 7.445 5.790

AdaBoost 0.953 0.905 8.174 5.896
LightGBM 0.956 0.900 7.615 6.037
XGBoost 0.953 0.901 7.786 5.999

Table 2.6 – [2ddl] Évaluation de la performance des modèles de ML

suivi de près par ANN et SVMR. Ces résultats sont également retrouvés dans l’erreur des modèles,
le modèle LR ayant les valeurs les plus faibles d’erreurs SMAPE et RMSE parmi les modèles en-
traînés. Les critères d’évaluation sur l’ensemble de test indiquent que les modèles d’apprentissage
automatique sont capables de prédire avec précision les réponses structurelles dans cet exemple. La
valeur élevée du coefficient de Pearson r et du coefficient de détermination R2 démontre la cohé-
rence entre les réponses de la structure calculées à l’aide de ces modèles et de l’analyse par éléments
finis, ce qui est illustré aussi dans la Figure 2.13. Cette figure présente la comparaison des modèles
entraînés à l’aide du diagramme de dispersion et du graphique polaire. On observe une tendance si-
milaire à l’exemple précédent. La Figure 2.13a illustre les lignes de tendance basées sur le diagramme
de dispersion des valeurs réelles et prédites, tandis que la Figure 2.13b montre la comparaison de
ces modèles d’apprentissage automatique à l’aide de quatre mesures d’évaluation et de l’indice de
référence. Le modèle LR est le plus performant dans cet exemple, tandis que DT est le moins efficace.
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(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 2.13 – [2ddl] Comparaison des modèles de ML utilisés

c. Influence du nombre d’observations

De manière similaire au système à un degré de liberté, cette section examine l’impact du nombre
d’observations sur la précisiondesmodèles d’apprentissage automatique. Pour étudier cette influence,
cinq nombres différents d’observations ont été pris en compte, à savoir 50, 100, 200, 400 et 500.
Les modèles LR et ANN ont été utilisés pour cette analyse, après avoir confirmé leur capacité dans
l’exemple précédent. Plus précisément, la performance des modèles LR et ANN avec le nombre dif-
férent d’observations a été examinée.

Le Tableau 2.7 présente les mesures de performance de cinq modèles qui ont été entraînés en
utilisant les différents nombres d’observations définis. Ces mesures ont été évaluées à l’aide d’une
validation croisée sur 10 fois d’entrainement, et leurs valeurs ont été moyennées entre les modèles.
Globalement, la performance des modèles s’améliore à mesure que le nombre d’observations aug-
mente, comme en témoignent les valeurs croissantes des mesures de performance. Les modèles LR
et ANN entraînés avec seulement 50 observations se sont révélés moins capable de prédire le taux
de déformation maximum de la structure, avec une valeur de R2 de seulement 0.753 et 0.746 res-
pectivement. Lorsque le nombre d’observations a augmenté à 200, les modèles obtenus ont montré
une meilleure performance, avec des valeurs de R2 augmentant progressivement au-dessus de 0.9.
La valeur de SMAPE et RMSE diminue progressivement lorsque le nombre d’observations aug-
mente. Les modèles avec 500 observations sont considérés comme les plus performants dans ce cas,
atteignant les valeurs les plus élevées des critères d’évaluation. Cependant, il est à noter qu’après
400 observations, les améliorations de performance deviennent marginales, comme en témoignent
les valeurs relativement proches des critères d’évaluation entre les tailles d’entrée de 400 et 500.
d. Sélection du spectre de réponse d’accélération à échantillonner

Pour examiner l’importance de l’échantillonnage des caractéristiques dans la prédiction de la ré-
ponse structurelle, dans cette section, unmodèle de régression linéaire a été entraîné en utilisant 202
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LR ANN
Nombre 50 100 200 400 500 50 100 200 400 500

r 0.914 0.936 0.963 0.966 0.966 0.915 0.932 0.965 0.969 0.965
R2 0.753 0.840 0.917 0.928 0.929 0.746 0.828 0.910 0.933 0.922

SMAPE (%) 8.886 8.152 7.492 7.413 7.275 8.835 8.189 7.525 7.355 7.286
RMSE 6.763 6.111 5.310 5.112 5.068 6.781 6.116 5.325 5.117 5.088

Table 2.7 – [2ddl] Modèles LR et ANN pour différents nombres d’observations

(a)Modèle LR (b)Modèle ANN
Figure 2.14 – [2ddl] Influence du nombre d’observations

caractéristiques, obtenues par l’échantillonnage du spectre de réponse en accélération échantillonné
entre 0.05 s et 10.0 s avec un incrément de 0.05s et deux périodes naturelles de la structure. Le ré-
sultat de cette étude SHAP est présenté dans la Figure 2.15, où les valeurs sont multipliées par 1000
pour une interprétation plus facile. Le résultat montre que la contribution de Sa(Ti) échantillonné de0.8 s à 1.6 s est plus importante que les autres.

De plus, une étude du coefficient de corrélation a également été réalisée. La corrélation entre une
caractéristique quelconque, désigné xi, dans l’ensemble des caractéristiques x avec la réponse Y , est
calculée avec la formule (2.7).

rxiY =

∑
j
(xji − x̄i)(Y

j − Ȳ )√∑
j
(xji − x̄i)2

∑
j
(Y j − Ȳ )2

(2.7)

La Figure 2.15 illustre les coefficients de corrélation (la ligne orage) et l’importance des valeurs
du spectre de réponse (le diagramme à barres en bleu) par rapport aux taux de déformation relative
maximal entre étages pour les échantillonnages jusqu’à 2 s. Les deux périodes propres de la structure
sont marquées avec des lignes verticales (T 0

1 et T 0
2 ). Le résultat montre que les coefficients de corréla-

tion sont faibles pour les périodes loin des périodes propres, tandis que les coefficients de corrélation
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Figure 2.15 – [2ddl] Valeurs SHAP des caractéristiques du spectre de réponse en accélération

dans la plage de 1.0 s à 2.0 s sont plus importants. L’étude de SHAP aussi montre la même tendance,
c’est-à-dire les caractéristiques proches des périodes propres de la structure contribue plus que les
autres pour la prédiction de la réponse souhaitée.

Les résultats obtenus à partir de l’étude SHAP et de l’étude du coefficient de corrélation sont cohé-
rents, indiquant qu’il est possible d’échantillonner les caractéristiques à partir du spectre de réponse
en accélération autour des deux périodes de la structure.
e. Construction des courbes de fragilité

Enfin, des courbes de fragilité ont été construites en utilisant les réponses prédites par le modèle
d’apprentissage automatique. Un modèle LR a été entraîné en utilisant 400 observations du spectre
de réponse en accélération échantillonné sur 20 périodes, de 0.8 s (0.8 T 0

2 ) à 1.6 s (1.2 T 0
1 ). La réponseconsidérée de la structure était le taux de déformation maximum entre les étages.

L’état d’endommagement du système dépend du taux de déformation relative maximale entre
étages. Le critère est atteint lorsque la réponse structurelle dépasse la limite critique y0. Trois étatslimites y0 ont été considérés égaux à 1 %, 1.2 % et 1.5 %, correspondants respectivement aux états
de dommage mineur, modéré et grave.

Demanière similaire à l’exemple du système 1ddl, les courbes de fragilité de la structure obtenues
par lesméthodesMLE, ML-MLE, MCS etML-MCS sont présentées dans la Figure 2.16 pour chaque état
limite.

Les courbes de fragilité construites à l’aide de l’approche basée sur le modèle de ML sont compa-
rées à celles construites à l’aide des méthodes conventionnelles MCS et MLE. Les résultats indiquent
que les courbes de fragilité obtenues à l’aide des approches basées sur le modèle de ML sont fiables,
parce qu’elles se trouvent dans l’intervalle de confiance de celles obtenues à l’aide de la méthode
conventionnelle MCS.

Il est important de noter que les deux courbes de MLE et ML-MLE ont été construites en utilisant
5000 observations, tandis que la méthode MCS a utilisé un plus grand nombre de 105 observations. Il
est également important de noter que la méthode MCS conventionnelle a nécessité 105 simulations



76 Chapitre 2. Apprentissage automatique aux structures linéaires

(a) y0 = 1 % (b) y0 = 1.2 %

(c) y0 = 1.5 %
Figure 2.16 – [2ddl] Courbes de fragilité par les méthodes différentes

par éléments finis, tandis que la méthode ML-MCS n’a nécessité que 400 simulations pour l’entraine-
ment des modèles de ML.

La comparaison de l’erreur quadratique moyenne de ces méthodes est présentée dans la Figure
2.17. Le résultat montre l’erreur quadratique moyenne pour trois états limites différents calculés par
trois méthodes. L’approche ML-MLE donne une erreur plus élevée par rapport à l’approche MLE pour
le premier état limite. On observe la même tendance pour l’état limite y0 égal à 1.2 % et 1.5 %, mais la
différence est plus faible. Dans les deux exemples présentés de systèmes à 1ddl et 2ddl, la méthode
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ML-MCS présente de plus petites erreurs par rapport aux méthodes MLE et ML-MLE.

Figure 2.17 – [2ddl] Critère de comparaison pour trois états limites

2.5. Conclusion
Une nouvelle méthode d’application d’apprentissage automatique pour modéliser les réponses

sismiques des structures linéaires a été proposée dans ce chapitre. Elle repose sur les spectres de
réponse en accélération. Une procédure complète pas-à-pas PRO-LIN a été détaillée avec la précision
en zones et en périodes à échantillonner. Elle comporte également une mesure d’importance des
caractéristiques basé sur SHAP pour optimiser les modèles.

La procédure PRO-LIN a été validée avec un système à un degré de liberté et avec un système à
deux degrés de liberté. Quelques remarques importantes sont à souligner.

Premièrement, le caractère novateur de la proposition réside dans l’utilisation unique du spectre
de réponse en accélération échantillonné à différentes périodes comme caractéristiques des mo-
dèles d’apprentissage automatique. Il est important de noter qu’il n’est pas encore possible d’utiliser
le spectre de réponse en accélération entier en tant que caractéristique continue, en raison de la sur-
charge de données. Il est tout à fait logique de se limiter à des zones de périodes dans le voisinage
des modes propres des structures linéaires.

Deuxièmement, l’application de la procédure PRO-LIN à deux systèmes linéaires permet d’obtenir
plusieurs modèles d’apprentissage automatique. La validation croisée montre que ces modèles sont
capables de prédire la réponse Y avec les spectres de réponse en accélération comme les caracté-
ristiques x des modèles de l’apprentissage automatique. Le modèle de réseau de neurone (ANN) est
le plus précis pour le système à un degré de liberté tandis que le modèle de régression linéaire (LR)
se montre le plus efficace en raison de sa simplicité et de sa précision pour le système à deux degrés
de liberté.
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Troisièmement, la précision des prédictions des modèles dépend de la taille des données d’en-
trainement. Pour chaque structure, une analyse de convergence a été menée afin de déterminer le
nombre optimal d’observations. La structure à un degré de liberté a demandé 200 observations pour
entraîner les modèles d’apprentissage automatique tandis que la structure à deux degrés de liberté
a nécessité 400 observations. Cela indique que le nombre d’observations nécessaire pour entrainer
des modèles peut varier en fonction de la complexité de la relation entre les caractéristiques et la
réponse du système étudié.

Enfin, les courbes de fragilité sismiques basées sur l’apprentissage automatique par simulation de
Monte Carlo (ML-MCS) et par estimation dumaximumde vraisemblance (ML-MLE) ont été construites
en utilisant les réponses prédites des modèles d’apprentissage validés. Elles sont ensuite comparées
à celles obtenues par les approches conventionnelles de MCS et de MLE. Les probabilités obtenues
par l’approche ML-MCS montrent une précision équivalente à celles obtenues par la méthode MCS
traditionnelle. Les méthodes ML-MCS et ML-MLE à base d’apprentissage automatique montrent une
amélioration par rapport auxméthodes conventionnelles par une réduction significative du temps de
simulation. Pour les deux systèmes linéaires testés, la construction des courbes de fragilité sismique
basée sur les modèles d’apprentissage automatique nécessite moins de 5 % du temps de simulation
par rapport aux méthodes conventionnelles.

L’ensemble des résultats du chapitre confirme la validité de laméthode et de la procédure PRO-LIN
proposées pour les structures linéaires. Les structures non-linéaires sont traitées dans le chapitre
suivant.
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3 Apprentissage automatique aux
structures non-linéaires
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3.1. Introduction
L’application de l’apprentissage automatique a été proposée pour les structures linéaires au cha-

pitre 2 avec une nouvelle méthode et sa procédure pratique PRO-LIN pour laquelle les spectres de
réponse en accélération ont été utilisés comme caractéristiques des modèles. Toutefois, sous l’exci-
tation sismique souvent sévère, les structures présentent en général un comportement non-linéaire.
L’objectif de ce chapitre est donc d’étendre la méthode déjà applicable aux structures linéaires pour
les structures non-linéaires.

Les études préliminaires présentées en section 3.2 mettent en évidence la différence entre l’ap-
plication des modèles d’apprentissage automatique aux structures non-linéaires et celle aux struc-
tures linéaires. En prenant toujours les spectres de réponse en accélération comme caractéristiques
des modèles, les zones de périodes à considérer deviennent plus larges et la résolution en période
d’échantillonnage devient plus fine. Le challenge est donc de trouver un nombre de caractéristiques
raisonnable sans compromettre la précision et la performance des modèles.

La section 3.3 se concentre ensuite sur les différentes méthodes de sélection des caractéristiques
des modèles d’apprentissage automatique. Les avantages et les inconvénients des méthodes sont
comparés. Cette analyse permet de proposer une méthode de sélection hybride pour les spectres de
réponse en accélération. La méthode hybride est introduite dans une nouvelle procédure pratique
pas-à-pas PRO-NONLIN pour les structures non-linéaires.

La section 3.4 est réservée à la description de la procédure PRO-NONLIN. En commençant par un
échantillonnage du spectre de réponse en accélération assez fin dans les voisinages assez étendus
des modes propres, la procédure PRO-NONLIN conduit à un nombre restreint des spectres pour
garantir la performance et aussi la précision des modèles d’apprentissage automatique.

La validation de la procédure PRO-NONLIN est ensuite réalisée en section 3.5. Pour cela on uti-
lise des oscillateurs non-linéaires de Coulomb et de Bouc-Wen ainsi qu’un portique de bâtiment à 8
étages. Des courbes de fragilité sismique basées sur des modèles d’apprentissage automatique sont
également établies. La section 3.6 présente une vérification étendue de la procédure PRO-NONLIN
avec une étude de l’influence de la non-linéarité de Bouc-Wen.

Enfin, une conclusion sur la validité de la méthode proposée avec la procédure PRO-NONLIN est
donnée.

3.2. Étudespréliminaires pour appliquer l’apprentissageau-
tomatique aux structures non-linéaires

Pour appliquer les modèles de machine learning aux structures non-linéaires, les études préli-
minaires sont nécessaires. Il faut comprendre l’influence de la non-linéarité sur l’entrainement des
modèles de machine learning. Dans ce chapitre, nous étudierons deux modèles de non-linéarité de
Coulomb puis celui de Bouc-Wen. Ces modèles sont très souvent utilisés dans le domaine du génie
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civil. De plus, ils représentent deux types de non-linéarité : une non-linéarité d’amortissement pour
le modèle de Coulomb et une non-linéarité de rigidité pour le modèle de Bouc-Wen.

Ces structures sont inspirées par le travail de Le et al. [10]. Les propriétés de ces oscillateurs res-
tent similaires dans ce chapitre, seulement leur non-linéarité est variée. La réponse dans l’équation
(1.1) est le déplacement maximal de la masse, Y = max

t
|y(t)|. Cette réponse est déterminée par la

méthode numérique de Runge-Kutta dans MATLAB.
3.2.1. Présentation des structures non-linéaires
a. Oscillateur de Coulomb

L’oscillateur de Coulomb, également connu sous le nom d’oscillateur à frottement sec, est un mo-
dèle d’un système oscillant non-linéaire avec frottement. Il est utilisé pour décrire le comportement
d’un grand nombre de systèmes mécaniques qui présentent un frottement sec, c’est-à-dire un frotte-
ment qui ne dépend pas de la vitesse de déplacement. Le modèle est basé sur la loi de Coulomb de
frottement sec, qui définit que la force de frottement est proportionnelle à la force normale appliquée
au système. Lemodèle est utilisé en géniemécanique et en génie civil pour analyser le comportement
des structures soumises à des charges dynamiques, telles que les ponts, les bâtiments.

Dans cette étude, on considère un oscillateur de Coulomb, représenté sur La Figure 3.1. L’équation
qui régit la dynamique de l’oscillateur s’écrit :

ÿ (t) + µgsgn(ẏ (t)) + ω2
0y (t) = −a(t) (3.1)

où ω0 est la pulsation propre non amortie. Dans le reste du chapitre, ω0 est choisie égale à 5.97rad/s. De plus, pour ce système, µ est le coefficient de frottement sec, g égale à 9.81 m/s−2 est l’accé-
lération de la pesanteur . Pour cet oscillateur de Coulomb, le coefficient µ caractérise sa non-linéarité.

Figure 3.1 – Oscillateur non-linéaire de Coulomb

b. Oscillateur de Bouc-Wen

En ingénierie structurelle, le modèle d’hystérésis de Bouc-Wen est l’un des modèles les plus uti-
lisés pour décrire les systèmes non-linéaires. Il a été introduit par Robert Bouc [110] et étendu par
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Yi-Kwei Wen [111], qui a démontré sa polyvalence en produisant une variété de formes d’hystérésis.
Ce modèle est capable de traiter, sous forme analytique, une gamme de formes de cycles correspon-
dant au comportement d’une large classe de systèmes hystérétiques. En raison de sa polyvalence et
de sa faisabilité mathématique, le modèle de Bouc-Wen est appliqué à une grande variété de pro-
blèmes d’ingénierie. Le modèle de Bouc-Wen, ses variantes et ses extensions ont été utilisées dans
le contrôle des structures, en particulier dans la modélisation du comportement des amortisseurs
magnéto-rhéologiques.

Figure 3.2 – Oscillateur non-linéaire de Bouc-Wen
Ici nous étudions un oscillateur de Bouc-Wen défini sur la Figure 3.2. L’équation de la dynamique

de l’oscillateur s’écrit :

ÿ (t) + 2ξω0ẏ (t) + ω2
0 (αy (t) + (1− α)ω (t)) = −a(t) (3.2)

avec ω̇ (t) = C1ẏ(t)− C2|ẏ(t)||ω (t) |nd−1ω(t)− C3ẏ(t)|ω(t)|nd (3.3)
où ω(t) est le déplacement d’hystérésis. Pour l’oscillateur de Bouc-Wen, la pulsation propre non-

amortie ω0 est choisie égale à 5.97 rad/s, le taux d’amortissement ξ est de 2 %. De plus, pour ce
système, les constantes choisies sont : C1 = 1, C2 = C3 = 0.5/cmnd et nd = 1.

Pour cet oscillateur de Bouc-Wen, la non-linéarité est influencée par le coefficient α. Quand la
valeur de α est égale à 1, la structure est linéaire amortie. Plus la valeur de α est petit, plus la non-
linéarité apparait dans l’oscillateur de Bouc-Wen.
3.2.2. Influence de la non-linéarité sur la réponse de la structure

Dans cette section, la non-linéarité des oscillateurs varie avec le coefficient µ pour Coulomb et
α pour Bouc-Wen. Un jeu de données est généré pour chaque valeur de coefficient de non-linéarité
de l’oscillateur. Par exemple, 1000 signaux sismiques, générés par le modèle de Boore et préparés
en avance, seront utilisés pour calculer la réponse d’un oscillateur étudié. Une observation dans le
jeu de données contient les valeurs des spectres de réponse en accélération représentant le signal
sismique et la réponse maximale correspondant de l’oscillateur.
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a. Oscillateur de Coulomb

La non-linéarité de l’oscillateur de Coulomb est définie par le coefficient µ. Six valeurs de µ sont
étudiées à 0, 0.005, 0.010, 0.015, 0.025 et 0.030. Il faut rappeler que lorsque µ est égale à 0, l’oscillateur
est linéaire non amorti. 6 jeux de données contenant 1000 observations pour chaque jeu de données
sont préparés.

La Figure 3.3 illustre la corrélation entre des spectres d’accélération de chacun des oscillateurs
en fonction de µ et la réponse Y. Quand la non-linéarité de la structure augmente, les coefficients
de corrélation diminuent. Plus la non-linéarité de la structure est forte, moins il y a de corrélation
entre les spectres d’accélération et le déplacement maximal de la structure. La valeur de corrélation
maximale diminue graduellement de 1 (correspondant à µ = 0). Quand le coefficient µ est plus grand
(0.030 dans cette étude), la corrélation au pic est la plus faible, égale approximativement 0.8. Bien que
la corrélation diminue, ses valeurs maximales persistent à la période propre de la structure, marquée
par la ligne verticale.

Figure 3.3 – [Coulomb] Coefficient de corrélation par rapport à µ

b. Oscillateur de Bouc-Wen

De lamêmemanière, la non-linéarité de l’oscillateur de Bouc-Wen est examinée par la variation du
coefficient α entre 0.1 et 1 avec un incrément de 0.1. Il faut aussi rappeler que lorsque α égale à 1, la
structure est linéaire amortie (il n’y a que le ressort et l’amortisseur). Un jeu de données comprenant
2000 observations est généré pour chaque oscillateur. Le coefficient de corrélation entre les caracté-
ristiques et la réponse de l’oscillateur est calculée afin de comprendre l’influence de la non-linéarité
du système, présenté par La Figure 3.4. Quand α est égale à 1, la valeur maximale de corrélation est
égale à 1 à la période propre de la structure. En effet, la structure devient linéaire donc :

Sa(T
0, α = 1) ∼= ω2

0Sd(T
0, α = 1) (3.4)
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avec le spectre en accélération à la période propre du système linéaire Sa(T
0, α = 1), le spectre

en déplacement du même système Sd(T
0, α = 1) et la pulsation propre ω0. L’équation (3.4) montre

la corrélation linéaire entre le spectre en accélération à la période propre de la structure avec son
déplacement maximal.

