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RESUME

L’objectif principal de notre travail est le dévpfement et la validation d’un
systeme dénot&¥ulnérabilité Floue. Le systeme permet I'estimation de la vulnérabilité
sismique d’'une construction. Pour la circonstande)nérabilité floue a utilisé le
raisonnement a base de cas flou (RBCF). Notre mgstikansite par trois principales
phases : la premiere étape consiste a décriralasngtres jugés nécessaires a I'estimation
de la vulnérabilité sismique d’'une constructioninfluence de ces parametres sur la
réponse sismique de la construction est évaluédgsavaleurs linguistique¥ulnérabilité
floue utilise une représentation floue afin de toléres imprécisions au niveau de la
description de la construction. Lors de la deuxigrhase, nous avons évalué la similarité
entre une nouvelle construction et 'ensemble d&s lustoriques. Cette similarité est
évaluée sur deux niveaux: 1) similarité individeel se base sur les techniques
d’agrégation floues (max-min); 2) similarité global utilisent les quantificateurs
linguistiques monotones croissants (RIM) pour corabiles différentes similarités
individuelles entre deux constructions. La troistephase du processus d’estimation de
Vulnérabilité floue consiste a utiliser des vulnérabilités des cowostyas historiques
étroitement similaires a la construction couranteirpen déduire une estimation a sa
vulnérabilité. Nous avons validé notre systeme tisant 50 cas du CTC de Tlemcen et
Blida. Pour cela nous avons évalué les performade®&ilnérabilité floue sur la base de
deux criteres de base: la précision des estimagobie tolérance des imprécisions tout le
long du processus d’estimation. La comparaisort $&& avec des estimations faites par

des modéles d’évaluation fastidieux et longs. éssiltats sont satisfaisants.

Mots clés : RBC, Raisonnement a base de cas, logigfioue, RBC flou, vulnérabilité

sismique, EMS 98, Evaluation de la Vulnérabilité pal'index



ABSTRACT

The main object of our work is the development #redvalidation of a system indicated
Fuzzy Vulnerability. This system estimates a construction seismic vabigy. Fuzzy
Vulnerability uses a fuzzy representation in order to tolefageitnprecision during the
description of a construction. For the circumstarkaezzy Vulnerability used the fuzzy
case based reasoning (FCBR). Our system forward&rkeg principals’ phases: the first
stapes consists in describing the parameters @mesido be necessary to the construction
seismic vulnerability estimation. The influencetbése parameters on the seismic answer
of construction is evaluated by linguistic valudauzzy vulnerability uses a fuzzy
representation in order to tolerate the imprecisan the level of the construction
description. At the second phase, we evaluatedsithdarity between new construction
and the whole of the historical cases. This sintylais evaluated on two levels: 1)
individual similarity: bases on the fuzzy technigus aggregation (max-min); 2) global
similarity: uses the increasing monotonous lingaisfuantifiers (RIM) to combine the
various individual similarities between two constrans. The third phase of the estimation
process ofuzzy Vulnerabilityconsists in using vulnerabilities of historicainstructions
narrowly similar to current construction to dedifseestimate vulnerability. We validated
our system by using 50 cases of the CTC of TlenacehBlida. For that we evaluated the
performances ofFuzzy Vulnerability on the basis of two basic criteria: the precisodn
estimations and the tolerance of the imprecisidralaihg the process of estimation. The
comparison was done with estimations made by tinesand long models. The results are

satisfactory.

Key words: CBR, Case Based Reasoning, fuzzy logiduzzy CBR, seismic
vulnerability, EMS 98, Index vulnerability evaluation.
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INTRODUCTION

1. Introduction

Dans toute organisation ou métier, les gens sarft@mutés, quotidiennement, a des
problemes ou des situations auxquels ils doivemoder des solutions, les meilleurs
possibles. Pour ce faire, ils doivent avoir le maxin d’'informations sur le probleme ou la
situation, et puiser, surtout, dans leurs expéesncavoir et savoir-faire. Plusieurs
approches ont été proposées pour implémenter aetdét fait dans une machine et
permettre a celle-ci de trouver des solutions a pledblemes, en lui fournissant les
connaissances nécessaires. Parmi ces approchessdanement a base de cas (RBC)
semble le plus proche du raisonnement humain ptue utilisé dans la vie courante. I
repose, d’apres DAVID LEAKH1] sur deux conditions essentielles : la similaries d
problemes et la récurrence, et trouve ses origiwss les travaux sur la mémoire
dynamique de SCHANK2] qui s’intéressaient particulierement au réle jquex la
remémoration d’expériences passées dans les pusc@spprentissage et de résolution de

problemes, et du raisonnement par analogie dest itonsidéré comme un cas particulier.

L’ensemble de ces expériences forme une base d&ygEguement un cas contient
au moins deux parties : une description de sitnat@Eprésentant un probleme et une

solution utilisée pour remédier a cette situafin

Le raisonnement par analogie ou le raisonnemeras& ke cas (RBC) est une
technique prometteuse. En effet, elle peut éttesédi lorsqu’on a peu de connaissances et
d’'informations sur le probleme a résoudre et peguél une solution optimale est a priori
inconnue. Le raisonnement par analogie consistei@isation d’un historique de données
afin de fournir une solution au probleme étudié ABIK, 1982; GENTNER, 1983; AHA,
1991; AAMODT ET PLAZA, 1994; KOLODNER, 1993; LEAKH,996).

Dans la plupart des cas on trouve que les conmaissaeprésentées dans un RBC

sont linguistiques, imprécises, incertaines et eaglLa tolérance de l'imprécision et de
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I'incertitude avec ce type de connaissances s'amécessaire. Cette fonctionnalité est
assurée en utilisant la puissance des outils degigue floue. En effet, I'intérét de la

logique floue réside dans son aptitude a manipdés grandeurs imprécises utilisées
notamment dans le langage humaditintégration de ces outils dans le processus du
raisonnement a base de cas, pourrait remédierianibed observées dans les différents

types de RBC classiques.

Nous préconisons dans ce mémoire d’intégrer lalegiloue dans le RBC et afin
de valider cela, nous l'avons appliqué dans le doenade la vulnérabilité des
constructions. En effet, nous proposons dans ceainénun systeme qui sera référé
Vulnérabilité floue intégrant la logique floue comme outil de repréaton des valeurs

linguistiques des parametres d’estimation de laémabilité sismique.

Ce systeme puisera sa puissance aussi dans &titiisdu raisonnement a base de
cas. Cette technique lui permettra d’estimer lanerdbilité en utilisant les retours

d’expériences représentés sous forme d’une biléigptl de cas.
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2. Objectif du mémoire

Dans cette thése, nous proposons un modéle d'é¢gtimde la vulnérabilité

sismique qui s’inspire du raisonnement par analolgez les humains.

Ce modéle permettra I'estimation de la vulnérabiitsmique d’'une construction,

pour cela on utilisera le RBC flou, ce dernier pettna :

2.1. La gestion des imprécisions :

La vulnérabilité sismique d’'une construction esdléee en estimant l'influence de

chaque parametre la constituant sur la réponseggism

Cette influence sera estimée en affectant desaadide vulnérabilité a chaque
parametre. Cet indice n'est qu'un score affectésame permettra de classifier chaque
parametre dans l'une des trois classes de vuliiégalfA: vulnérabilité faible, B:
vulnérabilité moyenne, C: vulnérabilité élevé). iosysteme prévoit d’intégrer la logique
floue dans la représentation de ce score en talBiraprécision, ce dernier sera représente

par des valeurs linguistiques.

Chaque paramétre devrait appartenir a une classe v degré d’appartenance.
Par conséquent, il permet de modéliser convenallelagartialité dans I'appartenance a

la valeur linguistique associée.

Vulnérabilité floue permettra aussi de comparer une nouvelle constru@iun
ensemble de cas historique en évaluant une mesuwgiendarité. La similarité sera calculée
en utilisant des techniques d’'agrégation floue @méx) et des quantificateurs
linguistigues monotones croissants (RIM).

2.2. Gestion de l'incertitude

L’incertitude est aussi prise en charge par noystésne, en se basant sur
I'affirmation non-déterministe de base du raisonaetrpar analogie (RBC), que si deux
constructions sont similaires alors il y a posgibilqu’elles aient le méme degré de

vulnérabilité[3]. L'incertitude a été intégrée dans la phase d'adam.



17

3. Structure du mémoire

Le présent document est constitué de cinq chaplrass le premier chapitre nous
présentons la technique du raisonnement a basagjeon commencera par décrire le
processus du RBC et les principales méthodes Idel ake similarité et on terminera en

citant les différents avantages du RBC.

Dans le second chapitre, nous présentons les dsndefbase de la logique floue:
Ensemble flou, Proposition floue, Régle floue, livgtion floue, Agrégation floue,
Opérateurs linguistiques et les quantificateurguistiques flous. Ce sont ces concepts que
nous utiliserons pour la tolérance des imprécistons au long du processus d’estimation

dansVulnérabilité floue.

Le troisieme chapitre traite de l'intégration @eldbgique floue dans le RBC. En
premier temps on indiquera comment la logique flwteintroduite dans les principales
phases du processus du RBC : Représentation diésitatiet calcul de similarité. Ensuite
on citera les différents domaines d’applicationndBBC flou. On terminera par une
synthese sur les travaux de recherches du RBCaffant comme objectif une meilleure
représentation des attributs dans un RBC floua eetherche d’'une mesure de similarité

permettant la comparaison entre deux ensembles.flou

Nous présentons en premier lieu dans le quatridrapitre, les concepts de base de
la vulnérabilité sismique : différentes définitiome la vulnérabilité et la méthode
d’estimation de la vulnérabilité par I'index. Encead lieu, nous illustrons I'utilité de la
logique floue dans l'estimation de la vulnérabileéé présentant la méthodechelle
macrosismique européenne (EMS 98Nous terminons le chapitre par la présentation de
I'approche adoptée pour l'estimation de la vulnéitéb sismique. Cette derniere est
principalement constituée de trois phases : Phadentification, Calcul de similarité et la
phase d’adaptation. Dans chaque phase on montremaent la tolérance de I'imprécision
a été prise en charge, pour cela il fut nécesdaitiiser les outils de la logique floue.

Dans le cinquieme et dernier chapitre, nous avasaye de valider I'approche
adoptée dans le chapitre précédent et ceci enajfipaait une application qui permettra de
réaliser notre systemailnérabilité floue la validation consiste a comparer les conclusions

obtenues par les experts et les résultats de sygteme en calculant un taux d’erreur.
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La conclusion dresse un bilan général sur les rebhbe entreprises dans ce
domaine et notre modeste contribution dans ceserelcbs et enfin les perspectives

attendues pour complémenter ce travail.
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CHAPITRE 1
LE RAISONNEMENT A BASE DE CAS

1 . Introduction

L’intelligence artificielle (IA) a vu le jour adébut des années 50, son objectif
est de développer des systemetelligents capables d’imiter certaines capacités des
humains reconnues par tous comme étant des castqiés fondamentales de
I'intelligence. L’'IA a accordé un intérét partioel au raisonnement et en particulier au

raisonnement a base de cas.

Le raisonnement a base de cas (RBC) differe ade#srégards des autres approches
de l'intelligence artificielle. Au lieu d’exploitela connaissance générale d’'un domaine, le
RBC vise a utiliser la connaissance spécifigue eagmatique des problemes
précédemment expérimentés (les cas). Un nouvednlepme est résolu en trouvant un cas
passé semblable et en le réutilisant dans la nieusglation. Le RBC est, de plus, une
approche progressive, évolutive puisqu’'une nouetigérience est conservée chaque fois
gu’'un probleme a été résolu, la rendant immédiaténdesponible pour des problemes

futurs.

Le raisonnement a base de cas est un processssmie tres naturel et il est bien
évidemment souvent employé pour résoudre des pnasiéle la vie couranfé]. On peut

ici faire deux observations qui, bien gu’évidentégijtiment I'utilisation du RB{4] :

- Les problemes similaires ont des solutions singita

- On se retrouve souvent face a un probleme quea’déja rencontré.

2. Cycle du Raisonnement a Base de Cas (RBC)

Le raisonnement par analogie ou le raisonnemeasa te casn Intelligence Artificielle
n'a pas eu le méme intérét que celui accordé atresatormes de raisonnement telles que

le raisonnement formel, le raisonnement par réseauxeurones et celui par les arbres de
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décision[4]. En effet, il n’a pas été formalisé rigoureusenatrgar conséquent, il est resté
marginal. Ce n’est que récemment (Début des an®d@esju’une version simplifiée du
raisonnement par analogie a été mise au pointfsoo® d’'un raisonnement a base de cas
(RBC).

En effet, le raisonnement a base de cas se limitement aux probléemes d’'un méme
domaine alors que le raisonnement par analogiegteutitilisé pour résoudre un probleme
relevant d’un domaine en se référant a la soludlam autre probléme similaire de
domaine différent. La technigue RBC se base swpbthése que la résolution d’'un
probleme consiste en l'acces a des informations onéges lors d’expériences
précédentes en vue d’'une exploitation ultérieulie.iétrouve ses origines dans les travaux
de Schank sur la mémoire dynamique et ceux de GHNRINur le raisonnement par
analogig?] [5].

