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Les incertitudes : problématiques géeneriques S seor

Etude exploratoire : comprendre un phénomene, un processus experim/indust.
Etude de slreté : calculer un risque de défaillance (marges, événements rares)
Etude de conception: optimiser et maitriser les performances d’un systeme

Incertitudes

» Variables environnementales
» Parametres physiques X,
» Parametres du processus

- Plan d’expériences Xz +
Codlt CPU

potentiellement
@ élevé
l Potentiell. métamodele
Distribu_t_io,ns des, ré_ponses ® e Wi
Probabilité de défaillance Z Qosos

« Entrées » les plus influentes

Points clés : - enrichir les démonstrations de siret é, hiérarchiser les risques
- optimiser codts / performance (procédgs) & disponi bilité (install.)




1¢" outil : les plans d'expériences Sveor

Objectif: Placer des points « intelligemment » dans le domaine des entrées X € RP

« Mauvais » plan pour I'exploration :

®
=)

L'exploration d'un plan "One-
at-A-Time" est pauvre
(zones vides, interactions ?,
honh monotonie ?)

X1

Plans factoriels fractionnaires a 2 niveaux (N =2 P simulations) permet de
reduire drastiquement le nombre de simulations [ cf Walter ]

Analyse des résultats : estimation des coefficients d’'un modele polynomial

Plans dits a bon remplissage de I'espace  (« space filling designs ») ont pour
objectif d’explorer « au mieux » I'espace des possibles sur la sortie du modele G(X)
[ cf Hervé & Luc ]

=> Utiles pour I'analyse de sensibilité et la construction de métamodeles, ...



|Z| Impossible

2éme OU“I : IeS métamOdéIeS [ cf Walter & Sebamandine ]

 Fonction statistique représentative du code de calcul (polyné6me, splines, chaos
polynomial, réseau de neurones, krigeage, ...) avec un tps de calcul négligeable

* Approximation a partir de n simulations du code (n ~ 10 p)
 Important de contréler les qualites d’approximation et de prediction

. Code de calcul R A

e " e Expérience

kriging the sinus function

Metamodele du krigeage
Interpolation par un processus gaussien stationnaire

sinfx)
0
!

Avantage : fournit en plus d’'une prédiction, une
estimation de l'erreur (loi gaussienne en chaque point) -

=> Quitil algorithmique pour  spécifier des calculs e
pertinents (vis-a-vis de la quantité d’intérét) : planification adaptative
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Cadre générigue pour les etudes d’incertitudes
et de sensibilité

Quelgues problématiques au-dela du cadre
simplifié

Exemple en étude de gestion d’actifs
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Analyses d'incertitudes et de sensibilité

Représentation boite noire : Z = G(X)

gnalyse d’incertitude (problématique générale)

Estimation et étude de la distribution des sorties d’'un
code induite par les distributions de probabilités des

\-

-

variables d’entrée Sortie: Z
Entrées : X )
Analyse de sensibilité i —
La sortie Z est-elle plus ou moins variable lorsque I'on fixe ?.(2 | oY
une des entrées X; ? |
Quelles variables d’entrée sont les plus influentes ? y . -

(a

nalyse de fiabilité

Quelle est la probabilité que la variable Y dépasse
un seuil donné ?

N

Enjeu typique :
justifier un
»x, Critere de sureté

Dy :/]]-{G(w)go} p(m)dm:/ p(x)dac
Dy

Autres problématiques : estimation de quantiles,
inversion du domaine de défaillance

J




Etape C : Propagation des
sources d’incertitude

H s EDF

Modélisation par
des distributions

>
Etape A : Spécification du probléme
- Modél i ité
p . \ odele numérique G Quantité
Variables (ou processus de \é"f‘_”a, €S d'intérét
d’entrée mesure) I Ex: variance,
Incertaines : x G(x,d) Z=G(x4d) probabilité ..
flxees :Agl ) .
| \. J “ | y,
| |
' I
I ]
| > T I
: Etape C': Analyse de sensibilité, !
: Hiérarchisation |
I !
< | |
N I