Figure 3.4 – [Bouc-Wen] Coefficient de corrélation par rapport à α

Lorsque la non-linéarité de la structure augmente, le coefficient de corrélation diminue. Plus il
y a de non-linéarité, moins il y a de corrélation entre les spectres de réponse en accélération et le
déplacement maximal Y de la structure. La valeur de corrélation maximale diminue graduellement
de 1 (correspondant à α = 1). Quand le coefficient α considéré est minimal (0.1 dans cette étude), la
corrélation est la plus faible, égale seulement à 0.8 approximativement. Un décalage de la position
du pic de corrélation vers les périodes plus grandes que la période propre de la structure linéaire. Ce
déplacement peut être expliqué par la non-linéarité de Bouc-Wen, induite par une force de rappel. La
présence de comportements non-linéaires, tels que l’hystérésis, modifie la dynamique de la structure,
entraînant des changements dans sa réponse temporelle.
3.2.3. Première application des modèles de machine learning

Pour ces deux oscillateurs non-linéaires, une première application est réalisée pour voir si la pro-
cédure PRO-LIN avec l’échantillonnage des valeurs spectrales autour de la période propre du système
est valide. Pour ce test, des observations générées sont réutilisées pour chaque oscillateur. Les carac-
téristiques sont les valeurs du spectre de réponse en accélération, prises autour de la période propre
du système. Pour ces deux oscillateurs, la pulsation propre non-amortie ω0 est choisie égale à 5.97rad/s soit la période propre T 0 égale à 1.05 s. Les caractéristiques sont initialement échantillonnées
sur le spectre de réponse en accélération Sa(Ti), avec Ti entre 0.1 T 0 et 2 T 0 avec un incrément de
0.1 T 0. Cet échantillonnage est approximativement entre 0.1 s et 2.0 s avec un incrément de 0.1 s. La
réponse de la structure est le déplacement maximal de l’oscillateur donc Y = max

t
|y(t)|. L’équation

(3.5) représente les modèles d’apprentissage automatique :
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Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, Ti = [0.1 : 0.1 : 2.0] (3.5)

Chaque jeu de donnés est utilisé pour la construction et le test desmodèles d’apprentissage auto-
matique, en allouant 80 % de la base des données à l’entraînement, tandis que les 20 % restants sont
dédiés au test. Cette répartition est conforme aux standards en apprentissage automatique, permet-
tant ainsi une évaluation objective des performances des modèles sur des données non vues lors
de l’entraînement. Dans cette étude, le modèle RF est utilisé, grâce à sa facilité d’utilisation et à ses
performances universelles.

Les résultats trouvés ne sont pas suffisamment concluants et ils varient en fonction de la non-
linéarité du système. Les Tableaux 3.1 et 3.2 fournissent une comparaison des performances du mo-
dèle en fonction de la variation du coefficient de non-linéarité. Pour ces deux types d’oscillateur, les
tableaux montrent qu’une augmentation de la non-linéarité entraîne une diminution de la perfor-
mance du modèle, comme l’indiquent la baisse de R2 et l’augmentation de RMSE. Pour l’oscillateur
de Coulomb, quand le comportement est linéaire (µ = 0), le modèle a une performance excellente,
mais cette performance se dégrade progressivement àmesure queµ augmente. Quandµ atteint 0.03,
la performance dumodèle est faible. Pour l’oscillateur de Bouc-Wen, la même tendance est observée.

µ R2 RMSE (cm)
0.000 1.000 0.005
0.005 0.957 0.841
0.010 0.921 1.032
0.015 0.893 1.490
0.025 0.822 1.719
0.030 0.794 1.780

Table 3.1 – [Coulomb] Comparaison des modèles de ML en fonction de µ

α R2 RMSE (cm)
1.0 1.000 0.041
0.9 0.977 0.298
0.8 0.964 0.495
0.7 0.942 0.766
0.6 0.891 0.860
0.5 0.847 1.238
0.4 0.812 1.485
0.3 0.751 1.762
0.2 0.663 2.037
0.1 0.576 2.126

Table 3.2 – [Bouc-Wen] Comparaison des modèles de ML en fonction de α
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3.2.4. Complément d’étude sur l’application de l’apprentissage auto-
matique

Suite à l’application décrite dans le paragraphe au-dessus, nous décidons d’étudier la sélection
des caractéristiques selon la nature de l’oscillateur.

Pour l’oscillateur de Coulomb, comme sa valeur maximale de corrélation reste inchangée par rap-
port à la non-linéarité, une stratégie d’échantillonnage plus fine est considérée. C’est-à-dire on échan-
tillonne le spectre de réponse en accélération Sa(Ti), avec Ti de 0.05 à 2.0 s avec un incrément de 0.05
s. Cette stratégie d’échantillonnage double le nombre de caractéristiques. L’équation (3.6) représente
les modèles d’apprentissage automatique :

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, T i = [0.05 : 0.05 : 2] (3.6)

Le Tableau 3.5a compare les performances des modèles RF de chaque oscillateur de Coulomb avec
ce nouvel échantillonnage. Les métriques utilisées sont le coefficient de détermination R2 et l’erreur
quadratique moyenne RMSE. La même tendance est observée en comparaison avec la première
tentative. Avec la valeur la plus basse de µ égale à 0.005, le modèle de ML affichent un ajustement
meilleur (R2 = 1.0) avec une erreurRMSE de 0.041. Àmesure que µ augmente, les performances du
modèle diminuent, indiquant une réduction de la qualité desmodèles à capturer les variations dans le
système à mesure que la non-linéarité µ augmente. Ces données montrent l’influence du coefficient
de frottement µ sur la capacité des modèles de ML à prédire le comportement du système.

Ainsi un échantillonnage plus fine du spectre de réponse en accélération conduisant à plus de
caractéristiques, donne unmeilleur résultat. Ce résultat est représenté sur la Figure 3.5b. Cette figure
montre une comparaison des métriques R2 et RMSE pour les deux échantillonnages. On rappelle
que les critèresR2

2 etRMSE2 correspondent à la deuxième stratégie d’échantillonage présentée dans
l’équation (3.6), tandis que les critèresR2

1 etRMSE1 correspondent à la première stratégie présentée
dans l’équation (3.5). Avec l’augmentation du nombre de caractéristiques par une échantillonnage
plus fin, les modèles de machine learning obtenus sont plus performants.

µ R2 RMSE (cm)
0.000 1.000 0.005
0.005 1.000 0.041
0.010 0.987 0.329
0.015 0.970 0.490
0.025 0.936 0.719
0.030 0.931 0.780

(a) Comparaison des modèles de MLen fonction de µ (b) Illustration de la comparaison
Figure 3.5 – [Coulomb] Influence de µ et du nombre de caractéristiques
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Similairement, pour l’oscillateur de Bouc-Wen, la même stratégie de l’application demachine lear-
ning est réalisée. Il faut noter que le pic de corrélation est décalé, donc, un intervalle plus grand des
valeurs spectrales doit être échantillonné. Les caractéristiques se composent de spectres de réponse
en accélération Sa(Ti), où chaque période Ti est soigneusement échantillonnée de 0.05 T 0 à 4 T 0 par
incréments de 0.05 T 0. De surcroît, la valeur du le spectre de réponse à la période propre du système
Sa(T

0) est pris en compte pour unemeilleuremodélisation de l’oscillateur. Ce choix d’échantillonnage
définit 81 caractéristiques distinctes et il assure une description complète de la réponse spectrale de
la structure. L’équation (3.7) représente le modèle d’apprentissage automatique :

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, Ti = [0.05 : 0.05 : 4] (3.7)

Le Tableau 3.6a présente les résultats de comparaison des modèles RF pour différents α de l’os-
cillateur de Bouc-Wen. Une variation des performances des modèles en fonction de la valeur de α est
constatée. Encore une fois, lamême tendance est observée. Lorsqueα est proche de 1.0, le coefficient
de déterminationR2 est approximativement de 1.0, ce qui indique une excellente qualité du modèle.
De plus, l’erreur quadratique moyenne est minimale, atteignant une valeur de 0.041. Cela traduit une
excellente précision dans la prédiction des résultats par rapport aux données observées. A mesure
que la non-linéarité augmente, une diminution du R2 ainsi qu’une augmentation de RMSE sont
observées. Ce tableau montre encore une moindre qualité du modèle aux données, avec des per-
formances prédictives moins précises sous l’influence de la non-linéarité. Cette tendance est aussi
illustrée par la Figure 3.6b.

µ R2 RMSE (cm)1.0 1.000 0.0410.9 0.987 0.2980.8 0.970 0.4900.7 0.942 0.6660.6 0.931 0.5600.5 0.925 0.7930.4 0.915 0.8850.3 0.908 0.9620.2 0.895 1.0370.1 0.882 1.159
(a) Comparaison des modèles de MLen fonction de α (b) Illustration de la comparaison

Figure 3.6 – [Bouc-Wen] Influence de µ et du nombre de caractéristiques
En résumé, ce tableaumet en évidence l’effet de la non-linéarité sur les performances desmodèles

de machine learning. Par contre, l’augmentation du nombre de caractéristiques par un échantillon-
nage plus fin du spectre de réponse en accélération sur un intervalle plus grand de période donne un
meilleur résultat, en particulier pour une non-linéarité plus importante. Cela signifie que ces nouvelles
caractéristiques capturent mieux la réponseY.
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3.2.5. Discussions
Les différentes applications réalisées sur les oscillateurs de Coulomb et de Bouc-Wen mettent en

évidence des résultats importants.
Premièrement, la non-linéarité influence la performance du modèle de ML. Pour le système de

Coulomb, le coefficient de frottement µ a une forte influence sur les performances des modèles de
ML. Plus la non-linéaire est importante, plus les performances desmodèles diminuent. Concernant le
systèmedeBouc-Wen, l’étudemenée en fonction du coefficientα a égalementmontré cette tendance.
Cela indique que la non-linéarité introduite dans l’oscillateur de Coulomb et de Bouc-Wen impacte
significativement la qualité des prédictions des modèles.

Deuxièmement, il est à noter que la non-linéarité influence aussi le nombre des caractéristiques.
La comparaison des métriques R2 et RMSE pour les deux échantillonnages du spectre de réponse
utilisés, les Figures 3.5b et 3.6b montrent l’influence du nombre de caractéristiques sur la réponseY.
L’augmentation du nombre de caractéristiques est obtenue par l’élargissement de l’intervalle d’étude
et la réduction de l’incrément de période.

Cependant, il convient de souligner que le nombre de caractéristiques utilisées pour élaborer
ces modèles est excessive. Il est remarqué que le nombre de caractéristiques n’est pas optimisé. Il
s’avère donc impératif d’intégrer une phase de sélection des caractéristiques avant la construction
des modèles d’apprentissage automatique. Cette étape cruciale vise à optimiser le nombre de carac-
téristiques en ne conservant que celles les plus pertinentes. Cette sélection des caractéristiques peut
améliorer la performance des modèles tout en réduisant la complexité computationnelle et le risque
de surajustement.

En résumé, ces analyses mettent en évidence l’influence significative des coefficients de non-
linéarité, plus spécifiquement µ et α, sur les performances des modèles de ML dans la prédiction
deY des oscillateurs non-linéaires de Coulomb et de Bouc-Wen. Une augmentation du nombre des
caractéristiques est nécessaire pour pouvoir construire des modèles de machine learning suffisam-
ment performants. Par contre, cela nécessite une phase de sélection des caractéristiques, présentée
dans le paragraphe suivant.

3.3. Sélection des caractéristiques

3.3.1. Différentes méthodes de sélection des caractéristiques
La sélection des caractéristiques est une étape cruciale dans le processus d’analyse de données

et de construction des modèles de machine learning. Elle consiste à identifier les caractéristiques les
plus pertinentes et informatives pour résoudre un problème donné. Cette étape permet de réduire
le temps et les ressources informatiques par une gestion de la surcharge des informations. Il existe
trois méthodes principales pour la sélection des caractéristiques selon les références [112, 113, 114]
que nous détaillons dans les sous sections suivantes.



3.3. Sélection des caractéristiques 89
a. Méthode de filtrage

La méthode de filtrage (filter en anglais) est l’une des méthodes couramment utilisées pour la
sélection des caractéristiques. Elle consiste à évaluer les caractéristiques individuellement, indépen-
damment du modèle d’apprentissage, en utilisant des mesures statistiques ou des tests de corréla-
tion. Elle fonctionne généralement en utilisant les techniques suivantes :

• Mesure de corrélation : la corrélation entre chaque caractéristique et la variable cible peut être
calculée. Des mesures couramment utilisées sont le coefficient de corrélation pour les caracté-
ristiques numériques et le test du chi-carré pour les caractéristiques catégorielles. Les caracté-
ristiques fortement corrélées avec la variable cible sont considérées comme importantes.

• Test de signification : Des tests statistiques peuvent être employés pour évaluer si la distribu-
tion des valeurs d’une caractéristique diffère significativement entre les différentes classes de
la variable cible. Des tests de corrélation, f-régression, ou des tests non paramétriques peuvent
être utilisés en fonction de la nature des données. Les caractéristiques qui présentent une dif-
férence significative sont considérées comme importantes.

• Sélection basée sur la variance : La variance est calculée entre les caractéristiques et la réponse
cible. La variance inférieure au seuil choisi est considérée comme peu informative et les carac-
téristiques correspondantes peuvent être exclues.

L’avantage de la méthode de filtrage est sa simplicité et sa rapidité, car elle ne nécessite pas d’en-
traîner unmodèle demachine learning. Cependant, elle ne tient pas compte des interactions entre les
caractéristiques et elle peut ne pas être optimale pour des problèmes complexes. De plus, elle peut
exclure des caractéristiques potentiellement importantes si elles ne présentent pas de corrélation ou
de relation évidente avec la variable cible.

Figure 3.7 – Procédure de sélection des caractéristiques par la méthode de filtrage
Les étapes, illustrées sur la Figure 3.7, sont les étapes de base de cette procédure :
• Calcul des mesures de pertinence : Les caractéristiques sont évaluées individuellement en utili-
sant desmesures de pertinence, par exemple la corrélation. Cesmesures quantifient la relation
entre chaque caractéristique et la variable cible.
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• Sélection des caractéristiques : Les caractéristiques sont classées en fonction de leur pertinence,
généralement de manière descendante. Les caractéristiques les plus pertinentes sont considé-
rées comme les plus importantes pour le modèle. Un seuil est choisi pour sélectionner les ca-
ractéristiques à conserver ou à réduire. Les caractéristiques ayant une pertinence supérieure
au seuil sont sélectionnées et les autres sont éliminées.

• Construction dumodèle : Lemodèle d’apprentissage automatique est construit en utilisant uni-
quement les caractéristiques sélectionnées. Cela réduit la dimension du problème et peut amé-
liorer les performances du modèle en réduisant le bruit et la redondance des caractéristiques.

• Évaluation du modèle : Finalement, la performance du modèle est évaluée pour le valider ou
non.

b. Méthode d’enveloppe

La méthode d’enveloppe (wrapper en anglais) est une méthode de sélection des caractéristiques
pour un modèle de machin learning. Cette méthode consiste à évaluer différents sous-ensembles de
caractéristiques en entraînant et en évaluant avec ces sous-ensembles pour chaque itération.

L’avantage de la méthode d’enveloppe est qu’elle prend en compte les interactions entre les ca-
ractéristiques et elle peut identifier les sous-ensembles optimaux qui conduisent à de meilleures
performances prédictives. Elle permet également de prendre en compte des critères spécifiques de
sélection des caractéristiques, tels que la complexité du modèle ou la stabilité. Cependant, la mé-
thode d’enveloppe peut être coûteuse en termes de temps de calcul, en particulier lorsque l’ensemble
de données est volumineux ou que le nombre de caractéristiques est élevé. De plus, elle peut être
sensible au surajustement si le nombre d’observations est limité par rapport au nombre de carac-
téristiques. Il est donc important de prendre des mesures pour éviter le surajustement, telles que
l’utilisation de techniques de validation croisée.

Figure 3.8 – Procédure de sélection des caractéristiques par par la méthode d’enveloppe
Cette méthode suit la procédure représentée sur la Figure 3.8 pour sélectionner les caractéris-

tiques :
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• Génération des sous-ensembles : On génère différents sous-ensembles de caractéristiques à
partir de l’ensemble de données initial. Cela peut être fait de manière exhaustive en considé-
rant tous les sous-ensembles possibles, ou de manière heuristique en utilisant des algorithmes
de recherche, tels que la recherche en avant, la recherche en arrière, ou la recherche bidirec-
tionnelle.

• Entraînement des modèles : Pour chaque sous-ensemble de caractéristiques, on entraîne un
modèle prédictif en utilisant un algorithme d’apprentissage approprié. Cela peut être un algo-
rithme de régression, de classification ou toute autreméthode d’apprentissage automatique en
fonction du problème.

• Évaluation des performances : On évalue les performances de chaque modèle en utilisant des
métriques d’évaluation telles que R2, RMSE, ou d’autres mesures appropriées en fonction du
problème. Lesmodèles qui obtiennent lesmeilleures performances sont considérés comme les
plus prometteurs.

• Sélection du meilleur sous-ensemble : On sélectionne le sous-ensemble de caractéristiques qui
produit le meilleur modèle prédictif en fonction des performances évaluées. Ce sous-ensemble
est considéré comme le plus approprié pour la prédiction du problème.

• Évaluation du modèle : Finalement, la performance du modèle est évaluée pour le valider ou
non.

c. Méthode intégrée

La méthode intégrée consiste à incorporer le processus de sélection des caractéristiques direc-
tement dans l’algorithme d’apprentissage automatique. Contrairement aux méthodes de filtrage et
d’enveloppe qui sont appliquées en amont ou en aval de l’apprentissage, la méthode intégrée éva-
lue et sélectionne les caractéristiques pendant le processus d’apprentissage. Les caractéristiques sont
évaluées et attribuées à unemétrique automatiquement pendant l’apprentissage, en fonction de leur
contribution au modèle. Les caractéristiques jugées moins importantes peuvent être pénalisées ou
éliminées, tandis que celles jugées plus importantes sont favorisées.

Les avantages de la méthode intégrée résident dans sa capacité à sélectionner automatiquement
les caractéristiques pertinentes sans nécessiter d’étapes supplémentaires de sélection. Elle peut éga-
lement prendre en compte les interactions entre les caractéristiques et fournir des modèles plus
stables et plus performants. Cependant, laméthode intégrée peut présenter quelques inconvénients.
Elles dépendent desmodèles demachine learning et elles ne sont disponibles que pour quelquesmo-
dèles seulement, par exemple pour le modèle RF. Elles peuvent être aussi sensibles aux paramètres
de l’algorithme et peuvent avoir des biais inhérents dans la sélection des caractéristiques.

Le processus de sélection des caractéristiques est le suivant :
• Entrainement du modèle de machine learning : Le modèle est entraîné sur les données d’ap-
prentissage. Pendant l’entraînement, le modèle attribue une importance pour chaque caracté-
ristique.

• Sélection des caractéristiques : Les caractéristiques sont triées en fonction de leur importance.
Une boucle est nécessaire pour réduire progressivement leur nombre. Pour chaque itération,
l’importance entre les caractéristiques par rapport la variable cible est calculée, et un certain
pourcentage des caractéristiques les moins importantes est supprimé. Le modèle est entraîné
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de nouveau avec les caractéristiques restantes et leur performance est évaluée à l’aide du score
pour chaque itération.

• Obtention du modèle : Le processus continue jusqu’à ce que la performance du modèle soit
stable.

La procédure de sélection des caractéristiques par cetteméthode est présentée dans la Figure 3.9.
La boucle de sélection des caractéristiques est à l’intérieur de l’entrainement du modèle, c’est-à-dire
il faut entrainer le modèle pour commencer la sélection des caractéristiques. La méthode intégrée
attribue un score à toutes les caractéristiques initialement choisies après cet entrainement.

Figure 3.9 – Procédure de sélection des caractéristiques par la méthode intégrée

3.3.2. Application de la sélection des caractéristiques
Comme explicité, l’objectif de la sélection des caractéristiques est d’identifier les caractéristiques

les plus pertinentes et informatives, afin d’améliorer la précision, la simplicité, la transparence et l’ef-
ficacité des modèles de machine learning. Cela permet de mieux comprendre les relations entre les
caractéristiques x et la réponseY.

Une application est réalisée pour montrer les forces et les lacunes de chaque méthode de sé-
lection des caractéristiques. En observant les résultats, les caractéristiques les plus pertinentes pour
construire unmodèle de machine learning correspondant sont identifiées. Finalement, une méthode
hybride pour sélectionner les caractéristiques pour ce cas d’études est proposée, en combinant les
méthodes de filtrage et d’enveloppe. Cette combinaison correspond bien aux perspectives d’avenir
de la sélection des caractéristiques, selon Venkatesh et al. [114].

Pour cette application, un oscillateur non-linéaire de Bouc-Wen est considéré. À titre d’illustration,
la non-linéarité moyenne, décrit par le coefficient α égale à 0.7, est choisie. Le coix de la non-linéarité
moyenne est motivée par le fait que le nombre de caractéristiques nécessaires aux modèles de ML
est suffisamment faible. Cela facilite la comparaison des méthodes de sélection des caractéristiques.

Nous utilisons la stratégie développée dans le paragraphe précédent, qui conduit à un jeu de
données contenant 81 caractéristiques, x = {Sa(Ti), Sa(T

0)}, avec Ti = [0.05 : 0.05 : 4]. La réponse
à prédiction est le déplacement maximal, alorsY = max

t
|y(t)|.
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Dans cette application, trois modèles de prédiction sont utilisés, qui sont la forêt aléatoire (RF), le

réseau de neurones (ANN) et la machine à vecteur de support (SVMR).
a. Méthode de filtrage

Dans le contexte de l’utilisation de la méthode de filtrage, une mesure de pertinence, qui est la
corrélation, est utilisée. Pour rappeler, la corrélation entre une caractéristique quelconque, désignée
xi, dans l’ensemble des caractéristiques x avec la réponseY, est calculée avec la formule (2.7).

rxiY =

∑
j
(xji − x̄i)(Y

j − Ȳ )√∑
j
(xji − x̄i)2

∑
j
(Y j − Ȳ )2

La Figure 3.10a illustre les valeurs de corrélation normalisées entre x et Y. Elle montre que la
corrélation maximale est à proximité de la période propre du système linéaire à 1.05 s, marquée par
la ligne verticale.

Pour cette méthode, après avoir calculé la mesure de pertinence, les caractéristiques les moins
importantes sont enlevées dans l’ensemble total. Dans cette application, pour chaque itération, 5 %
des caractéristiques entre eux sont enlevées. Malgré l’utilisation de modèles de machine learning
différents, pour chaque itération, les caractéristiques enlevées sont similaires (selon l’ordre calculé
par corrélation). L’application parcours toutes les caractéristiques. Les performances, la valeurs deR2

dans ce cas, sont calculées pour chaquemodèle de prédiction pour chaque itération et puis illustrées
dans la Figure 3.10b.