Depuis, la techniqgue RBC a été développée simutiané par plusieurs groupes de
recherche en Amérique et en Eurofpe] (7] [8] [9]). En général, le processus de la

technique RBC est composé de quatre étpgjes

1- Retrouver les cas similaires au cas étudié

2- Utiliser les cas similaires retrouvés pour psgyaune solution au probléme ;

3- Réviser la solution proposée;

4- Retenir les éléments de cette expérience (cadution) qui serviront a la résolution

des problemes futurs.
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f—

L}
Nouveau cas y

Cas
d’apprentissage

Retrouver

Base des cas

L L
Descriptions Solutions
des cas des cas

Résoudre

Cas résolu

Solution

Solution

confirmee proposée

Figure 1.1: Processus de la technique RBC [6].

Le processus de résolution d’'un probléeme par lanigce RBC commence par la
description et par la représentation de ce problemtant qu’'un nouveau cas (Figure 1.1).
En général, un cas est représenté par une struddarivant son contenu et sauvegardé de
facon a le retrouver facilement dans la phase deerehe des cas similaires déja résolus:

phaseRetrouver

Cette phase consiste a évaluer la similarité datreuveau cas et tous les cas déja
résolus (base de cas) en utilisant des mesuresndargé prédéfinies. Ensuite, on choisit
le(s) cas le(s) plus similaire(s) au nouveau cass@ht ces cas qui seront utilisés dans la

phaseRésoudrgour proposer une solution au nouveau problemet{salproposée).

Cette solution pourra étre, par exemple, identeyoelle adoptée dans la situation du
cas le plus similaire au nouveau cas ou bien uhdi®@ modifiée dépendamment des

différences entre les deux cas et des connaissgéoérales sur le domaine du probléme.

Dans le cas ou la solution est modifiee, le prace$3BC fait appelle a une sous

phase a Résoudre qui est nommée Adaptation.

Plusieurs techniques existent pour adapter laisaltitouvée, il y a celles qui mettent
a jour la solution en ajoutant ou en supprimarg éléments de la solution (adaptation
transformationnelle), ou d’autres qui combinentdekitions de plusieurs cas sources pour

produire la solution du nouveau probléme (adaptatmmpositionnelle).
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La phaseRéviserconsiste a évaluer la solution proposée émanankadghase
Résoudreet a lui apporter, quand c’est nécessaire, les finations adéquates afin qu’elle

soit adaptée au probleme traité.

L'évaluation de la solution proposée se fait enpplEguant concrétement au
probléme dans le monde réel et en examinant leftagsobtenus par cette application. Si
ces résultats ne sont pas satisfaisants, les cdasent étre identifiees afin de modifier la
solution précédemment proposée pour qu’elle répotagrochaine fois, aux criteres
d’évaluation (solution confirmée). La derniere ghBetenirconsiste a utiliser les résultats

des trois phases précédentes comme des sourceseatiigsage dans la techniqgue RBC.

En effet, son rble est de décider des modificatopris faut apporter a la base de cas
afin d’améliorer la performance du processus RB&.dxemple: Quels sont les éléments
pertinents a retenir du nouveau cas résolu afilesl@jouter dans la base de cas? Quel est

I'impact de cet ajout sur les autres cas déja ptéstans la base?

3 . Concept de similarité

Dans le RBC, le calcul de la similarité devient eussue importante dans le
processus de recherche de cas. L'efficacité d'wesum de similarité est déterminée par
l'utilité d'un cas recherché dans la résolutionnd’'unouveau probléme. Il y a deux
principales approches pour retrouver les 3. La premiére est basée sur le calcul de la
distance entre les cas, ou le cas le plus similestedéterminé par I'évaluation d'une
mesure de similarité (c.-a-d., une meétrique). leaxieme approche est liée plus aux
structures représentatives/indexation des castruetsre d'indexation peut étre parcourue
pour rechercher un cas similaire. On décrit apggscbncepts de base et les dispositifs de
certaines des mesures de distan€&gpproche) utilisées a cet égard.

3.1. Distance euclidienne Pondérée

Le type le plus connu des mesures de distancebasst sur 'emplacement des

objets dans I'espace euclidien (c-a-d un enseorolennée des nombres réelB)]f

La distance euclidienne pondérée entre deux catsgbeiexprimée comme suit.
Considérons CB={g &............. , exjqui dénote une librairie de cas ayant N cas. Cbhaqu

cas peut étre identifié par un index des attrilootsespondants. En plus chaque cas a une
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action associée. Plus formellement, On utilise um®llection d’attributs

{Fi=(=1........... n)} pour indexer les cas et V la vdbia représentant I'action.

Le cas dans une librairie peut étre représentauparecteur de dimension (n+1 ,
€1=(X1,Xi2y e ev- Xin ,0i) ou X; correspond a la valeur de I'attribut F{¥n) et6i correspond
ala valeur de l'action V (i=1,2.......... N).

Il est supposé que pour chaque attribut Kgm), un poids wj (wjl[0,1]), a été
assigné auiéjne attribut. La distance euclidienne pondérée entoca2g et g quelconque

est calculée comme siiit0]:

1/2 1/2
FQ(W):d(w)(ep’eq):iiz WJZ (ij - qu )2:| = (z szlj?j (11)
j=1 =

Utilisant la distance pondérée, la mesure de siit@lantre deux ca§f)vg) peut étre

définie comme suit :

w-o_ 1
Mpg = 1+ad™ (1.2)
Pq

Oua est une constante positive.

Pour les attributs numériques et non numeériqueslgges formules typiques pour

la mesure de similarité peuvent étre utilisées,merne qui suit :

o pab)da-n Si a et b sont dembres réels.
0 pi(AB)=max, s |a-b Si A et B sont des intervalles
{ 0 siab Si a et b sont des attributs qualitatifs
o pj(a,b)= . . s
pi(a.b) 1 sia=b (distance d’égalité)

Dans ces circonstances, la distance entre deuwsy, ea®, peut étre calculée par :

dpg =\/ijz,oj2(epj,eqj) (1.3)
j=1

3.2. Les distances de Hamming et Levenshtein

Une fonction (ou un algorithme) est utilisée poaicaler la distance de Hamming
entre le cas cible et les cas de la bibliotheqasdlde cas). Le cas ayant la distance de
Hamming la plus petite est sélectionné comme déanas le plus similaire au cas cible.
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Dans beaucoup d’applications la distance de Hamrestgreprésentée par un graphe
d’espace d'état, et le calcul de la distance dajtel au parcours de 'algorithme des arcs et

des nceuds de ce gragdh].

La distance Levenshtein est une mesure de simdilantre deux chaines et est
définie par le nombre de suppressions, dinsestiou de substitutions exigées pour

transformer la chaine source en une chaine [dible

Plusieurs autres métriques de similarité sont gusgosées. Ceux-ci prennent en
considération différentes comparaisons d’attribetsmme le nombre consécutifs de
correspondancé¢ll], le degré d’associations normalisées entre atfifil2], les cas
typiques[13], la pertinence de certains attributs entre leccasant et le cas sauvegardé
[14], le degré de similarité dans les fonctions d’afgrence entre attribud5], les
similarités structurellegl6], les similarités basées sur les classes hiérarebigrientées

objet[17], et les mesures de similarité floues supervisérsresupervised4 .

A la fin du processus de calcul de similaritéalidrait définir le nombre de cas a
sélectionner dans la bibliothéque, la méthode U ptilisée pour cela est le principe des

k-proches voisins.

3.3. Principe des k-proches voisins

Le principe des k-proches voisins consiste a laemhe des k-proches cas au cas
courant en utilisant la mesure de distance (conantistance euclidienne ; voir 'équation
(1.1)) et aussi la sélection de la classe de lmnitéa de ces k-cas comme étant la plus
pertinente. En d’autres termes, pour la classiboadu cas courant, la confiance de chaque
classe est calculée pari/kyp ou m est le nombre de cas parmi les k-proches cas qui
appartiennent a la classe i. La classe ayant lhacme la plus élevée est alors assignée au
cas courant. Habituellement, pour améliorer lesnchs d’une prise de décision correcte
pour les cas présents qui sont proches des limite deux classes, le sefiigst placé de
sorte qu’au moing3 parmi les k proches voisins doit convenir a |ssification.

Bien que l'algorithme des K-plus proches voisini sionple, il souffre de plusieurs
inconvénients : lorsque le nombre de dimensionsattebuts et le nombre de cas dans la

base de cas est large, le calcul requis pour $siilzation est énorm@9] [20].
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Le RBC a été utilisé dans plusieurs disciplined'lde dans le paragraphe suivant
nous allons présenter les différents champs d'egijdin du RBC.

4.Champs d’application du RBC

JANET KOLODNER [1] différentie les applications du RBC en deux graupe
Les applications ayant des taches analytiquesllesaeyant des taches de synthese. Pour
les premieres, il s’agit de décider si une nowvsltuation peut ou ne peut étre traitée
comme les anciennes situations en se basant ssiméarités qui existent entre ellgl .
Pour les secondes, il s’agit de construire une elbensolution a partir des solutions des

anciens cas (Figure 1.2).

Prévision

L

Estimation

Téches Analytiques
{Classification)

L

Contrdle de processus

L 4

Diagnostic

Systémes RBC [ |

L 4

Planning

L 4

Configuration

—* Taches de Synthése

L

Design

L

Planning

Figure 1.2 : Les différents types des systemes RBC [1]
Ainsi, les applications ayant des taches analysoat :

ale diagnostic, tel que le diagnostic médical ouuicetles pannes
d’équipements.
b.La prévision, tel que la prévision des pannekqirévision météo.

c.L’estimation, telle que I'estimation des risquesdaucodts.
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d.Le contrble de processus.
e.Le planning (ex : plans de voyage ou planning desi)

Les applications de synthese se subdivisent en :

o La configuration des objets pour satisfaire legences des utilisateurs
(ex : Configuration de micro-ordinateur).

0 Le design (ex: création d’'un nouveau produit eaptaht les éléments
des anciens produits).

o Planning (ex : création de nouveaux plans a paiginciens).

5. Avantages du RBC

La technique du RBC présente, en plus de sa pilitssipsychologique (car elle est
une forme simplifiée du raisonnement par analogi)sieurs avantages sur les autres
techniques couramment utilisgés :

1- Elle est facile a expliquer,
2- Elle peut modéliser les relations complexestariss I'affectant,
3- Elle peut étre utilisée dans le cas ou on adeeconnaissances sur le probleme étudié
contrairement au cas des systemes a base de regles,
4- Elle utilise la connaissance dans sa folmee contrairement au cas des systemes a
base de regles ou la connaissance doit étre enabaid® des regles (ce processus
d’encodage n’est pas souvent facile),
5- Elle peut étre utilisée dans le cas ou une isplubptimale du probleme n’est pas
évidente,
6- Elle généralise plusieurs types de modélisaimmtelligence artificielle:

a. Cas d’un arbre de régression

b. Cas de certains réseaux de neurones (Percegitrpoie, Réseau de Kohonen,

Radial Basis Function NetwarRéseau de Hopfield).
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6. Conclusion

Dans ce chapitre on a introduit les principes deeldu raisonnement a base de cas
entre autre, le cycle du RBC (Retrouver, Utiligegviser, Retenir) et les mesures de
similarités les plus connus et en conclusion @mameéré les champs d’application et les

avantages du RBC.

Dans le chapitre suivant on présentera les outilbake de la logique floue. Nous

mettrons I'accent surtout sur ceux qui serontséfidans notre systeme.
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CHAPITRE 2
LOGIQUE FLOUE

1. Introduction

L’homme percoit, raisonne, imagine et décide a ipate modéles ou de
représentations. Sa pensée n’'est pas binaire.eLt@éla logique floue est de " capturer"”
I'imprécision de la pensée humaine et de l'expriragec des outils mathématiques

approprieg21].

La logiqgue floue propose des modes de raisonnemapproximatifs plutot
gu’exacts. C'est principalement le mode de raisoreme utilisé dans la plupart des cas par

les humain$4].

Le concept de logique floue vient de la constatatjoe la variable booléenne, qui
ne peut prendre que deux valeurs (vrai ou faux)redtadaptée a la représentation de la
plupart des phénomenes courants. Alors que la uegiglassique considere qu'une
proposition est soit vraie soit fausse, la logifjloee distingue une infinité de valeurs de
vérité (entre 0 et 1p2].

La logique floue est aussi appelée logique listigue" car ses valeurs de vérité
sont des mots du langage courant : plutdt vrasque faux...". Cette valeur de vérité
dépend du prédicat ! En clair, la logique flouesh’surtout pas une logique imprécise mais
bien une logique qui s’adapte a I'étre humain ésknt une place entre la certitude du vrai

et la certitude du faux.