Révision des
modeles

Critere de décision
Ex: Probabilité < 10®
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A : Specification du probleme

|dentification de la quantité d’intérét

Y

L numerique

Y

/
e
Entrées : X
Qu’est ce qui est (vraiment) intéressant pour notre étude ?
/ A
Py
— . - e
m seuil
Moyenne, médiane, variance, (moments) Quantiles (extrémes), probabilité de
de Z dépassement d’'un seuil fixe,
Contexte d’'une étude de conception / distribution complete

compréhension d’un systeme Contexte d’'une étude de sdreté



B : Modélisation statistique des sources d’'incertit udes

Quantification de la loi jointe nD ...
B
1. Détermination des lois marginales 1D
— Beaucoup de données (typiguement > 30) :
v Ajustement de distributions paramétrigquesounon | | o~ | | T
v" Tests d’adéquation A

— Peu de données disponibles => hypotheses, bibliographie, principe du
Maximum d’Entropie, Jugement d’expert, modélisation bayésienne

Frank copula, theta=9.2

2. Modélisation de la dépendance
— Utilisation d’une copule
— Validation

3. Modélisation des extrémes




C : Propagation des incertitudes :
Méthodes deterministes vs. stochastiques

Z=G(X), XORr,ZOR

® Approche déterministe (dérivées, adjoint, sensibilités locales)

Z(X) = Z(XO)+Zp:£§§j (X = X?) (hypothese de linéarité)
i=1 i J %0

® Approche stochastique (échantillonnage Monte-Carlo)

Propagation ) _ | Exemple :
Methode relativement simple L'hypercube latin

et souple (considere le
code en boite noire)

&+
Z O

= codt éleve pour probabilités faibles

— Meéthodes probabilistes et plans d’expérience
specifiques pour réduire ce colt
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d‘afficher Iimage.

Fiabilité : estimation d’évenements rares 7 <

Obijectifs . propagation d’'incertitudes permettant de fournir une estimation :

- d’'une probabilité de défaillance
pf = fo f(x)dx = fl ]pf(;r) f(r)de =E []’Df (X)]

-d'un quantile z_telqueP(Z<z,)=a

. d'un domaine de défaillance Dy = {z € X : G(2) =2 <0}

Les estimations doivent étre :
Conservatives (ne pas sous-estimer Py 0u z,) => ex : Wilks
Parcimonieuses (limiter le nombre d’appels au code G)

Précises (de variance controlable ou fixée)

Robustes (a de Iégeres modificationsde laloide|l av.a.Xoude G)

Méthodes efficaces :
s Méthodes de réduction de la variance de Monte Carlo
a Utilisation de métamodeles (attention au nouveau terme d’erreur)




Exemple : estimation d’'une probabilité d’'inondation

» Estimer le risque que la hauteur d’eau d’un fleuve dépasse la hauteur d’'un
ouvrage de protection (en aval)

» Modele 1D MASCARET (EDF R&D/LNHE) : équations de Saint Venant
Débir amont () = >

Coeffcdents de iy () DEDIts

Strickler des fits K f
majeurs

Modele
hydraulique

H Hauteurs deat

Coaffident de
Strickler des fits
R el
::J;;;’THE:E :; La Reole sens de‘rl.ffoulemem }Erd

.Bourtlelles

“49 &

-, « 5te Bazeille

MMarmande

Meilhan s/Garonnes CDIl?.huI‘E‘

=/(Garonne

. St. Perdoux du Breuil

» On cherche a estimer:

e Taillebourg

Fourques s/Garonne » . .
o Enestis

Pr = P(H(X) > T) e s

N
Lagmere



E s EDF

Lois a priori sur les facteurs

Coefficients de Strickler des deux premiers trongons fixés :
Kfl = 50, Kﬁz =10

K$, =32, K§, =12

Loi multivariée V' (i, K) pour le 32me trongon

k= Gg) = (16.366 0(.)469)

Pour Q . loi de Gumbel de parametres (2700,470)