(a) Valeurs normalisées de corrélation (b) R2 des modèles selon sélection
Figure 3.10 – [Filtrage] Sélection par la méthode de filtrage

Le graphique montre la variation du scoreR2 pour quatre algorithmes choisis au fil des itérations
en rajoutant des caractéristiques. Pour les premières itérations, la performance du modèle n’est pas
encore stable et elle s’améliore en ajoutant plus de caractéristiques. Cela indique qu’il faut un nombre
suffisant des caractéristiques pour obtenir un modèle de ML bien entrainé. Dans ce cas, à partir de 6
caractéristiques, les erreurs des modèles sont stables.
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Le modèle de prédiction de type RF montre la stabilité de performance, avec la valeur deR2 reste
supérieure à 0.94. Les modèles de type ANN, SVMR le suivent respectivement. La caractéristique la
plus importante selon cette méthode est la valeur de spectre de réponse en accélération au pic de la
corrélation. Les caractéristiques aux itérations finales à choisir sont autour de cette caractéristique,
comme illustrée par la Figure 3.10a. Cette sélection est systématique et ne prend pas en compte le
modèle de ML à utiliser.
b. Méthode d’enveloppe

Pour la méthode d’enveloppe, deux modèles de type ANN et RF sont utilisés. Le nombre de carac-
téristiques pour la sélection est exploré entre 1 et 10. La Figure 3.11 montre la variation de R2 après
la sélection des caractéristiques par cette méthode pour deux modèles de prédiction. A partir de 6
caractéristiques, la performance des modèles reste similaire, autour de la valeur de 0.95.

(a) Sélection des caractéristiques (b) R2 des modèles selon sélection
Figure 3.11 – [Enveloppe] Sélection par la méthode de filtrage

Pour atteindre cette performance, ces modèles demachine learning utilisent des caractéristiques
différentes, comme le montre la Figure 3.11a. En fait, la méthode d’enveloppe pour sélectionner des
caractéristiques est sensible auxmodèles demachine learning utilisés. La sélection est non seulement
différente entre lesmodèlesmais aussi différente entre lesméthodes deML. Cette différence estmise
en évidence par la comparaison de la Figure 3.10b et 3.11b. La méthode enveloppe non seulement
sélectionne les caractéristiques dont la corrélation avecY est importante, mais aussi celles qui sont
moins corrélées.

La sélection des caractéristiques pour lesmodèles RF et ANNmontre des ensembles partiellement
différents de périodes de spectre de réponse en accélération (Ti) considérées comme importantes
pour la prédiction.

La différence entre les sélections entre ces deuxmodèles peut être dues à lamanière dont chaque
modèle traite les informations. Les RF sont connus pour leur capacité à capturer des interactions
non-linéaires et des hiérarchies dans les données, tandis que les ANN sont capables de modéliser
des relations complexes et abstraites grâce à leur architecture de neurones, de couches multiples et
de lien entre eux.
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La présence de caractéristiques communes suggère qu’il y a des caractéristiques intrinsèquement

informatives pour les deux modèles, malgré leurs différentes capacités de modélisation.
c. Méthode intégrée

Pour la sélection des caractéristiques selon la méthode intégrée, le modèle RF est employé. Ce
modèle est choisi parce que la méthode intégrée est disponible pour cette méthode sans algorithme
supplémentaire. Le nombre de caractéristiques pour la sélection est exploré entre 1 et 10 comme
précédemment. Afin de sélectionner selon cette méthode, le modèle RF est entrainé avec la totalité
des caractéristiques. Ce modèle évalue et propose une mesure d’importance des caractéristiques
selon la majorité des arbres dans le modèle. La sélection est donc réalisée selon ce calcul. C’est la
raison pour laquelle les modèles comme ANN et SVMR ne sont pas utilisées dans ce cas, comme ils
ne possèdent pas de mesure d’importance intégrée.

La Figure 3.12montre le résultat de la sélection des caractéristiques par la méthode intégrée avec
le modèle RF. A partir de 6 caractéristiques sélectionnées, le score de R2 obtenu devient presque
constant, à 0.95 comme pour les autres cas. Les caractéristiques choisies pour chaque itération sont
aussi notées à coté de leur importance pour le modèle dans la Figure 3.12. Cette figure illustre l’im-
portance des caractéristiques calculée à l’intérieur dumodèle RF pour donner plus de raison pour ces
sélections. Le spectre de réponse en accélération à la période propre, marquée par la ligne pointillée,
présente une valeur d’importance faible. Cela montre que la caractéristique Sa(T

0) n’est pas la plus
importante pour tous les cas.

(a) Importance des caractéristiques (b) Variation de R2

Figure 3.12 – [Intégrée] Résultat de la sélection des caractéristiques récursive

d. Comparaison des méthodes de sélection

Un bilan des études de sélection des caractéristiques pour cet oscillateur est réalisé. Le nombre
de caractéristiques varie de 1 jusqu’à 10. Trois modèles de machine learning (RF, SVMR et ANN) sont
considérés. Les critères d’évaluation sont RMSE et R2. La Figure 3.13 compare les méthodes de
sélection par rapport au nombre de caractéristiques. Il faut noter que la méthode intégrée est seule-
ment disponible pour le modèle RF.
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(a) Forêt aléatoire

(b)Machine à vecteur de support

(c) Réseau de neurones
Figure 3.13 – Évolution de RMSE (gauche) et R2 (droit) des modèles de ML

Ces comparaisons montrent une tendance similaire entre les méthodes de sélection et des mo-
dèles deML. A la première itération, les critères d’évaluation sont similaires, c’est-à-dire les méthodes
choisissent la même caractéristique pour le départ. Pour ce système de Bouc-Wen, les caractéris-
tiques autour du pic de la courbe de corrélation sont les plus importantes. Ensuite, la méthode d’en-
veloppe montre la capacité supérieure par rapport aux autres. Cela est compréhensible parce que
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cette méthode a choisi les sous-ensembles les plus efficaces pour l’entrainement du modèle. A partir
de six caractéristiques, la performance des modèles est presque similaire et reste inchangée. C’est-
à-dire que six caractéristiques est le nombre optimal pour entrainer des modèles de ML pour cet
exemple.

Les troisméthodes de sélection des caractéristiques fonctionnent demanière très différente pour
donner leur choix. Le choix par la méthode de filtrage est donné immédiatement, parce qu’il est fait
selon la mesure de pertinence. Le choix par la méthode intégrée demande plus de temps, parce qu’il
faut entrainer une fois le modèle pour trouver l’importance des caractéristiques. Cette importance
est la base de la sélection. La méthode d’enveloppe, au contraire, demande plus de temps. Pour
sélectionner un nombre souhaité de caractéristiques avec un modèle de machine learning choisi, il
faut entrainer ce modèle avec tous les choix un par un. C’est la raison pour laquelle le temps néces-
saire pour cette méthode varie avec le nombre de caractéristiques et le modèle à utiliser. Pour ce cas
d’exemple, le modèle ANN prend plus de temps, suivi par le modèle de RF et SVMR.

La Figure 3.14 compare la performance des modèles de ML pour ce jeu de données. Comme la
méthode intégrée n’est disponible que pour le modèle RF, elle n’est pas représentée sur le figure. Les
deux graphiques présentent l’évolution des performances de troismodèles demachine learning diffé-
rents (RF, SVMR et ANN) en fonction du nombre de caractéristiques sélectionnées par deuxméthodes
de sélection de caractéristiques : la méthode de filtrage (illustrée par les courbes en trait pointillé) et
la méthode d’enveloppe (illustrée par les courbes en trait continu). Les modèles construits par la mé-
thode de filtrage et par la méthode d’enveloppe montrent des tendances similaires, avec une baisse
rapide duRMSE qui se stabilise pour un certain nombre de caractéristiques. Lemodèle ANN semble
offrir les meilleures performances (le plus faible RMSE), surtout avec la méthode d’enveloppe, sui-
vie de près par le RF et SVMR. L’indice de R2 augmente avec le nombre de caractéristiques, présenté
par les courbes se rapprochant de 1 puis se stabilisant. Cette tendance suggère qu’ajouter plus de
caractéristiques au-delà d’un certain point n’améliore plus significativement la qualité du modèle.

Généralement, les courbes se stabilisent avec seulement la sélection de 10 % des caractéristiques
dans cette étude (8 par rapport à 81 caractéristiques initialement), indiquant que peu de caractéris-
tiques sont nécessaires pour atteindre une performance optimale. Chaqueméthode sélectionne une
combinaison différente pour entrainer les modèles. En tout cas, la méthode d’enveloppe est la mé-
thode la plus performante, spécialement pour les premières itérations. Cependant, cette méthode
est la plus couteuse en temps.

Les autres valeurs de α sont aussi considérées pour voir la performance de chaque méthode par
rapport à la non-linéarité de Bouc-Wen. Le modèle RF est utilisé pour pouvoir comparer les trois mé-
thodes de sélection parce que ces méthodes ne sont pas fortement influencées par les modèles de
ML. Les Figures 3.15, 3.16 et 3.17 présentent le nombre de caractéristiques pour les cas où α est
respectivement égale à 0.5, 0.3 et 0.1. Plus l’oscillateur de Bouc-Wen est non-linéaire, plus les perfor-
mances des méthodes sont différentes. Le nombre de caractéristiques augmente en fonction de la
non-linéarité. La méthode de filtrage ne présente plus sa capacité de trouver un modèle RF dont la
performance converge. Tandis que la méthode d’enveloppe et la méthode intégrée graduellement
trouvent le nombre suffisant de caractéristiques. Malgré que la méthode de filtrage soit facile à réa-
liser et qu’elle ne soit pas couteuse en temps, le nombre élevé de caractéristiques n’est pas optimal
pour les modèles de ML.



98 Chapitre 3. Apprentissage automatique aux structures non-linéaires

(a) RMSE (b) R2

Figure 3.14 – Évolution de RMSE et R2 selon les méthodes de sélections et les modèles de ML

(a) RMSE (b) R2

Figure 3.15 – [α = 0.5] Évolution de RMSE et R2 des méthodes de sélection

(a) RMSE (b) R2

Figure 3.16 – [α = 0.3] Évolution de RMSE et R2 des méthodes de sélection
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(a) RMSE (b) R2

Figure 3.17 – [α = 0.1] Évolution de RMSE et R2 des méthodes de sélection

Le Tableau 3.3 résume les points forts et les points faibles de chaque méthode de sélection des
caractéristiques.

Méthode
Description

Filtrage Enveloppe Intégrée
Implémentation Ne fait pas appel à unalgorithme d’apprentis-sage automatique spé-cifique.

Effectue en observantchaque itération de laphase d’entraînementdu modèle.

Évalue sur un algo-rithme spécifiqued’apprentissage auto-matique.
Avantages Simple à mettre enœuvre, calcul rapide,peut éliminer lescaractéristiques re-dondantes ou peuinformatives.

Prend en compte lesinteractions entre lescaractéristiques, peutêtre adaptée aux mo-dèles complexes.

Fournit une mesure di-recte de l’importancedes caractéristiques.

Désavantages Ne prend pas encompte les interactionsentre les caractéris-tiques, moins efficacepour des modèles com-plexes.

Plus coûteuse entermes de temps decalcul, risque de sur-ajustement.

Dépend du modèled’apprentissage auto-matique, ce qui limitela flexibilité.

Table 3.3 – Comparaison des méthodes pour la sélection des caractéristiques
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3.4. Procédure PRO-NONLIN pour structures non-linéaires
Une étude sur lesméthodes de sélection des caractéristiques selon lesméthodes de filtrage, d’en-

veloppe et intégrée est réalisée. Ces méthodes sont définies pour réduire le nombre des caractéris-
tiques pour l’entrainement des modèles de machine learning. Chaque méthode a ses points forts et
ses points faibles.

Dans l’objectif de rendre l’application des modèles de ML efficace. Il y a deux stratégies possibles.
La première stratégie est de sélectionner plus de caractéristiques pour l’entrainement du modèle,
basé sur la méthode de filtrage. Les caractéristiques choisies sont autour de la valeur maximale de
cette technique de filtrage (corrélation par exemple). Cette technique est plus rapide à réaliser, ce-
pendant, elle doit prendre en compte un nombre important de caractéristiques. La deuxième stra-
tégie est de sélectionner les caractéristiques selon la méthode d’enveloppe. Cette méthode assure
que le nombre optimal des caractéristiques est choisi. Elle aide à réduire la complexité du modèle.
Cependant, cette méthode a besoin de plus de temps pour sélectionner la combinaison optimale. La
méthode intégrée est considérée comme laméthode intermédiaire, mais elle est limitée à l’utilisation
du modèle de RF seulement.

Figure 3.18 – Procédure de sélection des caractéristiques par la méthode hybride
A partir de l’analyse ci-dessus, il est possible et nécessaire de pouvoir proposer une stratégie hy-

bride de sélection des caractéristiques. La Figure 3.18 présente la proposition de la méthode hybride
de sélection des caractéristiques. Il est important de noter que la sélection des caractéristiques est
un processus itératif et dépendant des données. Différentes techniques de filtrage et d’enveloppe
peuvent être combinées en fonction du type de données, de la taille de l’ensemble de données et des
objectifs du modèle prédictif. L’objectif ultime est de parvenir à un modèle avec des caractéristiques
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significatives qui fournissent une prédiction précise de la réponse cible Y en économisant le temps
de sélection.

Cette stratégie comprend les étapes suivantes :
• Étape de filtrage : Utiliser une méthode pour calculer la valeur de pertinence des caractéris-
tiques x pour évaluer initialement leurs impact par rapport à la réponse cibleY. Par exemple,
le coefficient de corrélation. Une sélection préliminaire est réalisée, pour sélectionner les carac-
téristiques spectrales les plus pertinentes selon le filtrage en prenant un seuil acceptable. Cette
sélection préliminaire réduit un nombre important des caractéristiques spectrales, en gardant
celles qui ont plus grand impact par rapport à la variable cible.

• Étape d’enveloppe : Utiliser la méthode d’enveloppe pour sélectionner un sous-ensemble op-
timal des caractéristiques à partir des caractéristiques restantes de l’étape précédente en pre-
nant en compte leurs impacts et leurs interactions dans l’entrainement du modèle.

• Validation : Après avoir sélectionné un sous-ensemble optimal des caractéristiques, évaluer
la performance du modèle pour assurer que le modèle est bien entrainé et ne souffre pas de
surajustement. Si la performance du modèle est insatisfaisante, il faut reprendre à l’étape de
filtrage et ajuster les critères de sélection pour trouver un plus grand etmeilleur sous-ensemble
des caractéristiques.

Cette méthode hybride de sélection des caractéristiques fait partie de la procédure PRO-NONLIN,
qui est basée sur l’apprentissage automatique pour l’évaluation des risques sismiques des structures
non-linéaires. Cette procédure PRO-NONLIN est présentée dans la Figure 3.19.

Figure 3.19 – [PRO-NONLIN] Procédure de l’application de ML pour des structures non-linéaires
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3.5. Validation de la procédure PRO-NONLIN

3.5.1. Introduction
La stratégie hybride est appliquée dans cette section pour valider cette procédure d’abord et en-

suite pour améliorer les études d’évaluation des risques sismiques par la construction des courbes
de fragilité à partir de l’utilisation de modèles de ML optimisés.

Dans cette phase de validation, un oscillateur non-linéaire de Coulomb, un oscillateur non-linéaire
de Bouc-Wen et un bâtiment à huit degrés de liberté sont étudiés. Le jeu de données sera détaillé pour
chaque étude. Cette section examine la faisabilité des algorithmes suivants : régression linéaire (LR), k-
Plus proches voisins (KNN), forêt aléatoire (RF), arbre de décision (DT),machines à vecteurs de support
(SVMR), réseaux de neurones artificiels (ANN), algorithme de renforcement adaptatif (AdaBoost), ma-
chine à renforcement léger de gradient (LightGBM) et machine à renforcement extrême de gradient
(XGBoost). Les critères d’évaluation sont la corrélation (r), le coefficient de détermination (R2), l’erreur
quadratique moyenne (RMSE) et l’erreur de pourcentage absolue moyenne symétrique (SMAPE).
Ensuite, avec le modèle de ML le plus performant, la méthode hybride est appliquée pour pouvoir sé-
lectionner des caractéristiques optimales pour l’entrainement. Finalement, la courbe de fragilité est
construite pour montrer l’avantage de l’utilisation de l’apprentissage automatique dans l’évaluation
des risques sismiques des structures.
3.5.2. Oscillateur non-linéaire de Coulomb

Une étude d’un oscillateur non-linéaire de Coulomb est réalisée. Un coefficient de frottement µ
est choisi à 0.025 pour cette étude. La procédure PRO-NONLIN est appliquée pour construire des
modèles de l’apprentissage automatique.

Un jeu de données comprenant 1000 observations est utilisé. Chaque observation représente la
réponse de la structure soumise à une excitation sismique. Les caractéristiques x se composent de
valeurs de spectre de réponse en accélération Sa(Ti), où chaque période Ti est échantillonnée de
0.05 s à 2 s par incrément de 0.05 s et la valeur du spectre de réponse à la période propre du système
Sa(T

0). Ce choix d’échantillonnage définit 41 caractéristiques distinctes et assure une description des
signaux sismiques. La réponse Y est le déplacement maximal de la masse de l’oscillateur, calculée
selon l’équation (3.8). 80 % des observations du jeu de données sont utilisés pour l’entrainement, les
20 % restants permettent de valider.

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, Ti = [0.05 : 0.05 : 2] (3.8)

a. Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques par la méthode hybride est réalisée pour le modèle de machine
learning de type RF. La sélection des caractéristiques par la méthode hybride est illustrée par la Fi-
gure 3.20. Le coefficient de corrélation entre les caractéristiques x et la réponseY est calculé pour la
première étape de la méthode hybride, et illustré par les barres dans cette figure. Un seuil de filtrage
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est appliqué à la valeur de corrélation de 0.2, pour supprimer les caractéristiques les moins intéres-
santes. Après avoir appliqué ce filtrage, il reste 15 caractéristiques dans l’ensemble x, par rapport
à 41 initialement. Ensuite, la méthode d’enveloppe est employée pour sélectionner des caractéris-
tiques optimales. Le nombre des caractéristiques entre 1 et 10 est exploré. L’ordre de sélection est
numéroté en rouge pour les caractéristiques sélectionnées.

Figure 3.20 – [Coulomb] Application de la méthode hybride
La Figure 3.21 présente l’évolution des mesures d’évaluation, comprenant R2 et RMSE, selon le

nombre de caractéristiques. A partir de 6 caractéristiques, le modèle RF montre une performance
assez stable, l’augmentation de R2 entre deux itérations est inférieure à 1 %.

Figure 3.21 – [Coulomb] Évolution des métriques d’évaluation selon le nombre de caractéristiques
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b. Entrainement des modèles de machine learning

Les différents modèles de ML sont construits en utilisant la méthode hybride pour sélectionner
des caractéristiques. La performance du modèle est évaluée par rapport aux critères habituels. Ces
critères sont la moyenne de 10 entrainements du modèle sur une répartition des données. Ceux-ci
sont présentés dans le Tableau 3.4.

Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)
LR 0.946 0.892 11.687 1.006
KNN 0.906 0.785 15.278 1.420
DT 0.900 0.800 15.284 1.367
RF 0.951 0.894 11.382 0.999
ANN 0.971 0.939 8.044 0.712
SVMR 0.950 0.902 10.814 0.960

AdaBoost 0.942 0.879 12.419 1.067
LightGBM 0.971 0.931 7.181 0.717
XGBoost 0.955 0.909 10.346 0.925

Table 3.4 – [Coulomb] Évaluation de performance des modèles de ML
Les modèles basés sur les réseaux de neurones artificiels ANN et les méthodes de boosting de

gradient (LightGBM et XGBoost) sont les plus performants pour cette tâche spécifique, indiquant leur
aptitude à modéliser avec succès les non-linéarités et les complexités du système non-linéaire de
Coulomb. Leurs faibles valeurs de RMSE et de SMAPE montrent qu’ils sont robustes et précis.
c. Courbes de fragilité sismique

Après avoir trouvé le modèle d’apprentissage automatique optimal qui est le ANN pour ce cas, il
est utilisé pour prédire le déplacement Y de la structure. Les réponses prédites sont utilisées pour
construire la courbe de fragilité. Dans ce cas, après avoir entrainé avec 1000 observations, 50000
nouvelles observations sont utilisées pour la prédiction. Les déplacements limites pour ce cas sont
égaux à 7, 10 et 13 cm, donc y0 = [7, 10, 13] cm. Lesméthodes pour construire la courbede fragilité sont
la simulation de Monte Carlo (MCS), la simulation de Monte Carlo par l’apprentissage automatique
(ML-MCS), la méthode du maximum de vraisemblance (MLE) et finalement la méthode du maximum
de vraisemblance par l’apprentissage automatique (ML-MLE).

La Figure 3.22 présente les courbes de fragilité obtenues par les quatre méthodes énoncées, avec
un intervalle de confiance à 95 % pour la méthode MCS. Les quatre méthodes montrent un bon ac-
cord, et les courbes sont très proches de celle de référence obtenue par la méthodeMCS. De plus, les
probabilités calculées par laML-MCS se trouvent dans l’intervalle de confiance à 95% de celle deMCS.
La Figure 3.23a compare l’erreurMSE pour chaque méthode par rapport à la méthode ML-MCS. La
méthodeML-MCS a une erreur deMSE faible, ce qui présente la cohérence entre les méthodes MCS
et ML-MCS. De plus, la probabilité de défaillance est aussi calculée et représentée sur la Figure 3.23b.
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(a) y0 = 7 cm (b) y0 = 10 cm

(c) y0 = 13 cm
Figure 3.22 – [Coulomb] Courbes de fragilité par différentes méthodes

La probabilité calculée par la méthode ML-MCS reste dans l’intervalle de confiance à 95 % de celle
calculée par la méthode de référence MCS, signifiant ainsi la cohérence entre ces 2 méthodes.