Dans les sections suivantes de ce chapitre, n@semions les principaux concepts

de la logique floue.
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2. Ensemble flou

2.1. Utilité et définition

Selon ZADEH, la logique floue est la théorie desesnbles floug23]. La théorie
des ensembles flous est une théorie mathématique Itabjectif principal est la
modélisation des notions vagues et incertainesadgalge naturel. Ainsi, elle évite les
inadéquations de la théorie des ensembles classmguent au traitement de ce genre de
connaissances. La caractéristique fondamentale elisemble classique est la frontiere
abrupte entre deux catégories d’éléments: ceurgpartiennent a 'ensemble et ceux qui
n'appartiennent pas a cet ensemble; ils appartignpleitét a son complémentaire. La
relation d’appartenance est représentée dans cearasne fonctionu qui prend des
valeurs de vérité dans la paire {0, 1}. Ainsi, lan€tion d’appartenance d’'un ensemble
classique A est définie par

— 1sixOA (2.2)
A { OsixOA

Cela signifie qu'un élémemntest soit dan# (©A(x) =1) ou non(uA(x) =0). Or dans

plusieurs situations, il est parfois ambigu gusopartienne ou nonA

Par exemple la classification des personnes emnér@embles «jeune», «entre deux
ages », « agé». Selon la logique classique, gdim&a pour les variables que les deux
valeurs 0 et 1, une telle classification pourratfaire comme le montre la figure 2.1.
Toutes les personnes agées de moins de 25 analsmtonsidérées des jeunes et toutes

les personnes agées de plus de 50 ans comme dgs vie

Jeune entre deux age
ages

age
-

0 20 40 60 80 ans

Figure 2.1.a :Classification des personnes en trois ensemble$osela logique

classique [22]
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Cependant, une telle logique de classificationt me&sne pas logique. Pourquoi une
personne, lorsqu'elle a eu 50 ans, doit-elle &nsidérée comme appartenant a I'ensemble
age? En realité, un tel passage se fait progressive et individuellement.

La logique floue, dont les variables peuv@endre n'importe quelles valeurs entre 0
et 1, permet de tenir compte de cette réalité lin@tes ne varient pas soudainement, mais
progressivement. La figure 2.1.b montre une clasdibn possible pour I'exemple
précédent, cette fois-ci a l'aide de la logiquedloAinsi une personne de 25 ans appartient
a I'ensemble «jeunex»avec une valeur u=0.75 dent@iém d'appartenance et a I'ensemble
«entre deux ages» avec u=0.25. Par contre unenpersigée de 65 ans appartient avec
une valeur p=1 de la fonction d'appartenance adlable «agé».

Fonctions
d'appartenance

Jeune entre deux age
ages

0.75 -

025 .
; age
g . : ——
0 20 40 60 80 ans

Figure 2.1 b :Classification des personnes en trois ensemblesosela logique
floue [22]

1A(X), associée a I'ensemblereprésentant les personnes agegs) indique la
valeur de vérité de la propositieme personne est agesi uA(X) est égal a 1 alors il est
sr et certain que est dand\; ua(X) est égal a 0 implique que sdr et certamappartient
pas aA; ua(x) est strictement entre 0 et 1 implique quappartient 8 avec un degré de
vérité égal aa(x). Aest donc I'ensemble flou associé a la valeur lisiigiie agéeA sera

noté par:

A=I,UA(X)/X (2.2)

X

Ouua(x) est la fonction d’appartenancé\at X est I'ensemble de toutes les valeurs
possibles de: I'univers de discours de(I'ensemble des réels IR dans la plupart des cas).
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En général, un ensemble flou est utilisé pour mseéll'incertitude et les

imprécisions dans la connaissaf24] :

1- Incertitude: la fonction d’appartenancg(x) est utilisée pour indiquer le degré de
vérité de la propositior est A Dans ce cas, on connait la valeur de x mais atoneait
pas a quel ensemble elle appartient; en effet x @gpartenir a plusieurs ensembles avec
différents (ou mémes) degrés d’appartenance. Liehkeflou modélise alors ici 'aspect

incertainde la connaissance.

2- Imprécision: la fonction d’appartenangg(x) est une distribution de possibilité
dans I'espace de toutes les valeurs possibles Bans ce cas, on connait 'ensemble (ou
les ensembles) auquel appartient x mais on ne @opasa la valeur exacte de ua(x’)
représente la possibilité pour quex’. L'ensemble flou modélise alors ici I'aspect

imprécisde la connaissance.

2.2. Opérations sur les ensembles flous

Comme dans le cas des ensembles classiques, ptusigerations sont possibles
sur les ensembles flous tels que l'intersectiamion et le complément. On retrouve donc
dans la littérature une multitude de définitions dpérateurs implémentant ces opérations
(Tab. 2.1).

Par exemple, I'opération d’intersection est implétge par les opérateurs du type
T-norms(Triangular norm$; I'opération d’'union est implémentée par des apgrs du
type conorms(Triangular conorms). Une fonction de [0,1]*[0,1] vers [0,1] est dife

normsi elle satisfait les quatre critéres suivdat :

4. T-1: T(a,1) =a T a comme élémenitre 1
5. T-2: T(a, b)U T(c,d) si alc, blld T est monotone

6. T-3: T(a,b) =T(b,a) T est commutative

7. T-4: T(T(a,b),c) = T(a,T(b,c)) T est assodciati

Un exemple d’une fonctiom-normest la fonctiorf(a,b)=min(a,b;Figure 2.2a). D’ailleurs,

toute fonctiorf du typeT-normsatisfait la condition suivante:

f(a,b) L min(a,b)
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Une fonction de [0,1]*[0,1] vers [0,1] est difteconorm(ou S-norn) si, en plus des
trois critéres T-2, T-3 et T-4, elle satisfait andition suivante:

S-1: S(a,0) =a S a comme élément neutre 0

Un exemple d’'une fonctiom-conormest la fonctiorf(a,b)=max(a,b)(Figure 2.2b).
Dailleurs, toute fonctiorf du typeT-conormsatisfait la condition suivantenax(a,b)(]
f(a,b)

Un opérateur qui définit le complément d'un ensenftdu A, C(A), doit vérifier les

conditions suivantel25] :

» C-1C(0)=1
» C-2C(a)<C(b) quand a>b
» C-3C(C(a)=a Involution

minga, i

Figure 2.2 (a): Opérateur min en tant que borne supérieure de tous les opérateurs

norm.

Figure 2.2 (b) : Opérateur maxen tant que borne inférieure de tous les opérateurs-

conorm|[25].
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Tableau 2.1 :Exemples des opérateurg-norms, S-normset le complément[26]

Références T(a.b) S(a.b) C(a)
Zadeh, 1973 min (a.b) max (a.b) l1-a
Lukasiewicz, 1976 [ max (a+b-1.0) min (a+b-1.0) Sugeno, 1977
Bandler et Kohout, | Ab a+b-ab l-a 250
1980 1+2a
Hamacher, 1978 ab/(y+(1-y): a+b-ab) . (a+b—(2-y)ab)/(1-(1-y)ab) .

v=0 . v=0 . Yager, 1980
Weber, 1983 asib=1 a s1b=0 %/(1 —a’).P>0

b si a=1 b sia=0

0 sinon 1 smon

Dans cette section, nous présentons quelques @répriles ensembles floj&Y]
qgue nous utiliserons dans le chapitréddésigne un ensemble floX,est son univers de

discours et p est sa fonction d’appartenance :

» Hauteur d'un ensemble flou: La hauteurddagt(A) est définie par :

hgt(A) = SU[ 4, (x) (2.3)

XaOX
hgt(A)représente le degré le plus élevé d’appartenafAcéJa ensemble flou A est
dit normalsi hgt(A)=1

» Noyau d'un ensemble flou: Le noyauAlecore(A) est défini par:
Core(A) :{XD X //J(X) :]} (2.4)
Le core(A contient tous les éléments qui appartiennentesioertain A (leurs

degrés d’appartenance sont égaux a 1) .

» Support d'un ensemble flou : Le supportddsupp(A) est défini par :
SupfA) ={x0OX/u(x)>0 (2.5)

Le supp(A) contient tous les €léments qui appartienne®® avec des degrés

strictement supérieurs a 0 (appartenance partiglieompléte).
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Hauteur

>

< ,
Sunport

La Figure 2.3 : Hauteur, Noyau et support d’'un ensemble flou.

» Lea-cut d'un ensemble flou : La-cut(A) est défini par:
a-cut(A) ={xOX/u,(x)=a} (2.6)

Le a-cut(A) contient tous les éléments qui appartiennerk avec des degrés
d’appartenance supérieurs ou égawx Be la méme facon, ke-cut-strict(A est défini en

remplagcanfia(x)>a parpa(x)> a dans I'équation 2.6. Ainsi, on peut noter que:
Core( A)=1- cut(A)
SupgA) = 0-cut- strict(A)
» Ensemble flou convexeA est dit convexe si :
Ox,, X, X3 O X, X, £ X, < X alors ((X,) = min(u, (%), 4a(Xs ) (2.7)

» Partition floue: Soient N ensembles flolgdu référentielX. (A1, A2.., Aj,., AN)
est dite ungpartition flouesi:

N
Ox 0O X Zij(x):1 AvecA z® etA #X O 1sjsN (2.8)

j=1
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Ly(X)

La Figure 2.4 :illustre un exemple d’'une partition floue formée e cing

ensembles flous.

3 .Variables linguistiques et valeurs humérigues

Une variable linguistique est une variable dont laleurs associées sont
linguistiques plutdét que numériquéal]. Par exemple, la variable linguistigage peut

étre évaluée par les trois valeurs linguistiquégasiies;jeune moyenetvieux

La notion de variable linguistique suppose doegistence d’'un univers de discours
X et d’'un ensemble de valeurs linguistiques D assadgt variable linguistique étudiée.
Pour la variable linguistiquage X est I'ensemble des nombres réels positifs IR+ et D
{jeune moyenvieux. En logique floue, les valeurs linguistiques soeprésentées par des
ensembles flous plutdét que par des ensembles quessi(intervalles ou nombres).
L’avantage principal de cette représentation e&liguressemble, a priori, a celle utilisée
par les humains quand ils interpretent les valéogsiistiques. Considérons, par exemple,
le cas de la valeur linguistiqyeune elle peut étre représentée de trois fagons diftés
(Fig. 2.5 a, b, c).

La représentation de la valeur linguistigaanepar une seule valeur numérique (27
dans cet exemple) considére que seules, les p@sayant un age exactement égal a 27,
appartiennent a 'ensembjkune(Figure. 2.5c).

Or, ceci n'est pas conforme a la vision de la aftg’entre nous. En effet, on
considérera souvent les personnes ayant un agexapptivement égal a 27 comme des

jeunes. Cela nous oblige donc a définir une maeg®lérance autour de la valeur 27.



36

La représentation de la valeur linguistigigyne par un intervalle remédie a cette
limitation (Figure 2.5b). Cependant, cette représtéan montre le méme probléme que
celle utilisant une seule valeur numérique auxtéside l'intervalle. En effet, la transition
aux limites de l'intervalle est brusque. Or, ce@sh pas conforme a notre intuition car
nous imaginons souvent que la transition doit @raduelle plutdét que brusque. La
représentation par un ensemble flou évite ce pnobléet permet la tolérance des

imprécisions aux limites de l'intervalle (Figure5a).

A A A
u"a:a.li el'rx;] -u:,"ﬂ-'l.'i G{YJ .L{."c un e{-Y)
s ]
1 | E—— .
f >
21 2 Ans 37 P
(b) (c)

Figure 2.5 :(a) Représentation par un ensemble flou, (b) Repréatation par un

intervalle classique, (c) Représentation par un nobre.

4. Raisonnement approximatif

Le raisonnement flou ou approximatif constitue dee composantes importantes de
la logique floue. L'idée de ZADEH est de simulerrs@sonnement approximatif chez les
humains. Il formula en 1979, le raisonnement flamme suit[29] : «The theory of
approximate reasoning is concerned with the deodlicif possibly imprecise conclusions

from a set of imprecise premises»

L’esprit humain présente un modele de raisonneni@&st puissant puisqu’il est
capable de représenter et de raisonner a partioaieaissances précises ou floues. Selon
Zadeh, cette compétence est due a I'habileté demihg a manipuler des perceptions en

plus des mesures.

La différence entre une perception et une mesureueésn général une mesure est

crisp (précise) tandis qu’'une perception &stzy(floue). Nos perceptions sont souvent
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décrites au moyen de ce puissant outil qu'est hgage naturel. Tout le monde est
convaincu du réle du langage naturel dans l'irgetice. C’est grace a cet outil que nous
arrivons a résoudre et a manipuler des situati@sscomplexes dans notre vie quotidienne

(conduire une voiture, donner un cours, vendremmaechandise, etc[29].

4.1. Proposition floue

Une proposition floue est un énoncé contenant uplasieurs prédicats flous selon
gu’elle est simple ou composée. Sa valeur de vepipartient a lintervalle [0,1]
contrairement a la logique classique ou la valeuvétité d’'une proposition est soit vraie
(1) ou fausse ((R6].

Les propositions floues sont a la base du raisoenéflou. Elles sont similaires a
celles qu’'on utilise dans notre vie quotidienne. efet, elles sont exprimées en langage
naturel. Ainsi, elles permettent au raisonnement #’'étre assez proche du raisonnement
approximatif adopté par les humal@g]. Des exemples de propositions floues sont:

La charge est lourde

Il fait chaud dans la salle de réunions

Il est jeune

Les propositions floues peuvent étre combinées, nendans le cas de la logique
classique, par des connecteurs logiques tels geedele ou [26]. Par exempleAli est
jeune et Ali est grandst une proposition qui contient deux proposititbmses simplesAli

est jeuneet Ali est grand

Ces deux connecteurs logiques sont implémentésagpment par des opérateurs

de typeT-normset T-conormgTab. 2.1).