Ces lois sont utilisées pour générer X,

Hauteur d’eau a Marmandeet T = 21.34 m



Corrélations des variables

20 30 40 10 12 14 0 5000 10000 15 20 25

Ky K3 Q H

~'~eDF
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Performances de 'estimation a partir de 10
évaluations

|
17

|
18

|
19

| |
20 21
Valeurs exactes

|
22

|
23

|
24

» Fonction de covariance
estimeée par ailleurs avec 40
points (Hypercube Latin)

* N=1000 points dans la base
de test



E s EDF

Résultats de la planification

70001 : 7000
O . XN
6000 R & 5 HC Latin 60001
0 <4 O WIMSE

XN

HC Latin
WIMSE |

5000 5000}

4000 4000}

3000 3000}

2000} 2000+

1000+ 1000

Ksl

24t

14¢
. X

N
°« ° 22+
135 o Hc Latin O oo

O . ®
13l © WIMSE e

20}
12.5

18¢
12¢

Ks2

Valeurs estimées

11.5 16}

N
0 HC Latin
O WIMSE

— Bissectrice

117 14

10.5

12-! I I I I
%6 30 32 34 36 38 12 14 16 18 20 22 24

Ks1 Valeurs exactes

I I
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RESULTATS

B[ g g g 1 ar i i ] ar g g " 1
N
T . S P . A e -
0 N o ¥ NS Ty N R
) 1 0 1 2 =) 1 0 1 2 ) 1 0 1 2
_ : : 0.1 : . : o2 10° : : : .
0.14f §
0.12} i 0.08r 10F |
5 - | A
0.08 1
0.06; K} 0 1 2 0.04; K} 0 1 2 & K} 0 1 2
» Reésultats
- - = 0.0325F
[ Monte Garlosimpe | Méthode exposée
Nombre de points N = 1000 n = 44 s | IC di au métamodele
évalués 2
. T 0.031f
Valeur estimee 0.030 0.030 3
= 0.0305F
Intervalle de confiance [0.0192 ,0.0408] [0.0192,0.0408] 2 e e .
0.0295[
0.0291
A 0.0285 - . . . - g
I C d u au M C 0 “ Nom4tfre d éva]uat[ilgns dela fozrlf:tion %0 *2

» Meéthode qui donne de tres bon résultats, mais qui peut s'avér er fausse si
la covariance du processus gaussien est mal estimée



Classification des méthodes d’'événements rares

Probabilité (événement rare) ~ 10"

Dimension p Nécessite des Fournit un intervalle de confiance
(nb d'entrées hypotheses sur &
du modele &)
Simulation Monte
| | Multi-niveaux ! Carlo
B o
FORM | Quasi
| Monte Carlo
O
I Echant. préf.i : : I
|  adaptatif | Tirage dlijCT.
Planif. adaptative | adptatif .
o) I par krigeage .. S S
N
(nb de calcyls

100 1000 10+ du modéle &)
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Vaincre le colt cpu : simulateurs multi-fidélités

Code de Calcul fo

/ Niveau 0
X:(Xl,...,Xp) h

—, CodedeCalcul g, (X) densité de Y,
Niveau 1
\ . P(YO > S)
< . .
: Sy () indices de
' sensibil.
Code de Calcul fr

Niveau r

=> Stratégies optimalesd ’ allocation de calculs
(par exemple en utilisant le cadre du cokrigeage)



C’ . Analyse de sensibilité [cf Clémentine ]

Obijectifs::

Variance de ¥

y
X4
X Y Bd /\' r\
X3
« Déterminer les variables aléatoires non-influentes, gui peuvent étre

considérées déterministes sans influence la variabilité de la sortie
(meéethode de Morris, calculs des derivées)

» Construire un modele simplifié, un métamodele



Classification des methodes d’analyses de sensibili te

Calcul de tout type d'indices
(Sobol, distribution, ...)
+ effets principaux E(Z| X;)

