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Summary:
Multiple linear regression analysis is used to estimate stochastic characteristics of seismic
strong motions.
Worldwide accelerograms data bank are developed to study the attenuation of spectral
parameters, Arias intensity an strong motion duration as a function of magnitude, distance and
soil site conditions.
For illustration purposes, simulation results in terms of response spectra and associated
artificial accelerograms are also presented for selected of strong ground motion data
corresponding to specific ranges of the independent variables.
Key words: Stochastic, strong motions, Arias intensity, strong motion duration,

magnitude, distance, site conditions, spectral parameters , regression analysis

Résume :

Une analyse par régression multilinéaire est utilisée en vue de 1’estimation des caractéristiques
stochastiques des mouvements sismiques fort.

Quatre lois prédictives des parametres spectraux, de l’intensité d’Arias et de durée de
mouvement fort sont développées en utilisant une banque de données accéléromitrique; les
variables indépendantes de régression utilisées étant la magnitude, la distance épicentrale et
les conditions locales de site.

A titre illustratif, sont également présentés les résultats de simulation pour diverses classes de
données correspondant a des choix spécifique de variables indépendantes.

Mots clés :

Stochastique, mouvement fort, Intensité d’Arias, durée de mouvement fort,

la magnitude, distance épicentrale, conditions locales, régression
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Introduction Générale.

A T’heure actuelle, la prévention reste ’outil prépondérant pour I’amélioration de la
protection des population a court et moyen termes vis-a-vis des séismes: [’état des
connaissances dans le domaine de la prédiction ne permet encore aucun espoir sérieux.

Ainsi, il est nécessaire d’améliorer 1’état de nos connaissances sur la caractérisation
des séismes, afin de pouvoir se prémunir contre leurs effets dévastateurs en dimensionnant
correctement qui y sont sujettes.

En sismologie, les lois d’atténuation sont des expressions analytiques ou graphiques
qui permettent de calculer un paramétre de mouvement du sol (valeurs de pic de
I’accélération, de la vitesse ou du déplacement, ordonnée spectrale, durée,.....), en fonction
d’un certain nombre de parametres caractérisant le s€¢isme et la propagation des ondes
sismiques entre la source et le site étudié, ainsi que la réponse des terrains superficiel du site a
I’action des ondes. Le terme d’atténuation sous-entend que 1I’amplitude des paramétres du
mouvement décroit quand on s’¢loigne de la source, ce qui est généralement le cas, aux effets
locaux d’amplification prés et a I’exception toutefois de la durée.

Les lois d’atténuation sont basées sur 1’exploitation statistique de données
accélérométriques, d’origines géographiques et de qualités variées, obtenues pour des séismes
de magnitude, de profondeurs et de mécanismes différents, enregistrés a des distances
variables et sur des sites géologiques divers. De nombreux auteurs proposent ainsi des lois
d’atténuation des indicateurs de mouvement sismique établies a partir d’analyse de régression
effectuées sur une population d’enregistrement de mouvements forts. Avec 1’augmentation du
nombre et de la qualité de ces enregistrements, de nombreuses lois, dans ce sens, en été
¢établies.

Dans le présent document, on s’est attaché a inventorier des lois d’atténuation de la
durée de mouvement fort, I’intensité d’Arias, la fréquence centrale et la bande fréquentielle
pour les mouvements forts. L’objectif est de fournir aux utilisateurs un ensemble de lois,
¢tablies pour les différents contextes tectoniques, qui leurs permettent d’estimer les
mouvements forts qui peuvent étre produits par des séismes de caractéristiques différents se

déclenchant a des distance données des sites étudiés.
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Chapitre [ Généralités sur les séismes

Chapitre I :

Généralités sur les séismes.

1. Introduction.

Les tremblements de terre ont représent¢ depuis toujours un des plus graves
désastres de ’humanité. Leurs apparitions brutales et imprévues, la violence des forces mises
en jeu, I’énormité des pertes humaines et matérielles ont marqués la mémoire des générations.

Parfois, les dommages sont comparables a un budget national annuel.

De nos jours, avec 1’accélération du développement industriel, la réalisation des
constructions audacieuses, telles que : barrages, immeubles de grande hauteur abritant des
centaines de personnes, etc. la concentration d’une grande partie de la population s’impose
comme une absolue nécessité du point de vue social, économique et politique.

Ainsi 1’établissement d’un projet de construction parasismique rationne, exige de la part de
I’ingénieur 1’acquisition préalable d’un minimum de connaissance concernant les

caractéristiques spécifiques de I’action sismique.

2. Processus de tremblement de terre.

Le tremblement de terre consiste en un mouvement vibratoire du sol de forte
amplitude de caractére aléatoire, correspondant a une libération brutale d’une partie de
I’énergie qui se propage sous forme d’ondes é¢élastiques ayant pris naissance a I’intérieur de
I’écorce terrestre, ce phénomene se spécifie par une durée variable mais toujours bréve. Les
ondes se diffusent dans toutes les directions a partir de la source et se manifestent sous forme

de déplacement du sol qui sera enregistré par des stations dotées d’instruments adéquats.

A Torigine de tels phénomenes se trouvent les déformations lentes de la crofite
terrestre ou du milieu sous-jacent, qui entrainent 1’accumulation de tension interne. Ces
dernicres finissent par dépasser, en un point donné, la résistance des roches au cisaillement,
produisant a I’endroit en question une rupture qui se propage ensuite. La faille résultante

constitue désormais une zone de faiblesse dans la crofte.
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Chapitre [ Généralités sur les séismes

La création d’une faille ou, plus fréquemment, le glissement le long d’une faille
existante, constitue le mécanisme générateur d’un sé¢isme. L’endroit ou se produit le séisme
est appelé foyer ou hypocentre et la projection de ce point sur le sol est appelée épicentre (cf.
fig. 1).

L hypocentre peut se situer a une profondeur trés variable : quelques kilométres a plus de

100km.

o I o o o
o I o o o
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o I o o I s | o
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Figure 1 Vocabulaire et éléments caractéristiques en géo sismique
Les propriétés de tremblement de terre dépendent de nombreux facteurs dont
notamment : la magnitude, le mécanisme au foyer et la profondeur du foyer,la distance de site
a la source, la direction de propagation, la configuration des milieux traversés ainsi que les

caractéristiques géologiques géotechniques et topographiques du site.

Il est bien entendu qu’a partir de certaines distances de la source allant de quelques
dizaines de kilomeétres pour les séismes modérés a quelques centaines de kilomeétres pour les
grands séismes, les mouvements sismiques n’affectent plus les constructions.

En génie sismique, I’ingénieur alloue un intérét aux effets locaux des mouvements sismiques
importants pour lesquels le mouvement est suffisamment intense pour engendrer des

endommagements structuraux. Ces mouvements sismiques sont dits mouvements forts.
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3. Mouvement fort.

L’¢étude analytique et expérimentale du mouvement fort a pu se développer ces
derni¢res années grace aux réseaux de sismographes et d’accélérographes installés dans
certaines régions sismiques du monde.

L’intérét pour une telle étude s’est accentué¢ en raison des problémes de sécurité se
posant avec une acuité¢ de plus en plus grande en ce qui concerne certaines installations
stratégiques particulierement sensibles telles que les ponts, les centrales nucléaires etc.
L’¢tude du mouvement fort en zone proche se définit comme étant la mesure et
I’interprétation physique du mouvement du sol au voisinage d’une faille dans une zone ou ces

mouvements mettent en danger les constructions et la vie humaine.

Les enregistrements obtenus par systéemes de mesures des mouvements forts sont
requis par I’ingénieur aussi bien étudier les propriétés des mouvements sismiques proches de

la source que pour I’étude de la variation spatiale des ondes sismiques.

4. Propagation des ondes sismiques.

A partir du foyer la secousse sismique se propage sous forme d’ondes qui, compte
tenu de I’hétérogénéité du sol, engendrent en surface un mouvement vibratoire complexe
difficilement prévisible en un site donné.

On distingue deux types d’onde : les ondes de volume et les ondes de surface.
Les ondes de volume :

Elles prennent naissance au foyer et se propagent a I’intérieur du manteau terrestre
sous deux formes : les ondes longitudinales se caractérisant par des compressions et
dilatations alternées se propageant a une vitesse de 7 a 8 km/s ; les ondes transversales se
caractérisant par une distorsion dans le plan perpendiculaire a la direction de propagation,
provoquant du cisaillement et se propageant a une vitesse de 4 a 5 km/s (cf. fig. 2).

Nota : C’est la différence de vitesse de propagation des ondes longitudinales et transversales
qui permet, a I’aide de I’enregistrement de plusieurs sismographes, de situer le foyer d’un

séisme.
Les ondes de surface :

Elles sont générées par les ondes de volume qui arrivent a la surface et se propagent a

la vitesse de 1,5 a 5 km/s. On distingue :
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Chapitre [ Généralités sur les séismes

Les ondes de RAYLEIGH pour lesquelles les points du sol décrivent des ellipses dans le plan
vertical ; elles entrainent des compressions et des cisaillements dans le sol ;

Les ondes de LOVE pour lesquelles les points du sol se déplacent tangentiellement a la
surface, perpendiculairement a la direction de propagation ; elles n’entrainent que des

contraintes de cisaillement (cf. fig. 2).

Surface TR ondes verticales

<

l (5 ondes horizontales

Volume
P : ondes longitudinales

Sy : ondes transversales verticale
Sy : ondes transversales horizontales

hypocentre
Figure 2 Les ondes sismiques de volume et de surface
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5. Représentation du mouvement sismique.

Un sismographe permet de restituer sous forme de représentation analogique les
mouvements sismiques sous forme de déplacement, vitesse ou accélération. Les
enregistrements correspondant a 1’accélération en fonction du temps sont des

accélérogrammes.(cf.fig. 3)

ELCENTRO EARTHOQUAKE MAY 15, 1940
HORTH-SOUTH COMFPOMENT

ACCELERATION (G)
o

a} 5 10 15 0 25 =0
TIME (SEC)

Figure 3 Accélérogramme

Ainsi, sur un enregistrement accélérometrique un accélérogramme x(z)est un

fonction de variations rapides et irrégulieres autour de zéro dont la durée totale T peut varier
de quelques secondes a quelques dizaines de secondes. Généralement, cette fonction se
décompose en une phase initiale pour laquelle les accélérations sont faibles, une phase forte
suivie d’'une phase modérée et une phase progressive de retour a une accélération finale nulle.
La durée totale d’un séisme est largement conditionnée par le seuil de déclenchement des
appareils de mesures ce qui ne lui offre qu’une représentation physique limitée, d’autant plus
que les phases a faibles accélérations, d’une durée variable, sont généralement sans intérét
pour I’analyse des structures. La durée de phase forte est en revanche plus significative pour

conduire I’analyse sismique d’un ouvrage.

6. Caractéristiques enregistré a la surface du sol.

Dans la réalité, les choses sont encore plus complexes ; en effet, la propagation d’une

onde sismique dans un milieu hétérogéne provoque, pour chaque discontinuité, un systéme
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complexe d’ondes réfractées et réfléchies, si bien qu’au niveau du sol le mouvement sismique

a un aspect tout a fait aléatoire.

Cependant les mouvements vibratoires, occasionnés a la surface du sol par les séismes,
présentent des caractéristiques communes et un certain nombre de parameétres sont
habituellement utilisés pour les décrire.

Caractéristiques des vibrations aléatoires induites a la surface du sol par un séisme :
e Direction: Le mouvement présente simultanément des composantes verticales et
horizontales qui sont indépendantes ;
e Durée : Elle est généralement comprise entre 15 et 30 s. (pour un séisme intense elle
peut étre de 60 a 120 s) ;
e Fréquence : Le mouvement aléatoire a bande large présente une énergie prépondérante
entre 1 et 35 Hz, et provoque les effets les plus destructifs entre 1 et 10 Hz ;

e Grandeurs Maximale : Les grandeurs maximales sont :

. la composante max de 1’accélération (généralement exprimée en nombre de g),

amax

. 17
* L’accélération a,,  Root Mean Square (rms) (a,,, = 77 Iazdt)
0

ou a est ’accélération enregistrée et 7 est la durée totale de I’enregistrement.

(cm/s) la composante max de la vitesse et d__ (cm) est la composante max du

v max max

déplacement.

7. Parametres affectant le mouvement sismique [2].

Le mouvement sismique en un point est affecté par des facteurs a la source, au trajet
parcouru entre le foyer et le site et par des facteurs liés a des conditions locales propres au site
[IDRISS, 1978]. Pour étre en mesure dévaluée la nature du mouvement sismique sur site, il
est nécessaire de connaitre l'influence de ces facteurs et de les quantifier. Ceci est réalisé a
I’aide de relations dites, exprimant un des différents indicateurs du mouvement sismique
(durée de phase forte, Intensité d’Arias, fréquence centrale et bande fréquentielle...) en

fonction de I'ensemble des parameétres caractéristiques.
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7.1 Facteurs liés a la source.

Ces facteurs sont fonction des dimensions de la zone de rupture, des valeurs des
contraintes le long de la surface de rupture, du mécanisme de la rupture et de sa propagation

le long de la faille.

D'un point de vue fondamental, ils sont caractérisés par des parameétres principaux : le
moment sismique M et la chute de contraintes Az . L'utilisation de ces deux parametres est
limitée encore aux sismologues. Les ingénieurs préférent caractériser un séisme soit par sa
magnitude, soit par son intensité a 1'épicentre. Une certaine confusion régne dans l'utilisation
de ces deux derniers parametres du fait de la multiplicité des échelles servant a les mesurer.

Ce sont pourtant eux qui servent de base aux évaluations de niveau sismique d’un site.
Moment sismique.

Il existe de nombreuses évidences indiquant que, sauf peut-étre pour les séismes
profonds, un séisme est engendré par un mécanisme de cisaillement pur duquel les
déformations par dilatance ou contractance sont absentes. Le mécanisme a la source peut étre
alors représenté par un ensemble de forces constituant un double couple dont le parametre
caractéristique est M, le moment sismique [BRUNE,1976]. Considérons une dalle mine

(fig. 4) correspondant au plan de la faille. Le couple dii aux contraintes de cisaillement est :

M= [[th da (1.1)

En désignant par G le module de cisaillement du milieu (identique au paramétre de

Lamé u de la mécanique des milieux continus) et par u le déplacement relatif des deux faces
de la faille, il vient pour un milieu ¢lastique

M0=ﬂGudA =G iA (1.2)
S

Ou u est le déplacement relatif moyen des deux bords de la faille et 4 1’aire de la surface de

rupture. M, est généralement exprimé en dyne-cm.
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A
A
A

A

| *@M
AN

Figure 4 Schématisation d'un plan de faille (Brune 1976)

Magnitude.

La magnitude représente une mesure de I’énergie libérée par la rupture de la faille
dans la zone source. Elle est calculée comme étant le logarithme d'amplitude maximale
enregistrée par un sismographe de type Wood-Anderson, ayant une période propre de 0.8sec
et un pourcentage d'amortissement critique de 80 %, situ¢ a 100 km de 1'épicentre.

D'une facon générale la magnitude est calculée par l'expression :
A
M =logF+F(A,h)+S (1.3)

Ou : A et T représente I'amplitude maximale et la période de I’onde sismique enregistrée ; F le
facteur de correction, fonction de la distance épicentrale Aet de la profondeur 4 et S un
facteur de site. La magnitude d’un séisme est un réel exprimé en chiffres arabes.

Pour un séisme donné, il n’y a pas une magnitude unique. On distingue la magnitude des

ondes de volumes M, la magnitude des ondes de surfaces M ¢ , la magnitude locale M , définie

par Richter. De plus, la magnitude peut varier d’une station a ’autre suivant la position
géographique de celle-ci. Cela est dii a des schémas de radiation non uniformes autour de

I’épicentre.

Suivant le type d’ondes considérées, la magnitude représente une mesure de 1’énergie
libérée dans une certaine bande de fréquences. La magnitude des ondes de surface correspond
a des périodes de I'ordre de 20 secondes et celle des ondes de volume a des périodes
comprises entre 1 seconde et 5 secondes. Il convient donc de se montrer prudent dans

I’utilisation des magnitudes d’autant qu’il n’y a pas uniformité d’utilisation des magnitudes
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entre les différents auteurs. Pour I’igénieur, les magnitudes M et M; sont plus significatives
car elles correspondent a la plage des fréquences de vibration propre des ouvrages usuels.
Plusieurs relations empiriques ont été proposées pour relier I'énergie libérée lors d’un séisme
(énergie libérée sous forme radiative £, a la magnitude par exemple :

logE, =11,4+1,5M (ergs) (1.4)
La magnitude peut étre reliée au moment sismique, cas des séismes importants, [Lomnitz ;
1974] a proposé¢ la relation :

logM ,=19,9+ M, (1.5)

Intensité.

L’échelle d’intensité attribuée a un séisme, caractérise de son importance en un lieu
donné, d'aprés les manifestations ressentait par les personnes et les dégats subis par les
constructions.

L'intensité d'un séisme dépend du lieu ou elle est mesurée et décroit généralement quand la
distance épicentrale du lieu d'observation augmente. Elle est exprimée en chiffres romains. Il
existe deux grandes échelles de mesure :

= L'échelle macroscopique internationale - I'échelle MERCALLI

= [’¢chelle macroscopique M.S.K.

7.2 Facteurs liés au trajet parcouru.

Diffraction, polarisation, conversion.

Une partie de 1’énergie libérée a la source se propage par radiation d’ondes sismiques.
Lors de leur trajet entre le foyer et le site a la surface de la terre, ces ondes rencontrent des
hétérogénéités, des surfaces de discontinuité, des barrieres naturelles. Ces obstacles on pour
effet de réfléchir et de réfracter les ondes, de les polariser et de convertir en d’autres types
d’ondes : conversion d’ondes de volume en ondes de Rayleigh et en ondes de Love dans les

milieux stratifiés.