Dans la littérature, il 'y a pas de regles claieesuivre pour le choix de
I'opérateur T-norm (ou T-conorn) implémentant l'intersection (ou l'union). Souverd
choix de l'opérateur dépend de la significatiordetcontexte des propositions ainsi que
des relations existantes entre elles. Cependamtppérateurs de ZaddB5], ceux de
Lukasiewicz[25] ainsi que ceux de Bandlgt5] et Kohout[25] sont les plus utilisés dans

la logique floug25].
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Une autre maniére de combiner des propositiangefl simples consiste a utiliser
I'implication. Une proposition floue utilisant I'iplication est de la formeSi x est A alors
y est B Par exempleSi Ali est jeune alors il est foryne proposition floue du type Si-

Alors est appelée unegle floug[24].

4.2. Reqgle floue

Une regle floue est une affirmation (Si—Alors) dtmfprémisse et la conséquence
sont des propositions floues ou des combinaisonsprgositions floues par des
connecteurs logiques (souveneleet leou) [25]. Par exemple, la regle flosex1 est Al et
x2 est A2 alors y est &t formée d’une prémisse composée de deux prapasftoues i
x1 est Al et x2 est ABombinées par le connecteur logiagieet une conséquence formée

par une proposition floue simplg ¢st B. Des exemples de régles floues sont:

S'il fait tres chaud alors ouvrir la fenétre.
Si la chaussée est mouillée alors ralentir.
Si la maison est neuve et si elle n’est pas loitadeer alors son codt est tres élevé.

Il existe divers opérateurs d’'implication floue,ndaceux mentionnés ci-dessous

[30] :
* MANDANI :
Hpep = MiN(Up, Hg) (2.9)
* LARSEN:
Hpeg = HaHp (2.10)

- LUKASIEWICZ :
Hamp =MIiNAL= p1p + Ug) (2.11)

Ou pa et pug sont les fonctions d’appartenance des propositifftoges A et B

respectivement

4.3. Opérateurs linquistiques

Dans le langage humain, on utilise trés souvenbpésateurs linguistigues comme:
trés, prés de presque plus ou moins etc. Ces opérateurs s’appellent les modificateurs
des ensembles flous. lls permettent de détermiaesdmble flou correspondant a une

modification sur I'ensemble flou de dépg@i] [21] :
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Tres :
UA(X) = (U,(X))>  (Concentration) (2.12)

Plus au moins :

HRP (%) = 1a(x) (2.13)
Non :
fhp =1 UA(X) (2.14)
Hautement :
Uiy (X) = (UA(X))° (2.15)
Exemple:

Prenons quatre ensembles flous &, AY? 1-A qui représentent respectivement
"jeune”, "tres jeune”, "plus ou moins jeuri@bn-jeune” tel que chacun comporte des
éléments fractionnels ou le nominateur est le dekpppartenance de la variable floue
« age » a lI'ensemble flou correspondant et le démaeur correspond a l'occurrence
« age » (pour I'élément 1/10, on 1 qui représemtielgré d’appartenance de la variable age
10 ans dans I'ensemble flou A c-a-d jeune).

A={ 1/10, 0.81/20, 0.36/30, 0.25/40, 0.16/50, 0/6(F0}
A?={ 1/10, 0.65/20, 0.13/30, 0.07/40, 0.02/50, O/&T0}
AY2={1/10, 0.9/20, 0.6/30, 0.5/40, 0.4/50, 0/60, Q/70
1-A={ 0/10, 0.19/20, 0.64/30, 0.75/40, 0.84/50,01,/6/70}

Alors :

Un homme de 30 ans appartient aux catégories jetnéssjeunes, plus ou moins
jeunes, non-jeunes, respectivement avec des degféppartenance qui sont
respectivement 0.36, 0.13, 0.6, 0.64.

4.4. Quantificateur linquistique flou

Le concept de quantificateur linguistique a étéoudit par ZADEH, qui a

suggéré que la sémantique d’un quantificateur fleut étre capturée en utilisant les sous-



40

ensembles flous pour leur représentation. Il digten deux types de quantificateurs,
absolus et relatifs. Les quantificateurs absolud stilisés pour représenter une quantité
d’éléments tels quautour de 2, plus que 5, ...etces quantificateurs relatifs sont des
termes correspondants a une proportion d’objetso®par exemplda plupart, au moins

la moitie, tous,..etc[32].

Un quantificateuQ) peut étre représenté par un sous-ensemble fldlusiwers de
discours | = [0, 1] tel que pour toute proportionl I, Q(r) indique le degré avec lequel

satisfait le concept indiqué par le quantificat@J4].

Cette notion a été davantage développée par R. YA@&ur introduire plusieurs
types de quantificateurs dont celui, proportionraglpeléRegular Increasing Monotone
Quantifier(RIM) [33].

Un quantificateur est dRIM s’il vérifie les trois conditions suivantes :
1.Q(0) =0,

2.Q1) =1

3.Sir >rpalorsQ(ry) = Q(ro).

L’'opérateur d’agrégation OWA

YAGER [24] définit un opérateur OWA de dimension M comme forection F :
IM> 1 & laquelle on associe un vecteur de paMge dimension MW (Wi,Ws, ... W)
avec:

1-w; 0 [0,1],

2-> w =1

m ~
3- F(aw, &, ..., &)=Y w;b; oulby est le {"a selon un ordre croissant et las
i=1

sont les criteres a combiner.

Deux approches ont été proposees, par YAGER, guen le vecteur de poids
[24]. La premiere consiste a utiliser un mécanisme pmEmissage sur des données

d’essai ; et la seconde est d’essayer de donnesémantique ou une signification aux
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poids. C’est cette derniere qui permet I'applicatitans les domaines d’agrégation guidée
par les quantificateurs.

Ainsi, les valeurs dav, du vecteur de poid8V sont obtenues en appliquant la
formule de YAGERS33] ;

j i1

Z Py Z Py
w; =Q( k:fr ) —Q( k:fr ) (2.16)

ou px est le poids associé atRcritére selon un ordre croissanfle¢st la somme
despx.

La difference entre la sémantique des pgidset celle des poidsy; est que les
poids px sont utilisés pour pondérer I'importance des ceedans la description des cas
alors que les poids; sont utilisés pour pondérer leurs importances tiemaluation de la

conclusion24].

La fonction Q, représentée par un sous-ensemble flou sur l'infery@, 1], est
donnée par :

Q(nN=r* aveca >0 (2.17)
Le choix du quantificateur linguistique dépend @ealeur dex. Ainsi si :

» o tend vers zeéro, I'évaluation de la conclusion @ula solution ne prend en
considération que peu de critéres; le minimum estahsidérer un seul critére.
C’est le cas du quantificateur linguistigtieere existqll existg qui ne considére
que le critere dont la performance soit la pluvéde C'est le cas de I'opérateur
MAX.

» o tend vers l'infini, I'évaluation de la conclusigmend en considération la plupart
des criteres; le maximum doit considérer tous lateres. C’est le cas du

quantificateur linguistiquall (toug. C’est le cas de I'opérateur MIN.
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5. Agrégation des reqgles floues

Dans les applications de la logique floue, plusien¢gles floues, plutdt qu’une
seule, sont souvent utilisées pour reformuler Gbl@matique étudiégl]. Le processus de
combinaison d’'un ensemble de regles floukspour en faire une seule représentée par la
relation R, s’appelle I'grégation Considérons Nr regles floues, chacune a Nx viesab

dans sa prémisse:

rl:sixlestAllet............ et XNx est ANx1 alor$ BEs
rk: sixl est Alk et ............ et xXNx est ANxk alors Bles
rNr: six1 est AlNret ............ et XNx est ANXNr alogstyBNr

L’agrégation d’'un ensemble de régles floues en seele relation floue est
effectuée en deux étapes. Premierement, chaque flége rk est transformée en une
relation floueRk

Deuxiemement, les relations flou&k sont combinées pour obtenir une seule

relation floueR.

L’agrégation des reglek dépend de l'interprétation adoptée pour les impbes floues

contenues dans ces regtks

» Si Iimplication floue est interprétée par une amgtion, I'opérateur d’agrégation
est alors la disjonctionR = ERk . Dans ce cas, I'opération de disjonction des
relations floues Rk peut étre implémentée par narteoquel opérateu-norm(S-
norm aggregation[34].

» Si I'implication floue est interprétée par une imoption classique alors I'opérateur
de l'agrégation est la conjonctiolkk R = CR . Dans ce cas, l'opération de
conjonction des relations floues Rk peut étre imm@gtée par n'importe quel

opérateuil-norm(T- norm aggregation[34].
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6. Fuzzification et Défuzzification

6.1. Fuzzification

Le verbe « fuzzifier » a pour sens de retrouver degrés d’appartenance des
valeurs linguistiques de la variable linguistiqu&é gorrespond a une donnée en entrée

scalaire ou floug35].

Par exemple dans la Figure 2.6, si la valeur cdardae la variable « entrée » est de
2, le degré d’appartenance a la fonction d’appartea « entrée faible » est égal a 0,4 qui

est le résultat de la fuzzification.

Faible

Entrée

Figure 2.6 Fuzzification

6.2. Defuzzification

L’objectif de la défuzzification est de transformer ensemble flou en une valeur
précise de sortie. L'entrée pour le processus fezddication est le résultat combinatoire
de I'ensemble fuzzifié. L'objectif est de transf@mcet ensemble flou en valeurs non
floues[36].
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7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notitnbase de la théorie des ensembles
flous et de la logique floue. Alors nous pouvoneedjue la logique floue ouvre des
possibilités remarquables de codification des cizsaaces des experts. Les applications
utilisant la logique floue sont tout simplement pléaciles a réaliser et a utiliser.
L'utilisation faite par la logique floue d’expreesis du langage courant permet aux

systémes flous de rester compréhensible pour lssmaees non expertes.
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CHAPITRE 3 :
INTEGRATION DE LA LOGIQUE FLOUE DANS LE RBC

1 . Introduction :

Le RBC flou est une approche différente de celleRBBC conventionnel. Dans ce
contexte la théorie des ensembles flous a étéséailidans les différentes phases du
processus du RBC mais essentiellement et princigale au niveau de la phase de
recherche. En d’autre terme elle a contribué auévdés similarités entre un nouveau cas

et les cas existants dans la base de cas.

Dans le RBC, l'utilisation des attributs quantitaet la création des index implique
la conversion des attributs numériques en des &empealitatifs pour l'indexation et la
recherche[37]. Ces termes qualitatifs sont toujours flous. [Bails, un des principaux
themes dans la théorie des ensembles flous estsurendes similarités ». La notion de la
mesure de similarité dans le RBC est égalemesbefioue en naturf87]. Par exemple,
des distances euclidiennes entre les termes sojauts employées pour représenter des

similarités entre les cas.

Cependant, l'utilisation de la théorie des ensesnlfieus pour l'indexation et la

recherche a beaucoup d'avantages par rapport aaweseprecisgs7].

(1) Des attributs numériques ont pu étre convertiseemés flous pour simplifier la
comparaison.

(2) Les ensembles flous permettent l'indexation mieltigun cas sur un attribut
simple avec différents degrés d’appartenance. Iosembles flous facilitent le
transfert de la connaissance a travers des domaines

(3) Des ensembles flous permettent a des modificatdersermes d'étre employés

pour augmenter la flexibilité de la recherche dsi. ca
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Une autre application de la logique floue danfREC est I'utilisation des régles de
production floues permettant de guider des adaptatile cas. Par exemple, des regles de
productions floues peuvent étre découvertes en ieganune bibliotheque de cas et en

associant la similarité entre le probleme et lgsbats de la solution du c§37].

Dans les sections suivantes, nous allons voir carhfadogique floue a été introduite

dans les différentes phases du RBC (représentdgimmttributs, et mesure de similarité).

2. Représentation basée sur les ensembles fldascdanaissance
de cas « Fuzzification » :

Un terme linguistique est une expression en lantatarelle ou bien un mot qui
quantifie sans précision un attribut tel que I'algelongueur, la taille,.,.les termes
linguistiques de ce type peuvent étre des étigaiptber les ensembles floues.

Dans une application spécifique le nombre des terlimguistiques pour chaque

attribut est assumé a étre au maximum a [3i

Les termes linguistiques peuvent faire référencdaitirlement a grand négatif, petit
négatif, zéro, grand positif, petit positif, leuienctions d'appartenance peuvent étre
exprimées sous diverses formes, comme dans faefdrapézoidale, gaussienne, et
triangulaire , ces formes sont présentées en AnmexeJusqu'ici, généralement les
fonctions d'appartenance les plus utilisées soanhgulaires dans la forme, comme

indiqué dans la figure 3.1 :

0 Xlr

Figure 3.1 :la fonction d'appartenance triangulaire
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3. Les attributs flous:

Pour mieux comprendre les attributs flous, on prendexemple de vente de
voitures. Les attributs de cas peuvent étre figziflans des termes linguistiques flous et
des nombres flous. L'attribut qui convient poue &uzzifié est le prix d'une voiture.
Habituellement, le prix d’une voiture flotte et clgg avec les différents modeles, couleurs,
et composants, ainsi parfois il est difficile gudilisateur indique le prix exact d'une

voiture.