Complexité/regularité

du modéle & Criblage Décomposjfion de
f la variance
Non < S ' .
mohotone 0 Métamodele i Indices
- £ _______ 2 o, &
Monotone [+
interactions Plan _
-------------------------------- »-—+-—--—-Echantillon-Monte-Carlo-—-------
d experiences
Monotone
sans . : | :
interaction 5 Regressnoh sur les rangs 5
-Super-- cr'lblege- ------------ e - -2 e
Linéaire 5 Regr'esslon linéaire 5
degré 1 '
0 p 2p 10p 100p Nombre
d'évaluations

( p= nombre de variables d'entrée ) du modele &



Needs some a priori
knowledge

Main effects (15t order)

Main and total effects

All effects (at all order) ="

ible

Visualization of main effects

p-independent (- 100)

Moment-independent

Complexity/Regularity Smoothing Varlance
of the model G Screenlng Sobol RBD-RLHS decompOSItlon
Statistical tests
Non { ' ' Quasi-MC M Carl
i : : uasi- onte Carlo
dimor;}c:itr?nlc i : _ Classification :
Sc0 UCl{?_____________________%_________________i______l\_/l_c_)[tl_sz ______ +metamodel | ... __________ T &
Non : : :  DGSM |
monotonic : : : i FAST |
continuous i i :| Metamodel |:  €EFAST
Monotonic ——_— PR N N A /0
with i Fract. fact.” ! dzsl\i/ ; i | |
interactions . Rill design 2 : : i
Monotonic RN
ithout bifurcations. = b : _ . :
~ withou : Rank régression : |
Interaction . : ! : ' |
Screening by groups | : , .
------------ B T 0 e
1 / 1
Linear 1st| Supersaturated o : : _ S
degre design One-At-a-Time; gy =" N . Number of model
i ! ! ! e ! evaluatiops
0 p/2 p 2p 10p Aﬁ)p 1000p N
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Cadre générigues pour les etudes
d’'incertitudes et de sensibilité

Quelgues problématiques au-dela du cadre
simplifié

Exemple en étude de gestion d’actifs



Des incertitudes dans toute la chaine de modélisati ON = €DF

Probleme majeur : fiabilité des prédictions

Simplifications

incertitudes
mmodéle
Approximation

Phénomene physicien numeérique
physique

Modele
physique

incertitudes
numériques

incertitudes Donnees

stochastiques d'entree mathématicien
ﬂ Bruit numérique
Variable Modé|e —\/
d’intérét — numérique — Algorithme
statisticien informaticien

)

ametres

irngerti’rgdes Par
epistemiques



Incertitudes de modele & validation

® Approche V&V

® Apport des méthodes statistiques
- Mise en place de biais forfaitaires,

Vérification : « Do | solve the equations right ? »
Validation : « Do | solve the right equations ? »

Validaltion SIMULATIONS
A\

- Deétection de réesultats aberrants par analyse statistique
- Inférence bayeésienne

_______
- ~-~o

[

P, s EDF

REALITY OF

INTEREST

\
\
A
\

EA

\
Ay

MODELING

AN

\
A
\
]

MATHEMATICAL
MODEL

)

7

CODE DEVELOPMENT

[

COMPUTATIONAL

-
-
_______

=> Evaluer I'erreur de modélisation par rapport aux incertitudes parametriques

weld diameter

calibration

Yo =G(X,8) + £

o - gauge=1, load=4

Pure-model predictions

calibration & validation

Y60 = G(X,67) +b(X) + &
| Probléme d'identifiabilité |

o - gauge=1, load=4

20 22

24

Bias-corrected predictions

1
’
L
7
!

’I
]/ Veriﬁcation



Etape C : Propagation des
sources d’incertitude

|Z| Impossible
d‘afficher Iimage.