Atténuation.
Par ailleurs, une partie de 1’énergie transportée par ces ondes est absorbée dans les
milieux qu’elles traversent du fait de I’amortissement propre, ou amortissement matériel, lié¢ a

I’hystérésis des matériaux.

ENP2006 11




Chapitre [ Généralités sur les séismes

Filtrage.

Tous ces phénomenes affectent la nature du mouvement sismique. L’¢loignement de la
source affecte le mouvement en diminuant son amplitude (diminution des accélérations,
vitesses, déplacement avec la distance) et en modifiant son contenu spectral : les hautes
fréquences sont filtrées et la fréquence fondamentale du mouvement abaissée. On a également
noté précédemment que les magnitudes attribuées par divers organismes a un méme séisme
varient suivant la distribution géographique des stations a la surface de la terre. Cela reflete

bien I’influence de la nature des terrains traversés.

La prise en compte de ces phénoménes est extrémement complexe et impose en
particulier de connaitre la structure interne de la terre entre le foyer et le site. Celle-ci n’est
généralement qu’approximativement connue et on rend compte de l'influence du trajet
parcouru a I’aide d’un seul paramétre : la distance de la source au site. Suivant les auteurs
cette distance peut étre la distance hypocentrale, la distance épicentrale ou la plus courte
distance de la faille au site. La distance hypocentrale (ou focale) est souvent mal connue. La
distance épicentrale est mieux connue, mais son utilisation ne peut se concevoir que dans une
zone donnée, ou les profondeurs focales restent pratiquement équivalentes d’un séisme a
I’autre. L’utilisation de la plus courte distance de la faille au site part de la considération
simpliste que, le séisme résultant de la propagation d’une rupture le long d’un plan donné (le
plan de faille), le mouvement sismique en un point sera plus fortement influencé par la plus
courte distance a la zone de libération de I’énergie que par la distance au point ou s’est initi¢e

la rupture.

7.3 Factures liés aux conditions locales.

Filtrage des amplifications :

Les conditions géologiques locales, les conditions topographiques, les interactions sol
structure modifient la nature de mouvement sismique. On s’est généralement attaché a mettre
en évidence ’effet de la géologie locale (nature et caractéristiques des terrains).

L’influence de la géologie locale est généralement mise en évidence a 1’aide d’une
classification sommaire de la nature des sites : Rocher, sols raides, intermédiaires ou trés
mous. La modification du mouvement sismique, lorsque 1’on passe d’un type de sol a un
autre, peut étre examinée a l’aide des parameétres caractéristiques de ce mouvement :
accélération ou vitesse maximale, spectre de réponse,... Toutes les études statistiques

réalisées sur des enregistrements réels [SEED et al. ,1976 ; TRIFUNAC et BRADY, 1975 ;
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JOYNER et BOORE, 1981] montre que 1’accélération maximale en surface du sol est le
parameétre le moins affecté par la nature et les caractéristiques des couches sous-jacentes. Les
sols mous font exception a la reégle, en présentant une atténuation moins rapide de
I’accélération maximale avec la distance. De plus, aux fort nivaux d’accélération, leur
capacité de résistance moins €levée limite les accélérations maximales qu’ils sont capables de
transmettre en surface. La vitesse ou le déplacement maximale sont des parametres beaucoup
plus sensibles a la nature du sol. Plus la rigidit¢ du sol est faible, plus grands sont les
déplacements et les vitesses. Le sol se comporte comme un gros appui néopréne qui écréte les
efforts, et donc les accélérations, en compensation d’'une augmentation des déplacements.

L’influence de la nature de sol est également mise en évidence de fagon trés nette en
examinant les spectres de réponse a la surface du sol. SEED, UGAS et LYSMER (1976) ont
réalisé une étude statistique des spectres de réponses en accélération d’enregistrements de
séismes en surface de différents types de sol, répartis en quatre catégories. Leurs résultats sont
présentés sur la figure 5. La fréquence prédominante du mouvement, correspondant au pic du
spectre de réponse, diminue lorsque la raideur du sol diminue. Autrement dit, plus le sol est
mou plus il filtre les hautes fréquences contenues dans le mouvement incident. Par ailleurs, la
plage de fréquence ou I’accélération spectrale reste élevée est plus étendue pour les sols a

faible raideur.

Lak
1

Sols trés meubles

L Sols meubles
m Sols fermes
g 2 Sols Rocheux
=
S,
=T

.['J ] 1 ] ] ] ]
] 1 2 3
Pénode, sec

Figure S Spectres moyens d'accélération pour différentes conditions de site selon Seed et al. (1976)

Remarque :
Les ¢tudes de [SEED et al] ont été basées sur des études statistiques ne faisant pas intervenir

la magnitude. Autrement dit, la forme du spectre est indépendante de la magnitude et de la
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distance a la source. Li semblerait qu’en réalité, la forme du spectre de réponse dépende

¢galement de ces parametres.

8. Spectre de réponse.

En génie civil, la notion la plus répandue pour représenter un sé¢isme en ingénierie
sismique est le spectre de réponse d’oscillateurs linéaires. Le spectre de réponse en
accélération, vitesse ou déplacement met en évidence le contenu fréquentiel du mouvement :
il fournit la réponse maximale d’oscillateurs linéaires élastiques soumis a un séisme. Cette
réponse se calcule simplement pour un oscillateur linéaire de masse m, de raideur k et
d’amortissement ¢, dont le déplacement relatif par rapport a son support soumis a une

excitation sismique représentée par son accélérogramme a(?), sera noté u(z).

u(t)
@ s
at)

b

Figure 6 Représentation d’un oscillateur simple soumis a une excitation sismique

\

Le principe fondamental de la dynamique s’écrit pour cet oscillateur :

mu +cu +ku =ma(t) (1.6)

En posant o, :%, fzj et o, =a)n\/@ , la réponse de I’oscillateur a pour

expression :

u(t) _ b a(t)e " sinfo, (t —7)d7 (1.7)
D 0

Le maximum de cette réponse constitu I’ordonnée d’un point du spectre en déplacement ayant

pour abscisse la fréquence propre ou la pulsation propre de I’oscillateur @, .
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Le calcul de cette intégrale (intégrale de Duhamel) est fastidieux et le tracé des
spectres nécessite de la calculer pour un nombre de pulsations généralement trés important.
La résolution de 1’équation (1.2) dans le domaine fréquentiel est beaucoup plus efficace.

En appelant A(?) la réponse impulsionnelle (réponse a une impulsion de Diracd(¢)) d’un

systeme linéaire et a(t) I’excitation a I’entrée, la réponse du systéme considéré causal s’€crit :
u(t) = [h()a —7)dr (1.8)
0

Ce produit de convolution se transforme en produit simple en substituant aux expressions

temporelles leur transformée de Fourier. Pour I’oscillateur représent¢ de la figure 3, la

transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle s’écrit :
-1 U(io)

(0} —0*)+2iéow, A o)

H(iw)= (1.9)

avec U (iw)et A(iw) les transformées de Fourier respectivement du déplacement relatif de
I’oscillateur u(?) et de 1’excitation a(z).

Cette fonction représente la fonction de transfert entre le déplacement relatif du systéme et
I’accélération du support. Le calcul de la réponse de 1’oscillateur s’effectue dans le domaine
fréquentiel par I’évaluation du simple produit H (i )4 (i ®). Le maximum de la transformée
de Fourier inverse de cette réponse constitue 1’ordonnée d’un point du spectre en déplacement
ayant pour abscisse la fréquence propre ou la pulsation propre de l'oscillateur @, . Une
procédure de calcul de spectres de réponse en déplacement a été développée sur ce principe,
puis validée sur un grand nombre d’exemples d’accélérogrammes naturels par comparaison
des résultats avec ceux obtenus a partir de codes déja qualifiés. Le spectre de réponse en

pseudo-accélération est déduit de la relation suivante : @, = o’d

max n~  max °

ou la pseudo-accélération g, constitue une bonne approximation du maximum du module de

I’accélération absolue de I’oscillateur pour les amortissements faibles utilisés en pratique.
9. Aspects stochastiques des accélérogrammes des mouvements forts.

L’étude des accélérogrammes des tremblements de terres a fort mouvement montre une
nature stochastique évidente du signal. Cette nature aléatoire est due a deux catégories de
parametres :

= La premicre catégorie concerne la profondeur du foyer, la distance du site considéré a

I’épicentre, la quantité d’énergie libérée dans la zone du foyer, durée pendant laquelle

I’énergie se libére, la vitesse de rupture qui est variable. Ces paramétres liés aux
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séismes lui-méme et a sa localisation par rapport au site ou se trouve la structure
étudiée ont un caractére aléatoire évident.

= La seconde catégorie de parameétres a considérer est relative au fait que les ondes
sismiques atteignent le site considéré aprés avoir subit de nombreuses diffraction,
réflexions dans les couches du sous-sol. Ces phénoménes complexes font que les

accélérogrammes ont une nature stochastique.

Ainsi, deux accélérogrammes de méme séisme mesuré en deux points voisins dans un
méme site seront généralement différents. Donc, il est important de considérer les
accélérogrammes comme des réalisations d’un processus stochastique, non pas comme des

fonction déterministes du temps.
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Chapitre I1 :

Eléments d’analyse des signaux aléatoires

1. Processus stochastique [1],]6].

1.1 Définition.

Si un phénomeéne physique est aléatoire, alors chaque échantillon X (¢)de ce

phénomene est le résultat de circonstances uniques qui ne se répétant pas a I’occasion d’autres
mesures indépendantes de ce méme phénomeéne. Un processus aléatoire est une famille
paramétrée (le temps par exemple) de variables aléatoires. Dans le cas de plusieurs
parameétres, on parle de champ aléatoire, si le parametre est discontinu, on parle de séquence

aléatoire.

La description stochastique d’un processus aléatoire est généralement obtenue a partir
des lois de probabilités marginales et conjointes des variables aléatoires qui représentent le
comportement du processus en des instants prescrits. Selon que ces variables sont continues

ou discretes on parle de processus aléatoire continu ou discret.
1.2 Description probabiliste de processus stochastique.

1.2.1 Fonction de densité de probabilité.

Le moyen le plus efficace pour caractériser un processus aléatoire est de spécifier ses
fonctions de densité de probabilité. La premiere densité, fournit la structure de probabilité de
la variable aléatoire X (¢) pour chaque valeur fixée de t, elle est définie par :

P(x <X <x+dx,t) F(x+dx,t)-F(x,t)

P (x,t) =
(0 0) dx dx

2.1)

Ou
P(x < X <x+dx,t) : représente la probabilité pour les valeurs de processus soient comprise

dans I’intervalle[x, x + dx] en ¢,
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F(x,t) : est la fonction de répartition de la variable aléatoires X (¢), c'est-a-dire quelle
représente la probabilité que les valeurs du processus soient comprises dans l’intervalle
]— 0, x] ent.

Quant aux densités d’ordres supérieures, elles décrivent la dépendance mutuelle des
ordonnées de la fonction aléatoire.

P(x,,t,5x,,t,) 2.2)
P(x,,t5%,,t) 505X, ,t,)
Toutes ces densités sont des fonctions non négatives et symétriques par rapport a leurs

arguments, elles vérifient la condition de normalisation.

[Pt sty x, o, iy . dx, =1 (2.3)

nfois
Les densités d’ordre inférieur peuvent toujours étre déduites par intégration, au départ

d’une densité d’un ordre supérieur.

P, = .[ ....... J-P(xml,tml;xz,tz; ...... 3%, )dx,dx,.......... dx (2.4)

Les densités de probabilités constituent donc une description du processus aléatoire
dont la précision augmente avec n. Elles offrent une classification naturelle de La complexité
statistique d’un processus; en fonction de 1’ordre » nécessaire a la spécification complete du
processus. La classe la plus simple sera celle qui est entierement définie par la densité d’ordre
n=1 : processus purement aléatoires.

De méme, on définit les densités de probabilités conjointes de deux processus

aleatoires X (¢)et Y(s) par P, (x,,t;¥,,t)) (2.5)
P (x,,t,;,,t,)dx,dy, : représente la probabilite que le processus X ait une valeur dans

I’intervalle [x,,x, + dxl] en ¢, et Y dans ]yl,yl + dyl] en s=s,.

1.2.2 Fonctions moments.

Les moments d’une ou plusieurs variables aléatoires sont définis comme les
espérances mathématiques des différentes puissances de ces variables aléatoires. Pour une
seule variable, E [X ”]est le moment d’ordre n; E [X "Y ”]est le moment conjoint d’ordre

“m+n” des variables X et Y. Une fois connue la distribution de probabilité, tous les moments
peuvent étre calculés. Du fait de la complexité engendrée par la prise en compte des moments

d’ordres supérieurs, les développements pratiques sont limités en général a ces trois moments.
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- La moyenne :

m, =F [X (t)] = TxPX (x,t)dx (2.6)

- la variance :
oy =VAR[X ()]=E[(X —m,)’] 2.7)

- La fonction d’autocorrélation :

+00+00

Ry (1),t,) = E[X(t1 )X (2, )] = j lexszx (x,,2,5x,,1, )dx,dx, (2.8)

o0

Ces trois moments sont d’une importance pratique considérable, cette importance est
du fait qu’il caractérisent enticrement le processus, ils contiennent des informations
importantes (tendance, dispersion).

Pour deux processus différents X (¢)etY(¢), on définit la fonction de cross- corrélation par

Ry (t,1,) = E[X(4,)Y(1,)] (2.9)

Par ailleurs, on définit la fonction d’autocovariance et de crosscovariance respectivement

comme suit :
Uyy (0,8) =Ry (t,,1,) —my (t)my (2,) (2.10)
Uyy 58,) =Ryy (t,,1,) —my (t)m, (t,) (2.11)

1.3 Processus aléatoire stationnaire.

Un processus aléatoire est dit stationnaire ou strictement stationnaire, si les
distributions de probabilités obtenues pour 1I’ensemble ne dépendent que des temps relatifs ou
encore, si sa structure de probabilité soit invariante vis-a-vis d’un changement de 1’origine des
temps. Il en résulte que la densité de probabilité du premier ordre est donc indépendante du
temps; Les densités d’ordres supérieures ne sont fonction que de la différence entre les
instants considérés, sans égard pour 1’origine des temps.

F(xt;.0x,,t,)=F(Qt,+7;..5x ,t, +7) (2.12)
Dans ce qui précede on peut déduire que :
o0
m, = J.xP(x)dx = constante (2.13)
m , est donc indépendante du temps.
Les fonctions d’autocorrélation R, (7) et d’autocovariance I', (7) sont aussi indépendantes

du temps et ne dépendent que de la différence 7 entre les instants considérés, en effet
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E [X ()X (tz)]:RXX (t,—t) =Ry (7) (2.14)
E [X (t,—m )X ({t,—m, )]zFXX (x,t5x,,t) =0, (¢,,t,) =T (7) (2.15)
1.4 Ergodicité.

Considérons un processus X () stationnaire, sa moyenne temporelle est définie par

1 +90
S = Ei X(t)dt =(X(t)), (2.16)

Un processus est dit ergodique, si en plus de la stationnarité, les moyennes temporelles, sur
des échantillons (réalisation), et les moyennes d’ensembles sont identiques, en termes
pratiques, chaque réalisation est alors complétement représentative de 1’ensemble constituant

le processus.

E[X()]= ;imw<X(t)>T (2.17)

Un processus est dit ergodique dans la corrélation si

R, (7)=lim (X (@)X ¢t +1)), (2.18)

1.5 Propriétés des fonctions d’autocorrélation.

Dans ce qui précéde, nous avons toujours considéré des processus réels. Les

expressions des fonctions d’autocorrélation dans le cas de processus complexes sont :
Ry (t,,) = E | X (6)X (t,) ] (2.19)

Ry (t,1,)=E[X () (t,)] (2.20)
Ou * désigne le complexe conjugué.

Pour les cas des processus réels stationnaires, la fonction d’auto corrélation joint des
propriétés suivantes :

- La symétrie (parité)

Ryy (7) =Ryy (-7) (2.21)
Sa valeur maximale est atteinte a son origine (7 = 0)
Cette propriété peut étre montrée a partir du coefficient de corrélation p et a travers le

cheminement suivant :

p(r) = M (2.22)

Oy

Comme les valeurs de ce coefficient sont bornées pat +1 et -1, il s’ensuit 1’inégalité suivante :
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—o, +m; <R, (r)<o) +m; (2.23)
Finalement, on retrouve la relation :

[Ryx ()] <Ry (0) (2.24)
- Fonctions de covariance.

Les fonctions de covariance sont des fonctions d’autocorrélation particuliéres, elles
possédent les mémes propriétés. En outre, si le processus ne contient aucune composante
périodique, la fonction d’autocovariance diminue quand 1’écart entre ses arguments
augmente (7 — o), dans ces mémes conditions la fonction d’autocorrélation tends vers le

carrée de la moyenne, ainsi on pourra avoir :

EmT ., (r)=0 (2.25)

Et on aboutit finalement a :

R, (t—>0)—>m, (2.26)

1.6 Propriété des fonctions de covariance.

En général, les fonctions de cross corrélation ne sont ni symétriques, ni paires.
- Par le biais de I’inégalité de Schwarz on déduit que la valeur absolue de la fonction de
cross corrélation est bornée par la valeur de la racine carrée du produit des moyennes carrées

des deux processus.

|RXX (T)| < \/|RXX (0)Ry, (0)| (2.27)

- La corrélation entre deux processus devient trés faible, lorsque I’écart entre les instants est
large et par conséquent, la fonction de cross corrélation tend vers le produit des moyennes de
deux processus.

R, (t—>x©)—>m,m,

(2.28)
R, (t > ®©)—>m,m,
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2. Décomposition spectrale d’un processus aléatoire.

IT est important de faire une analyse spectrale, d’un processus aléatoire. Soit une

fonction réelle X (¢), sa transformée de Fourier est définie par :

x(f)= TX t)e ' df (2.29)

Ou x (f ) constitue ’amplitude spectrale de la fonction considérée. L’existence de x (f') est

garantie si :

- X (t)est absolument intégrable.