Dans cette situation, un systeme de raisonnembas& de cas flou peut recevoir
une requéte telle que "je recherche une voiturdoc@ble qui est modérément chere et
tres durable" L'architecture du systtme RBC flot rasntrée sur la Figure 3.2, le
Fuzzifier (une partie du RBC flou) se compose demsemble d'algorithmes de
fuzzification (et défuzzifaction) qui sont emplgy@our produire des entrées floues a
partir des entrées précises (Crisp) d'utilisateQes derniers déterminent le degré auquel
chaque donnée appartient a I'ensemble flou apgroiei une fonction d’appartenance. Le
systeme de RBC flou nécessite une fonction de aiitél floue pour comparer les cas

dans la base de cas avec le cas en B8}é

La donnée en entrée pour l'algorithme de défuzatiibn est un ensemble flou
unifié obtenu a partir d’agrégation des conséquenes regles floues et la sortie est une

donnée exacte.

U=zer interface

Fuzzy CER systam

Figure 3.2: le systeme RBC flo[B8]
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L'équation suivante montre une fonction d'apparteea(Tres bas):

1 O0=sx<20
-1

IJ N = —_ 4
Trésbas {1_’_()( 20) } 20< x<100

8

Ou 20 et 100 sont les limites des irabes des ensembles flous définies par les
experts.

Par conséquent, en donnant une valeur d’'un prixoitere, on peut calculer sa
valeur d'appartenance a chaque ensemble flou.rbeeténguistique flou qui a la valeur
maximale peut alors étre choisi comme l'entréauefloPar exemple, la valeur

d'appartenance du prix 55.000$ dans chaque caéggircomme suit:

:utrésbas(551000) =0.0027
Hpas ©5,000) = 0.025
Hmoyen(®5000) = 0.8681
Uesieve(65,000) =0.2907
Hireseleve®5000) = 0.0104

Tres bas Bas Moyen Elevé  Trés éleve
1.0 ~— 7 U‘\' - -
0.9 % I 'II { kY | L1
8 a8 . Vol Vo ! f |
J (] v i [
S 07 \/ \/ \/ \
» (N i N W
£E o6 \ { ! |
2 T 0.5 | I|'I i\ i L]
§ S 0.4 / 4 / | / I'.I / \
& o3 /o fo foh [
S b A F oo P}
= 0.2 _.-'l Y f Y
0 /NN NS
0.0 = = S \\-—
Q 10 20 20 40 50 &0 FO 80 90 400
Prix (en milliers de dollars)

Figure 3.3 la fonction d'appartenance pour les prix des voittes.
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Puisque le prix 55.000$, a la valeur d'appareacplis élevée dans I'ensemble
floue "moyen" on peut représenter le prix de @Eture comme la moyenne. Par
conséquent, alternativement on peut représenténbliia "prix de la voiture” comme

I'ensemble flou "moyen" avec la valeur d'appameeracorrespondante.

4. Concept des ensembles flous dans la mesurestailarité:

La théorie des ensembles flous a été introduite [p@mFI ZADEH [39] en 1965.
Depuis lors, elle est devenue un domaine actif decherche pour beaucoup de
scientifiques et ingénieurs, et il y a eu d’énasrmeogres théoriques et pratiques.

Il est facile de découvrir que les méthodes tradiielles de mesure de la similarité,
telle que la distance euclidienne pondérée, pauvemipuler seulement, des attributs

avec des valeurs réelles.

Cependant, dans les situations réelles, les casditjges de cas sont souvent
incomplétes ou incertaines. Par exemple, une destéaistiques des cas dans un systéeme
de RBC peut étre décrite par des termes linguist tels que bas, moyen et haut. Alors
pour mettre en application le processus d'appamérat de recherche de cas, on doit
définir une métrique appropriée de la similarité.définition traditionnelle de la similarité

est évidemment incorrecte et au moins pas petgneour traiter cette difficultgO].

Le concept des ensembles flous fournit un bon @aiir traiter le probleme d'une
maniere naturell§37]. Dans la théorie des ensembles flous, on peudidérer le terme
linguistigue comme un nombre flou, qui est un tgensemble flou. Puis une fonction
d'appartenance est déterminée pour le terme fitigue donnée. Quand une valeur
réelle de la caractéristique d'un probleme eshée en entrée, les valeurs d'appartenance
correspondantes des différents termes linguistigeent obtenues par les fonctions

d'appartenance.

C'est-a-dire, apres une correspondance approxiepadis caractéristiques a valeurs

réelles sont transformées en des termes linguesiqu

Puis, selon le probléme, pour choisir le cas owéess les plus similaires, on doit
deéfinir quelqgues mesures et algorithmes de si@lapour calculer la similarité floue
[37].
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4.1. Etapes de calcul de similarité :

Le raisonnement a base de cas est has@&ée que si deux cas sont similaires par
rapport a un ensemble d'attributs S1 qu'il lesijélsr peuvent rester similaires par rapport
a un autre ensemble d'attributs S2.

Cependant, ce cadre est tres restrictif puisquigiénce est possible seulement quand
toutes les deux conditions suivantes sont vérifi¢ék:

1. il y a une identité parfaite entre les valeurs @le&crivant les deux problemes;
2. et quand les valeurs de S1 sont égales, les gatEuS2 sont également égales
(c’est-a-dire, la dépendance fonctionnelle "S1 méitee S2").

Introduire la logique floue dans le RBC, revientaireformuler I'inférence du RBC
traditionnel en : « plus sont les attributs de dpton de probléme similaires, plus sont les
attributs de résultats similaire§4i]

Dans ce qui suit, on décrira les différentes étagmes le calcul de la similarité entre
deux cag37]:

» Le centre de la gravité de la fonction floue dapgnance d’un attribut peut étre défini

comme Suit:

"X (X)dx
CG(A) =" (3.1)
1, (X)X

Ou U=[¢g, ¢], Ai est I'ensemble flou qui décrit le jugement sucdarespondance
entre les éléments d'une regle de cas (i) et les dain nouveau cad/a est la fonction

d'appartenance de Ai, CG(Ai) appartient a I'indélev[0,1].

En considérant 0.5 comme seuil, si la valeurehitre de la gravité est plus grande

(ou moins) que 0.5, le jugement est oui (ou non).
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» La distance entre deux centres de gra\LclfeG,(A) _CG(B)|

est utilisée pour décrire le
degré de similarité. Pour satisfaire les conditides relations de similarité, le degré de
similarité SM (A,B) est calculé en utilisant :
SM(A, B) =1~ |CG(A) - CG(B)| (3.2)
La similarité conceptuelle d'un élément élémentdattribut) dans les cas est

évaluée comme suit:
ASM = e 2 (3.3)
OuB(p>0) dénote I'exactitude de similarité, qui devétite fixée a I'avance.

» La formulation de l'acceptation de mesure dépend'dément élémentaire qui

appartient a ce sujet j, La valeBfl est la distance entre les éléments pertinents de
deux cas (ge;) et peut étre calculés comme suit:

Ad =|CG(e,) - CG(e,)| (3.4)
» La similarité de sujet j est évaluée en utilisansimilarité de I'élément élémentaire
associé :

SM, = min{ASM,,ASM,.....ASM,,....ASM,},  ASM, 0[01], 0N

(3.5)
Ou n est le nombre d'éléments élémentaires qarappnent au sujet j.

» En regle générale, plus d'un sujet peut étre coénpatre deux cas. L'algorithme
appligué quand il y a plus d'un cas pertinent aiéwgalement étre considéré. Dans
cette situation, un poids;wst présenté dans la recherche a base de casnilarité

moyenne est alors pondérée. On la calcule comntie sui

St = 2= (W SM)
W (3.6)
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4.2. Calcul de la similarité floue entre les cas :

Il existe des méthodes différentes pour calc@esirilarité entre les c§42]:

« La combinaison numériqgue des vecteurs composardpriptés, attributs), qui
représentent le cas connu en utilisant différedgtes de combinaison.

* la similarité des représentations structurées, doatjue cas est représenté comme une
structure, tel qu'un graphe direct, donc la mesde la similarit¢ prend en
considération la structure des attributs et noheseent las valeurs des attributs.

* L'estimation de la similarité menée par objectf httributs des cas a comparer avec
ceux de nouveau cas dépendent de l'objectif relsbef@est-a-dire que si des attributs
sont jugés non nécessaires alors ils ne continti@as au calcul de similarité

* L'estimation de la similarité a base de regle: darguelle les cas de la base de cas est
utilisé pour créer un ensemble de régles sur tdeuve des attributs des cas. Cet
ensemble de régles est alors utiliser pour comgagercas dans la base de cas et
résoudre les nouveaux cas.

» agrégation des méthodes antérieures selon unedhigrapécifique d'application.

Les étapes détaillées pour la construction d'urfloaset le calcul de la similarité peuvent

étre résumé comme S{40] :

Etape 1: représentation du cas dans cette représentation un vecteur de trigests
utilisé pour représenter le cas, les éléments decteur sont la propriété, son importance
dans le cas (Poids) et sa valeur.

T ={F)I W, !Xi}

Tel que Pi est le nom de la propriéte est le poids et; est la valeur donnée a la propriété.
Etape 2: Similarité entre les valeurs floues et nofioues des attributs :

* La mesure de la similarité entre deux quantitéssdamintervalle spécifique,

La mesure précise de la similarité entre deux ntjigs a et b dans un intervalle

spécifique peut étre défini comme suit:
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sM(ap) =1- P4
,8_0' a,bD[a,,B] (37)

Ou a et B sont, respectivement les limites inférieuresupésieures de l'intervalle.

Ensuite nous décrivons le concept de la similaitée chacun des types de valeurs

indiquées: précise (Crisp), intervalle, et floue.

a) La similarité entre une valeur précise (Crisp) et imtervalle, L'augmentation de
toute mesure de similarité en comparant une valetrise (Crisp) a et un intervalle

[b1,by] est défini comme suit:

[*sM(a, x)dx

SM(a,[b,b,]) ==———
b, - (3.8)

b) Similarité entre une valeur précise (Crisp) et wadeur floue Si on représente une

valeur floue par une fonction d'appartenav‘r@éx) la mesure de la similarité entre une

valeur précise (Crisp) et la valeur floue est déftomme suit:

[ 1,SM(a, x)dx
= MaX 4 4 {,UA(X)}

SM(a, ,) = 7
[ a3

(3.9)

Le dernier multiplicateur est censé étre utilisBumpcompenser dans les situations
ou la fonction d'appartenance n'est pas normalSédes fonctions d'appartenance pour

tous les attributs floues sont normalisées, taidemultiplicateur peut étre omis.

c) Similarité entre un intervalle et une valeur flouelLa similarité entre un intervalle
donné [a,&] et une valeur floue, dénotée par la fonctionppatenancea(x) est défini

comme Suit:

[ [ ()M, y)dyax
SM([a,a,], 4,) = a

3 ma)&l:[a,ﬁ]{ﬂA(X)}
(8, ~a) | 14 (X)lx (3.10)
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Tel que a et b sont dans lintervallen[f] Encore, le multiplicateur final est employé
pour compenser les fonctions d'appartenance nanaligées.

d) Similarité entre deux valeurs flouesl.a mesure de similarité entre deux valeurs

floues, représentées par les fonctions d'apparteEma(x) et us(x) est défini comme

suit:
[ £ 00 5 () SM(x, )yl
SM(p, Hg) ==—5 5 MaX (g, ;1 Hp (O}
[, #aO09X]_ 15 (X)X
MaX, ({4 (0} (3.11)

Oupa(x) et us(x) sont les fonctions d'appartenance des valdloues a comparer.

4.3. La technique des K-proches voisins flou

Cette technigue est analogue a celle des K-proebistns du RBC traditionnel

sauf qu’elle est basée sur des mesures flLB}s

Les cas stockés sont mis dans des classes distilittant donné un nouveau cas a
classifier, des algorithmes des k-proches voisiaditionnels et flous sont congcus pour
trouver les k-proches voisins. Les deux algorithrddé&rent sur deux axes. D'abord,
I'algorithme traditionnel emploie une fonction destdnce, tandis que l'algorithme flou
emploie des comparaisons basées sur les ensentles En second lieu, I'algorithme
traditionnel assigne le nouveau cas a la clasggésentant la majorité de ses k-proches
voisins, tandis que l'algorithme flou assigne le®id niveaux d’appartenance du nouveau
cas a toutes les classes représentées par lesteprvoisins, selon le degré avec lequel le

nouveau cas correspond a chacun des k-prochess/di3].

L’algorithme proposé par[43] pour la recherche des k-proches voisins flou est

décrit comme suit
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Considérons W= {£2,,Z3,............ZJ}, 'ensemble des c prototypes représentant
les c classes.

Début

Entrée x, vecteur a classifier

Initialiser i=1

Faire Jusqu’a (distance depuis chaque prototygmpija x est calculée)
Calculer la distance depujsaX,

Incrémenter i

Fin de Faire Jusqu’a

Initialiser i=1

Faire Jusqu’a (x est assigné a toutes les clagsesua degré d’appartenance)
Calculepi(x) en utilisant (3.12)

Incrémenter i ;

Fin Faire Jusqu'a

END.

Ou

2/(m-1)

1|x -z
4 (X) =—

> @/lx-z, ")
= (3.12)

Avec m détermine comment la distance est pondéréecaculant chaque

contribution d’un voisin a la valeur du degré d’agpnance.

%~z

Et Ou représente le degré d’appartenance de x danadseck

5. Etat de I'art de l'intégration de la logiquendde RBC :

La logique floue peut étre employée dans la reptasen des données pour fournir
une caractérisation d'information imprécise etitape ; au cas de recherche pour évaluer
les correspondances partielles au moyen de teobside correspondance floyéd] ; et
dans I'adaptation pour modifier le cas choisi emplayant le concept des régles graduelles
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[45]. Plus spécialement, la logique floue peut étrpleyge pour augmenter les fonctions

suivantes de RBC.