>
Etape A : Spécification du probléme (Quantité D
, _ d’'intérét
[ Données Modéle numérique Variables Ey -
d’entrée | G(x,6d) d_lnteret variance,
S Variables : x ) Z=Gx.6d) probabilite,
MOdbeIE.T.tlfn Paramétres : 8 Systéme réel ZR = GR(x,d) ‘
Provantiv'e Fixées : d GR(x.d) G+ xd || T
{loi jointe) ~ <\ \ _/ | argmax E(Z)
o
! .
Méthodes directes, I A 4 O\k/)zre'?\%eess
tatistique, ti :
statis lque* expertise : Zobs(&,g)
I I =ZR+€ (x))
. € ,
| P Cerea s
! | Etape C’ : Analyse de sensibilité
! !
: R 1
I ! Révision ‘ Critere de décision
_ = = =] Iq _________

des modeles

Ex: Probabilité < 10™®




Problematiques d’optimisation ou d’inversion

i : * . [ cf Victor ]
Optimisation: X =argminG(Xx)
xt1D
Optimisation robuste: X = argmin E,[G(x,U)]

xt1D
ou U est un vecteur de variables incertaines que I'on peut pas contréler

Autres formulations : - optimisation multi-criteres ( + arg min Variance; (G) )
- optimisation sous contrainte ( + Variance, (G) < seuil)
- optimisation fiabiliste ( + P[ H(x,U) <0 ] < seuil )

Inversion: D :{XDXZG(X) < seui}
Inversion robuste : D :{XDX: U, G(x,U) < Seu”}

Autres formulations : inversion sous contrainte, inversion fiabiliste

Le probleme est particulierement important dans le contexte « robuste » pour eviter
une boucle Monte Carlo a chaque étape d’optimisation

=> Algorithmes de planification adaptative de calculs
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Grandes problématiques en analyse de sensibilité

P0Oa) G (.) complexe (interactions, non monotone, discontinu, ...)
—> Sobol (variance), entropie, Borgonovo (densité)

POb) G (.) colteux (nb de simulations : N << 1000)
—> criblage, plans parcimonieux, métamodeles

P1) Z est de grande dimension ou a support temporel, spatial, ... [ cf Nathalie ]
—> aggregation, décompositions fonctionnelles, outils de visualisation

P2) X est de grande dimension ou fonctionnel (p >> 10) [ cf Nathalie ]
= criblage, indices de groupes, plans parcimonieux, exploitation des dérivées

P3) La quantité d’intérét est liee aux evenements rares (proba de déf., quantile)
=> perturbations de loi des X, fcts de contraste différentes

P4) Dependance entre entrees

P5) G (.) est stochastique



Analyse de sensibilité pour les calculs fiabilistes USeor
Probléme : disposer d’'une méthode P = le(X)ZO f (X)dX

Quelques méthodes :

* FORM et facteurs d’'importance : hyp. limitatives, espace standard, peu robuste
e Indices de Sobol sur I'indicatrice 1G(X)20
=> pas terrible : estimation colteuse, peu d’infos (influence interactions)

* Indices de Sobol sur P; (Q) par rapport aux Q, parametres des lois des entrées
=> || faut fixer des lois sur les parametres des loisdes X; ®

» Comparer les lois des entrees et les lois des entrees sachant défaillance

Densité de | entrée 8 Densité de | entrée 6 [SOUT'CG : Marrel ]
4 § T T T T T T - 004 g T T T T T T y
prior
3t prior i 0.03} posterior |4
posterior

2 . 0.02F

1 K . 0.01F

-0.2 (0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 (0] 10 20 30 40 50 60 70

Méthode colteuse => utilisation du subset simulation, métamodeéle, ...



PLI : Perturbation Law -based sensitivity Indices “seoF

Soit tsune loi perturbée d'un X;(perturbation dde moy. , var., ..), telle que
minimisant (sous contrainte) sa divergence Kullback-Leibler avec la loi initiale

Indices de sensibilité : [ lemaire etal. 2015 ]

_ (P P _ His(Xi)
Sis = ( PJ B 1)1Piézp + (1_ ?lep5<p ’Rd_jlf(X)zo qu(xi) My dX

Pet Pssont estimés avec le méme échantillon (par exemple Monte Carlo ou
tirage d'importance) => pas de nouveaux appels au code

Exemple : Modele de crues

-> Proba(hauteur eau > seuil)
Monte Carlo : N= 1e5, P= 9e-4 _-"
Décalage sur moyenne |/ Noo o