+0
- L’intégrale suivante a une valeur finie. _“X (t)|dt <

—o0
La notion de transformée de Fourier nous sera utile pour définir la décomposition spectrale

d’un processus aléatoire.

2.1 Cas des processus stationnaires.

Dans le cas des signaux non transformables dans le domaine de Fourier (processus
aléatoire stationnaire), la fonction d’auto corrélation et sa transformée de Fourier constituent
une alternative trés appropriée pour leur description dans le domaine spectral sur cette base,
nous définissons la fonction de densité spectrale de puissance (DSP) d’un processus
stationnaire X (t), notéeS,, (f ), comme la transformée de Fourier de sa fonction d’auto

corrélation, c'est-a-dire : S, (f )= .fR w (D) dr (2.30)

—0o0

A T’inverse, la fonction d’auto corrélation est retrouvée par la transformée de Fourier inverse
) 1 +00 .
de la fonction DSP. Ry () =—— j S (F)e > df 2.31)
7s —o0

Les relations (2.30) et (2.31) sont connues sous le nom de théoréme de Wienner-Kintchine.

On note que pourr=0, et a partir de 1’équation (2.31), une relation importante
s'établit: R, (0)=E[X *]= [S, (£ )df (2.32)

Cette dernicre inégalité, montre que S, (f ) peut étre considérée comme une mesure de la

distribution dans le domaine des fréquences, de la moyenne de la valeur au carrée E[X *(¢)],
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ou encore, elle décrit la décomposition fréquentielle de la puissance temporelle, d’ou son nom

de fonction de densité spectrale de puissance.

2.2 Cas des processus non stationnaires.

La structure statistique dépend dans ce cas de la position de ¢ le long de 1’axe des

temps et non du retard 7 =¢ —f,comme dans le cas des processus stationnaires. Par

conséquent, les relations de Wienner-Kintchine sont remplacées par les relations suivantes :

+00 +00

Sur (Fif)= | [Rox 10727 e dt, (2.33)
RXX (tl,tz) — I ISXX (fl, z)eiZE(f‘ltl_f'ztz)dfldfz (234)

ENP2006 21




Chapitre 111 Caractérisation des mouvements forts du sol dus aux séismes

Chapitre I11 :

Caractérisation des mouvements forts du sol dus aux séismes.

Introduction.

L’appréciation d’un séisme a, jusqu’a un passé récent, été associée a des évaluations
de son caractére destructif. Si cette approche a permis des progrés certains pour la
compréhension des phénomenes sismiques, I’aspect extrémement subjectif et fluctuant de
cette destructivité exclut pratiquement 1’obtention de renseignements quantitatifs. Ainsi s’est
développé, sous I’impulsion initiale d’ingénieurs, la séismologie des mouvements forts dont
I’objet se définit comme étant la mesure et 1’interprétation physique des mouvements du sol
au voisinage d’une faille, dans une zone ou ces mouvements mettent en danger la vie ou

I’activité humaine.

En effet, les mouvements forts du sol produits par les tremblements de terre, sont
généralement irréguliers, ceci est di a la nature extrémement variable des parameétres qui
caractérisent ces mouvements. Ces parametres traduisent 1'importance relative des effets de
I’intensité¢ du séisme représenté ici par la magnitude, du trajet source-récepteur des ondes
sismiques émises, de la nature du sol au voisinage du point d'enregistrement ainsi que celui de

la topographie du relief.

L'¢tude des mouvements forts en un site donné est généralement menée a travers
l'analyse d'un enregistrement accélérometrique. La forme temporelle et le contenu fréquentiel
d'un accélérogramme obtenu en un site donné, sont les principales caractéristiques qui

traduisent ’influence des effets énumérés ci-dessus.

Les accélérogrammes sismiques présentent un aspect imprévisible en termes de lieu,
de date et d'intensité. De plus, ils se caractérisent par une forme aléatoire. Leur modélisation

sous forme stochastique est proche des observations.
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1. Caractérisation dans le domaine temporelle [1],]6].

Comme décrit initialement, un séisme est la conséquence d’un glissement le long
d’une faille préexistante entre deux compartiments rocheux solidaires précédemment. Ce
glissement ou cette rupture est provoquée par un soudain déséquilibre de 1’état des contraintes
dans la croute terrestre. Les ébranlements ainsi produits, donnent naissance a des ondes
sismiques qui se propagent de la source aux sites d’enregistrements. Les accélérogrammes

sismiques sont caractérisés dans le domaine temporel par :

1.1 Caractere transitoire.

Le mouvement sismique en un point est la somme des contributions des trois
principaux groupes d’ondes, “P” compression. “S” cisaillement et “L” ondes de surfaces
incluant les ondes de Rayleigh, de Love; qui atteignent le site d’enregistrement a des instants

différents.

On peux observer trois parties distinctes : la premiere partie est caractérisée par des
amplitudes et des périodes relativement petites associées en général aux ondes de
compression. Les ondes “P” qui évoluent a des vitesses supérieures a celles des ondes
cisaillement “S”, sont les premicres a atteindre le site considéré formant ainsi la phase des
premiéres arrivées; la partie centrale dite des “mouvements forts” est influencée par une
brusque augmentation des amplitudes provoquée par ’arrivée des ondes de cisaillement dont
les amplitudes sont plus importantes que celles des ondes “P”. Cette deuxiéme partie subsiste
jusqu’a la libération totale de 1’énergie induite par le séisme. Il ne subsiste dans la partie
finale que les vibrations des ondes de surface qui vont persister avec des amplitudes
relativement faibles avant de s’amortir lorsque le sol du site d’enregistrement retrouve son

¢état d’équilibre.
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1.2 Durée de mouvement fort.

L’utilisation de la Cumulative RMS function dont I’expression, pour un enregistrement x(¢),
est:
N 2
x°(t)
CRF = — 3.1
2; [ (3.1)
Ou x(t,) est la valeur de I’accélération au temps ¢, =i.Af.

N est associée a la durée totale 7 = N A¢ de I’accélérogramme.

Nous permet de représenter le taux d’accroissement de 1’énergie libérée par la rupture
tectonique en fonction du temps. En effet, cette fonction permet de visualiser I’apport
d’énergie a chaque instant par une augmentation de sa valeur, qui se traduit géométriquement
par une pente positive de la courbe représentative de cette fonction (fig.7b). La tendance
générale de la CRF est d’atteindre a un instant donné un pic et décroitre par la suite, ce qui
signifié qu’au dela de cet instant, la pente de la fonction CRF prend des valeurs constamment
négatives et 1’énergie arrivant au site d’enregistrement n’a aucun apport significatif Cette
énergie ne peux étre associée qu’aux ondes de surface et aux vibrations libres de la terre qui
vont persister avec des amplitudes relativement faibles avant de s’amortir en fin du signal. La
valeur finie de I’énergie tectonique confére un caractére transitoire aux enregistrements
sismiques. Donc la durée de phase forte est définie par I’intervalle compris entre les deux pics
des CRFs calculée dans les deux sens (de début a la fin de I’enregistrement et dans le sens

contraire )

1.3 Contenus phasiques et enveloppe.

Longtemps ignorées, les phases se sont révélées déterminantes dans l'estimation
temporelle des amplitudes caractérisant les vibrations de I'énergie libérée au site. En effet, la
modélisation de l'enveloppe temporelle et l'accélération sismique est directement controlée
par deux parametres stochastiques : le temps moyen d'arrivées des ondes sismiques au site

d'enregistrement ¢, et I'écart type d associé a la durée du mouvement fort, a travers la

fonction de densité de probabilité des dérivés de phases .

PP = R (3.2)
2[(¢'-1, P +d?]

Ou :¢'=d¢(f)

. dérivée par rapport a la fréquence des phases.
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2
Ou:d>="2_ [lj écart-type associée a la durée du mouvement fort. (3.3)
Yo \ o
t, = ik délai moyen de groupes.
7o
y, = [‘”z"az(z)dz i=0,.....2 (3.4)

Est le moment statistique d’ordre i du carré de I’enveloppe a(¢).

L’enveloppe temporelle a(z) est définie par I’expression suivante :

a(t) =) +5 (1)) (3.5)
Ou : x(2) est un signal réel et x (¢) est la transformée de Hilbert du signal x(?).

La fonction de réparation des délais de groupes permettant de générer le contenu phasique est

donnée par ma relation suivante :

F(¢D=%+ & :¢' - (3.6)
[(#-1,) +d” |
Les figures (7c) a (7f) illustrent respectivement les variations de I’enveloppe temporelle, les
valeurs des dérivées de phases la fonction de densité¢ de probabilit¢ et la fonction de
répartition. Ces variations ont ¢été obtenues avec les parametres déduits de 1’enveloppe
temporelle du séisme de Loma-Prieta (figure 7a) enregistré le 17/10/89, soit soit ¢, =8.25 sec
et d =4.27 sec. Il ressort de cet exemple, que la fonction de densité de probabilité des dérivées
de phases pour Ime accélération sismique donnée a une forme de caractéristiques identiques a

celles de I’enveloppe temporelle.

1.4 Intensité d’Arias.

L’intensité d’Arias c’est ’intégrale de carrée de 1’accélération 7, = Ix (t)’dt et elle définie

encore comme [’intégrale dans le domaine temporelle de 1’enveloppe temporelle est

I’intégrale dans le plan temps-fréquence qui seront définis dans le paragraphe suivant :

I, = ﬂPS(t,f) dt df = [e(t)dt (3.7)
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Figure 7 Caractérisation de I'enregistrement de Loma-Prieta dans le domaine
temporel

a) Enregistrement accélérométrique du séisme de Loma-Prieta.

b) Fonction CRF

¢) Enveloppe temporelle.

d) Valeurs des dérivées de phases.

¢) Fonction de densité de probabilité des dérivées de phases.

f) Fonction de répartition des dérivées de phases.
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2. Caractérisation dans le domaine fréquentiel [1],[6].

Les mouvements sismiques exhibent une nonstationnarit¢ en amplitude et en contenu
fréquentiel, la nonstationnarité en amplitude a été modélisée dans le paragraphe précédent par
les parametres stochastiques ; le temps moyen des délais de poupes et la dispersion autour de
ce temps a travers la fonction de densité de probabilité des dérivées de phases. Dans ce
chapitre, nous développons les outilles nécessaires pour la caractérisation nonstionnaire du
contenu spectral des mouvements sismiques.

2.1 Représentation spectrale non stationnaire.

Il existe différents approche de représentation spectrale non stationnaire, mais afin de
sélectionner I’approche qui caractérise les parametres que nous traitons dans ce travaille, nous
allons consacrer ce paragraphe a une analyse critique des principales approches pour la
caractérisation non stationnaire des processus aléatoires. Par conséquent, nous abordons les
principales techniques de caractérisation de la puissance spectrale d’un processus non

stationnaire. Pour cela, considérons un filtre idéal de bande étroite, centré sur f et de la

largeur Af , sa fonction de transfert est :

Af Af
H)=1 ~ 2 <<
) fom—<Msfo+= 5)
HW)=0 ailleurs
X (t) | Filtre en bande X.(@t.f.Af) X 2(@t.f,0)
— étroite Carré¢ |
(f.47)
A H, (V)
— A — A
| | > v
+ f

Figure 8 Estimation de la puissance spectrale d'un processus au départ du carré de la
réponse d'un filtre en bande étroite.

Sa réponse impulsionnelle s’écrit :

sin7Af T

h(r)=2 cos2rzf t (3.9
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Par application de la relation (2.32 cf. chapitre 2), on a

o+ /2 So+A /2
E[X[ SN ]= | Su(df + | S (df (3.10)
o= /2 Jo=12

La relation (3.10) permet alors d’interpréter la densité spectrale de puissance comme
une décomposition fréquentielle locale de la puissance du processus : la puissance moyenne
dans tout intervalle de fréquence est déterminée par 1’aire compris sous la courbe de la densité
de puissance spectrale entre les deux fréquences délimitant 1’intervalle. Quoi qu’elle fournisse
une décomposition fréquentielle de la puissance, la DSP ne nous donne aucune information au
sujet de 1’évolution temporelle du contenu fréquentiel du processus, d’ou la nécessité de

s’intéresser aux caractéristiques donnant ce type d’information.

Afin de traduire la dépendance temporelle du spectre de puissance d’un processus non
stationnaire, on utilise le traitement précédant mais cette fois-ci en juxtaposant un certain
nombre de filtres dans les bandes de fréquence choisies.

En utilisant 1’équation (3.10) on obtient ainsi une estimation de la densité spectrale de

puissance.
E[X2.f0.0)]
S @t.f)= 3.11
xx 6.1) Y (3.11)
La sortie X (¢,f,,Af ) du filtre en bande étroite peut s’écrire sous la forme.
X, (t.fo, B )= [ (D)X (¢ —)d7 (3.12)

Elle représente donc une moyenne pondérée des valeurs du processus X (¢), la fonction de

pondération 4 (r) étant la réponse impulsionnelle du filtre, les tendances temporelles du

Af

processus de fréquences f , supérieures a ey seront lissées par [’opération du filtrage.

Les exigences contradictoires suivantes doivent guider le choix de A/ .
- Af doit étre petit pour avoir une bonne résolution.
- A doit étre supérieur & £, valeur qui représente la plus haute fréquence des tendances non

stationnaires, de manicre a éviter le lissage de la non stationnarité par la convolution.
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2.1.1 Densité spectrale de puissance instantanée.
SoitR,, (¢,,¢,), la fonction d’auto corrélation d’un processus non stationnaire,

. t +t
effectuons un changement de variables.z = - ; L T=t,—t (3.13)

. s . T T
t représente le temps moyenne et 7 1’écart. Il suit de (3.13) que ¢, =¢ _E’tz =t +E.

SoitR ., (¢,7) le résultat de cette transformation.

Ry (t,0) =R, (t,,t,)=E {X (t —%)X (t +§)} (3.14)

Le résultat R, (t,7) a été utilisé par Bendat et Priestol pour définir, la fonction de densité
spectrale instantanéesS ,, (¢,f ). Par analogie au cas stationnaire, la transformée de Fourier par

rapporta v de R, (t,f ) soit:

S )= [Ryy €007 d7 (3.15)
Cette relation s’inverse sous la forme
Ry (t,0) =[Sy (. Y7 df (3.16)

Les relations (3.15) et (3.16) constituent le correspondant non stationnaire du théoréme de

Wienner-Kintchine. En faisant 7 =0 , il suit de (3.16) que

E[X*()]=R,, (t,0)= .[SXX(t,f)df (3.17)
En intégrant (3.44) par rapport au temps, on obtient I’énergie moyenne de puissance
Ey = [ELX @)t = [ Sy @.f df e (3.18)

Cette derniere, nous donnée une idée intuitive de la répartition de 1’énergie dans le

domaine (¢,f ). Néanmoins, du fait que S, (¢,f) peut prendre de valeurs négatives, la

décomposition fréquentielle globale fournie par (3.17) ne peut étre étendue a tout intervalle de

fréquence comme dans le cas stationnaire.

2.1.2 Processus localement stationnaire.

Soit X () un processus non stationnaire qui peut s’écrire sous la forme

X ) =a(t)z(t) (3.19)
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Ou a(t) est une fonction déterministe qui variée en fonction du temps et z(¢) est un

processus faiblement stationnaire, en effet

Ry, (t,7)=E[X ()X (t,)]=E[a(t,)z (¢))a(t,)z (¢,)]
=a(t,)a(t,)E[z )z (t,)] (3.20)
=a(t,)a(t,)R, (t,-t,)

Si les fluctuations de a(¢) sont tres lentes comparées a celles du processus z (¢).
a(t)a(t,) =a*(t) (3.21)

En effectuant un changement de variables ¢ = %; r=t,—t,,1l suitde (3.21) que :

R, (t,7)=R,, (t,.t,)=a’ ()R, (7) (3.22)

Ce résultat représente la fonction d’auto corrélation d’un processus localement stationnaire,

largement utilisé dans la littérature. La relation (3.22) s’inverse sous la forme

2
Sy @ f)=a"()S, () (3.23)
La densité spectrale de puissance instantanée d’un processus localement stationnaire ne peut

étre négative.

2.1.3 Spectre évolutif [1,6].

Le spectre évolutif est une représentation harmonique plus générale, qui peut
s’appliquer aux signaux s’annulant a D’infinie (cf. chapitre II), signaux périodiques et aux

processus stationnaires.

X ()= Te””ffdz (f) (3.24)

Ou z(f') est une fonction uniquement déterminée par la forme deX (r); En effet, si le
processus X (¢)est stationnaire, le processus z(f) est un processus a incréments

orthogonaux ayant les propriétés suivantes.

Eldz(f)]=0
Eldz (f)dz (f )] =Sy (DS —f)df df

Ou J(.) est la fonction de Dirac la densité spectrale de puissance S, (f ) de X (¢).

(3.25)

Quand le processus est non stationnaire, la représentation est encore valides mais le
contenu fréquentiel varie en fonction du temps et que les amplitudes spectrales, pour deux

incréments de fréquences f, et f, , sont corrélées entre elles, ce qui veut dire que z (f ) n’est
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pas un processus orthogonal, et la décomposition précédente conduit a mie représentation
spectrale a deux variables fréquentielles n’ayant aucune interprétation énergétique simple.
La représentation harmonique qui permet de conserver I’interprétation du spectre en tant que

répartition fréquentielle de 1’énergie pour les processus non stationnaires s’écrit comme suit :

+00

X (@)= [a(f )" dz () (3.26)

—00
Ou z(f )est un processus a incréments orthogonaux et a(f ,¢)représente une enveloppe

i2xft

modulant la fonction harmonique e’ ™ ,a(f ,¢) doit étre choisie de sorte que le module de la

transformée de Fourier soit maximum a 1’origine (6 =0) , elle admette mie représentation

harmonique.

av,z)zTe””f’H(e,f )d 6 (3.27)

Tenant compte des équations (3.25) et (3.26), I’expression de la fonction d’auto corrélation de

X (t),s’écrit :

RXX (tl’tz) =E[X (t1)X*(t2)]

. , . 3.28

= [fa(fita’ (f2.0)e T2 B dz (), )z (f,)] (329
Et, compte tenu de (3.27) et sachant que : j f(@)o—-r)ydr=f(t)
RXX (t,T) = Ia(f 5t1)a*(f ’t2)ei2”f (tFZZ)SX (f )df (329)
Aprées avoir effectuer un changement de variables.
Ry (t,0)= [la(f 0 ™S, (f f (3.30)
Il suite que :
EIX )= [la¢/ 0 Sy ¢/ )df (3.31)

Cette relation permet de définir le spectre évolutif comme étant la contribution de la

fréquence f a la puissance instantanée.