» La base de cas elle-méme peut étre considéeréaseméle flou puisque les cas qu'il

contient ne sont pas tout simplement completemtigswou pas du tout utiles, mais
plutét leur utilité est une question de degré (sddoprobleme actuel) et ceci peut étre
exploité par un raisonneur flou a base de cas.

Au niveau de représentation, la logique floue npelsnet de représenter les cas dont
les attributs ont des valeurs imprécises et enicpdigr des valeurs linguistiques
(PLAZA et LOPEZ DE MANTARAS, 1990, BONISSONE et AB) 1992, LOPEZ et
PLAZA 1993, JACZYNSKI et TROUSSE 1994). Afin de hexcher des cas
appropriés, des prototypes flous, c-a-d. prototygEsits au moyen de limites flous,
ont pu étre employés. En plus, en regardant lariggien d'un cas comme un tuple
(attribut—valeur), la logique floue fournit un mécame flou pondéré puissant de
correspondance entre cgd4], pour calculer la similarité globale entre les eh des
similarités partielles entre les attributs décrivdas cas[46]. Le modéle de
correspondance flou pondéré nous permet de temipte du niveau d'importance de
chaque attribut dans le procédé de comparaisotodique floue peut également étre
employée pour représenter le degré de similarittedas valeurs d'attribut qui n’ont
pas une précision connue. Quand les cas sansiprédu incomplets sont décrits,
leurs mesures de similarité peuvent étre décriteis ges limites inférieures et
supérieures, obtenues par des mesures de nécetsité possibilité, respectivement
[47].

Les regles graduelles de la forme générale "lex das les plus semblables en ce qui
concerne un certain attribut(s) sont, le plus lsim@ en ce qui concerne un autre
attribut que nous voulons impliquer" ont été déppkes dans le cadre de la logique
floue et servent la premiére fois comme base a doegu d'applications de
raisonnement approximatif. Cependant, elles pcemtaggalement étre employées au
cas d’'adaptation, c.-a-d. en adaptant au nouvesu e résoudre, les valeurs
apparaissant dans les cas connus de la base deesasonditions peuvent également
inclure I'évaluation de la différence entre les casime par exemple dans la regle "si
deux voitures utilisées sont semblables exceptddmétrage, la différence entre leurs
prix seront une fonction de la différence de kilbrage".
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5.1. Domaines d’application :

Dans cette section nous décrirons un échantillprésentatif de techniques floues
dans plusieurs systemes importants de RBC. Todagemt la possibilité d'employer des
attributs avec des valeurs floues et le modeleaieespondance flou pour la recherche de

cas.

5.1.1. Web Mining « fouille de données web » :

Une application du RBC flou d'affirmation des miedéd'acces du Web a été
développée et testé par WONG ef48] [49]. Ici un algorithme d'exploitation de régle
d'association flou, ainsi que la représentationdlau cas, est employé pour faciliter le
choix du cas candidat. Avec ces regles, les caauepde Web peuvent interpréter des
intéréts et le comportement d'utilisateur. La pensdisation des pages Web critiques est
devenue possible. La méthode a expérimentalemembrttéé une meilleure exactitude de

prévision que quelques méthodes existantes.

5.1.1.1. Représentation du cas en utilisant lsembles flous

Une page web peut étre représenté par un vectéumetsionnel, ou t est le
nombre de termes permis dans la page Web. L'abs#on terme est indiquée par un
zéro, alors que la présence d'un terme est indipaéein nombre positif connu sous le
nom de poids. La fonction de pondération normale derme en termes de sa fréquence

d'occurrence est définie par :

oty tidf,
i = [ 20 2
SMCIRCD

(3.13)

Ou w; est le poids du terme j dans la page web ijetttla frequence du terme j
dans la page i .igést fréquence inverse du terme j dans la pagestetalculé par :

idf; = log——
N (3.14)
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Ou N est le nombre de pages Web dans la base @ agsest le nombre de page
Web dans la base de cas qui contiennent le term&pties calcul de tous les poids de
terme, ils sont employés comme l'univers de discpour formuler I'importance du poids
du terme de la variable linguistique.

Cing ensembles flous sont définis pour l'importaniee poids de terme : trés
fréequent (HF), fréquent (F), moyennement fréqykht moins fréquent (LF), et rare (R).
Une fonction d’appartenance a base de centre adiligour déterminer une fonction

d’appartenance floue triangulaire a trois points.

Le flou c signifie que I'algorithme de groupemestt @mployé pour déterminer les
centres des fonctions triangulaires qui emploiestgdoids de termes comme des données

d'entrée. Les formes résultantes des cing fonctibagpartenance sont montrées sur la
Figure 3.4

0.8
0e
0.4
0z

Polds des termes

Figure 3.4 :Fonctions d’appartenance des poids des termes

5.1.1.2. Réqgles d’'association floues de fouille

La relation entre des chemins d’acces successifSutbsateur est considérée
comme séquentiellement associé. Par exemplet upestransaction d’un utilisateur avec
une séquence d'acces {al,a2,...... an}, les pages ccageb ai{l,2............ n}sont donc
considéré séquentiellement associé. La similaritéeechaque deux pages dans un ordre
fixé est calculé sur la base de la mesure de sitgildes cas extraits .Les valeurs de

similarité sont sauvegardées dans des cas commieénuams le tableau 3.1
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Tableau 3.1 :valeurs de similarités des pages web

Cas SM(a,a) SM(azas) SM(as,as) ... SM(a,ai+1) ......
1 87 89 90
2 56 78 70
3 75 83 80

5.1.2. Inférence Léqgale

Dans cette section un systéme d’inférence IEg3l [51] est expliqué. La logique
floue est employée pour décrire le flou de l'infée Iégale aussi bien que pour la
représentation de cas et de la correspondance esdreCe systéme est employé pour
enseigner les principes des lois de contrat dasmuhéversités. Les cas viennent de la
convention de nation unie sur des contrats en vernrnationale des marchandises
(CISG), qui a été utilisée dans beaucoup de pagssystéme a quatre composants
principaux: la base de cas, le moteur de rechedshecas, le moteur d'inférence, et

I'interface utilisateurs.

5.1.2.1 Loqgigue floue dans la représentation de ca

Dans la base de cas légal, chagque cas (ou prér&kermompose d'un certain
nombre d'issues. Chaque issue a un ensemble lldstret de regles de cas. Elle est

stockée comme un frame, comme suit :
Casn:
((Issue n)
(Attribut n)
(Regle casin
((Issue n)

(Issue i)

)
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Chaque issue se compose d'un point lIégal d'arguetetin jugement de la Cour.
Elle peut étre encore interprétée (ou classée ptfgorie) avec un certain nombre
d’attributs et de régles de cas par des expensatiere de loi selon la régle de statut et les
faits des précédents. Les regles de cas agisseamteque connaissance specifique parfois
pour faciliter l'inférence |égale. Elle peut étrgerprétée comme connexion entre les

précédents et les jugements de la Cour.

5.1.2.2. Valeurs vagues et d'appartenance

Pour représenter des cas avec l'incertitude, lesinsad'appartenance et les valeurs
d'imprécision sont stockées dans un frame flougGéaaleur d’hypothese dans un cas est
décrite par un terme linguistigue. Comme complét@niNon et probablement Non, ...,

ou completement Oui.

Le terme linguistigue est représenté par une vatBappartenance. Le degré

d'incertitude de ce terme est décrit par une val&mprécision.

Les valeurs de l'appartenance et de l'imprécisieuvent étre assignées par les
experts en matiere de domaine. Par exemple, lepomap correspondants entre la
représentation numérique et la représentation istigue sont montrés dans Tableau 3.2.
Il'y a cing valeurs pour l'appartenance et troiewa pour I'imprécision. La détermination

du nombre de valeurs est un probleme indépendant.

Tableau 3.2 :Appartenance et valeurs vagues des termes linguest

Appartenance (m)

Complétement Non (CN) 0
Probablement Non (PN) 0.25
Plus ou moins (PM) 0.5
Probablement Oui (PO) 0.75
Complétement Oui (CO) 1

Vague(v)
Vague(V) 1
Rudement(R) 0.5
Claire (C) 1
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5.1.2.3. Similarité floue dans la recherche duatasférence

Dans la représentation floue d'un frame d'un camséd sur les valeurs
d'appartenance et d'imprécision, chaque valeurpdtingse et les jugements de regle-cas

sont représentés par différents ensembles flous

Par conséquent, les mesures de similarité de casntent équivalentes a la
similarité des ensembles flous, qui peuvent étfnidécomme distance entre les deux

centres de la gravité. Soit la fonction d'appameral’'un ensemble flou A, A

Le centre de la gravité de A pour X appartient Bda] est alors calculé par I'équation

(3.1). La similarité floue entre deux ensemblessl@ et B est défini par I'équation (3.2).

La similarité des frames flous, comprenant plusiduypotheses pour une issue
donnée, est calculée, basé sur les équationsgt3(2)2), en prenant les valeurs minimums

de similarités des ensembles floues, qui représediférentes hypotheses.

Selon la mesure de similarité, les solutions du leaplus similaire ou des cas
peuvent étre choisis comme solutions proposées f[@gwas en requéte, et alors une
inférence au sujet de si la conclusion précédetkearchée peut étre adaptée est faite par
le systeme utilisant le ou les régles du cas. eaure de similarité définie dans I'équation
(3.2) est exécutée sur les ensembles flous refedgda jugement de la régle de cas pour
le cas de précédent et en requéte. Si le degrémdlargé est plus grand qu'un seuil

indiqué, la conclusion de cas en requéte peubdtenue par le cas précédent.

5.1.3. Evaluation des propriétés :

La tache de I'évaluation résidentielle de propregéd'estimer la valeur du dollar

des propriétés dans le monde réel dynamique.

La méthode la plus commune et la plus réussiaséitiprées des experts est

I'approche de comparaison de ventes.

La méthode se compose de la conclusion des cohiparéc-a-d., les ventes
récentes qui sont semblables a la propriété sounilsant des enregistrements de vente);

aprés avoir contrasté la propriété soumise avecdeyparables, ajustant le prix de ventes
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des comparables pour refléter leurs différences geopriété soumise ; et réconciliant les
prix de ventes ajustés des comparables pour dédmer évaluation pour la propriété

soumise (suivre toute méthode de établissemeng dmyenne raisonnable).

5.1.3.1. Le systéeme PROFIT

Le BENEFICE « PROFIT »utilise RBC avec les atttibfious et les mesures de
similarité floues[46] pour estimer des valeurs d'une propriété résieémtpour des

transactions d'immobiliers. Il comprend les étapégantes :

Etape 1.Recherche des ventes récentes dans une base. MeEsagentes récentes  sont
recherchées d'une base de cas utilisant un nomsireint de cas de figure pour choisir

les comparables potentiels.

Etape 2.Compare la propriété en sujet avec ceux des cheneés. Les  comparables
sont évalués et rangés sur une échelle de sirdilamitir identifier ceux les plus similaires a
la propriété en entrée. Cette estimation est okténpartir d'une agrégation pondérée des
préférences de décideur, exprimée avec des distmisuet des relations d’appartenance

floues.

Etape 3.Ajuster le prix de vente des cas retrouvés. Le gé vente de chaque propriété
est ajusté pour refléter les différences de cds geopriété en sujet. Ces ajustements sont
effectués par un ensemble de régles qui utiliseastpopriétés d’attributs additionnelles,

comme la qualité de construction, les conditioes discines, et les cheminées.

Etape 4.Agréger les prix de ventes ajustés des cas rgisoles meilleurs quatre a huit
comparables sont choisis. Le prix de vente etralaiité ajustés des propriétés choisies
sont combinés pour produire une évaluation de lleuvan sujet avec une valeur associée
de fiabilité

5.1.3.2 Préférence floue dans la recherche de cas

Un ensemble de comparables potentiels est extraélement en utilisant le SQL
standard (langage d'interrogation structuré) dpétes pour l'efficacité. La recherche
implique la comparaison un certain nombre attebspécifiques du sujet avec ceux de
chacun des comparables. Alors le concept de l&méte floue est présenté pour refléter
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les préférences d'utilisateur, qui influencent addrmblement les similarités entre les
propriétés du sujet et des comparables. Ces vatkusimilarité déterminent I'estimation
ou le rang des comparables retrouvés, et guidsnpilocédés de choix et d'agrégation,
menant a l'évaluation des valeurs d'une propriétélel. Six attributs—adresse, des
données de vente, espace vert, lot de terrain, reodd salles de bains, et le nombre de
chambre a coucher-sont employés dans le choialindg cas parce que leurs valeurs ne
sont pas absentes dans plus de 95% des enregistsenans la base de données. La
préférence d'utilisateurs des quatre premiersbatsi peuvent étre exprimés par des
fonctions d’appartenance trapézoidale floues. Rbague attribut, I'ensemble de support
de la fonction de préférence représente la gammsevdkeurs tolérables ; et le noyau
représente la gamme la plus souhaitable de larpréfé supérieure avec la valeur 1 de la
fonction d’appartenance. Les deux attributs restalet nombre de salles de bains et le
nombre de chambres a coucher, sont évalués de riee ménaniere. Par exemple, la
fonction de préférence du nombre de chambres dheowest représentée par la relation
asymétrique, réflexive floue, En résultat I'évaluat chaque comparaison obtient un
vecteur de préférence, dont les valeurs se sitdans lintervalle [0,1]. Ces valeurs
représentent les degrés partiels d'appartenancehdgue valeur d’attribut dans les
ensembles flous et les relations floues, qui oprésenté la préférence du choix des

utilisateurs.