Normale I a g
5 Triangulaires Ry W e
Z'. \-\\

~o

LA N
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Etudes d’'incertitudes et de sensibilité

Quelgues problématiques au-dela du cadre
simplifié

Exemple en étude de gestion d’actifs

(travaux avec Hélene Bickert, Fanny Douard, Jérome Lonchampt, Emmanuel Remy, Mahmoud Ezzaki)



Contexte - Etudes d'Asset management

Economic data

System reliability

F, s EDF

Strategies : preventive
maintenance, corrective
maintenance

Resources: spare parts, cranes,

|

Mean NPV
NPV standard deviation
NPV distribution

P(NPV<0)

Eventmodel

(x simulations)



Ueor

Contexte — Sources d’incertitudes

‘ System reliability \
AL A
|" :) | |" zj _




Ueor

Contexte — Sources d’incertitudes




Ueor

Contexte — Sources d’incertitudes

Strategies : preventive
maintenance, corrective
maintenance




Contexte — Besoin d’analyse de sensibilité

| Economic data

A

A

N\

A A

System reliability

y wr wy W

F, s EDF

Strategies : preventive
maintenance, correciive
maintenance

Resources: spare parts, cranes,

A
-

A
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Etude exemple - Définition

Etude initiale : valorisation du remplacement en 2010 d’'un composant d’'une
centrale thermique

Résultats :
Pas de défaillances avec
0,5 | ou sans remplacement du
prd composant
0 *
:q_)‘ | PP
= Remplacement
< correctif avant 2010
o)
S 2 Le remplacement préventif
évite des défaillances
0,1 //
\ =N
= ‘ —
% 0’ ‘ g ~____—
Des défaillances
apparaissent malgré le

remplacement préventif

Probabilité de regretter I'investissement = 6102
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Etude exemple - Dimensionnement de I'étude de sensib  ilité

11 facteurs étudiés :
Durée d’indisponibilité et colts induits par les replacements (fortuits
et programmes)
Valorisation de l'indisponibilité (fortuite et programmee)
Fiabilité
» Quantités d’intérét étudiées

- E (VAN)

» P (VAN<O)

- 0(VAN)

» Méthodologie
1) Criblage
2) Estimation d'indices de sensibilité quantitatifs



> Plan factoriel fractionnaire de résolution IV

5000

4500|

4000|

3500/

3000/

2500/

2000/

1500/ +

1000/

500~

Etude exemple — Criblage (1/2)

Type de résultats obtenus

Influent factors for E(NPV)

- 32 runs

mmmmmmmmmm

0T’ SB+/Lye+9'€e+T

0T'€e+9

mmmmmmmmmmmmmmmmmm

v

>N W P o N o P » B 2o kR
+ + + - + + + BoF + + = [
9 o ) ) P V)
=3 » =3 w =3 =3 N =3 N
9N R N % w PRy
£ o * + * * o o *
o o ) o o
w & N » w
© © © o o

+

)

=

©

k€

30000 32000 34000

28000

Validation
i 2
1 3
test



X3
X4
X5
X8

> 4 facteurs sélectionnés sur 11 en 32 runs

Etude exemple — Criblage (2/2)

Facteurs etinteractions influents
Quantité d'intérét Facteurs Interactions
E(VAN) X3 Xz Xs
Variables ponctuelles P(VAN<0) X3, X4, X5, Xg
o(VAN) X4, Xs Xg X5Xg

Codt associé au remplacement du composant

Durée d’indisponibilité (de prolongation d’arrét) liee au remplacement préventif du composant

Durée d’indisponibilité (fortuite) associée au remplacement fortuit du composant (en correctif)

Facteur multiplicatif sur la valorisation de l'indisponibilité fortuite prise en compte dans I'étude

» Tous types de facteurs sélectionnés (codts, durée d e remplacement,

>

données économiques)

Les facteurs de fiabilité ne sont pas forcementles plus influents



Etude exemple — Analyse de sensibilité oV Er

On étudie l'influence des 4 facteurs sur P(VAN<O)