De lamêmemanière avec le cas de l’oscillateur linéaire, le bilan de temps réservé pour la construc-
tion des observations de la structure est établi dans le Tableau 3.5. Les méthodes MLE et MCS tradi-
tionnelles utilisent respectivement 10000 et 2 × 105 observations obtenues par les calculs FEM. Les
méthodes ML-MLE et ML-MCS utilisent le même nombre d’observations mais elles sont générées par
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les modèles de machine learning, qui ne demandent que 1000 observations par FEM pour leur en-
trainement. Pour cet oscillateur de Coulomb, un calcul nécessite une minute. Le temps réservé pour
la méthode approximative MLE est 10 fois plus grand que la méthode ML-MLE, tandis que celui de la
méthode MCS est 2000 fois plus grand. Cette réduction présente aussi un avantage de la méthode
basée sur les modèles de machine learning.

Méthode MLE MCS ML-MLE ML-MCS
Nombre d’observations 10000 2 × 105 2 × 105 2 × 105

Nombre de simulations par éléments finis 10000 2 × 105 1000 1000
Durée de simulation (minute) 10000 2 × 105 1000 1000

Table 3.5 – [Coulomb] Nombres d’observations pour la construction des courbes de fragilité

(a) Comparaison des méthodes (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 3.23 – [Coulomb] Comparaisons des méthodes de construction de la courbe

3.5.3. Oscillateur non-linéaire de Bouc-Wen
Pour la construction des modèles de machine learning, nous utilisons la procédure PRO-NONLIN

sur un oscillateur caractérisé par un comportement non-linéaire de Bouc-Wen. Cet oscillateur est
présenté dans l’étude préliminaires. Pour notre étude, la constante α est choisie égale à 0.7. On utilise
2000 observations dont 80 % sont utilisés pour entrainer les modèles et 20 % pour les tester. Les
caractéristiques sont les spectres de réponse en accélération Sa(Ti), avec Ti échantillonné entre 0.05s et 4 s avec un incrément de 0.05 s, Ti = [0.05 : 0.05 : 4] s ainsi que le spectre de réponse à la périodepropre, Sa(T

0). 81 caractéristiques sont définies au total. La réponseY est le déplacement maximal
de la structure,Y = max

t
|y(t)|. L’équation (3.9) représente les modèles de ML :

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, Ti = [0.05 : 0.05 : 4] (3.9)
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a. Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques par laméthode hybride dans la procédure PRO-NONLIN est réali-
sée pour le modèle demachine learning de type RF. Premièrement, le coefficient de corrélation entre
les caractéristiques x et la réponseY est calculé. Un seuil de filtrage est appliqué à la valeur de cor-
rélation de 0.2, pour supprimer les caractéristiques les moins intéressantes. Après avoir appliqué ce
filtrage, il reste 26 caractéristiques dans l’ensemble x, par rapport aux 81 initiales. Deuxièmement,
nous employons la méthode d’enveloppe pour sélectionner entre 1 et 10 caractéristiques à partir de
26 restantes. La Figure 3.24 montre la sélection des caractéristiques pour chaque itération. La carac-
téristique choisie est identifiée avec son ordre de sélection (chiffre rouge). Pour ce cas, le spectre au
pic de corrélation est choisi premièrement, il est donc considéré comme le plus important. De plus,
une dispersion des sélections est aussi observée. La Figure 3.24 représente l’application de la mé-
thode hybride dans notre cas. Le choix du filtrage aide à la réduction du nombre de caractéristiques
considérées par l’enveloppe. Le fait d’augmenter ou de baisser le seuil de filtrage influence les carac-
téristiques sélectionnées. Dans cette étude, le choix est fait pour avoir un bon compromis de temps
pour la sélection finale. Des études paramétriques peuvent possiblement être faites pour améliorer
ce choix.

Figure 3.24 – [Bouc-Wen] Application de la méthode hybride
La Figure 3.25 présente l’évolution des mesures d’évaluation, comprenant R2 et RMSE, selon le

nombre de caractéristiques. A partir de 6 caractéristiques, un modèle d’apprentissage automatique
de type RF est bien validé. La sélection des caractéristiques par la méthode hybride permet d’optimi-
ser le nombre nécessaire pour entrainer un modèle de machine learning. Ainsi, seulement 6 carac-
téristiques sont nécessaires pour avoir un modèle de ML de bonne qualité de prédiction. De plus, en
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combinant la méthode de filtrage avec la méthode d’enveloppe, le méthode hybride permet d’optimi-
ser le temps de sélection. Cette méthode hybride est possible parce que la nature de caractéristiques
est similaire, ceux sont des valeurs du spectre de réponse en accélération.

Figure 3.25 – [Bouc-Wen] Évolution des métriques d’évaluation selon le nombre de caractéristiques

b. Entrainement des modèles de machine learning

D’autres modèles de ML sont construits pour ce système en utilisant la sélection des caractéris-
tiques par la méthode hybride proposée. Le Tableau 3.6 montre les résultats obtenus. Sauf le modèle
KNN, les modèles d’apprentissage automatique présentent de bonnes performances. Le modèle de
type ANN est le plus efficace dans ce cas-là, suivi par lesmodèles de type XGBoost, LightGBM et SVMR.

Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)
LR 0.976 0.951 6.738 0.643
KNN 0.912 0.797 12.753 1.306
DT 0.956 0.911 8.435 0.865
RF 0.976 0.952 6.176 0.632
ANN 0.983 0.964 5.287 0.509
SVMR 0.978 0.955 6.135 0.607

AdaBoost 0.974 0.946 6.889 0.671
LightGBM 0.977 0.954 6.546 0.625
XGBoost 0.980 0.960 5.929 0.583

Table 3.6 – [Bouc-Wen] Évaluation de la performance des modèles de ML
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c. Courbes de fragilité sismique

Après avoir entrainé les modèles, ils sont utilisés pour prédire le déplacement de la structure.
Dans ce cas, le modèle ANN est employé. Les réponses prédites sont utilisées pour construire la
courbe de fragilité basée sur l’apprentissage automatique. Dans ce cas, après avoir entrainé avec
2000 observations, 50000 nouvelles observations sont générées. Les déplacements limites y0 sontégaux à 7, 10 et 13 cm. Les méthodes pour construire la courbe de fragilité sont MCS, ML-MCS, MLE
et ML-MLE. Ces courbes sont illustrées dans la Figure 3.26.

(a) y0 = 7 cm (b) y0 = 10 cm

(c) y0 = 13 cm
Figure 3.26 – [Bouc-Wen] Courbes de fragilité par différentes méthodes

La ligne en pointillés représente un intervalle de confiance à 95 % de la méthode MCS, indiquant
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la plage dans laquelle les vraies valeurs des probabilités d’endommagement sont estimées se trou-
ver avec une confiance de 95 %. Les quatre méthodes montrent un accord entre elles. Les courbes
obtenues sont proches entre elles et par rapport à celle de la méthode MCS de référence.

La Figure 3.27 présente la comparaison des courbes de fragilité par l’utilisation de MSE et la
probabilité de défaillance en fonction du nombre d’observations. Les probabilités calculées par la
ML-MCS se trouvent dans l’intervalle de confiance à 95 % défini. Cela montre la performance de cette
méthode à base d’apprentissage automatique.

(a) Comparaison des méthodes (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 3.27 – [Bouc-Wen] Comparaisons des méthodes de construction de la courbe

3.5.4. Système non-linéaire à plusieurs degrés de liberté de Bouc-Wen
a. Description du système

Nous considérons ici un système à 8 degrés de liberté avec le comportement non-linéaire de
Bouc-Wen, illustré par la Figure 3.28. L’équation dynamique du système s’écrit :

m1ÿ1 + (c1 + c2)ẏ1 − c2ẏ2 + α(k1 + k2)y1 − αk2y2 + (1− α)k1w1 − (1− α)k2w2 = −m1a
m2ÿ2 − c2ẏ1 + (c2 + c3)ẏ2 − c3ẏ3 − αk2y1+
+α(k2 + k3)y2 − αk3y3 + (1− α)k2w2 − (1− α)k3w3 = −m2a
. . . = . . .
m7ÿ7 − c7ẏ6 + (c7 + c8)ẏ7 − c8ẏ8 − αk7y6+
+α(k7 + k8)y7 − αk8y8 + (1− α)k7w7 − (1− α)k8w8 = −m7a
m8ÿ8 − c8ẏ7 + c8ẏ8 − αk8y7 + αk8y8 + (1− α)k8w8 = −m8a

(3.10)

où wi=1,...,8 présentent le comportement de Bouc-Wen et sont définis par :
ẇ1 = C1ẏ1 − C2 |ẏ1| |w1|nd−1w1 − C3ẏ1 |w1|nd

ẇ2 = C1(ẏ2 − ẏ1) − C2 |(ẏ2 − ẏ1)| |w2|nd−1w2 − C3(ẏ2 − ẏ1) |w2|nd

. . .

ẇ8 = C1(ẏ8 − ẏ7) − C2 |(ẏ8 − ẏ7)| |w8|nd−1w8 − C3(ẏ8 − ẏ7) |w8|nd
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Les paramètres du système sont repris de l’étude de Chen et Li [115] et de Dang [9], où α = 0.04,
C1 = 1, C2 = 30/mnd , C3 = 10/mnd , nd = 1. Les périodes propres de la structure sont 0.942, 0.338,
0.205, 0.153, 0.124, 0.108, 0.098 et 0.092 s.

Figure 3.28 – Structure à huit degrés de liberté non-linéaire de Bouc-Wen
L’équation dynamique du système s’écrit sous forme matricielle :

Mÿ(t) +Cẏ(t) + αKx(t) + (1− α)Gw(t) = −Mia(t) (3.11)
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où :

M =


m1 0 . . . 0
0 m2 . . . 0... ... . . . 0
0 0 0 m8

 ; i =


1
1...
1



C =


c1 + c2 −c2 . . . 0 0
−c2 c2 + c3 . . . 0 0... ... . . . −c7 0
0 0 −c7 c7 + c8 −c8
0 0 0 −c8 c8

 ;

K =


k1 + k2 −k2 . . . 0 0
−k2 k2 + k3 . . . 0 0... ... . . . −k7 0
0 0 −k7 k7 + k8 −k8
0 0 0 −k8 k8

 ;

G =



k1 −k2 . . . 0 0
0 k2 . . . 0 0
0 0 . . . 0 0... ... . . . 0 0
0 0 0 k7 −k8
0 0 0 0 k8


Dans cette étude, on utilise 4000 observations dont 80 % des données sont utilisés pour entrainer

les modèles et 20 % pour les tester. Les caractéristiques pour cette étude sont les valeurs du spectre
de réponse d’accélérationSa(Ti), avec Ti échantillonné suivant Ti = [0.05 : 0.05 : 2] s, équivalent à 2 fois
T 0
1 . De plus, les valeurs du spectre de réponse aux périodes propres du système, de Sa(T

0
1 ) à Sa(T

0
8 ),sont aussi utilisées. Nous obtenons 48 caractéristiques. Les déplacements des masses, yi(t), sontobtenus par la méthode de Runge-Kutta par MATLAB. La réponse à modéliser par machine learning

est le déplacement maximal relatif entre étages de la structure, Y = max
t

|δ(t)|, avec δ(t) = (yi(t) −
yi−1(t))/hi avec hi est la hauteur de l’étage i.
b. Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques par la méthode hybride est réalisée pour le modèle de machine
learning de type RF. La procédure est aussi appliquée pour d’autres modèles de ML.

Premièrement, le coefficient de corrélation entre les caractéristiques x et la réponse Y est cal-
culé. Les spectres aux périodes propres sont marqués par les lignes pointillées verticales. Un seuil de
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filtrage est appliqué à la valeur de corrélation de 0.25, pour supprimer les caractéristiques les moins
intéressantes. Après avoir appliqué ce filtrage, il reste 33 caractéristiques dans l’ensemble x des 48
initiales. Les lignes verticales pointillées marquent les caractéristiques échantillonnées aux périodes
propres. Ces caractéristiques sont aussi supprimées par cette étape. Cela signifie que ces caractéris-
tiques ne sont pas importantes dans ce cas. Deuxièmement, la méthode d’enveloppe est employée
pour sélectionner les caractéristiques. Le nombre des caractéristiques entre 1 et 10 est exploré. La
Figure 3.29 montre la sélection obtenue des caractéristiques pour chaque itération avec son ordre
(chiffre rouge) selon la méthode hybride proposée. La Figure 3.30 présente l’évolution des mesures
d’évaluation, comprenant R2 et RMSE, selon le nombre de caractéristiques. A partir de 6 caracté-
ristiques, la performance du modèle RF est assez stable. Cela signifie que c’est le nombre optimal
de caractéristiques dans ce cas. En outre, non seulement les caractéristiques autour de la période
avec une haute corrélation avec la réponse Y sont considérées, les autres qui participent à décrire
les signaux sismiques sont aussi importantes pour l’entrainement du modèle. La sélection des ca-
ractéristiques par la méthode hybride permet d’optimiser le nombre nécessaire pour entrainer un
modèle de machine learning. Nous avons montré que seulement 6 caractéristiques sont nécessaires
pour réussir l’entrainement du modèle de ML sur les 48 initialement définies.

Figure 3.29 – [Bouc-Wen 8ddl] Application de la méthode hybride

c. Entrainement des modèles de machine learning

En utilisant la procédure PRO-NONLIN, les différents modèles de ML sont aussi entrainés pour le
système à plusieurs degrés de liberté. Dans cet exemple, le modèle RF est choisi grâce à sa précision.
Le Tableau 3.7 présente la performance des modèles selon les critères. Les critères d’évaluation sont
respectivement le coefficient de Pearson r, le coefficient de détermination R2, l’erreur de pourcen-
tage absolue moyenne symétrique SMAPE et l’erreur quadratique moyenne RMSE. En se basant
sur les résultats obtenus, détaillés dans le Tableau 3.7, les modèles d’apprentissage automatique
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Figure 3.30 – [Bouc-Wen 8ddl] Évolution des métriques d’évaluation selon le nombre de caractéris-tiques

sont acceptables. Le modèle de type RF est le plus efficace, suivi par les modèles de type XGBoost et
LightGBM. Les performances des modèles sont assez proches dans ce cas-là.

Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE × 10−3

LR 0.953 0.909 5.640 0.304
KNN 0.929 0.854 7.271 0.379
DT 0.947 0.897 6.002 0.326
RF 0.955 0.911 5.594 0.297
ANN 0.949 0.891 6.442 0.367
SVMR 0.940 0.882 6.490 0.373

AdaBoost 0.951 0.897 6.236 0.316
LightGBM 0.954 0.910 5.610 0.296
XGBoost 0.955 0.911 5.611 0.298

Table 3.7 – [Bouc-Wen 8ddl] Évaluation de la performance des modèles de ML
Une autre comparaison est présentée par la Figure 3.31. L’indice de référence montre clairement

que le modèle de RF est le plus performant dans ce cas. De plus, les prédictions par des modèles,
illustrées par la Figure 3.31b, sont proches de celles du modèle RF.
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(a) Comparaison des valeurs prédites et réelles (b) Comparaison des modèles
Figure 3.31 – [Bouc-Wen 8ddl] Comparaisons des modèles de machine learning

d. Courbes de fragilité sismique

Après avoir construit les modèles de machine learning, ils sont utilisés pour prédire le ratio maxi-
mal de déplacement inter-étage du système de huit degrés de liberté avec le modèle non-linéaire
de Bouc-Wen. Plus précisément, le modèle RF est employé dans ce cas. Les réponses prédites sont
utilisées pour faire la courbe de fragilité basée sur l’apprentissage automatique. Dans ce cas, après
avoir entrainé avec 4000 observations, 50000 nouvelles observations sont utilisées pour la prédic-
tion. Les ratios de déplacement inter-étage maximaux limites pour ce cas sont égaux à 1/200, 1/150
et 1/133, donc y0 = [1/200, 1/150, 1/133]. Les méthodes pour construire la courbe de fragilité sont
respectivement la simulation de Monte Carlo (MCS), la simulation de Monte Carlo par l’apprentissage
automatique (ML-MCS), laméthode dumaximumde vraisemblance (MLE) et laméthode dumaximum
de vraisemblance par l’apprentissage automatique (ML-MLE).

La Figure 3.32 illustre les courbes de fragilité obtenues par les quatreméthodesmentionnées avec
l’intervalle de confiance à 95 % de la méthode MCS. Les quatre méthodes montrent un bon accord
entre elles. Les courbes sont proches de celle obtenue par la méthode MCS. De plus, les probabilités
calculées par la ML-MCS se trouvent dans l’intervalle de confiance à 95 % de celle de MCS, qui montre
la fiabilité de la méthode à base d’apprentissage automatique.
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(a) y0 = 1/200 (b) y0 = 1/150

(c) y0 = 1/133
Figure 3.32 – [Bouc-Wen 8ddl] Courbes de fragilité par différentes méthodes

3.6. Influence de la non-linéarité de Bouc-Wen sur la sélec-
tion des caractéristiques

La section précédente a mis en lumière la capacité de la méthode hybride pour sélectionner
des caractéristiques. La non-linéarité de l’oscillateur influence la construction des modèles de ma-
chine learning et donc la sélection des caractéristiques. Spécialement pour l’oscillateur de Bouc-Wen,
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quand la non-linéarité apparait dans la rigidité, comme le montre la Figure 3.4. Cependant, le mo-
dèle de Bouc-Wen considéré était caractérisé par une non-linéarité modérée avec le coefficient α de
0.7, conduisant à des performances de sélection de caractéristiques relativement similaires entre les
méthodes. Cette similitude des résultats soulève des questions quant à leur applicabilité à des sys-
tèmes présentant une non-linéarité plus prononcée. Pour aborder cette problématique, cette section
entreprend une exploration plus approfondie. Elle vise à évaluer l’impact de la non-linéarité sur la pro-
cédure de sélection des caractéristiques. L’objectif est de déterminer comment ce facteur influence
l’efficacité la méthode de sélection les caractéristiques en utilisant la procédure PRO-NONLIN.

Pour chaque oscillateur de Bouc-Wen étudié, l’ensemble de données en question contient 81 ca-
ractéristiques, exprimées par x = {Sa(Ti), Sa(T

0)}, où Sa(Ti) désigne les valeurs du spectre d’accélé-ration pour une série de périodes qui varient de 0.05 à 4 secondes par incrément de 0.05. La réponse
souhaitée Y pour ce cas d’étude est le déplacement maximal de la masse. Dans le cadre de cette
analyse, le modèle RF est utilisé. Pour cette étude, l’impact du coefficient α est examiné en détail.
Le coefficient α, qui est utilisé pour modifier l’intensité de la non-linéarité du système, varie de 0.9 à
0.1. Le nombre d’observations pour chaque cas est de 2000. Cette variation de α est nécessaire pour
évaluer son influence sur la sélection des caractéristiques et la performance subséquente du modèle
de machine learning.

Les figures (de 3.33 à 3.41) présentent les résultats de la sélection des caractéristiques par la mé-
thode hybride pour des oscillateurs de Bouc-Wen selon la variation de α. Pour chaque oscillateur, la
sélection des caractéristiques par laméthode hybride est détaillée avec son filtrage et avec la sélection
pour chaque itération (par le numéro en rouge sur celles sélectionnées). De plus, les évolutions deR2

et RMSE selon le nombre de caractéristiques pour chaque itération sont aussi présentées. On ob-
serve qu’à partir de 81 caractéristiques, la sélection hybride permet d’obtenir le nombre optimal des
caractéristiques. Avec plus de caractéristiques, le modèle RF présente une meilleure performance.
Par contre, le nombre optimal de caractéristiques et les caractéristiques sélectionnées dépendent
des oscillateurs.

Pour α = 0.9, présenté dans la Figure 3.33, on remarque que la sélection est autour du pic de la
corrélation entre x etY, indiquant que le système se comporte de manière presque linéaire. Similai-
rement pour les autres oscillateurs comme α = 0.8 (présenté par la Figure 3.34) ou α = 0.7 (présenté
par la Figure 3.35). Les cas de non-linéaire intermédiaire nécessitent une sélection des caractéris-
tiques plus éloignées du pic de corrélation. À mesure que la valeur de α diminue, on constate une
dispersion plus marquée des sélections, qui présente la non-linéarité plus signifiante. Particulière-
ment pour les oscillateurs de forte non-linéarité, par exemple dans le cas où α est égale à 0.3 (Figure
3.39), 0.2 (Figure 3.40) et 0.1 (Figure 3.41), l’étendue de la sélection est plus large. Cela suggère que
cette méthode est particulièrement sensible à la capture de la non-linéarité accrue du système.
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Figure 3.33 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.9

Figure 3.34 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.8
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Figure 3.35 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.7

Figure 3.36 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.6
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Figure 3.37 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.5

Figure 3.38 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.4
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Figure 3.39 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.3

Figure 3.40 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.2
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Figure 3.41 – [Bouc-Wen] Sélection pour α = 0.1

3.7. Conclusion
Une nouvelle méthode d’application d’apprentissage automatique pour modéliser les réponses

sismiques des structures non-linéaires a été proposée. Elle repose sur les spectres de réponse en ac-
célération considérés comme les caractéristiques des modèles. Au contraire des structures linéaires,
les spectres des structures non-linéaires sont d’abord échantillonnés dans des zones plus étendues
aux voisinages des modes propres et avec une résolution plus fine. Ils sont ensuite affinés grâce à la
méthode de sélection hybride filtrage-enveloppe des caractéristiques.

Laméthodeproposée est détaillée sous formed’une procédure pratique complète pas-à-pas PRO-
NONLIN. Cette procédure a été validée avec des oscillateurs non-linéaires d’amortissement sec de
Coulomb et de rigidité de Bouc-Wen. Elle a été également testée sur un exemple d’un portique de
bâtiment non-linéaire à 8 étages. Plusieurs modèles d’apprentissage automatique ont été obtenus
avec la procédure PRO-NONLIN. Il est possible de les classer en se basant sur les métriques d’ajuste-
ment et de précision. Il est à noter que la procédure PRO-NONLIN offre une réduction significative de
temps grâce à la méthode de sélection hybride des spectres inclue dans la procédure.

En se basant sur les modèles d’apprentissage automatique obtenus, des courbes de fragilité sis-
mique ont été construites par la méthode de Monte-Carlo et par la méthode de maximum de vrai-
semblance basée sur les observations de machine learning. Ces courbes sont comparées avec celles
dérivées des méthodes conventionnelles en termes de précision et de temps de construction. Une
réduction de temps très significative a été notée pour une précision meilleure ou équivalente des
courbes de fragilité sismique à base de modèles d’apprentissage automatique.