La mesure de similarité est une fonction des vestda préférence et des priorités
des utilisateurs. Ces priorités sont représentéagiksant les poids reflétant l'importance
relative des attributs dans le secteur spécifiquendrché. Par exemple, dans I'expérience
de Bonissone, les poids qui sont énumérés dansidarne de poids peuvent étre obtenus
par des interviews d'experts employant les mébkodde comparaison des paires de
SAATY. L'évaluation représentant le degré deslaits d'assortiment obtenu utilisant les
fonctions d’appartenance ci-dessus, sont énumétées la colonne de préférence. Le
produit des scores de préférence et les poidsyoattribut sont donnés dans la colonne
de préférence pondérée. La mesure de similaritélest obtenue comme dans le tableau
3.3. Avec la mesure de similarité, les comparaptasntiels initiaux extraits sont rangées

et alors un ou plusieurs candidats sont choisispaux.
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Tableau 3.3 :Calcul des mesures de similarité

Attribut Sujet Comparable Comparaison Préférence Poids  Préférence
Pondéree

Mois X 6 Mois 6 Mois 0,67 0,222  0,1489

Distance X 0,2 km 0,2 km 1.00 0,222  0,2222

Espacevert 2,000 1,800 90% 0,79 0,333  0,2633

Superficie 20,000 35,000 175% 0,75 0,111  0,0367

du lot

chambre a3 0% 1 0,056  0,0556

coucher

Salle de 2,5 2 2,5>2 0,75 0,056  0,0417

bains

Mesure de Similarité (somme des préférences/sodan@oids) 0,768333

5.1.4. Estimation des codts de développement dgsidls

C’est un systeme intelligent développé par ALl I0&, il a adopté pour cela un
raisonnement par analogie auquel il a intégrédggue floue et les réseaux de neurones.

Le systéme consiste en :

1% étape : la description des projets logiciels par un endendbattributs (numériques,
linguistiques), dans le cadre des attributs listigies, le systéme a utiliser pour les

représenter la logique floue entre autre la fommapézoide.

2™ étape : évaluation de la similarité entre un nouveau prefedes projets historiques,
ces mesures de similarité opérent sur deux niveasixilarité individuelle, similarité

globale ».

En effet la similarité individuelle a été évaluéea eomparant les degrés
d’appartenance de chaque attribut du cas couradie®tcas historiques. Pour cela le

systeme a utilisé les techniques d’agrégationsagtés (section 2.5) :



65

max min( uA (Py), kA (P,))
max— min aggregation

SVj(P,, P) =4 uAl (P) x uA/! (P,) 3.16
k

som — produitagg regation
min max(1- uA¢ (P), 4A (P,))

3.15

3.17

Ou k : est le nombre d’ensembles flous pour chadiuibut ; j : est le numéro de I'attribut

et ,uAkJ (R,) est le degré d’appartenance de l'attribut j dugtrBjdans I'ensemble flou k.

La similarité globale est obtenue en agrégeant desilarités individuelles
SVj(P.,P,) en utilisant le quantificateur RIM (section (24.)). Son implémentation est
assurée par l'opérateur OWA (section (2.4.4.1).ifEfd similarité globale entre deux

projet sera calculée par :

M
S(Pl’Pz):sz(a'Pz)SVKH,Pz) 3.18
=1

Ou SVj(G,C,) est la ™ similarité individuelle selon un ordre croissant les poids

w; (R, P,) sont calculés par I'équation (2.16)

Une fois la similarité globale calculée, le syst¢eintelligent devrait estimer le colt
du cas courant. Pour cela il a utilisé une adaptatiompositionnelle (section 1.2) et

I'estimation a été évaluée en utilisant la moyearighmétique pondérée :

N
ZIUVOisinage(S(P' Pl)) X COUt(Pi)

Cout(Ci)==—; 3.19

> Uyoisinage(S(P, Pi))
i=1

OU [4/oisinage€St l€ degre de similarité de P avec Pi et N lebrersas sélectionné a partir

de la base de cas.

Ce systeme a été validé axiomatiquement et empimgnt sur la base de cas des
colts des logiciels COCOMO’81.
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5.1.5. Prévision Météorologique:

,,,,,

sur les K-proches voisins flo[b2]. La méthode des K-proches voisins floue est
employée pour acquérir les connaissances, lestaraporels uniques indiquent la
similarité significative entre les cas. Une telmpaissance est codée dans une fonction de
mesure et employée de ce fait pour rechercher \esskns les plus proches d'une grande
base de données. Des prévisions pour le cas ambnelfaites a partir d'une médiane
pondérée des résultats des K-proches voisinsraeques passés. Des cas passés sont

pondérés selon leur degré de similarité au caghctu

Des attributs numériquement décrits sont fuzziidsdes fonctions d’appartenance
dans des ensembles flous spécifiques avant d'éimparé. Le systéeme des K-proches
voisins flou adapte les ensembles flous aux atsild@uisque nous recherchons les voisins
les plus proches pour un cas particulier, les esndes ensembles triangulaires flous sont

portés sur les valeurs d'attribut de ce cas pdigicu

5.2 Un briefing sur les autres travaux dans leaom

La similarité¢ floue est proposée pour assurer urgexation efficace et une
correspondance exadte3], les données jugées pertinentes dans un casraostarmées
en termes floues basées sur les types de donntmauelle, simple, intervalle ou
linguistique »[54], le RBC flou utilise les similarités évaluées dets que les similarités
entre les attributs entre un ancien et un nouvesupeuvent étre des nombres floues
comme 0.8, 0.4, 0.2 au lieu d'une correspondancelébone exacte dans le RBC
traditionnel , dans ce contexte divers travauxvante jour entre autrfs1] ont calculé la
distance du centre de gravité entre deux fonctibeygpartenance floues comme similarité
et a été appliqué dans la conclusion légale pantetprétation des jugements de la cour
ZWICK, CARLSTEIN et BUDESCU ont proposé une fonatide similarité avec un
parametre de distance pour combiner les simitade n-dimensions, des données floues
[53].

Les recherches qui ont incorporé la logique floaesdl'adaptation et maintenance
ont été réalisées par CORCHADO et TORRES en 20P@RTINALE et MONTARI
2002 respectivemef5].
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LIANG et SHI (2003) ont proposé diverses mesurasériques pour différencier les
ensembles floues intuitifs et WANG a tous simplemproposé des mesures simples
utilisant le maximum, minimum et les parametresdddance pour définir la similarité
entre deux ensembles flous ou deux nombre floudRD&Y al par exemple ont dénoté un

graphe simple de mesure de correspondance eteoesilivant deux étapgsd] :

» Fonction d’appartenance floue :Les données peuvent étre transformés en divers
types (textuelle, simple, intervalle et linguistg). Les transformations des valeurs
simples, intervalles et linguistiques peuvent é&es nombres flous qui seront traités
avec des fonctions de correspondance floues. Qlaamdleur originale d’attribut est
une valeur simple ou une valeur linguistique, lactoon d’appartenance triangulaire
sera congue pour remplacer la valeur exacte deilvat pour la similarité et le degré
des bornes seront définis par les experts .Maintesala valeur de l'attribut est
représentée sous forme d’intervalle, la fonctiomp@artenance trapézoide sera utilisé
pour décrire I'attribut et exécuter le processescdrrespondance et la fonction de

similarité (Figure 3.5)

- Depuis le domaing

T des experts

ks

Borne La valeur la Borne
Inférieure  plus similaire Supérieur

Figure 3.5 :La fonction d’appartenance floue
triangulaire de I'attribut fuzzifié

» Processus de correspondanceapres I'étape de fuzzification des valeurs derltait
du cas introduit, la prochaine étape est commentar la similarité du méme attribut
de I'ancien cas et du cas courant comme par exempbs suivant : Al est I'espace de
valeur d’'un attribut avec une fonction d'appartereret A2 est associé a Egp
fonction d’appartenance, I'espace de chevauchemesntiénoté OA (Figure 3.6). La

similarité entre les attributs est définie commi¢ su
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SAl,A2: min (OA/Al,OA/AZ)

Si par exemple lI'espace de chevauchement est nut &l et A2, ce qui indique

naturellement qu’il n y a de similarité entre lesx attributs

Figure 3.6 :méthode de calcul de similarité en utilisant

les espaces des fonctions d’appartenance.

Dans la littérature existante sur le RBC, la logidloue a pu étre intégrée dans les
différentes phases du RBC, les derniéres rechereksayent de combiner d’autres
techniques telle que les colonies de fourmis lgsrdhmes de clustering avec la logique

floue pour rendre le RBC encore plus puis$aa8i.

Un des derniers travaux fait en 2008, est un eddBCF pour les prévisions des

ventes de carte d'impression industri¢8é].
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6 . Conclusion

En ce chapitre nous avons expliqué diverses mesigragmilarités et la notion de

la théorie des ensembles flous pour les mesurer.

Ceci a été suivi de différents algorithmes et méés pour la détermination des poids de

terme, la correspondance de cas, le choix de thsrecherche de cas.

En derniere partie on a essayé de faire un touldes systemes RBCF les plus

récents et qui ont donné des résultats satisfaisant

Les systemes de RBC floue montrent 'amélioratietiexactitude de recherche de
cas, manipulation des criteres de sélection makiplconstruisant une fonction
d'appartenance de la préférence d'utilisateur,i &iess que 'amélioration de capacité de
'adaptation. En particulier, l'utilisation de lariction d'appartenance permet une plus
grande exactitude dans la phase de sélection. drapuoiation des criteres de sélection
multiples permet au systeme de détecter les prasepotentiels pendant I'étape de

sélection.

Dans le chapitre suivant, nous exploitons les de®rrecherches faites dans le
domaine de l'intégration de la logique flou dan®REBC, pour concevoir et implémenter un

systéme permettant d’estimer la vulnérabilité gism d’'une construction.

En effet, ce systeme proposera une nouvelle apprdthtégration de la logique
floue dans le RBC et utilisera plus particulierem@nméthode d’estimation des codlts de

développement de logiciels de IDRI.



70

CHAPITRE 4
DOMAINE D’APPLICATION : « VULNERABILITE DES
CONSTRUCTIONS AU SEISME »

1 .Introduction

L’évaluation du risque sismique impose d’avoir waluation de I'aléa probable
mais également une représentation de la qualitéicui® du bat[57] : c’est I'objectif des
méthodes d’évaluation de la vulnérabilité sismigugrande échelle. Cette évaluation

permet :

(1) 'estimation des dommages occasionnés parismsé&le scénario,

(2) permet I'estimation des co(ts qui en résulterai

(3) contribue a la représentation a chaud et d fileila distribution des effets sur une
zone urbaine et

(4) permet a froid d'identifier les batiments lekigp vulnérables qui pourraient

bénéficier d’'un renforcement.

Cette évaluation est un exercice difficile car lewtité des ouvrages et la variabilité
des types de constructions sont généralement iamed et la connaissance du
comportement d’'une structure ancienne est souwgpbssible par manque d’informations
disponibles. La plupart des méthodes disponiblé®tnétablies sur la base d’observations
post-sismiques, recensant le niveau de dommagevebea fonction de la nature de la

construction[57]

C’est dans ce contexte que lutilisation du raisanent a base de cas s’avere
nécessaire vu le manque dexperts dans le domdiedte technique permettra
I'exploitation de la base de connaissances exesades constructions afin de dégager
pour les régions a grand risque sismique la vabiéré des constructions existantes. Cela

empéchera ou réduira les risques d'un séismteremes de pertes humaines et

matérielles.
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L’estimation de la vulnérabilité se base sur desmeétres dont la plupart sont des
variables linguistiques définies par les exped&u la possibilité qu’elles soient pour la
plupart vagues, incertaines, imprecises, et pesieDans notre travail nous préconisons

I'introduction de la logique dans la représentatierces parametres.

L'importance de la tolérance des imprécisions tawt long du processus
d’estimation de la vulnérabilité par analogie és¢ au fait que la vulnérabilité sismique
des constructions est souvent décrite par desungalenguistiques plutdt que par des

valeurs numériques.

2. Notions de base

Le processus d’'urbanisation est un trait commudéleloppement des civilisations
a travers l'histoire ; les communautés ont choéssttablir sur des sites a moindre risque,
afin de concentrer leurs activités commercialaditigues et culturelles. Mais durant

I'histoire ces sites ont subi et subiront des ¢etabes naturellgs8].

Les catastrophes naturelles ont des effets a eblohg terme sur la population, sur
les constructions et les infrastructures, et ssiraeivités économiques. Les catastrophes
les plus dévastatrices sont les cyclones, les mamts, les tsunamis, les séismes, les

glissements de terrains et les volcfg.

On définit, généralement un risque comme étant agredlation entre l'aléa (le

phénomene) et la vulnérabilité.

Les définitions données lors de la décennie intemnale pour la prévention des
catastrophes naturell§s9] sont :

1. Risque: C'est I'expressionmathématique de perte en vies humaines, blessés,
dommages aux biens et atteinte a l'activité écogamiau cours d'une période de
préférence et dans une région donnée pour un atéayier.