Ici code (VME) coliteux -> Utilisation d’'un métamodele
Plan d’expériences « space filling » (100 calculs) générées par suite de Sobol

Analyse graphique (cobweb plot) des 100 réeponses vs entrees

RS~ /ANG T AANNN, AN s
\\\\\\\énﬂk\\}oyfl/ll\\\‘ﬁ\\vflﬂmtw‘w
NS AWy RN V2NN Nl G
SRR A A X AN LAY N
NI AR Q8 W, WA ST

.‘_‘__ '_9."-‘ % % AR i ", ,./ £

S AN LA

(S0 2 = =

2 classes de
données

2 XX /)
AR AN /)
KSR \\!&l'esé‘vh\///f”
A LA NN SN
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Etude exemple — Analyse de sensibilité

Meéetamodele
1¢re jdée: Krigeage classique

-
-

MAUVAISE APPROXIMATION
IDEE : réaliser un krigeage pour chaque classe de p

prdikie

&
2
. ~ pred
Validation croisée : 2i=1 (Y" —Yi )
Q2 —1— —) = 62%

> (Yi—Y)

H s EDF

oints
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Etude exemple — Analyse de sensibilité

> Métamodéle
= 2¢me jdée: Krigeage avec classification:
= Principe :réaliser un krigeage pour chaque classe de données d’entrée.
v/ Définir comment attribuer une classe & une donnée d’entrée
v/ Réaliser un Krigeage pour chaque classe
v Méta-modeéle associé:

C1:classe
des
probabilités
faibles

Krigeage
dansCl si X
estdans C1

Donnée pour P(VAN<Q)

faire la
prédiction: X C2:classe
des
probabilites
fortes

Krigeage
Ene] dans C2 si X
est dans C2

= Probleme : pas assez de données dans la seconde classe - solution

v’ Repartir les sorties de I'ensemble d'apprentissage en deux classes et affecter chaque entrée du
code a la classe correspondante a sa sortie

v Générer plusieurs entrées (1000 dans notre cas) a l'aide des suites a faible discrépance
v/ Prédire les classes d'appartenance de ces entrées.

v’ Garder seulement les points se situant dans la classe des probabilités faibles et relancer les
calculs pour générer les sorties associées



Etude exemple — Analyse de sensibilité

Meéetamodele : Krigeage avec classification :
Résultats : Q2 = 99%

r

-

‘ METAMODELE VALIDE




Etude exemple — Analyse de sensibilité o EOF

»  Calcul des indices de sensibilité avec le métamodel e

I N N 0 O A N el e

I = 0.118 | 0.259 || 0.164 | 0.153 | 0.167 4
=2 0.287 | 0.466 || 0.253 | 0.246 | 0.250 =sa
I = 0.093 | 0.112 || 0.142 | 0.143 | 0.143 i
i=4|0.270 | 0470 || 0.210 | 0.196 | 0.198 i

=523
|53
LR+

m5123
mEL14

0.088 | 0.001 | 0.069 | 0.011 | 0.081 | 0.008

w3134
w5234
31234

-0.068 | -0.026 | -0.027 0 0.095
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Conclusion
11 facteurs étudiés
4 facteurs influents

Pour E(VAN) et P(VAN<O) deux facteurs sont deux fois plus influents que les
autres

Pas d’'influence forte des interactions

X,  Coltassocié au remplacement du composant
X,  Durée d'indisponibilité (de prolongation d’arrét) liée au remplacement préventif du composant
X;  Durée dindisponibilité (fortuite) associée au remplacement fortuit du composant (en correctif)

X,  facteur multiplicatif sur la valorisation de l'indisponibilité fortuite prise en compte dans I'étude

Quantité d’intérét Facteurs influents
X4 1 47%
X, 133%
X :19%
X5 1%
X; 1 60%
X, 1 30%
X; 1 8%
X4 2%

E(VAN)

o(VAN)

P(VAN<0) X, et X, deux fois plus influents qu’ X; et X,
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