L’ensemble des résultats du chapitre confirme la validité de la méthode proposée avec la procé-
dure PRO-NONLIN aux structures non-linéaires.
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sismiques réels
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4.1. Introduction
L’application de l’apprentissage automatique aux structures linéaires via la procédure PRO-LIN

et aux structures non-linéaires via la procédure PRO-NONLIN a été proposée respectivement aux
chapitres 2 et 3. Ces procédures ont été testées avec plusieurs exemples à un degré de liberté et à
plusieurs degrés de liberté. Toutefois, les mouvements du sol dans ces tests de validation ne sont
que des signaux sismiques synthétiques, tirés à partir d’un générateur sismique basé sur le modèle
de Boore [107]. Pourtant, plusieurs études d’évaluation de risque sismique et des courbes de fragilité
sismique dans la littérature se basent sur des enregistrements réels de mouvement du sol. L’objec-
tif du chapitre est donc de vérifier la validité des procédures PRO-LIN et PRO-NONLIN aux cas des
enregistrements sismiques réels.

La section 4.2 présente brièvement la sélection des signaux sismiques réels. En utilisant la base
des enregistrements réels NGA-West2, les accélérations temporelles des mouvements réels du sol
sont obtenues avec la méthode de spectre conditionnel. Ces signaux sont ensuite utilisés dans la
section 4.3 pour tester d’abord la procédure PRO-LIN avec un oscillateur linéaire et puis la procédure
PRO-NONLIN avec des oscillateurs non-linéaires de Coulomb et de Bouc-Wen.

Enfin, des commentaires sur la validité et la précision des modèles d’apprentissage automatique
par rapport aux enregistrements réels sont formulés.

4.2. Sélection des enregistrements sismiques réels

4.2.1. Base de la sélection des enregistrements sismiques réels
La sélection des enregistrements sismiques dépend du spectre de réponse cible. Les enregistre-

ments sélectionnés à partir du spectre cible ont une forme spectrale correspondant à celle du site
d’intérêt. Le spectre d’aléa uniforme (uniform hazard spectrum, UHS) et le spectre de réponse condi-
tionnel (conditionel response spectrum, CS) sont les spectres cibles les plus couramment utilisés.

Le spectre UHS est une enveloppe des accélérations spectrales avec un taux constant de dépas-
sement à toutes les périodes. L’algorithme de sélection basé sur le spectre UHS sélectionne des en-
registrements de manière à ce que le spectre moyen des enregistrements sélectionnés corresponde
étroitement au spectre cible. Comme aucune variation par rapport à ce spectre cible UHS est atten-
due, le spectre UHS est conservateur. Selon Baker [116], en utilisant les enregistrements sismiques
selon le spectre UHS, la simulation par éléments finis produit une estimation conservatrice de la de-
mande sismique moyenne.

Le spectre CS a été proposé pour répondre au caractère conservateur du spectre UHS. Contrai-
rement au spectre UHS, l’idée du spectre CS est de construire un spectre cible conditionné sur l’ac-
célération spectrale à une période, Sa(T

⋆), avec une variance des autres périodes. La période T ⋆ est
souvent liée à la période propre de la structure considérée, qui affecte de manière significative sa
réponse. Il est aussi possible de conditionner à une moyenne d’un vecteur de périodes, notée par
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AvgSa(T

⋆), selon Kohrangi et al. [117]. Il est de plus en plus approprié pour les applications dans
l’évaluation des risques [118]. La procédure de sélection des enregistrements basée sur le spectre CS
doit s’adapter à la moyenne et à la variance, contrairement à la procédure basée sur le spectre UHS
correspondante, qui ne s’adapte qu’à la moyenne.

Dans le cadre de cette thèse, le spectre UHS est utilisé comme le spectre cible pour la génération
des enregistrements synthétiques. Pour diversifier le choix des enregistrements, le spectre CS est
utilisé pour la sélection des enregistrements réels. Plus précisément, la méthode consistant à des
enregistrements selon le spectre CS introduite par Baker et Cornell [116] est employée.

Un algorithme, proposé par Jayaram et al. [119], est utilisé pour sélectionner des enregistrements
sismiques selon le spectre CS. Premièrement, un spectre conditionnel doit être défini. Ce spectre
conditionnel est la distribution de probabilité des valeurs logarithmiques du Sa(Ti), qui sont condi-tionnées par rapport au spectre de réponse à la période d’intérêt Sa(T

⋆). Ensuite, des enregistre-
ments sont sélectionnés à partir de la base de données. Ils sont ensuite mis à l’échelle afin de mi-
nimiser l’erreur entre le spectre de réponse des enregistrements sélectionnés et le spectre cible en
termes de moyenne et de variance. Cependant, la moyenne et la variance des spectres sélectionnés
peuvent rester légèrement différentes du spectre cible. Une technique d’optimisation est appliquée
pour améliorer l’ensemble initialement sélectionné en termes de discordance. Selon cette direction,
chaque mouvement du sol sélectionné précédemment est remplacé par un nouvel enregistrement
dans la base de données, qui possiblement donne une amélioration du spectre moyen par rapport
au spectre cible. Si les remplacements ne conduisent à aucune amélioration, l’ensemble d’enregistre-
ments initialement sélectionné est conservé. Ainsi, l’ensemble des enregistrements le plus proche au
spectre cible est obtenu.
4.2.2. Sélection des enregistrements

Selon le principe proposé par Jayaram et al. [119], la sélection des enregistrements a été effectuée
à l’aide d’EzGM, une boîte à outils créée par Ozsarac [120].

L’objectif du logiciel EzGM est de fournir une boîte à outils libre (open-source) pour aider les ingé-
nieurs à effectuer la sélection et le traitement des enregistrements sismiques. À cette fin, EzGM a été
développé en utilisant le langage de programmation Python. Il comporte deux modules principaux,
EzGM.selection pour la sélection et EzGM.signal pour le traitement des enregistrements. Le module
de sélection EzGM.selection permet aux utilisateurs d’accéder directement aux enregistrements sélec-
tionnés à partir des bases de données des mouvements sismiques comme NGA-West2 [65] ou ESM-
2018 [121]. Il sélectionne des enregistrements sismiques en fonction d’un spectre cible. Ce module
peut également être utilisé pour effectuer une sélection d’enregistrements basée sur les exigences
de plusieurs codes du bâtiment : EN 1998-1 :2004, ASCE/SEI 7-16 et TBEC-2018. De plus, il propose
aussi l’utilisation des modèles de mouvement du sol (groundmotion model, GMM) pour construire le
spectre cible. Ces modèles sont différents et disponibles dans la bibliothèque de OpenQuake [122].
Ces modèles de mouvement du sol définissent tous les scénarios causatifs dans la génération du
spectre conditionnel cible. Pour EzGM, un GMM est défini en spécifiant un minimum de paramètres
de rupture, de distance et de site : magnitude (M ), angle de glissement, distance Joyner-Boore (RJB),
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vitesse moyenne des ondes de cisaillement sur une profondeur de 30 mètres (VS30). Cet outil per-met à l’utilisateur de définir aussi des limites concernant ces paramètres. Ensuite, le spectre cible est
déduit à partir des paramètres fournis avec sa moyenne logarithmique et ses écarts-types sur tous
les intervalles. Les enregistrements sismiques dans la base de données sont filtrés en fonction des
limites prescrites. À partir de la base de données filtrée, selon l’algorithme proposé par Jayaram et al
[119], les enregistrements sont sélectionnés et ajustés de manière à minimiser l’erreur par rapport
au spectre cible. Leurs fonctionnalités sont expliquées plus en détail par Ozsarac [120].

Dans la suite du chapitre, la sélection des enregistrements est faite par le logiciel EzGM. Elle repose
sur le modèle du mouvement du sol de Boore et al. [123] et le modèle de corrélation des ordonnées
spectrales de Baker et Jayaram [124]. Dans le cadre de la thèse, la base de données NGA-West2 est
employée. Cette sélection conditionne la période de T ⋆ égal à 1 s. Les paramètres de rupture, de
distance et de site sont la magnitudeM égale à 7.0, l’angle de glissement égale à 0, la distance Joyner-
BooreRJB égale à 10 km, et la vitesseVS30 égale à 500m/s. Cela représente un scénario de fort séisme
sur un sol dur, selon Eurocode 8 [125]. La comparaison entre les enregistrements sélectionnés et le
spectre cible selon ce scénario est représentée dans la Figure 4.1. La Figure 4.2 présente l’enregis-
trement RSN987-NORTHR-CEN245 sélectionné à partir de la base NGA-West2, selon le spectre cible
présenté. Cet enregistrement est à l’origine du séisme Northridge-01 en 1994, mesuré par la station
LA-Centinela St.

Figure 4.1 – Spectres des enregistrements sélectionnés par EzGM

4.3. Validation avec des structures sous séismes réels
Avec les enregistrements sismiques réels sélectionnés, différentes structures sont étudiées pour

valider la procédure PRO-LIN et PRO-NONLIN. L’oscillateur linéaire, l’oscillateur non-linéaire de Cou-
lomb, et l’oscillateur de Bouc-Wen sont utilisés. Leurs propriétés sont similaires avec celles présentées
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Figure 4.2 – Exemple de l’enregistrement sélectionné

dans le chapitre 2 et 3. Lesmodèles d’apprentissage automatique appliqués sont la régression linéaire
(LR), les k-Plus proches voisins (KNN), la forêt aléatoire (RF), l’arbre de décision (DT), les machines à
vecteurs de support (SVMR), les réseaux de neurones artificiels (ANN), l’algorithme de renforcement
adaptatif (AdaBoost), la machine à renforcement léger de gradient (LightGBM) et la machine à renfor-
cement extrême de gradient (XGBoost). Les critères d’évaluation sont la corrélation (r), le coefficient
de détermination (R2), l’erreur quadratique moyenne (RMSE) et l’erreur de pourcentage absolue
moyenne symétrique (SMAPE) et l’indice de référence comme suggéré par Todorov et al. [32]. Les
modèles d’apprentissage automatique utilisés dans cette étude sontmis enœuvre à l’aide du langage
de programmation Python avec la bibliothèque TensorFlow [108] via JupyterLab.
4.3.1. Oscillateur linéaire

Dans ce cas, l’oscillateur linéaire présenté par la Figure 2.4 est utilisé. Les paramètres numériques
de cet oscillateur sont la pulsation propre égale à 5.9 rad/s et un taux d’amortissement de 2%. Les en-
registrements sismiques sélectionnés à partir de la base de données NGA-West2 sont utilisés comme
source d’excitation. La période fondamentale T 0 de l’oscillateur est égale à la période conditionnelle
des signaux sismiques. La réponse de l’oscillateur est le déplacement maximal de la masse sous
séisme,Y = max

t
|y(t)|. 200 observations sont utilisées afin d’entrainer et tester les modèles.

Comme constaté dans le chapitre 2, les valeurs spectrales Sa(Ti) autour de la période fonda-
mentale du système sont les caractéristiques les plus importantes pour l’entrainement des modèles
d’apprentissage automatique. Dans ce cas d’étude, une réduction des caractéristiques par l’échan-
tillonnage autour de la période propre est réalisée. Cette sélection des caractéristiques présente non
seulement un effort pour améliorer les modèles, mais aussi une correspondance entre l’apprentis-
sage automatique et le mécanisme du système. Selon la procédure PRO-LIN, l’échantillonnage du
spectre de réponse en accélération est réalisé sur l’intervalle de Ti entre 0.8 T 0 et 1.2 T 0 avec un
pas de 0.1 T 0. Comme la période propre de l’oscillateur est de 1.05s, le choix des caractéristiques
Sa(Ti) est donc réalisé avec Ti entre 0.9 s et 1.3 s avec un pas de 0.1 s. Ces Sa(Ti) sont utilisés comme
caractéristiques pour entrainer les modèles de machine learning.
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Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)
LR 0.981 0.960 2.897 0.121
KNN 0.654 0.423 5.184 0.371
DT 0.936 0.872 3.696 0.228
RF 0.965 0.925 2.984 0.210
ANN 0.974 0.947 3.054 0.199
SVMR 0.983 0.963 2.730 0.110

AdaBoost 0.974 0.943 3.078 0.218
LightGBM 0.959 0.919 3.637 0.240
XGBoost 0.972 0.941 3.560 0.259

Table 4.1 – [Linéaire] Évaluation de la performance des modèles de ML

Le Tableau 4.1 montre la performance des modèles de machine learning sur les données utili-
sées. Chaque modèle est évalué en fonction des métriques r, R2, SMAPE et RMSE. En se basant
sur ces métriques, le modèle SVMR est le plus performant parmi ceux évalués dans ce tableau, suivi
par le modèle LR. Ils présentent des valeurs élevées pour r et R2 et faibles pour SMAPE et RMSE.
Leursmétriques indiquent un bon ajustement desmodèles aux données. Ce résultat est confirmé par
les comparaisons dans la Figure 4.3. Les modèles d’apprentissage automatique, à part du type KNN,
montrent une tendance proche à la tendance de référence (ligne inclinée à 45 degrés). Cela confirme
la fiabilité des modèles de machine learning entrainés. Il faut noter que la performance des modèles
dans ce cas est marginalement inférieure à celle des modèles utilisant des signaux synthétiques, pré-
sentée dans le Tableau 2.1 dans le chapitre 2. Cela s’explique par le fait que les signaux sismiques
sélectionnés à partir des bases de données en fonction du spectre conditionnel sont moins conser-
vateurs que ceux choisis en se basant sur le spectre d’aléa uniforme. Pour les résultats obtenus,
l’utilisation des enregistrements réels est satisfaisante.

(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 4.3 – [Linéaire] Comparaison des modèles de ML utilisés
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Afin de pouvoir valider la procédure PRO-LIN dans ce cas, un échantillonnage plus complet est

aussi utilisé pour construire des modèles de machine learning. Les caractéristiques sont Sa(Ti) avec
Ti entre 0.1 s et 2.0 s avec un pas de 0.1 s. Ces Sa(Ti) sont aussi utilisés comme caractéristiques pour
entrainer les modèles de machine learning. L’étude de SHAP montre la contribution de chaque ca-
ractéristique, ici les valeurs spectrales Sa(Ti), dans une prédiction de la réponse. Cette étude montre
clairement que des valeurs spectrales des périodes autour de la période propre donnent plus de
contribution que les autres périodes. Selon le résultat présenté dans la Figure 4.4, la stratégie de la
procédure PRO-LIN est validée. L’importance des valeurs de spectre de réponse Sa(Ti) autour de lapériode propre est confirmée par la physique et maintenant par des modèles d’apprentissage auto-
matique.

Figure 4.4 – [Linéaire] Contribution des caractéristiques selon l’étude de SHAP
De plus, le modèle SVMR est choisi pour voir la performance de la procédure PRO-LIN. Ce modèle

est entrainé en utilisant le même nombre d’observations, échantillonnées seulement à Sa(Ti) selondeux stratégies. La performance obtenue pour le modèle avec les caractéristiques optimisées SVMR2
est similaire avec celle entrainée les caractéristiques initiales SVMR1, montrée par le Tableau 4.2. Ce
résultat permet de valider le choix des Ti proposé comme caractéristiques. De plus, cette procédure
PRO-LIN réduit le nombre des caractéristiques de 20 à 5 et elle aide à améliorer l’efficacité dumodèle.

Modèle Sa(Ti) r R2 SMAPE (%) RMSE

SVMR1 0.9 : 1.3 s 0.973 0.954 2.689 0.123
SVMR2 0.1 : 2.0 s 0.983 0.963 2.730 0.110

Table 4.2 – [Linéaire] Comparaison du modèle SVMR pour différentes nombres de caractéristiques

4.3.2. Oscillateur non-linéaire de Coulomb
L’oscillateur de Coulomb est étudié pour valider la procédure PRO-NONLIN avec la sélection par

la méthode hybride illustrée par la Figure 3.18 pour cette étude.
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Cet oscillateur est détaillé sur la Figure 3.1. Pour cette validation, la pulsation propre non-amortie
ω0 de l’oscillateur est choisie égale à 2 π rad/s, donc T 0 égale à 1 s. Avec un nombre limité de mouve-
ments du sol, un comportement non-linéaire moyen, avec le coefficient µ égale à 0.01, est choisi.

Pour conduire cette analyse, un jeu de données comprenant des observations, générées avec les
enregistrements sélectionnés depuis la base de données NGA-West2, est construit. Chaque observa-
tion représente la réponse de l’oscillateur de Coulomb soumis à une excitation sismique réelle. 80 %
des données sont utilisées pour l’entrainement et 20 % pour le test des modèles.

Les caractéristiques x sont les valeurs du spectre de réponse en accélération Sa(Ti), dont chaquepériode Ti est échantillonnée de 0.05 s à 2 s par incrément de 0.05 s ; ainsi que la valeur du spectre
de réponse à la période propre du système, Sa(T

0). Ce choix d’échantillonnage, conduisant à 41 ca-
ractéristiques distinctes, assure une description des signaux sismiques.

La réponse de l’oscillateur est le déplacement maximal de la masse, donc Y = max
t

|y(t)|. Le
nombre de caractéristiques est semblable à celui utilisé dans la validation avec des enregistrements
synthétiques. La procédure PRO-NONLIN est appliquée pour pouvoir optimiser le nombre de carac-
téristiques pour entrainer des modèles. L’équation (4.1) présente l’algorithme de machine learning
avec les caractéristiques initialement échantillonnées x et la réponseY.

Y = ML(x) + ϵ, x = {Sa(Ti), Sa(T
0)}, Ti = [0.05 : 0.05 : 2] (4.1)

Le nombre d’observations requis pour l’entraînement du modèle est étudié. Le modèle RF est
choisi du fait de sa précision et de sa facilité d’application. La Figure 4.5 présente l’évolution des mé-
triques, RMSE et R2, selon le nombre d’observations. Il est apparu que le nombre de 50 et 100 ob-
servations est manifestement insuffisant pour obtenir un apprentissage convergent. Àmesure que le
nombre d’observations augmente, une amélioration desmétriques est observée. Cependant, au-delà
de 500 observations, ces métriques atteignent un plateau, ne démontrent plus de variations signifi-
catives. Pour cet oscillateur de Coulomb, 500 observations constituent un jeu de données adéquat
pour l’entraînement du modèle.

Figure 4.5 – [Coulomb] Évolution des métriques selon le nombre d’observations
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Pour trouver le meilleur ensemble de caractéristiques afin d’entraîner le modèle, la procédure

PRO-NONLIN, présentée dans la Figure 3.18, a été appliquée à l’ensemble initial des 41 caractéris-
tiques. Dans cette démarche, la sélection par méthode de filtrage a été utilisée pour éliminer les
caractéristiques x les moins corrélées par rapport à la réponseY. Ensuite, la sélection par méthode
d’enveloppe a été appliquée pour déterminer le nombre optimal de caractéristiques à retenir. La
Figure 4.6 illustre l’évolution de deux métriques, R2 et RMSE, en fonction du nombre de caracté-
ristiques sélectionnées par la méthode hybride. Cette analyse permet de choisir 6 caractéristiques
pour entraîner le modèle RF final. Une comparaison de performance a été effectuée entre ce modèle
final avec seulement six caractéristiques et celui avec l’ensemble des 41 caractéristiques. Les résul-
tats présentés dans le Tableau 4.3 démontrent des performances similaires entre ces deux modèles,
confirmant l’efficacité de la procédure PRO-NONLIN proposée dans cette thèse.

Figure 4.6 – [Coulomb] Évolution des métriques selon le nombre de caractéristiques

Modèle Nombre de caractéristiques r R2 SMAPE (%) RMSE

RF1 41 0.963 0.909 2.103 0.063
RF2 6 0.953 0.901 2.189 0.084

Table 4.3 – [Coulomb] Comparaison du modèle LR pour différentes nombres de caractéristiques
Finalement, la procédure PRO-NONLIN est appliquée pour tous les modèles demachine learning.

La performance des modèles est détaillée dans le Tableau 4.4. Les modèles ANN, RF et XGBoost ont
les valeurs de r et R2 plus élevées, indiquant une bonne capacité à prédire les réponses. Le modèle
ANN a les valeurs de SMAPE et RMSE les plus faibles, ce qui suggère une meilleure précision du
modèle. En résumé, le modèle ANN est le meilleur modèle pour ce cas. Les modèles RF, XGBoost et
aussi RF sont aussi efficaces en raison des valeurs de R2 élevées, de SMAPE et de RMSE faibles.

En outre, les modèles sont comparés selon la Figure 4.7. La comparaison desmodèles est réalisée
en se basant sur ces quatre métriques d’évaluation et l’indice de référence, illustrée par un graphe
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Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE

LR 0.851 0.723 3.485 0.109
KNN 0.811 0.609 4.256 0.130
DT 0.938 0.869 2.727 0.075
RF 0.950 0.899 2.345 0.066
ANN 0.963 0.909 2.103 0.063
SVMR 0.950 0.872 2.479 0.075

XGBoost 0.943 0.876 2.342 0.073
AdaBoost 0.939 0.866 2.561 0.076
LightGBM 0.935 0.832 2.964 0.085

Table 4.4 – [Coulomb] Évaluation de la performance des modèles de ML
polaire dans la Figure 4.7b. Cette comparaison signifie que le modèle de type ANN est le plus efficace.
Ces modèles utilisent aussi les enregistrements de test pour prédire des réponses correspondantes
de l’oscillateur. Ces réponses prédites par machine learning sont comparées avec celles par simu-
lation mécanique. Cette comparaison est illustrée dans la Figure 4.7a. La comparaison montre que
les tendances des prédictions sont proches à la tendance de référence, qui est inclinée à 45 degrés.
C’est-à-dire les prédictions sont proches aux valeurs actuelles. Ce résultat signifie que les modèles de
machine learning sont bien validés et ils sont capables de donner des prédictions fiables.

(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 4.7 – [Coulomb] Comparaison des modèles de ML

4.3.3. Oscillateur non-linéaire de Bouc-Wen
Dans cette troisième validation, l’oscillateur de Bouc-Wen, présenté par la Figure 3.2, est utilisé.

Pour cet oscillateur, la pulsation propre non amortieω0 est définie à 2 π rad/s, le taux d’amortissement
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ξ est égale à 2 %. De plus, les constantes sont choisies avec C1 = 1, C2 = C3 = 0.5 cmnd , et nd = 1. Lecoefficient α qui caractérise la non-linéarité du système est choisi égale à 0.7.