2
Sy (f ) =la(f .0 Sy (f) (3.32)
Le probléme essentiel dans [’estimation de spectre évolutif, réside dans Ia

détermination de I’enveloppe temporelle. Pour cela plusieurs procédures ont été utilisées et
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qui sont basées sur les travaux de Priestley (1965), Lin (1970) et la technique du multi
filtrage. Ces techniques engendrent des procédures numériques laborieuses pour atteindre une
description approximative du contenu spectrale des processus non stationnaires. Du fait que le
but de notre travail est d’introduire un spectre évolutionnaire qui doit avoir un sens physique
et qui, si possible, devrait pouvoir étre relié facilement a des parametres mesurant le caractére
destructif des séismes, I’approche que nous proposons est différente. Elle est décrite dans le

chapitre suivant.
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Chapitre IV :

L’approche de spectre physique

1. Introduction.

Dans ce chapitre nous définissons 1’approche utilisée de spectre physique qui est défini
pour un processus aléatoire X(u#) comme étant une représentation physique de son énergie
totale moyenne dans le plan temps fréquence ; c'est une extension de la notion de DSP aux
processus non stationnaires.

Le spectre physique est une décomposition en fonction du temps et de la fréquence de

I'énergie libérée par le séisme. L'approche est proposée par Mark.

2. Spectre physique [1,6].
Le spectre physique est défini comme la moyenne sur échantillon du spectre de Fourier de
processus W (t —u)X (u).

2

L jW t —u)X W)e ™ du 4.1)

SX (f 7t )W ) =
2
Ou X (u) est un processus aléatoire réel dont nous isolons la portion alentour de u =¢,

W (t)est une fonction fenétre réelle jouissant des propriétés suivantes :

- +:TW Z(Z )ll‘ =1 (42)

= JV (¢) estpositive au voisinage de =0.

= |W (¢ )| est petit ai dehors de ce voisinage.
L’équation (4.1) montre que le calcul du spectre physique conduit, dans le domaine spectral, a
une convolution des spectres de 1’enregistrement X (¢)avec celui de le fenétre W (¢), donc
implicitement a un lissage du spectre x (f ) du processus X (¢).Cela montre que le choix de

la forme de le fenétre temporelle influe grandement sur la stabilité des estimations spectrales,

mais pour chaque choixde W (¢), S, (f.t;W)=S,(-f.t;W).
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L’application du théoréme du Parseval au processus W (t —u)X (u)conduit a une
décomposition fréquentielle de la moyenne pondérée locale au voisinage de u=t, de la
puissance instantanée E[X *(u)]. La fonction de pondération étant W *(¢ —u), la longueur de

I’intervalle ainsi que la pondération étant fixée par la longueur et la forme de W (¢ —u) .
jW 2(t —u)E[X *()ldu = jSX f .t )df (4.3)

L’intégration par rapport au temps de 1’équation (4.4), compte tenu de (4.2), conduit a :

+00 +0

E, :TE[XZ(t)]dt: [ [S: (e dpee (4.5)

Le volume compris sous la surface S, (f,t;/W ) représente 1’énergie totale moyenne du
processus X (¢), quel que soit le choix de W (¢).
Si ’on désigne par w (f' ) la transformée de Fourier de W (¢), alors sa normalisation sera

obtenue compte tenu (4.2) et par application du théoréme de Parseval..
fw2(rr =1 (4.6)

En tenant compte du théoréme de convolution et de la condition de normalisation (4.6), on

obtient, pour la relation (4.3) une forme duale dans le domaine fréquentiel.
ﬂw(f ~v)['dv= jSX(f,z;W )dt (4.7)

Ou x (v) est la transformée de Fourier de X (¢).

La relation (4.7) conduit & une décomposition temporelle de la moyenne pondérée locale au

voisinage de v=f , de I’espérance du spectre énergétique FE [|x (u)|2], la fonction de

’ , la largeur et la pondération étant fixées respectivement par la

pondération étant |w (f —v)

largeur de la forme de w (f —v).

Par le biais, des €quations (4.3) et (4.7), on voit que, le calcul de la valeur locale

Sy (f .t;W ) est controlé par la durée nominale 7" de W (¢) dans le domaine temporel et la
largeur nominale S de w (f') dans le domaine spectral. Il apparait que la résolution qu’il est

possible d’atteindre dans les deux domaines n’est pas libre, le choix de la résolution dans un
domaine (temps ou fréquence) fixe automatiquement, la résolution dans I’autre domaine.
Cette notion de compromis entre la résolution temporelle et la résolution fréquentielle est

connue sous le nom de principe d’incertitude.
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La caractérisation des processus non stationnaires a I’aide du spectre physique, conduit
a des procédures numériques relativement simples comparées a celles des précédents
concepts. A I’issue de cette définition, nous portons notre choix sur le concept du spectre
physique, qui nous semble 1’outil le plus simple pour la description du caractére évolutif des

processus non stationnaires.

3. Présentation des paramétres du Modéle (spectre physique)]6].

Pour la suite de ce travail, I’évolution temporelle du contenu spectral est décrite en
utilisant le concept du spectre physique a travers la définition de trois paramétres simples
dérivant de la théorie des moments spectraux (Vanmarke, 1980 ; Lai, 1982) ; ces dernicres
sont associés aux valeurs de ce spectre au temps .

Parametres fréquentiels.

e Le premier paramétre, que nous noterons fréquence moyenne f °’(¢), indique
I’endroit ou est concentrée la masse spectrale le long de I’axe des fréquences (centre
de gravité du spectre physique).

e Le deuxiéme, que nous dénommerons f °(¢)dispersion, mesure la variabilit¢ du
contenu fréquentiel, c’est a dire la largeur de bande de la fonction de densité spectrale
autour de sa fréquence moyenne.

Paramétres énergétique a(t).
e Le troisieme a(t) est ’enveloppe temporelle qui traduit la variation en fonction du

temps, des enveloppes des ondes constitutives.

Afin d’approximer a chaque instant 7 et pour chaque fréquence f'les valeurs du spectre

physique nous avons choisi une forme Gaussienne dont I’expression est la suivante.

S :& 0. ﬂ 2 4.8
()= XPOSC Y] (4.8)

Pour le calcul du paramétre a(t), on utilise 1’équation suivante :
a(t) =~2T1f * ¢) ]Osxxof,t)df/ Texp 05(%] df (4.9)

Nous présentons sur la figure 9a, le spectre physique de I’enregistrement
accélérométrique du séisme de Loma-Prieta. On voit que les bandes fréquentielles occupées

par les spectres a différents instants, répartis le long de la durée de 1’accélérogramme,
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deviennent de plus en plus étroites au fur et & mesure que I’on se rapproche de la fin du signal
En effet la bande spectrale est de [0 Hz-12 Hz] dans I’intervalle de temps [0 sec-10 sec], [0
Hz- 8 Hz] entre 10 sec et 20 sec et qui devient [0 Hz-3 Hz] au-dela de 20 sec.

En utilisant I’approximation donnée par 1’équation (3.65) nous montrons sur la figure 9b le
spectre physique modélisé. Afin de mieux voir I’évolution de 1’énergie dans le plan temps-
fréquence, nous présentons sur la figure 9c le spectre physique pour ¢ inférieure a 30 sec et

inférieure a 10 Hz

L’évolution temporelle des parameétres spectraux et énergétique définissant le spectre
physique de I’enregistrement accélérométrique du séisme de Loma-Prieta est décrite par les
figures 10a a 10c. La figure 10a illustre la nette décroissance de la fréquence moyenne au fur
et 2 mesure que t augmente, cette fréquence variée entre les valeurs de SHz et OHz.

En ce qui concerne les variations de la dispersion autour de la fréquence moyenne, 1’analyse
de la figure 10b montre une chute progressive de 2.5 Hz vers 1Hz entre /=0 sec et =2.5 sec,

ensuite un palier de moyenne 1Hz au-dela de /=15 sec.

ENP2006 36



Chapitre IV L’ approche de spectre physique

Spectre physique réel

0 2 4 6 8 10
Fréquence (Hz)

Figure 9 Evolution temporel du contenu fréquentiel du séisme Loma Prieta
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Figure 10 Caractérisation de séisme de Loma preita dans le domaine fréquentiel

ENP2006 38




Chapitre V Notions sur la technique de régression

Chapitre V

Notions sur la technique de régression.

Introduction.

Dans le présent chapitre on va cerner un nombre de notions et concepts nécessaire

pour I’étude d’une analyse de régression,

1. Estimation des parametres inconnus d’une loi de répartition [15].

Dans le traitement des résultats des expériences, il s’agit essentiellement de trouver les
lois de répartition de grandeurs aléatoires d’apres les résultats des expériences. Pour pouvoir
déterminer la loi de répartition, il faut disposer de données statistiques suffisantes, plusieurs
centaines au moins. Cependant dans la pratique, on a affaire & un nombre de données
statistique bien plus réduit : deux ou trois dizaines d’observations, souvent méme mois. Cet
¢état de choses qu’explique par le prix élevé et par la complexité des expériences. Des données
aussi limiter sont nettement insuffisantes pour retrouver la loi de répartition inconnue du
variable aléatoire ; néanmoins ces données peuvent étre traitées est utilisées pour obtenir
certains renseignements sur la variable aléatoire étudiée. Par exemple, on peut, a partir de
données statistiques limitées, déterminer, ne serait-ce qu’approximativement, des
caractéristiques numériques importantes d'une variable aléatoire, a savoir l'espérance
mathématique, la variance et parfois les moments d'ordre plus élevé. Dans la pratique ont
connait souvent a ’avance la forme de la loi de répartition et il ne reste qu’a déterminer
certains parametres de cette derniere. Si, par exemple, on sait qu'une variable aléatoire est
normale, le traitement se réduit a la détermination de deux parameétres de cette loi : m et . Si
I'on sait que la variable aléatoire étudiée est répartie suivant la loi de Poisson, un seul
parametre a déterminer, a savoir l'espérance mathématique a. Enfin, dans certains problémes
la forme de la loi de répartition importe peu, seules les caractéristiques numériques doivent
étre déterminées.

Avant tout il faut noter que la valeur d'un parameétre inconnu, calculée a partir d'un
nombre restreint de données, aura toujours un caractére aléatoire. Nous appellerons estimation

d'un paramétre cette valeur aléatoire approchée.
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Soit une variable aléatoire X dont la lois de répartition contient un parametre inconnu
a. il s’agit, dans le cas général, de trouver une estimation convenable pour le paramétre a
d’apres les résultats de n expériences indépendantes, dans chacune desquelles la variable X a
pris une valeur déterminée.
X

Désignons les valeurs observées de X par X X (5.1

1oL 2seees iy

Celles-ci peuvent étre considérées comme n échantillons de la variable aléatoire X,
c'est-a-dire n variables aléatoires indépendantes, réparties chacune suivant la méme loi que X.
Désignions par a I’estimation du paramétre a. toute estimation calculée a partir de (5.1) doit
étre une fonction des variables X |, X ,,..... X

n o

G=a(X X, X)) (5.2)

Et par conséquent étre elle-méme une variable aléatoire. La loi de répartition de
a dépend de celle de X ( et, en particulier, du parameétre inconnu a)ainsi que du nombre
d’expérience n. en principe les méthodes de la théorie de probabilités permettent de trouver

cette loi de répartition.

Imposons a 1’estimation a des exigences, auxquelles elle doit satisfaire pour étre
considérée « bonne » en certain sens.
Il est tout naturel d’exiger que I’estimation atende (converge en probabilité) vers le
parametre a lorsque le nombre d’expériences augmente. Une estimation douée de cette

propriété est dite consistante.

Ensuite, il est désirable qu’en utilisant a au lieu a, on ne commette pas au moins

d’erreur systématique augmentant ou diminuant 1’estimation obtenue c'est-a-dire que 1’on ait :
E [d ] =a (5.3)
Une estimation satisfaisante a cette condition est dite non biaisée.
Il est enfin désirable que I’estimation centrée choisie posseéde la variance minimale,
c'est-a-dire Var[a]=min (5.4)
Une estimation douée de cette propriété est dite effective.

Souvent il est difficile de satisfaire a toutes ces conditions. Par exemple, il peut se
faire q’une estimation effective existe, mais les formules de calcul sont tellement
compliquées, qu’on est obligé de se contenter d’une autre estimation, dont la variance est un

peu plus grande. Parfois on admet, pour simplifier les calculs, des estimations légérement
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biaisées. En tout cas, le choix d’une estimation doit étre précédé d’un examen critique des

possibilités.

1.1 Estimations de ’espérance mathématique et de la variance.
Soit une variable aléatoire X d’espérance mathématique m et de variance D inconnues.
Les n expériences indépendantes en ont fourni les valeurs X' |, X ,,....,X .1l y a lieu de trouver

les estimations consistantes et non biaisées des paramétres m et D.
Pour estimer ces paramétres il y a lieu d’utiliser les valeurs approchées (estimations)

suivantes [16] :

n7l:i:1
N (5.5)
X i)’
ﬁ:g( ; —m)
n-—1

2. Intervalle de confiance. Probabilité de confiance [15].

Dans un certain nombre de problémes il ne suffit pas de trouver pour le parameétre une
valeur numérique convenable, mais il faut estimer également sa précision et sa fiabilité¢. On
veut savoir quelles sont les erreurs qu’entraine le remplacement du parameétre a par son
estimation ponctuelle @ et en quelle mesure on peut étre sir que ces erreurs se trouveront
dans certaines limites. Ces problémes sont particulierement importants lorsque le nombre de
données est insuffisant. Dans ce cas 1’estimation ponctuelle a est nettement aléatoire et des

erreurs importants peuvent s’introduire lorsque 1’on remplace a par a .

Pour évaluer la précision et la faibilité d’une estimation, en mathématiques statistiques
on utilise les notions dintervalle de confiance et de probabilité de confiance.
Supposons que pour le parametre a on ait expérimentalement obtenu I’estimation non biaisée
a . Estimons maintenant I’erreur possible. A cet effet choisissons une probabilité assez grande
S (par exemple = 0.9, 0.95 ou 0.99) telle qu'un événement, avec la probabilité [, puisse
étre considéré comme certain et déterminons la valeur ¢ pour laquelle on a :

P(|d—a| <g)=p

La gamme des valeurs possibles de 1’erreur apparaissant lorsque 1’on substitue @ a a

sera alors t¢ ; des erreurs imporatntes en valeur absolue apparaitront seulement avec petite

probabilit¢ o =1- /.
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Ecrivons comme suit : Pla-e<a<a+¢e)=p (5.6)
L’¢égalité (5.6) signifie qu’avec une probabilité égale a £ la valeur inconnue du parametre a

se trouvera dans U'intervalle : 1, =(a—¢g;a+¢) (5.7)

Soulignons une particularit¢ de I’intervalle de confiance. On emplois souvent la
probabilité pour une variable aléatoire de se trouver dans un intervalle déterminé. Ici la

grandeur a n’est pas aléatoire, par contre I’intervalle / , est aléatoire sa position sur I’axe des

abscisses, déterminée par le centre a, ainsi que la longueur 2¢de cet intervalle, car la
grandeur ¢ se calcule en général d’apres les données expérimentales. C’est pourquoi, dans le

cas présent, il est préférable d’interpréter la grandeur £ non pas comme la probabilité pour

I'intervalle 7 , de recouvrir le point a figure 11.

s
4 a N\
| [y Y e <] a
] T N T I
0 P \ A ~ 4
1 & a & 2

Figure 11 Intervalle de confiance

La probabilité¢ S est généralement appelée probabilité de confiance et 1’intervalle

1, intervalle de confiance'). Les limites @, =d—¢cet a,=d+¢, de I'intervalle I, sont

ﬁ >

appelées limites de confiance.

On peut interpréter l’intervalle de confiance comme I’intervalle des valeurs du
parametre a compatibles avec les données expérimentales et ne les contredisant pas. En effet,

si ’on considére un événement pratiquement impossible avec une probabilit¢ o =1- /4, les
valeurs du parameétre a pour lesquelles |d —a| > ¢ sont alors en contradiction avec les données
expérimentales, et celles pour lesquelles |d —a| < ¢ sont compatibles avec elles.

Calculons des limites de confiance g, et a, .

Supposons que pour le paramétre a ait une estimation non biaisée a. Si ’on

connaissait la loi de répartition de la variable a, il serait trés simple de trouver 1’intervalle de

confiance, il suffirait de trouver une valeur ¢ telle que : P (|d —a| <g)=p.

" Sur la figure 11 I’intervalle de confiance est symétrique par rapport a ¢ , comme nous allons le voir, ceci n’est
pas obligatoire.
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Ce qui complique le probléme c’est que la loi de I’estimation a dépend de loi de X et
par conséquent de ses parametres inconnus (en particulier, du parametre a lui-méme).

3. Test d’hypothese [4].

3.1 Principe de test d’hypothése.

Les tests d’hypothése constituent un aspect important de I’inférence (induction)
statistique. Le principe général d’un test d’hypotheése peut s’énoncer comme suit : Soit une
population dont les ¢léments possédent un caractére (mesurable ou dénombrable) et dont la
valeur du parametre, relative au caractere étudié, est inconnue. Une hypothése est formulée
sur la valeur du paramétre ; cette formulation résulte de considérations théoriques, pratiques
ou encore elle est simplement basée sur un pressentiment. On vaut porter un jugement sur

cette hypothese, sur la base des résultats d’un échantillon prélevé de cette population.

I1 est bien évident que la statistique (variable d’échantillonnage) servant d’estimation
au parametre de la population ne prendra pas une valeur rigoureusement égale a la valeur
théorique proposée dans I’hypothése ; elle comporte des fluctuations d’échantillonnage qui
sont régie par des distributions connues. Pour décider si I’hypothése formulée est supportée
ou non par les observations, il faut une méthode qui permettra de conclure si I'écart observé
entre la valeur de la statistique obtenue de I'échantillon et uniquement imputable au hasard de
'échantillonnage. La construction d'un test d'hypothése consiste effectivement a déterminer
entre quelles valeurs peut varier la statistique (ou I'écart réduit), en supposant 1'hypothése
vraie, sur la seule considération de hasard de I'échantillonnage. Les distributions

d’échantillonnage d'une moyenne et vont étre utiles dans I'élaboration d'un test statistique.

3.2 Concepts importants dans 1'élaboration d'un test hypothése.

Définissons d'abord certains concepts :

Hypothése statistique
Une hypothése statistique est un énoncé (une affirmation) concernant les
caractéristiques (valeurs des parametres, forme de la distribution des observations)
d'une population.
Test hypothese
un test d'hypothése (ou test statistique) est une démarche qui a pour but de fournir une
régle de décision permettant, sur la base de résultats d'échantillon, de faire un choix

entre deux hypotheses statistiques.
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Les hypotheses statistiques qui sont envisagées a priori s'appelle I'hypothése nulle et

I'hypothese alternative.

Hypothése nulle (H,) et hypothése alternative (H,)

L’hypothese selon laquelle on fixe a priori un parametre de la population a une valeur
particuliere s'appelle l'hypothése nulle et est notéeH,. N'importe quelle autre
hypothése difféere de I'hypothése s'appelle I'hypothése alternative (ou contre-
hypothése) et notée H, .

Un des aspects importants d'un test hypothése est de convenir d'avance (avant le
prélevement de 1'échantillon dans la population) a quelles conditions 1’une ou 1’autre des

hypothéses sera considéré comme vraisemblable.

C’est I'hypothéese nulle qui est soumise au test et toute la démarche du test s'effectue en
considérant cette hypothése comme vraie. Si le test conduit, d'aprés les résultats de
I'échantillon, au rejet de I'hypothése nulle (elle est alors dépourvue du soutien expérimentale),

nous considérons alors I'hypothese alternative H, comme vraisemblable plutdt que H,.

Remarque. L'hypothése nulle peut aussi affirmer que la différence entre les valeurs de deux
parametres et zéro ou affirmer que la distribution théorique des observations d'une population
a une forme particulicre.

La majorité des tests hypotheses que nous allons traiter vont s'effectuer a 1'aide de la
distribution d'échantillonnage de la statistique qui sert d'estimateur au parametre précisé dans
I'hypothese nulle, il faut étre en mesure d'établir des regles de décision qui vont nous conduire

sans équivoque au non rejet de H, (ou au rejet). Toutefois, la décision de favoriser

I'hypotheése nulle (ou I'hypothése alternative) est basé sur une information partielle, les
résultats d'un échantillon. Il est statistiquement impossible de prendre toujours la bonne
décision. En pratique, ce que 1'on peut faire, ¢’est de mettre en oeuvre une démarche qui nous
permettrait, a long terme, de rejeter a tort une hypothése nulle vraie dans une faible proportion
de cas. La conclusion qui sera déduite des résultats de I'échantillon suivant la regle de
décision qu’on aura adoptée, aura un caractére probabiliste ; on ne pourra prendre une
décision qu’en prenant conscience qu’il y a un certain risque qu'elle soit erronée. ce risque

nous est donné par le seuil de signification du test.
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Seuil de signification d'un test d'hypothése

Le risque, consenti a l'avance et que nous notons « , de rejeter a tort I’hypothése nulle H,
alors qu'elle est vraie (et de favoriser alors I'hypothése alternative H, ) s'appelle le seuil de
signification du test est s’énonce en probabilité comme suit :

o = P(rejeterH,, ‘Hovraie) = P(choisirH, |Hovraie)

A ce seuil de signification, on fait correspondre sur la distribution d’échantillonnage
de la statistique (ou sur celle de I’écart réduit) une région de rejet de 1I’hypothese nulle
(appelée également région critique). L’aire de cette région correspond a la probabilité « .

Cette région de rejet de H, est constituée d’un ensemble de valeurs de la statistique qui
conduiront au rejet de H,. Si par exemple, on prend comme seuil de significationa = 0,05,

cela signifie que I’on peut admet d’avance que la statistique (la variable d’échantillonnage)
peut prendre, dans 5% des cas, une valeur vraie et ceci uniquement d’apres le hasard de
I’échantillonnage.

Sur la distribution d’échantillonnage correspondra aussi une région complémentaire,
dite région de non rejet de H, (appelée également région d’acceptation) de probabilité 1-c .
La valeur observée de la statistique (ou de ’écart réduit) déduite des résultats de 1’échantillon

appartient, soit a la région de rejet de H,on favorisera alors I’hypothese H, , soit a al région de
non rejet de H,on favorisera alors I’hypothese H, .

Remarque.
a) les seuils de signification les plus utilisés sont o =0.05et o =0.01, dépendant
conséquences de rejeter a tort ’hypothese H,,.
b) La statistique qui convient pour le test est donc une variable aléatoire dont la valeur
observée sera utilisée pour décider du «rejet» ou du «non-rejet» de H,. La
distribution d’échantillonnage de cette statistique est déterminée en supposant que

I’hypothése H, est vraie.
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3.3 Comment exécuter un test d'hypotheése : démarche a suivre.

Un test d'hypothése comporte diverses étapes. Nous adopterons qu'en convention de
travailler avec 1'écart réduit (variable aléatoire dont on connait les valeurs tabulée de la loi)
qui sera distribué, suivant le cas, selon la loi normale centrée réduite ou la loi de Student. Au
seuil de signification alpha choisi, on obtiendra directement des tables correspondantes les
valeurs critiques de 1’écart réduit. D'une fagon générale, 1’écart réduit s’exprime en unités
d'écart-type de la statistique qui convient au test :

Ecart entre la statistique qui conveint

pour le test et la valeur du parameétre posée en H,

Ecart réduit= —
Ecart-type de la statistique

Remarque. La statistique (appelée également variable d'échantillonnage) qui est appropri¢e a
un test d'hypothése correspondant a une estimation non biaisée du parameétre qui est précisé
dans 1'hypothése nulle. Elle sera, selon le contexte, la moyenne d'échantillon, le quotient de

deux variances ....

3.4 Démarche a suivre dans I’élaboration d’un test d’hypothése.

1. Formuler I'hypothéese nulle Hy et hypothese alternative H;.

2. Fixé d'avance (avant la réalisation du sondage) le seuil de signification alpha
c'est-a-dire spécifier le risque de rejeter a tort une hypothése Hy vraie

3. préciser les conditions d'application du test. Spécifications ou non de la forme
de la population échantillonnée, indication si nous sommes en présence d'un
grand échantillon, si la variance de la population est connue ou inconnue, etc.

4. spécifier la statistique qui convient pour le test et définir 1’écart réduit. En
déduire sa distribution d'apres les conditions d'application.

5. Adopter une regle de décision qui conduira au rejet ou non rejet de Hy
au seuil alpha choisi. Cette régle de décision est définie a partir des valeurs
critiques de I'écart réduit.

6. Calculer la valeur numérique de 1'écart réduit, valeur déduite des résultats de
I'échantillon.

7. Décision est conclusion. Comparer la valeur numérique obtenue pour I'écart
réduit avec la régle de décision adoptée en 5. Décidé entre les deux hypothéses

formulées en 1. et conclure.
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4. Régression linéaire Simple [4].

4.1 Introduction.

Dans le processus d’expérimentation technologique ou comme support a 1’aide a la
décision ou dans le cadre de la décision administrative, il arrive fréquemment que la
conclusion et recommandation soient basées sur [’existence d’un liaison d’ordre fonctionnel

ou statistique entre deux ou plusieurs variables.

Dans un cas comme dans ’autre, 1’objectif est de déterminer d’abord s’il existe une
relation statistique entre deux variables. Ce type d’analyse s’appelle analyse de régression et
permet, entre autre, d’obtenir des estimations de valeurs moyennes ou des prévisions de

valeurs individuelles d’une variation a partir des valeurs d’une autre variable.

4.2 Le modele de la régression simple.
Dans diverses situations, un des objectifs est d’établir la relation statistique la mieux
appropriée entre les variables concernée.

Etant donné n couples d’observations (X ,.Y,),(X,.Y,).....(X,.Y, )et en supposant que la

relation plausible entre X et Y est linéaire et d’ordre un, alors le modéle de régression
linéaire simple s’€écrit :

Y, =B, +BX, +¢
Ou Y est le variable dépendante (ou expliquée) ayant un caractére aléatoire et dont les
valeurs sont conditionnées par celle de la variable explicative X et la composante aléatoire ¢ ;

Y . représente la i-¢me observation de Y.
B, etp sont les parametres du modele de régression.

X est la variable explicative (indépendante) , mesurée sans erreurs ou dont les valeurs sont
fixées avant expérience a des valeurs arbitraires. On la considére comme une grandeur
certaine.

¢ Dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a un ensemble de facteurs ou de
variable non pris en considération dans le modele. Cette fluctuation aléatoire n’est pas

expliquée par le modele et se refléte la variable dépendante.
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4.3 Condition d’application du modele linéaire simple.

Le modéle simple s’appuie sur les hypothéses suivantes :
1. la courbe joignant les moyennes des distributions des Y, pour les divers valeurs est
appelée courbe ou équation de régression.
Lorsque ces moyennes sont alignées, la courbe de régression est alors une droite. Dans ce

cas I’équation de régression est de la forme E(Y,) =4, + B,.X, +¢,.

2. la variance o’de chaque distribution des Y, est la méme, peu importe les valeurs
particuliéres X , prises par la variable explicative x, c'est-a-dire var(y,)= o’ pour
toute les valeurs x.

3. les Y, ne sont pas corrélé entre eux c'est-a-dire les observations de la variable
indépendante ne sont pas liées avec les précédentes ni avec les suivantes.

4. pour chaque valeurX,, les valeurs de la variable dépendante y réparties autour de
I’équation de régression E (Y, ) = f, + 5,.X , sont distribuées d’apres un loi normale.
De fagon équivalente, on suppose que les ¢, sont distribuées normalement.

4.4 Estimation de la droite de régression £ )=, + f.X

Comme dans tout travail statistique, nous nous servons des observations de
I’expérience ou pour 1I’enquéte pour calculer certaines statistiques qui servent d’estimation des

parametres.

En régression linéaire simple, I’objectif est d’obtenir une droite qui ajuste le mieux
possible aux points de diagramme de dispersion. Plusieurs droites peuvent s’ajusté a un nuage
de points mais parmi toutes ces droites, on veut retenir celle qui jouit d’une propriété
remarquable (celle qui permet de rendre minimum la somme des carrés des écarts des valeurs

observées Y, a la droite. Cette droite est dite la droite de régression empirique.

La détermination exacte des parametres de cette droite est pratiquement impossible mais on
peut calculer des estimateurs de ces paramétres ou plus clairement on estime des intervalles

qui englobes les vraies valeurs, avec E (estimateur;)) = f3; .

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisé pour I’estimation, mais la plus efficace est
celle de moindre de carré qui donne la droite de régression la plus proche aux données. Le

principe de cette méthode sera détaillé dans les prochains paragraphes.
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5. Régression linéaire multiple [4].

5.1 Introduction
Dans le paragraphe précédent, nous avons trait¢ du modele de régression linéaire
simple ou n'intervenait qu'une seule variable explicative : Y, = S, + X, +¢,

La démarche de I'analyse consiste essentiellement a estimer les paramétres du modele, et a

déterminer la variation résiduelle.

5.2 Modgé¢le linéaire a plusieurs variables explicatives.

Enongons d'abord le modéle linéaire multiple sous sa forme la plus générale. Le mot
multiple est introduit ici a cause de la présence de plusieurs variables explicatives dans le
modele contrairement a une seule variable explicative dans le cas du modele linéaire simple.
Le terme linéaire s'applique, par contre, aux parametres du modéle et non aux variables
explicatives. Les méthodes de régression étudiée seront également valides méme si le modele

comporte des termes non linéaires en X.

Le modéle de régression multiple permet de décrire la liaison entre une variable
dépendante Y et un ensemble de variables explicatives X ", X ® .. X “)la forme générale

de cette liaison s’énonce comme suit :

Modéle de régression linéaire multiple

Y. =B +BX"+BXP+. .+ BX " +¢,

Ou

Y. est la variable dépendante( ou expliquée) dans les valeurs
sont conditionnés par celles des variables explicatives
XP,xP . X"et la composante aléatoire & (non
observable).

BosBs Poseers Bosont  les  (k+1) parametre du  modéle
X j=1,2,..,k représentent la i éme valeur des k variables
explicatives. on les considére comme des grandeurs certaines.

g, dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a

un ensemble de facteurs ou de variables non pris en
considération dans le modele ou que nous ne savons pas
identifier.
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5.3 Hypothéses fondamentales.

Les hypothéses fondamentales sur lesquelles repose le modéle de régression multiple

se sont sensiblement les mémes que celle du mode¢le linéaire simple.

Hypothéses fondamentales du modéle de régression multiple

1. On suppose que le terme &, est une variable aléatoire de moyenne 0
et de variance constante :
E(g)=0, Var(¢)=0" pour toute i.

2. Il n’existe aucune corrélation entre les erreurs c.-a-d..
Cov (g;,¢;)=0 pour tout i et tout j, i # j .

3. les variables explicatives X V', X @ . X ) sont des grandeurs

certaines. Elles ne présentent donc pas un caractere aléatoire. Elles
sont observées sans erreur ou fixées a des valeurs arbitraires.

Et, dans le but de construire des intervalles de confiance et d’effectuer
des tests d’hypothéses, on suppose

4. les fluctuations aléatoires ¢, sont distribuées normalement :
g ~N(0,0°).

La spécification de ces hypothéses nous permet de caractériser le comportement des

Y, danslemodele Y, = B, + BX "+ BX P +..+ BX ") +¢ .Onpeut en déduire ce qui suit

concernant la variable dépendante Y :

Les observations sans Y, distribuée normalement et indépendamment avec :
moyenne EY =4, +BX P +BX P +. . +B8X "
et variance Var(Y,)=c"
Remarque : a) il existe également une condition supplémentaire dans le cas de la régression

multiple pour estimer correctement les parametres du modele soit celle d'absence de
colinéarité entre les variables explicatives.

b) Précisons également que l'estimation et les testages les parameétres du
modele de régression ne sont possibles en autant que :

le nombre d'observations excéde le nombre de paramétres a estimer n>k+1.
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5.4 Formulation d'un modéle de régression multiple : identification et

interprétation des composantes du modele.

La démarche a suivre dans I'élaboration d'un mod¢le de régression multiple peut se
résumer selon les étapes suivantes :

1. Identifier les variables (variable indépendante et variable explicatives)
qui font le sujet d'une étude de régression multiple.

2. Spécifie le modéle de régression multiple que 1’on envisage d'analyser.

3. Prélever les observations sur les divers variables en s'assurant que le
nombre d'observations est supérieur au nombre de paramétres a estimer.

4. Estimer, a 'aide des observations, les parameétres du modele.

5. Effectuer divers tests statistiques sur les parametres du modéle pour ne
retenir que les variables explicatives qui ont un effet significatif.

6. Résumer les conclusions de l'analyse en indiquant I'équation de
régression obtenue, des erreurs-types de chaque coefficient, la table de variance
ainsi que la valeur de coefficient de détermination.

7. Effectuer a l'aide de 1'équation résultante les estimations et prévisions
requises.
Cette démarche est générale et nous en indiquerons les diverses particularités a mesure

que nous avancerons dans I’étude de la technique de régression multiple.

5.5 Détermination de I’équation de régression : Estimation des paramétres du
modele.
Nous avons recours a la méthode des moindres carrés pour obtenir les estimations des

différents paramétres du modele de régression multiple.

Avant ¢a montrant 1’écriture matricielle du modéle de régression multiple :

Yo L xy oox B,
h =X} o fyh=| ] =)L T o (g
Vi LxXO ox® B,
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5.5.1 Estimations par Moindres carrées.

L’expression a minimiser sur 3 € R”*' s’écrit :

n

S(vi-B-BX " - =XV = iy} -[X]{BYf

(i =[X]BD" - Cyi=[X]{B)
= (v} {yl-208) [X] v} + B} [XT [X]{B}
Par dérivation matricielle de la derniere on obtient les « équations normales » :

[X]' {y}-[X] [X]{B}=0 (5.8)

dont la solution correspond bien & un minimum car la matrice hessien 2[X]T [X]est semi

définie positive.

Nous faisons I'hypothése supplémentaire que la matrice [X]T [X]est inversible, ¢'est-a-

dire que la matrice [X] est de rang (k+1) est donc qu'il n'existe pas de colin€arité entre ses
colonnes. En pratique, si cette hypothése n'est pas vérifiée, il suffit de supprimer des colonnes
de [X] et donc des variables du modele. Des diagnostics de colinéarité et des critéres aident au

choix des variables.

Alors, I’estimation des parameétres £, est donnée par :

b} = (X]' [XD"[X] {y} (5.9)
et les valeurs ajustées (ou estimées, prédites) de {y} on pour expression :
(9)= (X0} = [X)(XT XD [X] {y}= [H]{y} (5.10)

Ou [H]=[X]([X]T [X]" [X]T est appelée « hat matrix » ; elle met un chapeau a {y}.