De la même manière, le jeu de données généré avec les enregistrements sélectionnés depuis la
base de données NGA-West2, est construit. Chaque observation représente la réponse de l’oscillateur
soumis à une excitation sismique. 80 % de données sont réservées pour entrainer les modèles et 20
% pour les tester.

Les caractéristiques x sont les valeurs du spectre de réponse en accélération Sa(Ti). Comme
constaté dans le chapitre 3, la non-linéarité de Bouc-Wen est une non-linéarité de rigidité vers les
périodes plus grandes. Cette non-linéarité cause un décalage du pic de corrélation entre les caracté-
ristiques x et la réponse Y. C’est la raison pour laquelle il faut échantillonner sur une intervalle de
Sa(Ti) plus étendu. Les périodes Ti sont échantillonnées de 0.05 s à 4 s par incrément de 0.05 s. Le
spectre de réponse à la période propre du système Sa(T

0) est aussi échantillonné. Ce choix d’échan-
tillonnage, conduisant à 81 caractéristiques distinctes, assure une description complète de la réponse
spectrale de la structure.

Le nombre d’observations requis pour l’entraînement des modèles d’apprentissage automatique
est aussi étudié pour cet oscillateur de Bouc-Wen. Le modèle de type RF est réutilisé. La Figure 4.8
présente l’évolution des métriques d’évaluation selon le nombre d’observations. Il s’est avéré que le
nombre initial de 50 observations est clairement insuffisant pour obtenir un modèle efficace. Une
amélioration des métriques est observée à mesure que le nombre d’observations augmente. 500
observations sont considérées comme suffisantes pour entraîner le modèle RF pour cet oscillateur
de Bouc-Wen. Il faut aussi noter que la non-linéarité de l’oscillateur est moyenne, donc le nombre
d’observations requis est faible. Pour les oscillateurs plus non-linéaires, le nombre requis est possi-
blement plus élevé.

Figure 4.8 – [Bouc-Wen] Évolution des métriques selon le nombre d’observations
La procédure PRO-NONLIN est appliquée pour trouver unmeilleur ensemble des caractéristiques

pour entrainer le modèle RF. A partir de 81 caractéristiques, un filtrage est appliqué pour supprimer
celles les moins corrélées. Ensuite, la sélection des caractéristiques par la méthode d’enveloppe est
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réalisée pour obtenir un nombre optimal des caractéristiques. La Figure 4.9 montre l’évolution de
deux métriques RMSE et R2 selon le nombre de caractéristiques sélectionnées par la méthode hy-
bride. En observant cette figure, 8 caractéristiques sont choisies pour entrainer le modèle RF final. Ce
modèle final RF2 est comparé avec lemodèle complet RF1 qui utilise toutes les caractéristiques. Le Ta-
bleau 4.5 montre la comparaison des métriques pour ces deuxmodèles. Les performances similaires
montrent l’efficacité de la proposition de la thèse.

Figure 4.9 – [Bouc-Wen] Évolution des métriques selon le nombre de caractéristiques

Modèle Nombre de caractéristiques r R2 SMAPE (%) RMSE

RF1 81 0.964 0.915 3.743 0.114
RF2 8 0.961 0.915 3.859 0.115

Table 4.5 – [Bouc-Wen] Comparaison du modèle LR selon le nombre de caractéristiques
Les différents modèles de ML sont finalement construits pour ce système, en utilisant le nombre

d’observations obtenu et la procédure PRO-NONLIN proposée. Les résultats sont détaillés dans le
Tableau 4.6.

Les modèles ANN, XGBoost et SVMR ont les meilleures performances globales, avec des valeurs
de r et R2 élevées, des erreurs SMAPE et RMSE faibles. Les modèles RF et LightGBM montrent
également de bonnes performances, bien qu’un peumoins bonnes. Le choix dumodèle dépendra des
exigences spécifiques de l’application, mais les modèles ANN, SVMR, XGBoost et AdaBoost semblent
être de bons candidats pour des prévisions précises.

En outre, les modèles sont comparés selon la Figure 4.10. La comparaison des modèles est réa-
lisée en se basant sur ces quatre métriques d’évaluation et l’indice de référence qui est la somme
pondérée des métriques. Cette comparaison est illustrée par un graphe polaire dans la Figure 4.10b.
Cette comparaison signifie que le modèle de type ANN est le plus efficace dans ce cas. Après avoir
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Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE

LR 0.947 0.946 4.892 0.180
KNN 0.873 0.725 7.025 0.196
DT 0.934 0.920 5.863 0.146
RF 0.951 0.963 4.213 0.133
ANN 0.974 0.965 3.743 0.114
SVMR 0.962 0.954 3.872 0.133

XGBoost 0.965 0.960 3.727 0.120
AdaBoost 0.960 0.949 3.832 0.117
LightGBM 0.966 0.951 3.187 0.129

Table 4.6 – [Bouc-Wen] Évaluation de performance des modèles de ML

bien entrainé les modèles de machine learning, ils sont utilisés pour prédire des réponses de l’oscil-
lateur sous chaque enregistrement de test. Ces réponses prédites par machine learning sont compa-
rées avec celles obtenues par simulation. Cette comparaison est illustrée dans la Figure 4.10a. Cette
comparaison montre que les tendances des prédictions sont proches de la tendance de référence
inclinée à 45 degrés, c’est-à-dire les prédictions sont proches des valeurs actuelles. Par conséquent,
les modèles de machine learning construits pour ce cas sont fiables.

(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 4.10 – [Bouc-Wen] Comparaison des modèles de ML utilisés
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4.3.4. Oscillateurs non-linéaires de Bouc-Wen avec la non-linéarité va-
riable

a. Présentation du cas d’étude

Dans cette validation finale, un autre type d’application d’apprentissage automatique est testé.
Un jeu de données est construit en observant un ensemble de structures excitées par une ensemble
de séismes. Ce type d’étude est observé dans certaines références. Par exemple, Zhang et al. [75]
ont utilisé 9900 observations pour entrainer différents modèles de machine learning afin de prédire
l’état d’endommagement des portiques en béton armé. Cette étude a porté sur 198 structures en
béton armé représentatives des bâtiments existants en Chine. Elles comprenaient 90 structures de
trois étages, 72 de six étages et 36 de huit étages, couvrant divers paramètres de conception struc-
turelle comme les périodes de construction, le nombre d’étages, le nombre de travées, la longueur
de travées, la hauteur d’étage. 50 enregistrements sismiques horizontaux recommandés par FEMA
[126] ont été choisis pour évaluer la réponse dynamique des structures. Ces enregistrements demou-
vements sismiques comprenaient 28 enregistrements de champs proches et 22 enregistrements de
champs lointains. Guan et al. [127] construisent une base de données avec 621 structures sous 240
signaux sismiques par la simulation d’éléments finis. Ces structures sont dans des archétypes de ces
portiques en acier, sous les séismes recommandés par Miranda [128].

Dans notre cas, l’étude est dédiée à la validation de la procédure PRO-NONLIN avec des enregis-
trements réels en utilisant un ensemble d’oscillateurs de Bouc-Wen. La non-linéarité des oscillateurs
varie en fonction du coefficient α. Le jeu de données contient les observations sur 10 oscillateurs de
Bouc-Wen dont la valeur de α est entre 0.1 et 1.0 avec un pas de 0.1. Cette utilisation conduit à un
ensemble de 10 oscillateurs de Bouc-Wen à étudier. 100 signaux sismiques sont sélectionnés depuis
la base de données NGA-West2 pour solliciter ces oscillateurs. Le jeu de données contient alors 1000
observations. Ces observations sont divisées en deux, 80 % des données sont utilisées pour entrainer
les modèles et 20 % sont utilisés pour les tester. Les caractéristiques des modèles de ML sont liées
à la structure et aux séismes. La caractéristique de type structure est α. Les caractéristiques de type
spectrale x sont les valeurs du spectre de réponse en accélération Sa(Ti), avec Ti est échantillonnéentre 0.1 s et 4.0 s par incrément de 0.1 s. C’est-à-dire x contient Sa(Ti), avec Ti = [0.1 : 0.1 : 4] s. Laréponse Y est le déplacement maximal des oscillateurs, donc Y = max

t
|yα(t)|. Les caractéristiques

initiales sont résumées sur Figure 4.11.

Figure 4.11 – Caractéristiques initiales x pour les oscillateurs de Bouc-Wen
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Il contient le paramètre de conception des oscillateurs, α, et ceux de mouvement du sol, Sa(Ti).L’équation (4.2) représente les modèles d’apprentissage automatique pour cette validation :

Y = ML(x) + ϵ, x = {α, Sa(Ti)}, Ti = [0.1 : 0.1 : 4] (4.2)
b. Application de la procédure PRO-NONLIN pour cette base de données

Lemodèle d’apprentissage automatique de type RF est utilisé comme illustration. Une étude sur le
nombre d’observations pour entrainer le modèle RF est réalisée. Cette étude a pour but de trouver le
nombre optimal d’observations pour entrainer cemodèle. Le nombre d’observations à considérer est
entre 100 et 1000 observations. La Figure 4.12 illustre l’évolution desmétriques d’évaluation, qui sont
R2 etRMSE, selon le nombre d’observations testées. La tendance deR2 à partir de 800 observations
semble converger. La valeur de RMSE, pour un nombre d’observations de 800 est suffisante pour
entrainer le modèle.

Figure 4.12 – Évolution du modèle selon le nombre d’observations
La sélection des caractéristiques par la méthode hybride est employée. Cette sélection des ca-

ractéristiques commence avec 41 caractéristiques, comme le montre Figure 4.11. Il faut noter que la
méthode hybride est appliquée pour réduire les caractéristiques liées aux excitations sismiques, illus-
trée par Figure 4.13. Une première sélection par filtrage est appliquée. Cette sélection ne s’applique
que sur les caractéristiques Sa(Ti). Selon les valeurs de corrélation, un seuil de filtrage de 0.4 est ap-pliqué pour pouvoir enlever les caractéristiques les moins importantes. C’est la raison pour laquelle
les caractéristiques entre 0.1 s et 1.2 s sont éliminées par cette étape. Il faut aussi noter que la période
propre de l’oscillateur est de 1 s. Cela montre que le spectre de réponse en accélération à la période
propre, Sa(T

0), très souvent utilisé comme caractéristique, n’est certainement pas la caractéristique
la plus importante pour tous les cas.

La sélection par la méthode d’enveloppe est utilisée pour trouver les caractéristiques les plus
optimales pour ce cas après la première sélection. Le coefficient α est aussi considéré dans cette
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Figure 4.13 – Sélection des caractéristiques par méthode hybride

étape. Le nombre de caractéristiques à explorer dans cette étude est entre 1 et 10. La Figure 4.13
montre les caractéristiques sélectionnées pour chaque itération avec leurs ordres. Selon l’ordre de
sélection, les caractéristiques de type spectrale sont celles les plus importantes. Cela montre que les
caractéristiques liées aux enregistrements du sol ont plus d’impact lors de l’entrainement dumodèle.
Le coefficient α est aussi sélectionné, ce qui indique que la représentation du système contribue aussi
dans l’entrainement. Les barres montrent la corrélation entre les caractéristiques x et la réponseY.
Cette corrélation entrex etY est linéaire, tandis que la relation exacte entre eux est non-linéaire. C’est
la raison pour laquelle les caractéristiques les plus corrélées ne sont pas toujours prises en compte
dans ce cas. La Figure 4.14 montre qu’avec 4 caractéristiques, le modèle de type RF est entrainé avec
une bonne performance. A partir de 4 caractéristiques, l’ajout des caractéristiques n’augmente plus
significativement la performance du modèle.

Finalement, les différents modèles de machine learning sont entrainés, en utilisant 1000 obser-
vations et la procédure PRO-NONLIN. Le Tableau 4.7 présente la performance des modèles selon les
quatre critères d’évaluations r, R2, RMSE et SMAPE. En comparant les modèles à partir de ces
résultats, le modèle de type ANN obtient la meilleure performance pour presque toutes les mesures.
Il a une valeur de R2 élevée, avec des valeurs de SMAPE et de RMSE faibles, ce qui suggère qu’il
fait demeilleures prédictions que les autresmodèles pour cette tâche. RF, DT et SVMR suivent de près
le modèle ANN en termes de performance, mais il a légèrement plus d’erreurs que le modèle ANN.
De plus, le modèle KNNmontre aussi une bonne performance. Elle diffère de celle des études précé-
dentes, car la nature du modèle est plus adaptée pour cette étude. Le modèle LR a la performance la
moins bonne parmi les modèles examinés. Cela est dû à la non-linéarité des données.

La Figure 4.15 montre une comparaison entre des modèles de machine learning entrainés en
utilisant les mêmes outils que les études précédentes. La Figure 4.15b présente une comparaison
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Figure 4.14 – Évolution des métriques selon le nombre de caractéristiques
Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE (cm)

LR 0.934 0.821 17.39 0.87
KNN 0.962 0.908 9.604 0.624
DT 0.971 0.931 8.527 0.541
RF 0.975 0.935 8.39 0.511
ANN 0.974 0.941 7.795 0.503
SVMR 0.958 0.913 9.064 0.604

XGBoost 0.947 0.883 11.443 0.702
AdaBoost 0.927 0.830 16.627 0.848
LightGBM 0.932 0.835 13.282 0.833

Table 4.7 – Évaluation de la performance des modèles de ML

entre des modèles sur le graphe polaire, où les métriques r, R2, SMAPE et RMSE sont normali-
sées entre 0 et 1. L’indice de référence, comme présenté dans les chapitres précédents, est calculé
comme la somme pondérée des métriques avec un taux respectivement égal à 10 %, 30 %, 30 %, 30
%. Ce graphe montre clairement la performance supérieure du modèle ANN pour ce cas d’étude en
comparaison avec les autres modèles. Une comparaison directe entre les valeurs réelles (obtenues
par simulation par éléments finis) et les valeurs prédites (obtenues par des modèles demachine lear-
ning) est réalisée avec un nuage de points, présentée sur la Figure 4.15a. Une ligne droite de tendance
est tracée pour chaque comparaison. Selon cette figure, toutes les lignes sont inclinées de presque
45 degrés, ce qui signifie une bonne précision des modèles. Par contre, les valeurs aberrantes sont
quelques fois mal prédites, mêmes pour les modèles performants comme l’arbre de décision ou la
forêt aléatoire. Cela signifie un manque potentiel d’observations dont la valeur est critique.
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(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des critères d’évaluation
Figure 4.15 – Comparaison des modèles de ML utilisés

4.4. Conclusion
Les procédures PRO-LIN et PRO-NONLIN ont été vérifiées et validées dans ce chapitre avec les

séismes réels qui sont sélectionnés à partir de la base de données des enregistrements réels NGA-
West2, par la méthode de spectre conditionnel.

La validation a été réalisée sur les oscillateurs linéaires et non-linéaires. Les résultats montrent
que des modèles d’apprentissage automatique de bonne précision ont été obtenus. Ils sont simi-
laires à ceux obtenus à partir des enregistrements synthétiques mais avec une précision plus faible.
Cela pourrait s’expliquer par le processus de sélection des séismes réels par la méthode de spectre
conditionnel qui est moins conservatrice que l’approche génératrice basée sur le spectre uniforme.

En utilisant les enregistrements réels, la procédure PRO-LIN reconfirme l’importance des spectres
autour des périodes propres, tandis la procédure PRO-NONLIN prouve l’efficacité de la sélection des
spectres les plus pertinents pour les modèles d’apprentissage automatique. A cause d’un nombre
d’enregistrements réels limité, unmodèle d’apprentissage automatique validé nepeut générer qu’une
base de données de taille limitée. C’est une des limites en utilisant les enregistrements sismiques
réels.
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5.1. Introduction
La nouvelle méthode d’application d’apprentissage automatique a été proposée avec deux pro-

cédures pratiques PRO-LIN et PRO-NONLIN dédiées respectivement aux structures linéaires et non-
linéaires.

Ces procédures ont été validées pour des oscillateurs et des systèmes à plusieurs degrés de liberté
soumis à des séismes synthétiques et réels. Les exemples de validation sont assez variés mais ils res-
tent pourtant académiques. Il est donc temps de confronter les procédures PRO-LIN et PRO-NONLIN
à des données nouvelles, soit par le type de structures, soit par la nature des données.

Dans cette optique, une maquette préalablement recalée par des mesures expérimentales d’un
bâtiment à cinq étages en béton armé est d’abord utilisée pour vérifier la procédure PRO-LIN. Il s’agit
d’une structure linéaire proposée par O. Sahin et al. [129]. La validation de la procédure est décrite à
la section 5.2.

La section 5.3 est réservée à la validation de la procédure PRO-NONLIN pour laquelle une base
de données élaborée par Guan et al. [127] est utilisée. Il convient de noter que cette base de données
a déjà été employée pour construire les modèles d’apprentissage automatique dans les références
[76, 77].

Quelques conclusions sur la validité des procédures par rapport à ces nouvelles données sont
finalement exprimées en fin de chapitre.

5.2. Validationde laprocédurePRO-LINparunmodèle ana-
lytique

5.2.1. Présentation de la structure
Pour valider la procédure PRO-LINpour les structures linéaires, lamaquette proposéeparO. Sahin

et al. [129] est employée. Il s’agit d’un bâtiment de cinq étages en béton armé, présenté sur la Figure
5.1. La Figure 5.2 illustre sa maquette construite dans le laboratoire avec sa modélisation mécanique.
Chaque étage du bâtiment est représenté par une plaque de 800 mm (longueur)× 600 mm (largeur)
× 15 mm (épaisseur). Chaque plaque de la maquette est soutenue par quatre colonnes en acier de
section rectangulaire de 6mm× 15mm. La dimension la plus petite des colonnes est colinéaire avec la
direction de la force d’excitation. La hauteur des colonnes est de 300 mm. Les colonnes sont soudées
à la plaque. Les limites d’élasticité du matériau des colonnes et de la plaque sont respectivement de
750 MPa et 235 MPa. Des boulons ont été utilisés pour fixer la base à la table vibrante. Deux barres
d’attache sont articulées entre toutes les plaques pour minimiser le mouvement horizontal (direction
z) de la maquette. Des masses d’acier supplémentaires sont aussi ajoutées à chaque plaque de la
maquette pour avoir les mêmes fréquences que celles du bâtiment en béton armé de référence.
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Figure 5.1 – Bâtiment en béton armé de référence

Figure 5.2 – (a) Modèle mécanique de la structure et (b) sa maquette
A partir de la dimension de la maquette, la matrice demasse, qui considère la masse des plaques,

des colonnes et des masses supplémentaires, s’exprime :

M =


70.57 0 0 0 0
0 70.57 0 0 0
0 0 70.57 0 0
0 0 0 70.57 0
0 0 0 0 70.57

 kg

La rigidité en flexion de chaque colonne est calculée par l’équation (5.1) :
ki =

12EI

H3
(5.1)
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Dans cette équation, le module d’élasticité (E = 2 × 1011 N/m2), le moment d’inertie (I = 2.7 ×
10−10 m4), et la hauteur de chaque colonne (H = 0.3m) sont représentés par des variables E, I etH
respectivement. A partir de ces propriétés, la matrice de rigidité de la maquette est construite :

K =


192000 −96000 0 0 0
−96000 192000 −96000 0 0

0 −96000 192000 −96000 0
0 0 −96000 192000 −96000
0 0 0 −96000 96000

 N/m

Un essai vibratoire libre est réalisé pour déterminer le taux d’amortissement de la maquette.
La méthode du décrément logarithmique [94] est appliquée sur la réponse de la structure. Le taux
d’amortissement est calculé par la formule (5.2) :

ξ =
1

2mπ

un
un+m

(5.2)
où un et un+m sont respectivement les amplitudes de déplacement à l’instant t quelconque et à

l’instant t+mT , oùm est le nombre de périodes T de vibration libre.
Finalement, la matrice d’amortissement est déduite et présentée comme suite :

C =


50.72 −23.59 0 0 0
−23.59 50.72 −23.59 0 0

0 −23.59 50.72 −23.59 0
0 0 −23.59 50.72 −23.59
0 0 0 −23.59 27.108

 Ns/m

Les fréquences naturelles sont calculées analytiquement par l’équation dynamique. Puis, elles
sont obtenues expérimentalement par la décomposition fréquentielle à partir de la réponse libre. Les
imprécisions ou incertitudes au sein desmodèles analytiques peuvent ou non représenter avec préci-
sion le comportement structurel réel. Étant donné la fiabilité des tests expérimentaux, il est conseillé
de recaler le modèle analytique du système de bâtiment en intégrant les données dérivées des résul-
tats demesure. Ce recalage permet de corriger les écarts entre lesmodèles analytiques et les résultats
expérimentaux en modifiant les matrices analytiques originales, telles que la rigidité et l’amortisse-
ment. Le logiciel MATLAB/Simulink est utilisé pour établir une corrélation entre le modèle analytique
et la réponse dynamiquemesurée dumodèle de bâtiment. Cette corrélation permet de rapprocher la
déformée modale entre le modèle analytique et la maquette. Les paramètres dynamiques ont éven-
tuellement été modifiés en employant cette approche pour produire des résultats plus proches de
la dynamique structurelle réelle de la maquette. La matrice de rigidité et d’amortissement modifiées
sont :

K =


176632 −88316 0 0 0
−88316 176632 −88316 0 0

0 −88316 176632 −88316 0
0 0 −88316 176632 −88316
0 0 0 −88316 88316

 N/m
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C =


152.752 −76.376 0 0 0
−76.376 152.752 −76.376 0 0

0 −76.376 152.752 −76.376 0
0 0 −76.376 152.752 −76.376
0 0 0 −76.376 152.752

 Ns/m

La Figure 5.3 montre les déformées modales avant et après le recalage.

(a) Avant

(b) Après
Figure 5.3 – Comparaison de la déformée modale entre le modèle et la maquette [129]

Les fréquences naturelles des cinq premiers modes de la maquette, obtenues par le calcul ana-
lytique et par les essais, sont comparées dans le Tableau 5.1. Le Tableau 5.1 présente aussi les fré-
quences de recalage de la maquette.
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Fréquences naturelles (Hz)
Mode (Selon x) Analytique Expérimentale Recalage

1 1.67 1.61 1.60
2 4.88 4.83 4.68
3 7.69 8.00 7.38
4 9.87 9.95 9.48
5 11.27 11.38 10.81

Table 5.1 – Fréquences naturelles analytiques, expérimentales et recalées de la maquette

5.2.2. Validation de la procédure PRO-LIN
Pour entrainer des modèles de machine learning dans ce cas d’étude, un jeu de données conte-

nant 500 observations est généré en utilisant 500 enregistrements réels. Ces enregistrements sont
similaires à ceux du chapitre 4, choisis à partir de la base de données NGA-West2 selon le modèle
de Boore [123] et le modèle de corrélation spectrale de Baker et Jayaram [124]. Parmi ces 500 ob-
servations, 400 observations sont utilisées pour entrainer les modèles de ML et les 100 observations
restantes sont utilisées pour tester les modèles.