Géométriquement, c’est la matrices de projection orthogonale dans R" sur le sous-espaces

Vect(X) engendrée par les vecteurs colonnes de[X] )

On note {ef ={y}-{§}={v}-[X]{b}=(1]-[H]){y} (5.11)
le vecteur des résidus ; c'est la projection de {y} sur le sous espaces orthogonale de Vect(X)
dans R" .

Le systeme d’équations devient rapidement lourd a résoudre. Pour cette raison, une étude de

régression multiple ne peut s’effectuer dans la plupart des cas sans avoir recours a un

ordinateur (logiciel utilisé pour le calcul MATLAB®).
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5.6 Analyse de variance en régression multiple.

Une analyse de régression multiple s’accompagne toujours d’un tableau d’analyse de
variance. Ce tableau permettra de tester si I’ensemble des variables explicatives a un effet
significatif sur la variable dépendante. Il permettra également d’en déduire 1’estimation de la
variance des Y, autour de I’équation de régression (c.-a-d. I’estimation de la variance des
erreurs o)., estimation qui sera subséquemment utile dans le calcul d’intervalles de

confiance ; on pourra en déduire le coefficient de détermination multiple R *.

5.6.1 Décomposition de la variation dans les observations : calcul des sommes de carrés.

Cette décomposition s’effectue de facon similaire a celle effectuée dans le cas de la

régression linéaire simple.

Calcul des sommes de carrés en régression multiple

e Variance totale SCT =Y (¥, =Y )’
i=l
e Variance expliquée

par la régression : SCR = Z(YA, -Y )’
i=1

e Variance résiduelle : SC e =Y (¥, Y, )’

i=l

5.6.2 Calcul des degrés de liberté.

Dans le cas ou I’analyse de régression comporte (k+1) parameétres a estimer a 1’aide de

n observation, les degrés de liberté des sommes de carrés précédentes se décomposent comme

suit :
Sommes de carrés Degrés de liberté

SCT =) (¥, -Y )’ n-1
P T # ________________

SCR=Y(, -Y) k

i=1
SCrps :Z(Yi _YA,- )’ n-(k+1)
i=1
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5.6.3 Tableau de I’analyse de la variance.

On en déduit par la suite les carrés moyens en divisant les sommes de carrés SCR (due

a la régression) et SC ., (résiduelle) par les degrés de liberté respectifs. Ces divers calculs se

résument dans un tableau d’analyse de variance.

Tableau d’analyse de variance

Régression multiple.

Source de variance | Somme de carrés | Degrés de liberté | Carrés moyens
Expliquée par la SCR=30, Yy k MR —SCR Ik
r . i=1
régression
o sc B n YA 5 CMRES =Sci
résiduelle RES = ;(Yf -Y;) nek-1 n—lk —1
Totale SCT =) (v,-Y ) n-1
i=1

5.6.4 Estimation de o calcul de s°.

r 4 . . . 2 .
Le carré moyen résiduel, cap,,. est une estimation ponctuelle de o~ (variance des

RES

Y . autour du mode¢le de régression ou variance des erreurs). On peut déduire cette estimation
directement du tableau d’analyse puisque :

sC
CM g =57 = ——RES
RES n—k—l

L’écart-type des résidus nous donne une mesure de dispersion des Y, autour de

I’équation de régression multiple : s = /cm ., les unités associées a s sont celles de la

variable dépendante Y.
Remarque. Le carré¢ moyen résiduel est particulierement important et intervient dans
plusieurs calculs subséquents, entre autres, pour le calcul des variances des coefficients de

régression (Var(b,)) ainsi que dans le calcul d’intervalles de confiance sur £ (Y;). Il permet

d’¢établir la marge d’erreur dans les estimations par intervalle.

5.6.5 Coefficient de détermination R ’.

Pour évaluer la quantité de I’ajustement linéaire de 1’équation de régression entre la

variable dépendante Y et I’ensemble des variables explicatives, on a recours au coefficient de

détermination (ou d’explication) multiple, noté R* :
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n2_ SCR

Sl avec O0<R?*<I
SCT

Le coefficient R* permet d’évaluer la proportion de la variation des Y, autour de

moyenne Y qui est expliquée par 1’ensemble des variables explicatives retenues dans
I’équation de régression.

La proportion qui demeure inexpliquée est 1—R’. Cette partie inexpliquée est
attribuable a 1’omission de variables explicatives qui pourraient contribuer de facon
importante a I’explication des fluctuations de Y. a une formulation incorrecte du modele
(d’autre termes seraient requis) et a 1’erreur expérimentale.

Remarque.

a) méme si la valeur de R> est élevée, I’écart-type des résidus peut étre trop grand
pour assurer des estimations avec une marge d’erreur acceptable. Ceci peut étre le cas si la
taille de 1’échantillon est petite.

b) pour apprécier pleinement 1’utilité d’une équation de régression multiple, il faut lui
associer le coefficient de détermination, 1’écart-type des résidus, la marge d’erreur dans

’estimation des parametres [, ainsi que les marges d’erreur dans I’estimation des E (Y ) et

dans la prévision de valeurs individuelles de la variable dépendante pour un niveau de

confiance donné.

Cependant, le R dans le contexte de la régression multiple pose le probléme de la
sur-paramétrisation du modele. Plus I’on ajoute de variables explicatives, plus le R? augmente,
méme si les nouvelles variables explicatives sont trés “reliées” a la variable dépendante. Pour

éviter ce phénomene, on calcule le coefficient de détermination ajusté :

SCR
2 _ k
R =1=—gcr—

n—k—1

ce qui permet de tenir compte a la fois de I’accroissement du nombre de variables explicatives
et de la réduction de SCR par rapport a SCT.
Il faut également noter que le coefficient de détermination est le carré du coefficient de

corrélation et représente donc bien un indicateur d’association linéaire.
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5.7 Tests d'hypothése en régression multiple.

Dans I'¢laboration d'un modéle de régression multiple, divers testes statistiques sont

requis. Les plus fréquents permettent de répondre aux questions suivantes :

1- Est ce que la régression est significative dans son ensemble ?

2- Est ce que la contribution marginale de chaque variable explicative (ou de chaque

terme du modéele) est significative ? le teste correspondre permettra d'examiner si 1'ajout

d'une variable explicative a la suite d'autre variables explicatives déja dans I'équation de

régression apporte une contribution significative dans l'explication de la variable

dépendante.

3- Est ce qu'un sous-ensemble de variable explicatives ont une influence sur la variable

dépendante Y lorsqu'elles s'ajoutent au modele déja un certain nombre de variables ?

Abordons d'abord le premier test qui va permettre de rependre a la question 1.

5.7.1 Comment déterminer si la régression est significative dans son ensemble ?

Dans un modéle de régression multiple, disons un modele comportant & variables
explicatives.
Y, =5 +:81Xi(l) +ﬁ2Xi(2) +---+:8kXi(k) &
On veut tester si la régression est significative dans son ensemble. Les hypothéses nulle et
alternatives sont alors :

Ho: B =f2= .= =0 (aucune contribution significative des X, )

H; :aumoins un des fjest  (au moins une variable, disant X ; , apporte
différent de 0

une contribution significative)

Pour effectuer le teste on a recours au carrés moyen d'un tableau d'analyse de variance.
Il s'agit de comparer le carré moyen di a la régression avec le carré résiduel. La valeur
observée du F est donc :

CMR SCR/k

F = =
CM res  SCppg/n—k—1

On obtient donc un rapport de deux variables.

CMR
est

Sous I'hypothése Ho: ff; = > =...= fBr =0, on démontre que la qualit¢ F =

RES
distribue selon la loi de Ficher avec & et n-k-1 degrés de liberté. Au seuil de signification «

le test peut se résumer comme suit :
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Test de signification sur I'ensemble des
parametres B;

Modéle Y =B+ BX O BX Pt BX P v

Hypotheses : Hy : 5, =5, = ...=f5; =0
H : au moins un des /3= 0
CMR

CMRES
Régle de décision : Rejeter Ho si F) F o4 pis

Quotient des carrés moyens : F' =

Si nous rejetons Hy, nous concluons alors que la contribution de l'ensemble des variables
pour expliquer les fluctuations de la variable dépendante Y est significative au seuil « .
Remarque.

a) ce test ne permet pas toutefois de préjuger la signification particuliere de tels ou tels
coefficients de régression. Comme nous le verrons subséquemment, un test de Student
permettra de déterminer si la contribution marginale de chaque variable explicative est
significative.

b) Une fagon équivalente d'établir la régle de décision est d'évaluer la probabilité, en
supposant Hy: 3; = 3, =...= B =0 vraie, pour que la quantité F soit supérieure ou égale a la
valeur observée de F selon les résultats de I'échantillon : P(F> Fypsene ) - S1 cette valeur trés
petite, les résultats de I'échantillon ne permettent pas de supporter 1'hypothése Hy. Pour
conclure, on compare cette valeur de probabilité avec le seuil a Si P (F>Fypsere) <o, On
rejette Hy.

On considére que la valeur observée pour le F ne permet pas de supporter I'hypothése Hy.
Cette probabilit¢ donne en quelque sorte le degré de convection que la décision prise est
bonne. Si ce degré de convection est plus faible que le risque choisi (& ) de rejeter a tort Hy.
On considére alors que I'hypothése Hy est peu vraisemblable et que les résultats observés
favorisent plutdét H;. Ainsi, en rejetant Hy le risque de prendre une mauvaise décision est
encore plus faible que celui que nous nous somme fixé.

¢) Utilisation de R’ pour tester si la régression est significative dans son ensemble. On peut
établir une relation entre la variable de Fisher (F) et le coefficient de détermination R* pour
tester I'hypothese Hy: #; = 5> =...= B =0. SCT et SCres= (1-R2). SCR ; alors

~ SCR/k R*>.SCT / k B R*/k
SCrus/n—k—=1 (1-R>»SCT/n—k-1 (1-R>)/n—k-1

qui est distribué selon la loi de Fisher avec k et n-k-1 degrés de liberté.
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5.7.2 Distribution d'échantillonnage des coefficients de régression.

Avant d'aborder le testage individuel de chaque paramétre /3; du modéle, identifions la
distribution d'échantillonnage des coefficients de régression b;. Les estimateurs b;
(estimateurs de /3;) sont des variables aléatoires qui prennent des valeurs particuliéres pour un
ensemble particulier de données. Pour étre en mesure de placer des intervalles de confiance
sur les f§j ou d'effectuer des testes d'hypotheses, il faut connaitre selon quelle loi sont

distribuées les fluctuations d'échantillonnage des b; .

Distribution d'échantillonnage du coefficient b;

Sous l'hypothése de normalité des erreurs ¢, (ou celle des Y;), la

distribution d'échantillonnage du coefficient b;, j = 0,1,...,k, est celle

d'une loi normale de moyenne E(b;)= f3j et de variance o (b,)

On obtient une estimation de o2 (b;) avec 57 (b;) . L’€cart-type (ou l'erreur type) de chaque

coefficient de régression s'obtient de s(b; )= 4/s*(bj) .

Dans le cas d'un petit échantillon, la fluctuation de I'écart réduit.

b,-B
s®;)

Sont celles de la loi de Student avec n-k-1 degrés de liberté.

5.7.3 Détermination des variables des coefficients de régression.

Pour effectuer des testes statistiques sur chaque parameétre fj du modéle de régression
ou calculer des intervalles de confiance sur les fj, on doit utiliser 1'expression de 1'écart
b,-B

s®;)

Le dénominateur de I'écart réduit est l'écart-type du coefficient b;. Toutefois

réduit :

l'expression algébrique pour calculer s(b;) est relativement complexe en régressions multiple
( a2 moins de faire appel a l'approche matricielle pour traiter les notions de régression
multiple).

Les programmes informatiques permettent d’obtenir les variances s%(b;) ainsi que I’écart-type

(Perreur-type) de chaque coefficient de régression b;.
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5.7.4 Test sur la contribution marginale de chaque explicative

On veut tester si la contribution marginale de chaque variable explicative dans
I'équation de régression multiple est significative. Ce test permet d'examiner si 1'ajout d'une
variable explicative a la suite d'autres variables explicatives déja dans 1'équation de régression
apporte une contribution significative. Le teste avec le rapport F de Fisher pour 1'ensemble des
variables explicatives ne permet pas de juger si certains coefficients de régression b; s'averent
non significatifs, rendant ainsi superflu l'utilit¢ de certains variables explicatives dans
I'équation de régression. Ce test permettra donc de juger de la pertinence de chaque variable
explicative comme si elle était la derniere variable introduite dans I'équation de régression. On
parle donc de contribution marginale puisque 1'on tiendra compte des variables déja dans
1'équation de régression.

Test avec le t de Student.
Indiquons comment s'exécute ce test en utilisant le fait que 1'écart réduit :
s(bj)

Est distribué selon une loi de Student avec n-k-1 degrés de liberté.

Test de signification sur chaque paramétre §3;

On veut tester si la contribution marginale de chaque variable explicative
Xj est significative dans le modeéle

Y. =B +BX "+ BXP+..+B.X " +¢ auseuil de significationc . 11
s'agit alors de tester les hypotheses suivantes :

Ho: p; =0, j=12..k

Hll ﬁj;ﬁ 0.

Sous Hy, 1'écart réduit devient / -
s(bj)
Student avec n-k-1 degrés de liberté.

Régle de décision : Rejeter Hy s t>t o /2;n—k —1.
sit<-tg/2:n—k-1.

qui est distribué selon la loi de

Conclusion : si Hy est rejeté, la contribution marginale de la variable
explicative X; est significative au seuil o
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5.7.5 Signification pratique de ce test.

Apportant quelque explication additionnelles sur l'utilisation du ¢ de Student pour
tester la contribution marginale de chaque variable explicative.
Pour ce faire, nous comparons le modéle linéaire simple avec un modele multiple a trois

explicatives.
Modgé¢le linéaire simple. Y = + 3, X; + ¢

H(ﬁﬁ] =0,H1;ﬁ1¢0

on utilise t=—2

pour effectuer le test. Si on ne peut rejeter Hp, on considére alors que la

s(bj)

variable explicative ne permet pas d'expliquer de facon significative les fluctuations dans Y.

Modele linéaire multiple : Y, = 8, + BX "+ BX P +..+ B X" +¢,

1

On veut tester la contribution marginale de X;: HO: 5,=0, H;. 8; # 0.

J

On utilise a nouveau = pour effectuer le test (mais avec les valeurs appropriées de

s(bj)

l'estimation du modele a 3 variable explicative).
Toutefois 'application du test de Student a I'hypothese
Ho: 3; =0 Y. =B+ BX+BX P +. . +BX " +e

Permet de tester la contribution marginale de X; comme si elle était la dernicre
variable introduite dans I'équation de régression.

Si on peut rejeter les Hy: 5; =0 dans le modele a trois variable explicatives, alors
quelle conclusion peut-on- tirer?

Il ne faut pas conclure que la variable explicative X;, n'apporte aucune

contribution significative. Une régression simple entre Y et X; ou 1'étude d'une

autre forme de liaison amener une conclusion contraire.

Conclusion plus nuancée : On devra plutdt conclure que la contribution marginale de X; (ou
de toute variables X; lorsque Ho= £ ;=0) lorsque elle est introduite a la suite d'autres variables
explicatives est non significatives. Son ajout est superflu compte tenu de la présence des
autres variables explicatives d¢ja dans I'équation de régression. En d'autres termes, 1'ajout de
cette variable ne réduit pas de facon appréciable la variation non expliquée par les autres

variables explicatives déja dans 1'équation de régression.
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Intervalle de confiance sur f;. La plupart des programmes informatiques donnent également
l'intervalle de confiance sur chaque parametre 3, (habituellement avec un niveau de confiance

100*(1-« ) % , l'intervalle de confiance s'écrit:

bj _ta/Z;n—k—l'S(bj)Sﬂj Sb/ +ta/2;n—k—1's(bj)

Si ;=0 se situe dans l'intervalle, la contribution marginale de la variable explicative Xj,

compte tenu des autres variables explicatives déja incluses dans I'équation de régression, est

non significative au seuil de signification a.
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Chapitre VI :

Estimation des parametres spectraux.

1. Introduction

Divers investigations ont ét¢ menues pour le développement des lois d’atténuations

servant a définir les parametres caractéristiques des mouvements forts [Sabetta&Pugliése

1996].

Dans le carde de ce travail, nous avons choisi de définir des lois de régression pour

quatre paramétres caractéristiques des accélération sismiques a savoir f °(t)la fréquence
centrale,f * (t) la bande fréquentielle, 7, 'intensité d’Arias et en fin la durée de phase forte

D

L.
Quatre lois de régression seront présentées pour I’estimation des quatre parametres
respectifs, chacune de ces lois sera fonction des variables indépendantes (M caractérise la
taille du séismes, R caractérise la localisation de site par apport a la source, S;,S, caractérisent
la nature du site et ¢ caractérise le temps 1’évolution temporelle de mouvement sismique fort
(utilisée uniquement pour le paramétre 1 °).
Une méthodologie de régression multidimensionnelle a été employée pour 1’évaluation
des coefficients des variables indépendantes et pour chacune des quatre lois prédictives.
L’évaluation de ces coefficients est faite sur la base d’une banque de données

accéléromitrique mondiale issus des différents pays.
2. Banque de données [6].

2.1 Introduction.

Dans ce travail les données utilisées sont présentée sous forme de courbes décrivant la
variation des paramétres spectraux, ces paramétres caractérisent les fluctuations non
stationnaires du contenu spectral des enregistrements sismiques, elles sont arrangées par
classes “magnitude - distance épicentrale - conditions locales de site”. Afin de permettre

I’obtention d’une dispersion minimale, les paramétres sont évalués a partir des spectres
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physiques optimisés (maximisés et minimisé€s) d’enregistrements sismiques issus d’une
banque de données mondiale.

L’intensité du séisme, représentée ici par la magnitude, est caractérisée pour un séisme
donné, par le mode de rupture, les valeurs respectives des dimensions de faille, des vitesses de
rupture et des dislocations (valeurs des glissements finaux et des temps de montée).

La variabilité, pour une méme catégorie de magnitudes, provient des différents schéma de
rupture sur les différentes faille, des radiations d’ondes et des caractéristiques singuliéres des

failles (surface, azimut, pendage. Direction du glissement).

De méme, La distance épicentrale a un effet direct sur le processus d’atténuation des
ondes sismiques durant leur trajet de la source au récepteur. De plus, en considérant les
conditions locales du site, on prend implicitement en compte 1’effet, sur les ondes sismiques,
des différents remplissages alluviaux (dus a I’hétérogénéité et a I’inélasticité des matériaux) et

des reliefs topographiques (interférences constructives des ondes réfléchies).

Ainsi, une fois le modele de spectre physique caractérisé, il nous est donc possible
d’obtenir les valeurs des amplitudes spectrales non stationnaires dans le plan temps-
fréquence, et par voie de conséquence, de simuler les accélérations sismiques pour chaque
classe considérée. Nous analysons par la suite, les variations des parameétres spectraux du
modele en fonction de la magnitude, de la distance épicentrale et des conditions locales de

sites.

2.2 Etude statistique sur les enregistrements.

L’estimation du spectre physique pour une classe “magnitude-distance-site” nécessite
donc inévitablement une étude statistique des enregistrements accélérométriques contenus
dans cette classe. Pour I’estimation des parametres du modele de spectre physique, nous
suggérons les étapes suivantes :

I- Pour les deux composantes horizontales enregistrées en un site donné, nous
calculons d’abord les spectres physiques optimisés (le maximisé et le minimisé), dans le but
de retrouver les limites supérieures et inférieures de I’énergie sismique caractérisant ainsi les
deux composantes horizontales au site considéré.

2- Nous généralisons le contenu fréquentiel de chaque accélérogramme optimisé en

lissant son spectre physique et en le normalisant de sorte que son maximum soit égal a ’unité.
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3- Nous sélectionnons un modele analytique approprié pour approximer a chaque
instant et pour chaque fréquence le spectre physique obtenu en 1. Plusieurs epreslns telles les
distributions Lognormale, gamma, béta, de Rayleigh ou Gaussienne peuvent étre considérées.

4- Nous calculons pour chaque classe “magnitude-distance-site” les valeurs, a chaque
instant t, des parametres du modele associés a chacun des enregistrements contenus dans cette

classe.

5- Enfin, nous menons une étude statistique afin d’estimer les valeurs moyennes et a
90% de confiance de ces parameétres, assurant ainsi I’ajustement du modele de spectre

physique pour la classe considérée.

2.3 Répartition des données.

La méthodologie décrite précédemment est appliquée a un grand nombre
d’accélérogrammes (411) enregistrés en Italie, Californie, Chili, Mexico, Japon, Taiwan et
Algérie et correspondant a diverses magnitudes, distances épicentrales et conditions locales
de sites.

Les données sont divisées en 45 différentes classes correspondants a 5 intervalles de
magnitudes Ml a M5 (M 1<4.5,4.5 <M2 <5.5,5.5<M3 <6.5, 6.5<M4<7.5, M5>717.5).
Trois intervalles de distances R1 a R3 comme présenté dans le tableau 1, et 3 catégories de
sites (sol raide, dépdt d’alluvion superficielle, dépot d’alluvion profond). Le tableau 2 montre

le détail de cette sélection pour chaque classe.

R1 R2 R3

M1 <10 10 - 20 >20

M2 <15 15 - 30 >30

M3 <20 20 - 40 >40

M4 <25 25 - 50 >50

M5 <30 30 - 60 >60
Tableau 1
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sol raide Alluvion superficielle Alluvion profonde
R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3
MIl 8 7 2 5 5 9 5 7 1
M2 15 5 2 8 7 8 13 2 11
M3 32 6 17 8 11 8 23 19 17
M4 14 5 15 7 29 23 4 18 18
MS | ] 3 2 9 | i ] o 3
Totl 69 23 39 28 54 57 45 46 50
Tot2 139 141
Tableau 2

3. Présentation des lois prédictives.

3.1 Choix des variables (Critéres statistique).

Supposant qu’une variable Y est fonction de plusieurs variables exogene
XD x® X% ces derniére n’explique pas ¥ de méme degré il existe des variables
dominantes et des variables non dominantes. ( la contribution des variables non dominantes
est minimale elle est intégrer en ¢ ) ’objectif du choix de variables est de trouver un modele
avec le minimum de variables exogenes et un maximum d’explication a un risque, les
méthodes suggérées par la théorie sont :

a) Mcéthodes de combinaison de toutes les régressions :

Elle consiste a faire toutes les régressions possibles ( a 2 variables, a 3 variables,...) pour

chaque régression, on calcul le R azdj enfin choisir la régression dont le R afﬁ est le max a un

risque prés avec le minimum de variables
b) Procédure une régression progressive des variables (back ward elimination) :
Elle consiste a
1. Faire une régression avec moindres carrés globale avec toutes les variables et
¢liminer les variables exogenes avec ¢-test qui ne sont pas dominantes.
2. Faire une deuxieme régression avec les nouvelles variables retenus par la premiere
¢tape. Faire le #-test une deuxieéme fois.
Répéter la procédure jusqu'a ce qu’aucune variable n’est éliminée.
¢) Méthode de sélection progressive (Forward) :

Elle consiste de faire k régression simples et choisir la variable X "’ dont le R fdi plus élevé.
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3.2 Description des variables dépendants et indépendante [14].

3.2.1 Variables indépendantes.

Les principaux parameétres mis en comptes généralement dans une loi de régression
sont associés a la caractérisation de la source sismique, les effets de propagation ainsi que

I’effet de site.

Magnitude :

Le parameétre magnitude, noté M dans ce travail correspond a la magnitude des ondes
du surface (M), quand M, et M ¢ sont supérieure ou égale 5,5(M ¢ >5,5et M, >5,5)et a
M, quand c’est inférieure. On a pas utilise les moments magnitudes [Hanks and Kanamois

1979] de fait que les lois d’estimations du moments sismique sont pas valable pour les faibles
séismes utilise dans la régression. La figure ci-dessous montre la correspondance entre les

divers types de magnitudes.
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Distance :

La régression a été accomplie en utilisant a la fois la distance épicentrale et distance
focale, cette derniére est définie comme la plus petite distance entre la station
d’enregistrement et la projection de la surface de la faille de rupture [Joyer et Borre 1981].

Condition locale de site :

Selon les formations géologiques, géotechniques [Sabetta et Pugliese 1987] et
I’épaisseur de la couche de sol, les sites sont classés en trois catégories :

Sol raide (rocheux), dépot superficielle d’alluvion (H <20m) et dépot profond

d’alluvion(H >20). Les sols raides sont caractérisés par une vitesse des ondes de

cisaillement supérieure a 800m/sec et les alluvions par des vitesses entre 400 et 800 m/sec.

3..2 Variables dépendantes.

e Parameétres Fréquentiels.

Les paramétres fréquentiels / °et £ ° décrivent le contenu fréquentiel de mouvement fort (cf.
chapitre V)

e Parameétre énergétique.
Le parametre énergétique () est ajusté par une fonction lognormal illustrée dans la

(figure 12) définie comme suit :

~[In(1)-4]
wy=—te " e
t\2rno,

ou| x# =Int,)+o’ o,=In(t,/t,)/2,5 ;
t,=R/7 ;Dv=2%dt, =t +2,5D, ;
t,, délai moyen de groupes .
Et: I, et D, :sont’Intensité d’Arias la durée de phase fort (cf. chapitre 3).

t; : corresponde au délai en seconde entre les ondes S et P qui est calculé en devisons la
distance épicentrale R sur un facture approximé par 7km/sec qui est tirée de la
relation entre le temps d’arrivée des ondes S ts=R/3.2 et des ondes P tp=R/5.5 et tel que la
différence ts- tp= R/3.2 — R/5.5 =R/7 .
Remarque : Le choix de #; et o est abouti apres des tests sur des accélérogrammes réels

dans le but de trouver une enveloppe temporelle avec les caractéristiques suivantes (figurel2):
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Figure 12 a) enveloppe temporelle utilisée pour la simulation ;

b) accélérogramme simulé ;

¢) fréquence centrale en fonction de temps. (Sabetta et al.)
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Les lois a(t),f °(t)et £°(t) utilisées comme modéle de régression dérivent d’une
analyse non stationnaire effectuée par [Sabetta et al. 1986] ; les résultats trouvées indique que

dans le domaine temporelle, a(t) se présente sous forme d’une fonction lognormal, f °(¢)

fS

montre un forme exponentielle, et le rapport — est indépendant du temps.

Les expressions des lois précédentes sont :

(" In[f'(®)]= B, +B.In(t)+ B, M+ f,.S, + &

fS
f—O:,BO +BM+B,.8, +5,.S,to

InD,)=4,+B.R,+B,.M+L.S, +5,.S,tc

\In(/,)=8,+B.R,+B,.M+L.8 +4,.8,tc

Ou: R,=vR*+53°; R =+R’>+5.1

o : est estimé de I’écart type des résidus a partir des régressions.
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Chapitre VII :

Présentation et discussion des résultats de la régression.

Dans ce paragraphe nous présentons les résultats de calcul avec ’analyse des erreurs

et les parametres statistiques associés.
1. Analyse de régression sur la fréquence centrale.

1.1 Spécification du modéle

Un modele a trois variables explicatives que I’on pourrait utiliser pour expliquer les
fluctuations des valeurs de la variable dépendante et interpréter chaque composante du
modele.

Le mod¢le a trois variables explicatives est :  In[f’(t)]= S, + B,.In(t) + B,.M + 3,.S, &
Ou M : représente la magnitude
t :représente le temps

S2 : représente le site
B, : théoriquement ce paramétre représente la moyenne des In[f’(t)] lorsque la valeur de
variation de chaque variable explicative est égale a zéro. Toutefois, étant donné le champ de
variation de chaque variable de ce contexte, on ne peut donner de signification concréte a £,
n’ayant pas données dans le voisinage de zéro.
g, : ce terme dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a I’omission dans le
modele d’autres variables explicatives ou a des composantes non identifiées dans le modéle.

on le suppose distribué normalement et indépendamment avec moyenne 0 et variance o~ .

1.2 Estimation des parametres du modéle : calcul des coefficient.

Les estimateurs des parametres du mod¢le sont :

Parametres | Estimateurs
A, .
A b1
B, b,
B, bs

ENP2006 70




Chapitre VII Présentation et discussion des résultats de la régression

Les valeurs prises par ces estimateurs sont les coefficients de 1’équation de régression. Nous
aurons recours au logiciel pour le calcul de ces coefficients.

Nous résumons dans le tableau ci contre les diverses valeurs des coefficients obtenues.

Coefficients de régression

b0:2.8451

b;=-0.2067
b,=-0.3272
b3=-0.1659

1.3 Equation de régression multiple.

L’¢équation de régression multiple est donc :

In(f °(¢)) = 2.84—0,209.In(t) — 0,165.M — 0,327.52

1.4 Détermination du tableau de variance.

Tableau d’analyse de variance :

Source de variance | Somme de carrés | Degrés de liberté | Carrés moyens
Expliquée par la
) SCR =9571.104 3 CMR =3190.36
régression
SCrps =10937.78 62551 CM s =0.1748
résiduelle
Totale SCT =20508.88 62554

1.5 Détermination de la variance et du ceefficient R2.

Du tableau d’analyse de variance, on peut en déduire que :
§?=CM ., =0.1748

L’écart-type des résidus est :

s=0.4123
Le coefficient de détermination est :
R*= SCR _ 0,4668
SCT

Pratiquement nous avant 47% de la fluctuation des observations de la fréquence centrale

assemblées autour de la moyenne.

1.6 Tests d’hypothése en régression multiple.

On veut tester I’hypothese selon laquelle les trois variables explicatives (valeurs des
magnitudes, les conditions de site et le temps) n’apportent, dans I’ensemble, aucune

contribution significative dans 1’exploitation des fluctuations de valeurs de In(f").
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Les hypothéses nulle et alternative que 1’on désire tester dans le cadre d’un modele de
régression a 3 variables sont :
Ho : o =p1 === 0
H1 : Au mois un des f3; est différent de 0.

On aura donc recours au rapport des carrés moyens pour effectuer le test :

CMR
CM g

Quotient des carrés moyens : F' =

Pour k= 3, n-k-1=62551 et au seuil de signification a =0.05 on obtient de la table de Fisher,
Fo.05 362551 =0,5463.

Régle de décision : Rejeter Hy si F') F 4k nois

D’apres le tableau d’analyse de variance on a :
CMR =3910,36  CM,es =0.1748

La valeur observée pour le rapport F est donc 18245,0774
Puisque F=18245.0774 > 0.1748 nous rejetons 1I’hypothése Hy et favorisons H;.

Selon les résultats du test, il apparait vraisemblablement, au seuil o =0.05, qu’au
moins une des variables explicatives sinon les trois, apportent une contribution signification

dans I’explications du nombre de picces assemblées. Il y a au moins un des paramétres S, qui

est significativement différent de zéro.

1.7 Test sur la contribution marginale de chaque variable explicative avec le 7 de

Student.

Dans une étude de régression multiple portant sur I’analyse de facteurs pouvant étre
liés a la variation de la fréquence centrale, on a obtenues les ceefficients de régression et les

erreurs-types de chaque coefficient.

Variables Coefficients de
o . Erreurs-types s(bj)
explicatives régression b;
Coefficient by 2.8451 0.0087
Ln(t) -0.2097 0.00161
M -0.3272 0.00358
S2 -0.1656 0.00142
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Testons

modele In[f’(t)] = B, + B.In(t) + B,.M + 3,.S, + ¢.

On utilisera donc le # de Student pour effectuer le test et un seuil de significationx =0.05, la

valeurs critique est donc :

présence des autres variables est significatives.

la contribution marginale de chaque variable explicative dans

Limite Limite
inférieure | supérieure

Coefficients| Erreur-type | Statistique t P ou:{:eull p Ouz,:eml
confiance | confiance

= 95% = 95%
Constante | 2,84515039 | 0,008729822 |325,911598 | 2,82803992 | 2,86226086
V?ggg’le -0,2097143 | 0,001610976 | -130,17844 | -0,2128719 | -0,2065568
Varﬁble -0,3272989 | 0,003581949 | -91,374548 | -0,3343195 | -0,3202783
Varslgble -0,1656344 |0,001427381 | -116,04081 | -0,1684321 | -0,1628368

De cette analyse, on peut dire pour toutes les variables la contribution marginale au

1.8 Comparaissant de loi avec les données et les lois de (Sabetta et al.) :
L’¢équation de la fréquence centrale :

f

ENP2006

In(f °(¢)) =2.84-0,209.In(z ) — 0,165.M — 0,327.52+0,418
Et I’équation de « Sabetta&Pugliése » est :
In(f °(¢))=3,4—-0,35.In(t)— 0,218.M — 0,1552
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Figure 13 Comparaison des fréquences centrales
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2. Analyse de régression sur le rapport de la bande fréquentielle et la fréquence

centrale.

2.1 Spécification du modéele.
Un modele a trois variables explicatives que I’on pourrait utiliser pour expliquer les
fluctuations des valeurs de la variable dépendante et interpréter chaque composante du

modeéle.

. . — f*
Le modéle a trois variables explicatives est : ro B+ BM+pB,.8,+5,.8,t0
Ou M : représente la magnitude

S1, S2 : représente le site

S

. . . f .
B, : théoriquement ce parametre représente la moyenne des lorsque la valeur PO de variation

de chaque variable explicative est égale a zéro. Toutefois, étant donné le champ de variation

de chaque variable de ce contexte, on ne peut donner de signification concreéte a f, n’ayant

pas données dans le voisinage de zéro.

g, : ce terme dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a I’omission dans le

modele d’autres variables explicatives ou a des composantes non identifiées dans le modele.

. . y . r : 2
on le suppose distribué normalement et indépendamment avec moyenne 0 et variance o~ .

2.2 Estimation des parametres du modéle : calcul des coefficient.

Les estimateurs des parametres du modele sont :

Parametres | Estimateurs
A, o
i b1
B, by
P, bs
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Les valeurs prises par ces estimateurs sont les coefficients de 1’équation de régression. Nous

aurons recours au logiciel pour le calcul de ces coefficients.

Nous résumons dans le tableau ci contre les diverses valeurs des coefficients obtenues.

Coefficients de régression

b0:0.312

b;=-0.046
b,=-0.183
b;=-0.221

2.3 Equation de régression multiple.

L’¢équation de régression multiple est donc :
fS
ro 0,312-0,046.M - 0,183.S1- 0,221.S2

1.4 Détermination du tableau de variance.

Tableau d’analyse de variance :

Source de variance | Somme de carrés | Degrés de liberté | Carrés moyens
Expliquée par la
) SCR =0.502 3 CMR =0.1674
régression
SC oy =1.267 36 CM 45 =0.036
résiduelle
Totale SCT =1.799 39

.5 Détermination de la variance et du ceefficient R2.

Du tableau d’analyse de variance, on peut en déduire que :
§2=CM ,,s =0.189
L’écart-type des résidus est :

s=0.43
Le coefficient de détermination est :
R =SCR _ 0,22
SCT

Pratiquement nous avant 22 % de la fluctuation des observations de rapport de la

fréquence centrale et la bande fréquentielle assemblées autour de la moyenne.
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2.6 Tests d’hypothese en régression multiple.
On veut tester ’hypothese selon laquelle les trois variables explicatives (valeurs des

magnitudes et les conditions de site) n’apportent, dans 1’ensemble, aucune contribution

significative dans 1’exploitation des fluctuations de valeurs de ro
Les hypothéses nulle et alternative que 1’on désire tester dans le cadre d’un modele de
régression a 3 variables sont :
Ho : 8o =1 =2=/5=0
H1 : Au mois un des f3; est différent de 0.