Selon les résultats obtenus dans le chapitre 2, les valeurs de spectre de réponse en accélération
autour des périodes propres, spécialement de la période fondamentale, sont plus importantes pour
construire l’ensemble des caractéristiques. Le Tableau 5.2 détaille les périodes propres Ti, les facteursde participation modale, Li, et les masses modales de la maquette, L2

i . Selon Paultre [94], le calcul de
Li par superposition modale est donné à l’équation (5.3) :

Li = ϕ⊺
iMr (5.3)

où ϕi est la déformée modale du mode i et r est la vecteur d’influence qui contient pour ce cas les
composantes égales à 1. Les valeurs de Li négatives présentent une direction inverse du chargement
du mode i par rapport à la direction de l’excitation sismique au sol.

Mode (Selon x) ωi (rad/s) Ti (s) Li L2
i (kg)

1 10.069 0.624 17.617 310.342
2 23.392 0.214 -5.546 30.761
3 46.333 0.136 2.923 8.545
4 59.521 0.106 1.628 2.648
5 67.886 0.093 -0.744 0.553

Table 5.2 – Pulsation naturelle, période propre, facteur de participation et masse modale de chaquemode
Selon le Tableau 5.2, la masse modale effective de la période fondamentale prend 87.95 % de la

masse totale. Parce que la période fondamentale est plus dominante, l’échantillonnage des valeurs
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spectrales est réalisé autour de cette période comme la procédure PRO-LIN le définit. Par conséquent,
les caractéristiques sont le spectre de réponse en accélération échantillonné entre 0.5 s et 0.7 s, cor-
respondant à 0.8 T 0

1 et 1.2 T 0
1 , et à la période fondamentale T 0

1 . C’est-à-dire l’ensemble x comprend
[Sa(Ti), Sa(T

0
1 )] avec Ti ≊ [0.8T 0

1 : 1.2T 0
1 ] avec l’incrément égal à 0.1 T 0

1 . La réponse cible Y pour la
maquette est le taux de déplacement relatif entre étages.

Tous les modèles de ML présentés dans les études précédentes sont appliqués, c’est-à-dire la ré-
gression linéaire (LR), les k-Plus proches voisins (KNN), la forêt aléatoire (RF), l’arbre de décision (DT),
les machines à vecteurs de support (SVMR), les réseaux de neurones artificiels (ANN), l’algorithme de
renforcement adaptatif (AdaBoost), la machine à renforcement léger de gradient (LightGBM) et lama-
chine à renforcement extrême de gradient (XGBoost). Les quatre mesures sont le coefficient de cor-
rélation de Pearson r, le coefficient de détermination R2, l’erreur de pourcentage absolue moyenne
symétrique SMAPE, et l’erreur quadratique moyenne RMSE. Le Tableau 5.3 présente la perfor-
mance des modèles d’apprentissage automatique évalués à l’aide de ces métriques.

Modèle r R2 SMAPE (%) RMSE

LR 0.990 0.980 4.032 0.004
KNN 0.832 0.645 16.012 0.015
DT 0.975 0.951 4.998 0.006
RF 0.982 0.964 4.270 0.005
ANN 0.983 0.965 4.198 0.004
SVMR 0.989 0.977 4.278 0.004

XGBoost 0.983 0.966 4.295 0.005
AdaBoost 0.985 0.969 4.199 0.004
LightGBM 0.972 0.943 4.871 0.006

Table 5.3 – [Maquette] Évaluation de la performance des modèles de ML
En observant le Tableau 5.3, le modèle de LR obtient d’excellents résultats, avec une valeur de R2

de 0.980, ce qui indique une très bonne adéquation aux données. De plus, la valeur de SMAPE de
4.032% et la valeur deRMSE de 0.004 identifient une faible erreur de prédiction. Les autresmodèles
montrent des performances similaires et suffisamment bonnes, sauf le modèle de type KNN qui est
le moins adapté dans ce cas d’étude.

Une autre comparaison des modèles est réalisée, illustrée par la Figure 5.4. Sur 400 observations
d’entrainement, les prédictions par ML sont comparées directement avec les valeurs calculées par EF,
comme le présente la Figure 5.4a. Les lignes de tendance sont tracées pour chaque nuage de points.
Ces lignes sont proches de la ligne de référence, inclinée à 45◦, ce qui confirme la performance desmo-
dèles. La deuxième comparaison utilise un graphe polaire. Ce graphe indice les valeurs normalisées
des métriques d’évaluation, avec un indice de référence qui est la somme pondérée respectivement
de 10 %, 30 %, 30 % et 30 % des valeurs de r, R2, SMAPE et RMSE. Ce graphe indique clairement
que le modèle de type LR est le plus performant, suivi par les modèles de type ANN et SVMR.
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(a) Comparaison des valeurs prédites et actuelles (b) Comparaison des métriques d’évaluation
Figure 5.4 – [Maquette] Comparaison des modèles de ML utilisés

Finalement, sur les 100 observations de test qui sont indépendantes de l’entrainement, les pré-
dictions sont aussi comparées avec les valeurs calculées par EF pour les trois modèles de ML les plus
performants. La Figure 5.5 illustre cette comparaison. Demême, elle montre la performance des mo-
dèles ainsi que la capacité des modèles de réaliser des prédictions non biaisées sur des nouvelles
observations.

Figure 5.5 – [Maquette] Comparaison des valeurs prédites et actuelles
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5.3. Validation de la procédure PRO-NONLIN par une base
de données numériques

5.3.1. Présentation de la base de données
Le chapitre 1 a présenté les plateformes de partage des bases de données disponibles dans la

littérature. Ces bases de données sont nécessaires pour le développement et l’utilisation d’appren-
tissage automatique dans le domaine de l’ingénierie. Pour la validation de la procédure PRO-NONLIN
proposée pour les systèmes non-linéaires dans le chapitre 3, une base de données est extraite. C’est
la base de données numérique construite par Guan et al. [127] pour l’investigation de la réponse des
portiques en acier résistants auxmoments (steel moment-resisting frames, SMRFs) sous séismes. Les
auteurs introduisent le développement de la base complète de 621 SMRFs conçus selon les codes
et normes modernes de construction. La base contient aussi les modèles structuraux non-linéaires
correspondants et leurs réponses sismiques associées, qui sont les déplacements inter-étage maxi-
maux, les accélérations maximales des planchers et les déplacements résiduels des étages. La Figure
5.6 illustre la structure de la base de données.

Figure 5.6 – Structure de la base de données de Guan et al. [127]



150 Chapitre 5. Validation avec les données disponibles dans la littérature

Pour explorer l’espace des archétypes de ces portiques en acier résistants auxmoments, les para-
mètres connus pour influencer significativement leur conception sismique et/ou leurs performances
sont identifiées. Ensuite, des valeurs limites inférieures et supérieures sont définies en fonction des li-
mites admissibles spécifiées dans le code et/ou la norme de calcul. Le Tableau 5.4 résume la variation
des paramètres pour construire différents portiques, en fonction de la configuration géométrique du
bâtiment (nombre d’étages, nombre de travées, le rapport entre le premier étage et la hauteur ty-
pique des étages, la portée) et des chargements de conception (y compris les charges permanentes
du plancher et du toit). Ces paramètres peuvent être sélectionnés comme caractéristiques pour en-
trainer les modèles d’apprentissage automatique. Le Tableau 5.5 indique le nombre de structures
avec leur nombre d’étages contenus dans la base de données.

Catégorie Paramètres Valeur de conception

Géométrique
Nombre d’étages (Ns) 1, 5, 9, 14, et 19
Nombre de travées (Nb) 1, 3, et 5
Ratio de hauteur (h1/ht) 1.0, 1.5 et 2.0
Portée (Wb) 6.10 m, 9.14 m et 12.19 m

Chargement de conception Charge permanente du
plancher (DLfloor)

2.39 kN/m2, 3.83 kN/m2 et
5.27 kN/m2

Charge permanente du
toit (DLroof)

0.96 kN/m2, 3.23 kN/m2 et
5.51 kN/m2

Table 5.4 – Espace des paramètres variés des portiques considérées

Nombre d’étages Nombre de portiques
1 81
5 162
9 162
14 128
19 88

Totalité 621

Table 5.5 – Résumé des structures (étages et nombres) de la base de données
Les modèles numériques des portiques en acier résistants aux moments ont été construits et

analysés à l’aide du logiciel OpenSees [86]. Les composants constituant un modèle numérique non-
linéaire du portique à cinq étages et cinq travées sont illustrés à la Figure 5.7. Les poutres et les
colonnes ont été modélisées comme les éléments de poutre-colonne à rotule plastique concentrée
pour simuler la réponse non-linéaire. Cet élément comprend deux parties : deux rotules non-linéaires
placées aux deux extrémités et un élément de poutre-colonne élastique linéaire les reliant. Un ressort
rotatif de longueur nulle avec un matériau Ibarra-Medina-Krawinkler (IMK) [130] modifié a été utilisé
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pour la modélisation des rotules non-linéaires. Le matériau IMK a été largement utilisé pour modéli-
ser le comportement hystérétique aux joints poutre-colonne et il est capable de capturer à la fois la
dégradation cyclique et dans le cycle de la résistance et de la rigidité. Le comportement monotone du
modèle IMK modifié est illustré dans la Figure 5.8a, tandis que son comportement de détérioration
cyclique est représenté dans la Figure 5.8b.

Figure 5.7 – Modèle numérique non-linéaire d’un portique à cinq étages et cinq travées

(a) Courbe de réaction monotone (b) Réponse cyclique
Figure 5.8 – Modèle de matériaux IMK modifié [127]

Le comportement de la zone du panneau (la zone de jointure où les poutres et les colonnes se
croisent) a également été pris en compte en utilisant le modèle du parallélogramme proposé par
Gupta et Krawinkler [131] pour représenter cet élément. Un ressort rotatif avec une courbe de base
trilinéaire proposée par Krawinkler a été mis enœuvre pour examiner le comportement hystérétique
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de cette zone. De plus, les effets P-delta ont été incorporés en utilisant une colonne d’appui, qui était
reliée au portique en acier par l’intermédiaire d’un élément de treillis rigide. Une très faible rigidité
a été appliquée au ressort rotatif de la colonne. La colonne d’appui n’affecte pas la rigidité latérale
du portique en acier. Une charge de pesanteur uniforme a été appliquée aux portiques, et la charge
restante a été appliquée à la colonne d’appui. Un taux d’amortissement de 2 % a été supposé pour le
premier et le troisième mode du portique en acier. La masse de l’étage est attribuée uniformément
à chaque nœud au même niveau d’étage. Des informations détaillées supplémentaires sur les por-
tiques en acier et les modèles de comportement non-linéaire utilisés dans cette étude se trouvent
dans la référence de Guan et al. [127].

Les deux lots de mouvements sismiques ont été sélectionnés pour la version actuelle de la base
de données. Le premier lot comprend les 240 accélérations rapportées par Miranda [128] qui ont été
enregistrés lors de 12 tremblements de terre survenus en Californie. Ils sont généralement repré-
sentatifs des mouvements du sol dans les régions de forte sismicité. Toutes les données proviennent
de sites rocheux avec des vitesses moyennes des ondes de cisaillement supérieures à 180 m/s dans
les 30 m supérieurs du profil du site. Ces mouvements du sol ont été enregistrés sur des stations
en champ libre (free field) ou au premier étage de bâtiments de faible hauteur avec des effets d’in-
teraction sol-structure négligeables. Les magnitudes des tremblements de terre, M , ayant généré
ces enregistrements varient de 6.0 à 7.0 avec une moyenne de 6.7. L’accélération maximale du sol
pour cet ensemble d’enregistrements varie de 0.03 g à 0.61 g. Des informations plus détaillées sur
ces 240 enregistrements de mouvements sismiques peuvent être trouvées dans la référence de Mi-
randa [128]. Les spectres d’accélération individuels et médians de cet ensemble sont présentés dans
la Figure 5.9.

Figure 5.9 – Spectres d’accélération pour les 240 enregistrements de mouvement du sol
Le deuxième lot de mouvements du sol comprend trois ensembles d’enregistrements obtenus à
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partir d’une procédure de sélection spécifique au site décrite par Jayaram et al. [119] à trois niveaux
de risque, correspondant à des périodes de retour d’environ 43, 475 et 2475 ans, respectivement.
C’est-à-dire un tel événement a une probabilité d’occurrence moyenne de 1 sur 2475 ans, 1 sur 475
ans et 1 sur 43 ans, respectivement. Chaque groupe se compose de trois séries d’enregistrements
(avec 40 enregistrements chacune), qui sont sélectionnées pour des bâtiments avec des périodes
d’environ 0.5, 1.0 et 2.0 secondes, respectivement, à partir de la base de données PEER NGA-WEST2
[65]. Ces deux lots de mouvements du sol sont appliqués dans la direction horizontale afin d’obtenir
la réponse de la structure.

Deux sous-ensembles de données sont inclus pour les réponses non-linéaires. Le premier com-
prend les réponses structurelles des 621 SMRFs soumises à 240mouvements sismiques, ce qui donne
un total de 621 × 240 = 149 040 profils de taux de déformation maximale inter-étage, d’accélération
maximale des étages et de taux de déformation inter-étage. L’autre contient les réponses d’un sous-
groupe de 100 SMRFs (comprenant 13 bâtiments d’un étage, 26 de cinq étages, 26 de neuf étages,
21 de quatorze étages et 14 de dix-neuf étages) soumis à trois groupes de mouvements sismiques
spécifiques au site (avec 40 mouvements sismiques dans chaque groupe). Ce sous-ensemble com-
prend 12 000 profils de déformation maximale inter-étage, d’accélérations maximales des étages et
de déformation inter-étage.
5.3.2. Construction du jeu de données

Dans cette validation, deux sous-groupes de structures sont étudiés dans deux cas différents. Le
premier contient 20 portiques à un étage et le deuxième contient 35 portiques à cinq et neuf étages.
Ces structures sont choisies de façon aléatoire pour représenter la totalité de la base de données
pour chaque type de portique.

Pour prédire les états d’endommagement des portiques, les caractéristiques x ont été considé-
rées à travers trois groupes obtenus à partir des propriétés des mouvements du sol, les propriétés
modales des structures et les paramètres de conception des structures.

Une analyse modale est réalisée pour chaque structure pour obtenir les périodes propres. Les
portiques à un étage sont caractérisés par leur première période propre, tandis que les autres sont
caractérisés par leurs quatre premières périodes. La première période propre de la structure est
un paramètre essentiel utilisé pour déterminer la force sismique latérale équivalente appliquée à
une structure, tandis que les autres périodes ont été utilisées pour prendre en compte l’effet des
modes supérieurs sur la réponse sismique des structures de grande hauteur (dans le deuxième cas
d’étude). Les périodes de la structures documentées dans la base de données sont utilisées comme
la représentation modale des structures. Ces valeurs sont choisies comme des caractéristiques dans
les modèles de ML. Le Tableau 5.6 présente les propriétés statistiques des périodes propres pour
l’ensemble des structures de la base pour les deux cas testés : portiques à un étage et portiques à
plusieurs étages.

Les paramètres de la conception des structures sont aussi utilisés. Le ratio entre la hauteur du rez-
de-chaussée et la hauteur typique est 1.0, 1.5 et 2.0. Le nombre de travées variait d’une à cinq, avec
des longueurs de travée de 6.1 m, 9.14 m ou 12.19 m. Les charges totales des planchers, comprenant
le poids propre de la structure et la charge permanente, sont de 2.39 kN/m2, 3.82 kN/m2 et 5.27
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Portique à 1 étage Portique à plusieurs étages
T 0
1 T 0

1 T 0
2 T 0

3 T 0
4

Min 0.388 1.174 0.415 0.221 0.155
Max 0.826 1.936 0.702 0.413 0.279
Moyen 0.577 1.555 0.556 0.313 0.209
Écart-type 0.113 0.220 0.086 0.057 0.044
Table 5.6 – Propriétés statistiques des périodes des structures

kN/m2 ; la valeur la plus basse représente une dalle mince en béton léger, tandis que la valeur la plus
élevée se réfère à une dalle plus épaisse en béton de poids normal. De plus, pour le cas des structures
à plusieurs étages, le nombre d’étages, le nombre de travées, la longueur d’une travée, le ratio de
la hauteur, les charges appliquées sont considérées comme la représentation de la conception de
structure.

Les caractéristiques les plus importantes et les plus concernées pour la thèse sont les valeurs
de spectre de réponse en accélération échantillonnées aux différentes périodes, Sa(Ti). Les valeursspectrales sont échantillonnées dans lesmodèles demachine learning. Pour le cas des portiques à un
étage, les accélérations spectrales de 0.1 s à 2.0 s par un incrément de 0.1 s sont considérées comme
caractéristiques. Pour le cas des portiques à plusieurs étages, les accélérations spectrales de 0.1 s à
5.0 s par un incrément de 0.1 s sont considérées comme la représentation des signaux sismiques.
Le choix initial des accélérations spectrales est réalisé pour pouvoir couvrir une large gamme des
périodes, jusqu’à 2 fois la période fondamentale maximale.

Selon la description de la base de données, les portiques sont simulés sous séismes pour obtenir
leur taux de déformation maximale inter-étage, leur accélération maximale des étages, et leur taux
de déformation résiduelle inter-étage. Pour ce cas, le taux de déformation maximale inter-étage des
portiques est choisi comme réponse cibleY.

En résumé, nous choisissons pour le cas des portiques à un étage avec 4800 observations col-
lectées par la simulation des réponses de 20 portiques sous 240 signaux sismiques. Pour le cas des
portiques à plusieurs étages, 8400 observations sont collectées par la simulation des réponses de 35
portiques sous 240 signaux sismiques. Les caractéristiques sont illustrées dans la Figure 5.10. Pour
chaque cas, 80 % des observations sont utilisées pour entrainer les modèles d’apprentissage auto-
matique et les 20 % pour tester ces modèles.

Le modèle RF est choisi à étudier pour ce cas. Les quatre mesures sont le coefficient de corré-
lation de Pearson r, le coefficient de détermination R2, l’erreur de pourcentage absolue moyenne
symétrique SMAPE, et l’erreur quadratique moyenne RMSE.
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Figure 5.10 – Description de l’ensemble des caractéristiques x

5.3.3. Portiques à un étage
La procédure PRO-NONLIN est appliquée en utilisant lemodèle RF. La Figure 5.11 illustre les carac-

téristiques sélectionnées par la méthode hybride. Selon la procédure PRO-NONLIN présentée dans
le chapitre 3, les coefficients de corrélation entre la réponse cibleY et les caractéristiques initiales x
sont calculés. Les trois groupes de l’ensemble des caractéristiques x, comprenant les paramètres de
conception, la propriétémodale et l’analyse spectrale sont évalués. Il est à noter que dans laméthode
de sélection hybride, l’étape de filtrage n’est appliquée qu’aux spectres de réponse en accélération
Sa(Ti).

Figure 5.11 – [1 étage] Ordre de sélection des caractéristiques Sa(Ti)
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Les caractéristiques par l’analyse spectrale, c’est-à-dire les valeurs de spectre de réponse en ac-
célération, sont les plus importantes. Au contraire, certaines caractéristiques liées aux paramètres
de conception sont les moins importantes. Selon cette illustration, un seuil de corrélation pour le
filtrage est mis en place pour seulement choisir les caractéristiques de type spectral les plus corré-
lées par rapport à la réponse cible. La ligne horizontale illustre le seuil de filtrage sur les valeurs de
corrélation entre Sa(Ti) et Y, pour sélectionner préliminairement les caractéristiques. Les caracté-
ristiques de type spectral dont les coefficients de corrélation sont inférieurs à 0.02 sont filtrées et
supprimées. Les caractéristiques restantes sont sélectionnées selon la méthode d’enveloppe, et ils
sont numérotés avec leurs ordres. A partir de l’ordre de sélection des caractéristiques, on remarque
que la première identifiée est de type spectral. La deuxième sélectionnée est la première période
propre, T 0

1 . Les autres paramètres de conception sont des caractéristiques les moins importantes et
elle ne sont donc pas choisis. Toutefois, on peut noter qu’elles influent la première période propre de
la structure.

La Figure 5.12 présente l’évolution des métriques d’évaluation R2 et RMSE selon le nombre de
caractéristiques. On constate que le nombre de caractéristiques influe sur la performance dumodèle.
Dans ce cas, à partir de 8 caractéristiques, le modèle RF commence à avoir une performance stable.

Figure 5.12 – [1 étage] Évolution des métriques d’évaluation selon le nombre de caractéristiques
Un modèle RF avec la base de données dont les caractéristiques sont sélectionnées par la pro-

cédure PRO-NONLIN est entrainé. Il est évalué par les métriques sur l’ensemble de l’entrainement et
de test, pour assurer que la prédiction soit précise pour les nouvelles données. Le Tableau 5.7 ré-
sume le performance du modèle RF avec les caractéristiques initiales et sélectionnées pour ces deux
ensembles d’entrainement et de test. La performance du modèle pour ces deux cas est similaire. La
sélection des caractéristiques réalisées prend bien en compte les plus signifiantes.

L’application du modèle avec les caractéristiques sélectionnées montre que pour les données
d’entraînement, le modèle présente un coefficient de déterminationR2 de 0.938, indiquant que celui-
ci identifie bien la variabilité des données. De plus, le modèle affiche une faible valeur de RMSE de
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0.103×10−2, ce quimontre que les prédictions dumodèle sont en très bon accord avec les valeurs ob-
tenues par simulation par éléments finis. Pour les données de test, le modèle présente également de
bonnes performances, bien que légèrement inférieures à celles obtenues pour des données d’entraî-
nement. Le coefficient de détermination R2 est alors de 0.920, ce qui signifie que le modèle explique
une grande partie de la variabilité des données de test. Le RMSE est de 0.123 ×10−2, indiquant
que les prédictions du modèle sont aussi précises. Cependant, le SMAPE de 12.644 % montre une
augmentation de la dispersion des erreurs par rapport aux données d’entraînement. En résumé, ce
modèle de machine learning fonctionne bien pour prédire les réponses sismiques des portiques, le
taux de déformation maximale inter-étage, avec des performances solides sur les données d’entraî-
nement et des performances légèrement moins bonnes, mais acceptables, sur les données de test.
Cela valide la procédure PRO-NONLIN. Il faut noter que les données d’entrainement et de test sont
indépendantes. Les données de test contiennent des observations nouvelles qui n’ont pas encore été
utilisées pendant la phase d’entrainement.

Caractéristiques Données r R2 SMAPE (%) RMSE

Sans sélection Entrainement 0.989 0.948 8.686 0.063 ×10−2

Test 0.978 0.937 9.644 0.085 ×10−2

Sélection hybride Entrainement 0.969 0.938 9.686 0.103 ×10−2

Test 0.959 0.920 12.644 0.123 ×10−2

Table 5.7 – [1 étage] Performance du modèle RF entre l’entrainement et le test
Les prédictions pour chaque ensemble de données sont comparées avec les valeurs actuelles

(obtenues par simulation par éléments finis et documentées dans la base de données). Cette compa-
raison est illustrée dans la Figure 5.13. La ligne de tendance (ligne rouge) est la ligne où les prédictions
exactes se trouvent. Pour les données de l’entrainement et de test, les prédictions sont proches à cette
ligne, ce qui montre la fiabilité du modèle. Puis, l’écart entre les prédictions et les valeurs actuelles du
taux de déformation maximale inter-étage est calculée. Celui-ci est représenté sur la Figure 5.14. On
constate une répartition de ces valeurs autour de 0. Toutes ces observations démontrent que le mo-
dèle RF entrainé avec les caractéristiques sélectionnées par la procédure PRO-NONLIN est capable de
fournir une estimation non biaisée et qu’il présente un niveau de précision élevé sur les ensembles
de données d’entraînement et de test pour des portiques à un étage.

Laméthodede sélectionhybride et la procédure PRO-NONLINproposés dans cette thèsemontrent
leur capacité de permettre de prédire correctement le comportement des structures. Elle propose
une réduction du nombre de caractéristiques pour entrainer un modèle de machine learning sans
perte de précision. De plus, cette réduction contribue à l’optimisation de la phase d’entrainement des
modèles de machine learning, en éliminant les caractéristiques peu influentes.



158 Chapitre 5. Validation avec les données disponibles dans la littérature

(a) Pour les données de l’entrainement (b) Pour les données de test
Figure 5.13 – [1 étage] Comparaison entre les valeurs prédites par modèle RF et les valeurs actuellesobtenues par éléments finis

Figure 5.14 – [1 étage] Histogramme de résidus

5.3.4. Portiques à plusieurs étages
De la même manière, pour cette validation de la procédure PRO-NONLIN avec des portiques à

plusieurs étages, des étapes similaires sont réalisées en utilisant le modèle RF. La sélection par la
méthode hybride est appliquée et illustrée par la Figure 5.15. Les coefficients de corrélation entre la
réponse cibleY et les caractéristiques initiales x sont calculés pour la sélection après filtrage. La ligne
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horizontale est le seuil de filtrage pour sélectionner préliminairement les caractéristiques spectrales.
La sélection des caractéristiques par la méthode d’enveloppe est ensuite réalisée. La Figure 5.15 note
les caractéristiques sélectionnées avec leurs ordres. Selon cette sélection, les caractéristiques de type
spectral sont les plus importantes. Les caractéristiques de type modale sont aussi importantes pour
le modèle RF dans ce cas. Une seule caractéristique du paramètre de conception, qui est le nombre
d’étages Nb, est sélectionnée. La sélection pour le cas des portiques à plusieurs étages montre une
cohérence avec celui à un étage, qui montre l’importance des caractéristiques spectrales. Par consé-
quent, la sélection des caractéristiques selon la procédure PRO-NONLIN est nécessaire pour pouvoir
optimiser le choix des caractéristiques.

Figure 5.15 – [Plusieurs étages] Ordre de sélection des caractéristiques
La Figure 5.16 présente l’évolution de deux métriques,RMSE etR2, selon le nombre de caracté-

ristiques sélectionnées. A partir de 5 caractéristiques, la performance dumodèle devient stable. Pour
ce cas, on choisit 5 caractéristiques, selon l’ordre dans la Figure 5.15, pour entrainer le modèle RF
final.

Lemodèle RF est finalement entrainé et évalué avec l’ensemble des caractéristiques sélectionnées
par la méthode hybride. Une comparaison de la performance du modèle sur les deux ensembles de
données, d’entrainement et de test, pour assurer que la prédiction est précise pour les nouvelles don-
nées. De plus, une comparaison entre le modèle avec les caractéristiques sélectionnées par rapport
à celui avec toutes les caractéristiques est aussi réalisée. Les résultats présentés dans le Tableau 5.8
mettent en évidence les performances du modèle avec la sélection des caractéristiques. Les critères
d’évaluation du modèle RF sur les deux ensembles de données avec ou sans une sélection des ca-
ractéristiques sont similaires. Ils montrent que la sélection est correcte car le modèle obtenu a une
performance proche de celle dumodèle sans sélection, avec toutefois un nombre de caractéristiques
beaucoup plus faible. En effet, le nombre des caractéristiques est bien optimisé, réduit de 60 caracté-
ristiques à 6 seulement. La sélection réduit d’un facteur 10 du nombre de caractéristiques, simplifiant
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Figure 5.16 – [Plusieurs étages] Évolution des métriques selon le nombre de caractéristiques

d’autant plus l’entrainement du modèle. Cela souligne l’importance de sélection des caractéristiques
dans le cas où les données sont plus nombreuses et complexes.

Les prédictions pour chaque partition sont confrontées aux valeurs simulées contenues dans la
base de données. Cette comparaison est illustrée dans la Figure 5.17. La ligne rouge représente l’em-
placement des prédictions exactes. Pour les données d’entraînement et de test, les prédictions de-
meurent constamment proches de cette ligne, démontrant ainsi la fiabilité du modèle. De plus, la
Figure 5.18 illustre la distribution des écarts entre les valeurs simulées et prédites par ML, montrant
que ceux-ci se positionnent autour de 0. L’ensemble de ces résultats confirme que le modèle RF est
capable de fournir des estimations non baisées tout enmaintenant un niveau de précision significatif,
autant pour les ensembles de données d’entraînement que de test, ainsi que pour des configurations
de portiques différentes.

Caractéristiques Données r R2 SMAPE (%) RMSE

Sans sélection Entrainement 0.997 0.993 4.620 0.050 ×10−2

Test 0.985 0.961 8.626 0.074 ×10−2

Sélection Entrainement 0.989 0.978 5.686 0.063 ×10−2

Test 0.975 0.951 8.462 0.075 ×10−2

Table 5.8 – [Plusieurs étages] Performance du modèle RF entre l’entrainement et le test
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(a) Pour les données de l’entrainement (b) Pour les données de test
Figure 5.17 – [Plusieurs étages] Comparaison entre les valeurs prédites et les valeurs simulées

Figure 5.18 – [Plusieurs étages] Histogramme des écarts

5.4. Conclusion
L’objectif du chapitre était de tester les procédures proposées PRO-LIN et PRO-NONLIN avec les

données disponibles dans la littérature.
La procédure PRO-LIN a été vérifiée avec des réponses simulées d’une maquette proposée par

O. Sahin et al. [129]. Plusieurs modèles d’apprentissage automatique ont été obtenus avec de bonne
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précision, parmi lesquels, le modèle de régression linéaire est le plus performant en considérant
l’indice de référence. La procédure PRO-LIN confirme encore une fois l’importance des spectres de
réponse en accélération autour de la période fondamentale de la structure.

La base de données élaborée par Guan et al. [127] a été extraite pour deux cas différents : (i) por-
tiques à un étage et (ii) portiques à plusieurs étages. La particularité de cette base de données est
la présence des paramètres de conception, des périodes propres, en plus des spectres de réponse
en accélération comme caractéristiques des modèles d’apprentissage automatique. L’application de
la procédure PRO-NONLIN à cette base de données, permet d’obtenir plusieurs modèles d’appren-
tissage automatique. Le modèle RF est choisi pour la validation, grâce à sa précision et sa facilité de
mise en œuvre. Il est à noter que la procédure PRO-NONLIN dotée de la sélection hybride a été très
efficace dans la sélection des caractéristiques les plus importants des modèles.

Des modèles d’apprentissage automatique de bonne performance ont été obtenus sur ces nou-
velles données. Ces résultats confirment la validité de la méthode proposée basée sur les spectres de
réponse en accélération comme caractéristiques desmodèles via deux procédures pratiques PRO-LIN
et PRO-NONLIN.
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Conclusions et Perspectives

Conclusions
La motivation principale de cette étude est l’application de l’apprentissage automatique à la mo-

délisation de la relation entre les mouvements sismiques du sol (entrée) et les réponses sismiques
des structures (sortie). La réussite de cettemodélisation permet de générer des données pour évaluer
les risques sismiques en général et pour construire des courbes de fragilité sismique en particulier,
au lieu de réaliser des simulations numériques par la méthode des éléments finis, qui sont coûteuses
en termes de charge de calcul.

Dans le premier chapitre de la thèse, une étude bibliographique est présentée pour définir les
courbes de fragilité sismique, leur utilité en tant qu’outil d’aide à la décision ainsi que les méthodes
pour les construire. Ces études relèvent que la méthode de construction la plus prometteuse est ba-
sée sur les simulations numériques. Toutefois, on identifie l’obstacle majeur de la charge nécessaire
pour les calculs sismiques non-linéaires par la méthode des éléments finis. Deux voies de recherche
sont menées pour dépasser cette difficulté : soit développer des méthodes plutôt statistiques effi-
caces pour un nombre limité de simulations numériques issues de laméthode des éléments finis, soit
appliquer des modèles d’apprentissage automatique pour remplacer les simulations numériques. Le
travail de recherche de cette thèse se situe dans ce deuxième axe de recherche.

Après une présentation rapide des modèles d’apprentissage automatique les plus utilisés, les ef-
forts se concentrent sur la bibliographie des applications existantes des modèles d’apprentissage
automatique pour déterminer les réponses sismiques des structures. Cette étude quasi-exhaustive
révèle le premier obstacle à surmonter : les caractéristiques (ou "features" en anglais) à considérer
dans les modèles de machine learning. Il est à noter que les caractéristiques utilisées dans le bilan
bibliographique sont très différentes les unes des autres, ce qui rend difficile leur réutilisation. Notre
proposition est donc d’utiliser le spectre de réponse en accélération échantillonné à différentes pé-
riodes comme caractéristiques desmodèles d’apprentissage automatique. Il est connu que le spectre
de réponse en accélération contient des informations sur les tremblements de terremais aussi sur les
caractéristiques structurelles. Cette proposition simplifie le choix des caractéristiques car elles sont
toutes de même nature. La proposition est vérifiée pour des systèmes linéaires dans le chapitre 2 et
pour des systèmes non-linéaires dans le chapitre 3. Elle est également confrontée à des séismes de
natures différentes, avec des séismes réels dans le chapitre 4, et finalement, elle est testée avec des
données disponibles dans la littérature au chapitre 5.

Afin de rendre la proposition plus facile à appliquer, des procédures complètes sont détaillées
pas-à-pas, PRO-LIN pour les structures linéaires et PRO-NONLIN pour les structures non-linéaires.
Elles incluent également une stratégie de sélection des caractéristiques, c’est-à-dire les valeurs des
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spectres de réponses les plus importantes pour les périodes échantillonnées, afin de rendre les mo-
dèles d’apprentissage automatique plus performants.

L’application des modèles d’apprentissage automatique aux systèmes linéaires est présentée au
chapitre 2. Le spectre de réponse en accélération est échantillonné autour desmodes propres. L’étude
de SHAP, mesurant l’importance des valeurs des spectres des périodes, est employée pour sélection-
ner les caractéristiques les plus pertinentes. La procédure pas-à-pas PRO-LIN est proposée et validée
pour un système à un degré de liberté puis à deux degrés de liberté. Les résultats obtenus sont
satisfaisants pour plusieurs modèles d’apprentissage automatique tels que ANN, RF, . . . Il est aussi
possible de classer ces modèles en utilisant des métriques de précision et d’erreur. Avec un mo-
dèle d’apprentissage obtenu, on peut générer facilement de nouvelles observations et construire des
courbes de fragilité sismique par des méthodes existantes telles que le Maximum de Vraisemblance
ou la Simulation de Monte-Carlo. Les résultats obtenus montrent un temps de calcul fortement ré-
duit avec une précision meilleure ou similaire par rapport aux autres méthodes d’approximation en
appliquant des modèles d’apprentissage automatique.

La méthode hybride comprenant les avantages de la sélection rapide de la méthode de filtrage
et la précision de la méthode d’enveloppe pour les valeurs dess spectres des périodes les plus im-
portantes, est proposée pour les structures non-linéaires dans le chapitre 3. Une procédure pratique
pas-à-pas PRO-NONLIN est proposée et testée sur des oscillateurs non-linéaires d’amortissement de
Coulomb, de rigidité de Bouc-Wen avant d’être appliquée sur un bâtiment non-linéaire à 8 étages. Les
métriques montrent de bons résultats des modèles d’apprentissage automatique avec la procédure
proposée. Une fois validé, un modèle d’apprentissage automatique permet de générer facilement
des réponses sismiques pour en déduire des courbes de fragilité sismique. La comparaison montre
une réduction significative du temps de construction pour une précision meilleure ou similaire des
courbes de fragilité sismique.

Le chapitre 4 est destiné à la vérification des procédures PRO-LIN et PRO-NONLIN proposées res-
pectivement aux systèmes linéaires et non-linéaires pour les séismes réels. En prenant la méthode
de sélection des enregistrements réels par le spectre conditionnel, les séismes sont obtenus à par-
tir de la base des enregistrements de NGA-West2. En appliquant les deux procédures PRO-LIN et
PRO-NONLIN aux séismes réels, les résultats obtenus sont satisfaisants mais leur précision est plus
faible par rapport aux cas des séismes synthétiques du fait du nombre limité d’enregistrements réels.
Il est bien connu que la précision des modèles d’apprentissage automatique dépend des volumes de
données disponibles.

Finalement, le chapitre 5 est réservé pour la vérification de la procédure proposée avec les don-
nées disponibles dans la littérature. La première étude est réalisée avec une structure linéaire de
béton armé tandis que la deuxième étude est réalisée avec une base de données de portiques à un
ou à plusieurs étages, non-linéaires en acier. L’application des procédures proposées à ces données
montrent de bons résultats des modèles d’apprentissage automatique. Elle confirme ainsi la validité
de notre méthode à travers des procédures pratiques proposées.
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Perspectives
La méthode proposée dans la thèse consiste à utiliser des modèles d’apprentissage automatique

avec les valeurs des spectres de réponse en accélération pour différentes périodes comme caracté-
ristiques pour modéliser les réponses sismiques des structures. La méthode a été présentée en deux
procédures pratiques, PRO-LIN et PRO-NONLIN, pour les structures linéaires et non-linéaires respecti-
vement. Elle a été validée pour les systèmes linéaires et non-linéaires, pour les séismes synthétiques,
puis réels ainsi que pour les données disponibles dans la littérature. Certaines perspectives peuvent
être proposées pour améliorer ce travail de thèse.

Premièrement, les procédures proposées ont bienmontré leur capacité pour améliorer la construc-
tion de la courbe de fragilité. Par contre, pour des enregistrements réels, elles sont encore limitées
par le nombre de séismes disponibles. Une tentative pour enrichir le nombre d’enregistrements de-
vrait être encouragé, par exemple, par la construction d’une base de séismes mixtes : synthétiques
et réels.

Deuxièmement, la méthodologie a été validée avec des réponses simulées. Il serait donc très inté-
ressant de la valider avec des bases de données expérimentales. L’étude bibliographique a d’ailleurs
montré unmanque de données expérimentales disponibles dans le domaine du génie parasismique.
Certaines bases de données expérimentales existentmais se limitent seulement aux études de la per-
formance des éléments structuraux. Une base de données contenant des réponses sismiques des
structures réelles serait utile pour la communauté scientifique. Une telle base peut être obtenue à
partir d’une maquette au laboratoire excitée par une table vibrante.

Troisièmement, la sélection des caractéristiques par la méthode hybride utilise d’abord le filtrage
pour des caractéristiques relatives au mouvement du sol. Ce filtrage dépend de la mesure de perti-
nence et du seuil imposé. Dans ce travail, le coefficient de corrélation de Pearson et le seuil de filtrage
sont choisis pour avoir un bon compromis de la sélection des caractéristiques. Une étude paramé-
trique ainsi que d’autres mesures de pertinence sont encouragées à être testées dans les études
ultérieures. Une étude de l’orthogonalité est aussi à étudier afin de réduire la dimension des carac-
téristiques.

Enfin, la proposition de la thèse a été adaptée pour la construction des courbes de fragilité sis-
mique. Les modèles d’apprentissage automatique de régression ont été proposés pour prédire les
réponses caractéristiques des défaillances. Il est possible de tester les modèles de classification pour
obtenir les états binaires : défaillance ou non. De plus, avec le développement rapide des modèles
d’apprentissage automatique, une prédiction temporelle des réponses des structures deviendrait
possible. Il serait plus efficace dans ce cas de considérer directement les accélérations du sol comme
caractéristiques des modèles d’apprentissage automatique.
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A Séisme synthétique par le modèle de
Boore

Le séisme est caractérisé par une fonction d’enveloppe déterministe et un processus aléatoire
Gaussien stationnaire dont la densité spectrale de puissance dépend de la source, du chemin de la
source au site, de l’effet du site et de la réponse du sol recherchée (accélération, vitesse, déplacement).
Le PSD dans le modèle de Boore [107] est décrit par la formule suivante :

Y (M0, R, f) = E(M0, f)P (R, f)G(f)I(f) (A.1)
où M0 est le moment sismique qui est relié à la magnitude M ; R est la distance de l’épicentre

sismique au site ; f est la fréquence (Hz) ;E(M0, f), P (R, f)et G(f) caractérisent respectivement l’in-
fluence de la source, l’influence du chemin de la source au site et l’effet du site ; I(f) traduit le mou-
vement que l’on veut obtenir au site : déplacement, vitesse ou accélération. Les termes nécessaires
pour la formule (A.1) sont détaillés dans ce qui suit.

Influence de la source E(M0, f)L’expression de E(M0, f) a la forme suivante :
E(M0, f) = CM0S(M0, f) (A.2)

oùC est une constante qui considère l’influence : du rayon de référence de la zone rupture pris égal à
1 km; de la radiation ; du taux de l’onde totale aux composantes horizontales ; de l’effet de la surface
libre ; de la densité et de la vitesse de propagation à la source. Le spectre de la source S(M0, f) peutavoir plusieurs formes données dans le tableau de référence de Boore [107]. Dans l’équation (A.2),
M0 est le moment sismique relié à la magnitude séismiqueM selon la relation suivante :

M =
2

3
log(M0)− 10.7 (A.3)

La Figure A.1 illustre l’influence de la source en fonction de la fréquence pourM = 7.
Influence du chemin : spectre P (R, f) et durée du séisme

Le chemin entre la source et le site a une influence sur le spectre du site et ainsi que sur la durée
du séisme. On présente d’abord l’influence au spectre, puis l’influence à la durée. En principe, plus le
site est loin, plus la durée du séisme est longue. Influence au spectre P (R, f) : La fonction P (R, f)

comporte deux composantes : une atténuation par divergence géométrique Z(R) et une atténuation
par le système entre le site et la source caractérisée par la fonction Q(f). L’expression complète de
P (R, f) est la suivante :

P (R, f) = Z(R) exp

[
− πfR

Q(f)
cQ

]
(A.4)
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Figure A.1 – Influence de la source,M = 7

où cQ est la vitesse de propagation d’onde. Boore propose cQ = 3.5 km/s ;Q(f) est la composante de
l’atténuation par le système entre le site et la source : Q(f) = 180f0.45 ; Z(R) est la composante de
l’atténuation par divergence géométrique, définie par des fonctions linéaires parmorceaux. La Figure
A.2 présente l’influence du chemin en fonction de la fréquence pour R= 9 km.

Durée d’un séisme : La durée d’un séisme est la somme de la durée de la source Tsource et de ladurée de propagation (ground motion) Tgm . On peut prendre : Tsource = 0.5
fa

et Tgm = 0.05R, où le
paramètre fa est dépendant de la magnitude du séisme [107].

Influence de l’effet du site G(f)

L’expression de G(f) est composée de deux parties :
G(f) = A(f)D(f) (A.5)

où A(f) et D(f) sont respectivement la fonction d’amplification et la fonction de diminution. L’am-
plification est mesurée par la racine carrée du rapport entre l’impédance proche de la source Zs et
l’impédance moyenne au site Z̄(f) :A(f) =

√
Zs

Z̄(f)
. A noter qu’il est possible de faire une régression

linéaire pour avoir l’expression de A(f) suivant le modèle A(f) = af b à partir des nuages des points
de mesures.
La diminution D(f) reflétant la perte d’énergie, est exprimée par : D(f) = exp(−πκ0f) où κ0 est
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Figure A.2 – Influence du chemin, R = 9 km

proche de 0.04 et Boore suggère la valeur de 0.03. La Figure A.3 présente la varation de l’effet du site
G(f) en fonction de la fréquence.

Type de réponse étudiée I(f)

Le type de réponse est contrôlé par le filtre I(f) = (2πif)n, où n = 0, 1, 2 pour le traitement de la
réponse respectivement en déplacement, vitesse et accélération. Par exemple, pour l’accélération :
I(f) = −(2πf)2.

Enfin, en combinant tous les composantes ci-dessus selon la formule (A.1), on peut obtenir le
spectre des séismes suivant le modèle de Boore. La Figure A.4 montre un exemple de spectre pour
M = 7 et R = 9 km.

Processus de simulation des séismes suivant le modèle de Boore
Laméthode de simulation de Boore pour générer une accélération sismique du sol se résume à l’aide
des étapes suivantes :

1. Étape 1 : Générer des bruits Gaussiens pour une durée égale à la durée d’un séisme.
2. Étape 2 : Fenêtrer le signal par une fonction de fenêtre.
3. Étape 3 : Passer dans le domaine de fréquence, et normaliser son amplitude par son écart-type.
4. Étape 4 : Multiplier ce spectre normalisé par le spectre d’un séisme.
5. Étape 5 : Repasser dans le domaine du temps pour obtenir l’accélération du sol.
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