On aura donc recours au rapport des carrés moyens pour effectuer le test :

CMR
CM

Quotient des carrés moyens : F' =
RES

Pour k= 3, n-k-1=36 et au seuil de signification  =0.05 on obtient de la table de Fisher,
F0'05 3,36 :0, 0075
Régle de décision : Rejeter Hy si F') F 4k k-1

Du tableau d’analyse de variance on a :
CMR =0.502 CM,.; =0.129

La valeur observée pour le rapport F est donc 4.648
Puisque F=4.648 > 0.0075 nous rejetons I’hypothese Hy et favorisons H;.

Selon les résultats du test, il apparait vraisemblablement, au seuil « =0.05, qu’au
moins une des variables explicatives sinon les trois, apportent une contribution signification

dans I’explications du nombre de picces assemblées. Il y a au moins un des paramétres S, qui

est significativement différent de zéro.

2.7 Test sur la contribution marginale de chaque variable explicative avec le 7 de

Student.

Dans une étude de régression multiple portant sur 1’analyse de facteurs pouvant étre
liés a la variation du rapport, on a obtenu les ccefficients de régression et les erreurs-types de

chaque coefficient.
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Testons

S

Variables Coefficients de

o ) Erreurs-types s(bj)

explicatives régression b;

Coefficient by 0.312 0.149

M ~0.046 0.0246
S1 0183 0.0731
S2 0221 0.074

la contribution marginale de chaque variable explicative dans

modéle:—():ﬁo +BM+4,.8, +5.5,t0.

le

On utilisera donc le ¢ de Student pour effectuer le test et un seuil de signification & =0.05, la

valeurs critique est donc :

Limite .
P Limite
inférieure -
- Erreur- . pour seuil superieure
Coefficients t Statistique t pour seuil de
ype de fi _
confiance = Conéa'gce -
95% 5%
Constante 0,312059 0,14904 2,093754 0,00978 0,614333
Variable M 0,0464237 0,02466 1,882401 -0,00359 0,096440
Variable S1 0,1830857 0,07318 2,501709 0,03466 0,331510
Variable S2 0,2214553 0,07445 2,974408 0,07045 0,372454

ENP2006

L’¢équation qui résulte de la régression est :

D’aprés le tableau ci-dessus on remarque que les variables
sauf la variable M.

indépendantes sont significatives

(fs/fo):0,312—0,046M - 0,183.51- 0,221.52
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2.8 Courbes de régression et de résidus
Dans la figure ci-dessous nous présentons les graphes des résidus pour chaque

variable.

Graphique des eskus M Graphique des résidus S1
08 - 1
06 |
@ 04 205
2 02 " l " =
e 0 \ \ \ I ‘ =_r = 0 1 1 1 1 I
020 1 2 3 ! LA 0 02 04 06 08 | 1
" 05
04 ’ .
Variable M Variable $1
Graphique des résidus S2
On remarque que les résidus sont relativement 1
faibles pour les trois variables.
35
E 0 | | | 1 I
02 04 06 08 1
05
Variable S2
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3. La régression sur I’intensité d’ Arias.

3.1 Spécification de modele
Un modele a quartes variables explicatives que 1’on pourrait utiliser pour expliquer les
fluctuations des valeurs de la variable dépendante et interpréter chaque composante du
modele.
Le modele a quatre variables explicatives est :
In(Z,)=4,+B.R,+ 5, M+ .S, +5,.S,t¢

Ou Ra: représente la distance.

M : représente la magnitude.

S1, S2 : représente le site.

B, : théoriquement ce paramétre représente la moyenne des lorsque la valeur In(/,)de

variation de chaque variable explicative est égale a zéro. Toutefois, étant donné le champ de

variation de chaque variable de ce contexte, on ne peut donner de signification concréte a £,

n’ayant pas données dans le voisinage de zéro.

g, : ce terme dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a I’omission dans le

modele d’autres variables explicatives ou a des composantes non identifiées dans le modele.

. . y . r : 2
on le suppose distribué normalement et indépendamment avec moyenne 0 et variance o~ .

3.2 Estimation des parameétres du modé¢le : calcul des coefficient.

Les estimateurs des parametres du mod¢le sont :

Parametres | Estimateurs
2 >
A b
e b2
B, bs
B, by
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Les valeurs prises par ces estimateurs sont les coefficients de 1’équation de régression. Nous
aurons recours au logiciel pour le calcul de ces coefficients.

Nous résumons dans le tableau ci contre les diverses valeurs des coefficients obtenues.

Coefficients de régression

bo=5.55

b=-2.12
b,=1.73

b;=-0.618

bs=-1.206

3.3 Equation de régression multiple.

L’¢équation de régression multiple est donc :

In(Z,)=5,55-2,120.In(R,)+1,734.M +0,618.51-1,206.5 2

3.4 Détermination du tableau de variance.

Tableau d’analyse de variance :

Source de variance | Somme de carrés | Degrés de liberté | Carrés moyens
Expliquée par la
) SCR =93.91 4 CMR =23.478
régression
SC s =18.48 35 CM s =0.528
résiduelle
Totale SCT =112.40 39

3.5 Détermination de la variance et du ceefficient R2.

Du tableau d’analyse de variance, on peut en déduire que :
§2=CM ., =0.528
L’écart-type des résidus est :

s=0.72
Le coefficient de détermination est :
2 _ ﬁ =0,83
SCT

Pratiquement nous avant 83 % de la fluctuation des observations de I’intensité d’Arias

assemblées autour de la moyenne.
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3.6 Tests d’hypothese en régression multiple.
On veut tester ’hypothese selon laquelle les trois variables explicatives (valeurs des
magnitudes , la distance et les conditions de site) n’apportent, dans I’ensemble, aucune

contribution significative dans 1’exploitation des fluctuations de valeurs deln(/,) .

Les hypothéses nulle et alternative que 1’on désire tester dans le cadre d’un mod¢le de
régression a 4 variables sont :
Ho : 3o =1 =f2=f5=3,=0
H1 : Au mois un des f3; est différent de 0.

On aura donc recours au rapport des carrés moyens pour effectuer le test :

CMR

Quotient des carrés moyens : F =
CM RES

Pour k= 3, n-k-1=35 et au seuil de signification o =0.05 on obtient de la table de Fisher,
Fo.05 335 =2,9934
Régle de décision : Rejeter Hy si F) F 4.k nk-1

Du tableau d’analyse de variance on a :
CMR =23.478 CM,¢ =0.528

La valeur observée pour le rapport F est donc 44.444
Puisque F=44.44 > 2.9934 nous rejetons I’hypothese Hy et favorisons H;.

Selon les résultats du test, il apparait vraisemblablement, au seuil o =0.05, qu’au
moins une des variables explicatives sinon les trois, apportent une contribution signification

dans I’explications du nombre de pi¢ces assemblées. Il y a au moins un des paramétres S, qui

est significativement différent de zéro.

3.7 Test sur la contribution marginale de chaque variable explicative avec le 7 de

Student.

Dans une étude de régression multiple portant sur 1’analyse de facteurs pouvant étre
liés a la variation de I’intensité d’Arias, on a obtenues les ceefficients de régression et les

erreurs-types de chaque coefficient.
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Variables Coefficients de
o _ Erreurs-types s(bj)
explicatives régression b;

Coefficient by 5.557 0.85
M 173 0.16
S1 1.20 0.29
S2 0.61 0.28

Ln(Ra) 212 0.4199

Testons la contribution marginale de chaque variable explicative dans Ie
modeleIn(Z,) =4, + 5.R, + 5,.M+5,.S,+ 5,.S, t¢.
On utilisera donc le t de Student pour effectuer le test et un seuil de signification @ =0.05, les

valeurs critiques sont donc :

Limite Limite
inférieure pour | supérieure
Coefficients Erreur-type Statistique t seuil de pour seuil de
confiance = confiance =
95% 95%
Constante | 5 55704774 | 085689364 | 64851079 | 3,81746117 | 7.29663431
Varl"\f‘[b'e 1,73434316 | 0,16001501 | 10,8386278 | 1,40949542 | 2,0591909
Vars'ﬁb'e 1,20688966 | 0,29145446 | 4,14092022 | 0,61520566 | 1,79857366
Vars'gb'e 0,61831649 | 0,28441976 | 2,17395758 | 0,04091369 | 1,19571929
Variable
In(R ) -2,12024319 | 0,41997096 | -5,0485472 | -2,97282955 | -1,26765683

L’équation devient :
In(/,)=5,55-2,120.In(R,) +1,734.M +0,618.51-1,206.52
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3.8 Résidus :

L’intensité d’Arias est dépendante de quatre variables dont les résidus sont illustrés ci-

dessous.
résidus pour M résidus pour $1
2
J 4
2+ ' .
14 'y :Zﬂ
0 M T R
L ¢ ; =0 : : : :
L 2 6 S 02 o4 05 0 12
Variable M Variable $1
résidus pour In(Ra) résidus pour S2
3 3
24 ¢ m2 ¢
214 $¢ =1 '3
=49 1 ) ¢ty e ‘4 -1 02 04 06 08 112
9 2
Variable $2

Variablen(Ra)
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4. Analyse de régression sur la durée de mouvement fort.

4.1 Spécification du modéele.

Un modele a quartes variables explicatives que 1’on pourrait utiliser pour expliquer les
fluctuations des valeurs de la variable dépendante et interpréter chaque composante du
modele.

Le modele a quatre variables explicatives est :
InD)=4,+B.R, +B,M+4.S +5,.S,t¢
Ou Rv : représente la distance.
M : représente la magnitude.
S1, S2 : représente le site.

B, : théoriquement ce paramétre représente la moyenne des lorsque la valeur In(D,)de

variation de chaque variable explicative est égale a zéro. Toutefois, étant donné le champ de

variation de chaque variable de ce contexte, on ne peut donner de signification concréte a £,

n’ayant pas données dans le voisinage de zéro.

g, : ce terme dénote la fluctuation aléatoire non observable attribuable a I’omission dans le

modele d’autres variables explicatives ou a des composantes non identifiées dans le modele.

. . y . r : 2
on le suppose distribué normalement et indépendamment avec moyenne 0 et variance o~ .

4.2 Estimation des paramétres du modéle : calcul des coefficient.

Les estimateurs des parametres du mod¢le sont :

Parametres | Estimateurs
2 >
A b
e b2
B, bs
B, by
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Les valeurs prises par ces estimateurs sont les coefficients de 1’équation de régression. Nous
aurons recours au logiciel pour le calcul de ces coefficients.

Nous résumons dans le tableau ci contre les diverses valeurs des coefficients obtenues.

Coefficients de régression

bo=-0.908

b;=0.922
b,=0.072
b3=0.255
bs=0.248

4.3 Equation de régression multiple.

L’équation de régression multiple est donc :

In(D, ) =—0,908 +0,922.In(R, )+ 0,072.M +0,255.51+0,248.52

4.4 Détermination du tableau de variance.

Tableau d’analyse de variance :

Source de variance | Somme de carrés | Degrés de liberté | Carrés moyens
Expliquée par la
) . SCR =11.24 4 CMR =23811
régression
SC oy =3.805 35 CM o, =0.108
résiduelle
Totale SCT =15.04 39

4.5 Détermination de la variance et du ceefficient R2.

Du tableau d’analyse de variance, on peut en déduire que :
§2=CM ., =0.108
L’écart-type des résidus est :

s=0.32
Le coefficient de détermination est :
R?= SCR _ 0,74
SCT

Pratiquement nous avant 74 % de la fluctuation des observations de la durée de

mouvement fort assemblées autour de la moyenne.
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4.6 Tests d’hypothese en régression multiple.
On veut tester ’hypothese selon laquelle les trois variables explicatives (valeurs des
magnitudes, la distance et les conditions de site) n’apportent, dans 1’ensemble, aucune

contribution significative dans 1’exploitation des fluctuations de valeurs deIn(D, ) .

Les hypothéses nulle et alternative que 1’on désire tester dans le cadre d’un mod¢le de
régression a 4 variables sont :
Ho : 3o =1 =f2=f3=3,=0
H1 : Au mois un des f3; est différent de 0.

On aura donc recours au rapport des carrés moyens pour effectuer le test :

CMR

Quotient des carrés moyens : F =
CM RES

Pour k= 3, n-k-1=35 et au seuil de signification o =0.05 on obtient de la table de Fisher,
Fo.0s.335 =4,9934. 107"
Régle de décision : Rejeter Hy si F) F 4.k nk-

Du tableau d’analyse de variance on a :
CMR =2.811 CM,s =0.108

La valeur observée pour le rapport F est donc 25.85
Puisque F=25.85 > 4,9934. 10™"’ nous rejetons ’hypothése Hy et favorisons H;.

Selon les résultats du test, il apparait vraisemblablement, au seuil o =0.05, qu’au
moins une des variables explicatives sinon les trois, apportent une contribution signification

dans I’explications du nombre de pi¢ces assemblées. Il y a au moins un des paramétres S, qui

est significativement différent de zéro.

4.7 Test sur la contribution marginale de chaque variable explicative avec le 7 de

Student.

Dans une étude de régression multiple portant sur 1’analyse de facteurs pouvant étre
liés a la variation de la durée de mouvement fort, on a obtenues les ccefficients de régression

et les erreurs-types de chaque coefficient.
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Variables Coefficients de
o ) Erreurs-types s(bj)
explicatives régression b;

Coefficient by -0.90 0.38

M 0.072 0.07

S1 0255 0.13

S2 0248 0.13

Ln(Rv) 0.92 0.19

Testons la contribution marginale de chaque variable explicative dans Ie
modeleIn(D,) =4, + 5.R, + B,.M+ .S, + 5,.S, t¢.
On utilisera donc le t de Student pour effectuer le test et un seuil de signification @ =0.05, la

valeurs critique est donc :

Le tableau ci-dessous contient les valeurs des coefficients des variables et le teste de

signification de chaque un.

Limite Limite

inférieure supérieure

Coefficients | Erreur-type Statistique t | pour seuil de | pour seuil de

confiance = confiance =

95% 95%

Constante | -0,00856218 | 0,38652806 | -2,35057241 | -1,69325585 | -0,12386852
Var,'\jb'e 0,07246519 | 0,07258187 | 0,99839236 | -0,07488385 | 0,21981422
Vag’;‘b'e 0,25540605 | 0,12903251 | 1,97939294 | -0,00654388 | 0,51735598
Vag‘;b'e 024813158 | 0,13222557 | 1,87657785 | -0,0203006 | 051656377
VI";‘]E';S;‘* 092210297 | 0,18972222 | 486027932 | 053694639 | 1,30725954

On remarque que les trois variables M, S1 et S2 sont légérement non significatives

L’équation devient :

In(D, ) =—0,908+0,922.In(R, )+ 0,072.M +0,255.51+0,248.52
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4.8 Résidus.

La figure ci-dessous présente les résidus pour la durée du mouvement fort Dv

résidus pour M résidus pour S1
1 1
0.5 } ¢ 0, b
0 | : - 0 | | | | }
IR R A {
-0,8 2 fl ¢ 6 8 -0, 062 04 06 08 ,2
-1 -1
Variable M Variable $1
résidus pour In(Rv) résidus pour S2
1 1
¢ 0, ¢
2057 $ * {
= 0 } | 4 g 4 A Y g; 0 f f f 1 ‘
=080 100 2000 a,(g)o; 4000 5,100 -0, 02 04 06 08 2
_1
-1 !
Variable In(Rv) Variable S2
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5. Illustration des accélérogrammes simulé et les spectres de réponse :

Dans les figures ci-dessus nous présenterons a titre illustratives des accélérogrammes

simulé qui indique 1’utilisations des lois de régressions développer précédemment.

300 ——
z2o00 —

100 —

-100 ——

-z2o00 —

-300

1000 —o 10 30 a0

20
temps(sec)

800

400

200 ‘ ‘

o 1 2 3 4
P ériode(sec)

Figure 14 Accélérogramme simulé pour M=7, R=37, Sol raide
Spectre de réponse en accélération

ENP2006 &9



Chapitre VII Présentation et discussion des résultats de la régression
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-100 —
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Figure 15 Accélérogramme simulé pour M=7, R=37, dépots profond
Spectre de réponse en accélération
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-200 ——
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1600 ——

1200 ——
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Figure 16 Accélérogramme simulé pour M=7, R=37, dépots superficielle
Spectre de réponse en accélération
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Conclusion

Conclusion.

Une analyse par régression multilinéaire est utilisée en vue de 1’estimation des
caractéristiques stochastiques des mouvements sismiques fort.

Quatre lois prédictives des parametres spectraux, de 1’intensité d’Arias et de durée de
mouvement fort sont développées en utilisant une banque de données accéléromitrique; les
variables indépendantes de régression utilisées étant la magnitude, la distance épicentrale et
les conditions locales de site.

A titre illustratif, sont également présentés les résultats de simulation pour diverses

classes de données correspondant a des choix spécifique de variables indépendantes.

I1 a été démontre entre autre.
1. les quatre lois de régression obtenues pour chacune des variables dépendants étudie
en utilisant la banque de donnée mondiale se sont révélées statistiquement acceptables.

2. les contributions marginales des variables explicatives des quartes modeles étudiées
sont généralement significatives dans 1’ensemble.

3. la contribution marginale de la variable indépendante distance pour les modeles de
régression. Concernant les paramétres spectraux /°(#),f'(t) n’est pas significative(cite a dire que
la variables distance peut étre occultée).

4. les qualités de I’ajustement linéaire des équations de régression sont satisfaisant
dans I’ensemble.

5. les tests de signification sur I’ensemble des parametres indépendants (test de fisher)
ont montré que la contribution de I’ensemble des variables pour expliquer chacun des
variables dépendantes étaient significatives avec une probabilité de confiance de 95%.

6. les simulations d’accélération sismique présentées a titre illustratif montre a priori

que les tendances des variables indépendantes sont respectées.

Un travail concernant la simulation des mouvements sismique forts reste a faire. Les
modeles de régressions développées dans le présent travail peuvent étre utilisés pour la

définition des parameétres a prendre en compte dans la procédure stochastique de simulation.
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