2. Aléa: Il est définit comme étant I'événement menacanfpmbabilité d’occurrence
dans une région (un site) et au cours d’'une pértmmée, d’'un phénomene pouvant
engendrer des dommages.

3. Vulnérabilité d'un élément est définit comme étant le degré de perte qu'iitsiois

d’'une catastrophe naturelle. Sa nature et son atimvarient selon que I'élément
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représente une population, des structures socidéss,structures physiques, ou des

actifs économiques.

)

Aléa

Vulnérabilité \Riedna Eement N

@

Site

.

Figure 4.1 [59] : Un risque est une corrélation @ne L’Aléa sur un site de la

vulnérabilité de I'élément.

Dans ce qui suit, nous nous intéressons a I'étedia dulnérabilité sismique des
constructions. C’est-a-dire que nous considéroms Igléa sismique dans notre domaine

d’application.

2.1 Vulnérabilité sismique des ouvrages

L’estimation des pertes sismiques est un champedkerche qui se développe
rapidement. Le besoin d’'une estimation, efficacéadtle, de I'impact socio-économique
des grands séismes s’'impose. Apres les tremblendentisrre aux Etats-Unis et au Japon
durant les années 90, le développement des systmfsmation a donné de nouveaux

outils puissants pour I'évaluation des pertes.

Définitions de la vulnérabilité sismique

Dans la littérature, la définition de la vulnér@bilsismique des batiments varie

d’'un auteur a un autre.
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En effet, AMBRASEYS la définit comme étant le deégi’endommagement
gu'infligerait un séisme de paramétre X (magnitubneensité, amplitude,....... ) a une
construction donnée. En dautres termes c’'est lasunee du pourcentage
d’endommagement relatif & chaque élément struct@imeée dans une échelle allant de

zéro (pas d’'endommagement) a l'unité (perte tataléélément)60] et[61].

Et selon SANDI, la distinction est nécessaire etdargulnérabilité observée, Vo,
qui est évaluée a partir de I'observation de leffa séisme sur une construction, et la
vulnérabilité prédite, Vp, qui est estimée a pattrla prédiction de I'effet qu’induirait un
séisme futur sur le batiment. Cette définitiontestée sur I'analyse du comportement de la

structure en tenant compte de ses caractéristjGOgst[61].

Alors gue selon MADELAIGUE, NOCEVSKI, PETROVESKI BtILUTINOVIC,
pour exprimer la vulnérabilité d'une constructioon doit tenir compte de ses
caractéristiques intrinséques (capacité, déformatiaractéristique des matériaux...), d’'un
ou plusieurs parametres relatifs au séisme (irttgnsiagnitude,..) et de faire appel a une

échelle d’'endommagemej@0] et[61].

En d’autres termes la vulnérabilité est le degr@elte occasionné a un élément ou
a un ensemble d’éléments soumis a une probabiitéék d’'un phénomene naturel (le
séisme) de magnitude donr{é@] et[61].

2.2 Méthode d’estimation de la vulnérabilité sisngq

Généralement, la vulnérabilité sismique des batimest définie comme étant le
taux de dommages que puisse subir un batimentdlars tremblement de terre donnée
[57].

Le degré de vulnérabilité sismique des batimernt$oestion de leur implantation,
de la nature du sol, du systéme structural, deatare des matériaux de construction, de

leur age, etc.

Pour évaluer ce degré il faut donc classer cesticani®ns dans des classes bien

définies en fonction de plusieurs parametres amfiwsur leur comportement sismid6e].
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En effet les retours d’expérience ont montré landeainfluence des éléments

structuraux et non structuraux sur la réponse sisend’une structurgs7].

En se basant sur ce principe, plusieurs méthodssiaiation de la vulnérabilité ont
été développées, en particulier la méthode dediindie vulnérabilité a été établie pour la
classification des constructions. Cette méthodebasée essentiellement sur I'affectation
des scores de vulnérabilité par les experts poaquoh élément d’'une structure, dans des
versions récentes de cette méthode on a introdwtihcipe de la logique floue afin de

tolérer I'imprécision dans les scores attribués.

2.2.1 Principe de la méthode de I'index de vulb#ité

L’index de vulnérabilité « Iv » est un indicateue tiétat de la structure qui peut
étre estimé avant comme apres I'occurrence derd&wént sismique. Il nous permet de
connaitre I'état des constructions d’'une régiometies classer selon leur vulnérabilité.
Cette méthode offre la possibilité d’'une mise & jpratiquement continue de la qualité

sismique des batiments d’'une rég|bid].

Les différents parametres, pris en compte par ceéthode, sont classés en trois
catégories. Chaque parameétre a une valeur numéeixprgmant la qualité sismique des
éléments structuraux et non structuraux influamt lsucomportement. La somme des
valeurs numérique de ces parameétres représengeX’ime vulnérabilité «Iv» de la

construction étudiép7].

Un parametre ne peut prendre qu'une seule valenapeésente ainsi la classe a la

quelle appartient cette constructi@&T].

1. Classe A :dans cette catégorie sont classées les constisiabio les éléments
réalisés selon le code parasismique en vigueuroat grésentent une bonne

résistance au séisme.

2.Classe B :sont classées, dans cette catégorie, les conatrsidiaties sans tenir
tout a fait compte des normes parasismiques lordede construction et qui

présentent au moment de leur classification unezassnne résistance.
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3. Classe C :sont classées les constructions vétustes ou aysmtmauvaise

résistance au séisme.

En résumé l'estimation de la vulnérabilité sismiges batiments se fait en passant

par les étapes suivantes :

« Définition des différents parameétres influant sicomportement sismique des
constructions.

« Classement de ces paramétres, les uns par rapportaatres, en fonction de
'importance de chacun d’eux par rapport a sardmrtion dans la réponse
sismique de la structure.

» Affectation a chaque parametre, en fonction de k@se, d'une valeur
numérigue « Ki » afin de le quantifier.

+ Classification des batiments en fonction de ledeide vulnérabilité.

2.2.2 Les étapes de I'estimation de la vulnérabdismique

Comme il a été vu dans la section précédente hasibn de la vulnérabilité est
effectuée en prenant en considération un ensenmebpaumetres. Le choix de ces derniers
s'est fait sur la base des retours d’expériencamigiies en Algérieet des études faites par
un ensemble de chercheurs entre autre GUBBIO, ERUIBENEDETTI et al,
BELLONI et PADAVON, qui ont montré que la descripii des dommages des
constructions a travers I'index de vulnérabilité ssdisfaisant§61].

Dans ce qui suit, nous allons expliciter ces patessfb7] :

1. Systeme de contreventement : étudie le systemésgsance principal.

2. Qualité du systeme de contreventement : la claasifin s’est faite selon
1) Le type et la qualité des matériaux utilisés.
2) La qualité d’exécution et I'état du systeme

3. Capacité sismique : la classification de ce factear fait en fonction d'un
coefficienta qui est définit comme étant le rapport entre tadale résistance des

éléments structuraux de la structure et la foismaigue du réglement RPA99.

! La définition des paramétres choisis pour I'aggilisn de la méthode de I'index de vulnérabilité est
basée sur le Réglement Parasismique Algérien RPA8AEIfié en 2003 [57]
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Type du sol : la classification de ce paramétr@sepsur les caractéristiqgues du sol.
Diaphragme horizontal : On entend par le parantaghragme horizontal, le type
du plancher. La classification de ce parametremgonction du type et de I'état du
plancher, ainsi que des matériaux utilisés.

Régularité en plan : la définition de la régukaen plan est en fonction de :

La distribution de la masse et de la rigidité.

La forme géométrique en plan.

Selon le RPA 99, la régularité en plan est assp@éées criteres suivanfs7]:

v

Le batiment doit représenter une configuration ibdgrment symétriqgue dans les
deux directions pour la distribution des rigiditgge pour celle des masses.

A chaqgue niveau et pour chaque direction de calaulistance entre le centre de
gravité des masses et le centre des rigidités pasdé pas 15% de la dimension du
batiment, mesurée perpendiculairement a la dinectel’action sismique.

La forme du batiment doit étre compacte avec umpadplongueur/largeur du
plancher inférieur ou égal a 4.

Les planchers doivent présenter une rigidité saftis; vis-a-vis de celle des
contreventements verticaux, pour étre considérésrm indéformables dans leurs
plans.

La surface totale des ouvertures de plancher @siee inférieure a 15% de la

surface totale du plancher.

Régularité en élévation: Pour ce parametre, légred de classification, selon RPA
99 sonf57] :

Le systeme de contreventement ne doit pas compitément porteur vertical
discontinu dont la charge ne se transmet pas direstt & la fondation.

La raideur et la masse des différents niveaux mestenstantes ou diminue
progressivement et sans changement brusque dedabaommet du batiment.
Dans le cas de décrochement en élévation, la \@arides dimensions en plan du
batiment, entre deux niveaux successifs, ne datdégpasser 20% dans les deux
directions.

La plus grande dimension latérale du batiment rédrcpas 1,5 fois sa plus petite

dimension.
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8. Qualité des nceuds : on définit les noeuds, par tee zte connexion entre les
éléments structuraux, c'est-a-dire la zone de dwnifondation poteau, poteau
poutre, fondation voile, etc. L’étude et la classifion de ce parametre sont
fonction de I'état et de la qualité des zones dmegion des €léments structuraux.

9. Le phénomeéne du poteau court : la définition dasses se fait, dans ce cas, selon
le rapport entre I'élément provoquant le phénoméduaepoteau court (hi) et la

— . h
hauteur initiale de I'élément (H) 5 :ﬁl :

10.Détail : on entend par détail, I'état et la qualiigs éléments non structuraux qui
peuvent influer sur le comportement de la structore d’'un séisme, ainsi que

I'état des divers réseaux qui influent sur la fagrobalité de la structure.
Les éléments, a prendre en considération, s’istenxi, sont :

L’état des cloisons.
L’état des balcons.
L’état du garde corps.
L’état des escaliers.

L'état de I'acrotere.

- ® 2 0 T p

L’état du réseau électrique.

L’état du réseau de gaz.

- @

L’état du réseau d’assainissement.
i. L’état du réseau téléphonique.
j. L'état de la toiture.

11.Maintenance : les expériences sismigues ont mdimrgortance de I'étude de ce
facteur, car ce parametre touche I'ensemble démegits de la structure :
a. Les éléments résistants en élévation.
b. Les éléments non structuraux.

12.Modifications : ce facteur tient compte des changetm ou des anomalies
apportées a la construction. Parmi ces changemamiseut citer les ajouts et/ ou
les suppressions des éléments des constructiomhalegement de l'usage de la
structure, 'augmentation importante de la chargenanente, etc. Ces facteurs ont

pour effet une modification des forces appliquéeka atructure. Ce qui peut
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provoquer un changement dans le centre de maspe peut se traduire par une
altération dans la réponse de la structure.

13.Entrechoquement : I'entrechoquement est linteoacti entre deux structures
adjacentes, dont l'effet du comportement sismiged’'uhe par rapport a l'autre,
durant I'occurrence sismique est important.

14.Implantation de I'ouvrage : Un parametre qui déeindroit ou est implémenté la

structure.

Le détail de ces paramétres et leurs classificatish décrit dans 'annexe B1.

Une fois ces paramétres décrits, il faudrait Iéfecéer des coefficients.

Le nombre de coefficient « Ki » est de trois ; cirade ces coefficients étant
associé a I'une des trois classes (A, B, C) d&iprecédemment.

Le coefficient « Ki »exprime le degré de vulnéraéidu paramétre. Le but de la
méthode d’estimation de la vulnérabilité est devoaudire qu’une structure présente une
bonne, moyenne ou mauvaise tenue au séisme esautilindex de vulnérabilité de cette
derniere.L’'index de vulnérabilité «Iv » d’une construction s’exprime comme la
somme des coefficients « Ki », que chaque parametmprend en fonction de sa
vulnérabilité, multiplié chacun par un facteur de pondération (w). Ainsi :

14
lv =2 wi*Ki 0.1

i=1

Dans la littérature, la pondération « wi » est usel des fois directement dans le
coefficient « Ki », et dans ce cas wi=1 ce qui leitcas pour les méthodes d’index de
vulnérabilité des constructions en béton arfb&]. Mais pour les autres types de
constructions « magonnerie, portiques et mixteettecpondération est assurée a part et

indépendamment des facteurs « H62].

Dans la littérature, des méthodes d’évaluatioriidddx de vulnérabilité ont utilisé
la théorie de la logique floé2] pour définir le degré d’appartenance d’'une caomsion
a une classe de vulnérabilité et assurer un pagsaggessif et non brusque entre les
classes de vulnérabilité. L'une des premieres nu&ha avoir utilisé la logique floue est la
méthode Echelle Macrosismique Européenne (EMS-98) [63], il existe d’autres
méthodes ayant utilisé la logique floue mais quiodéent toutes du méme principe utilisé

par EMS 98 entre autre de définir I'appartenanagne’ construction a une classe de
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vulnérabilité par un degré d’appartenance, la sdiiférence réside dans la définition du
nombre de classes de vulnérabilité (EMS 98 défirskasses de A-E).

On définit dans le paragraphe suivant un bref ajgesgr la méthode EMS 98.

2.2.3 L’échelle macrosismique européenne EMS-98

Les échelles macrosismiques sont des fonctions weémabilité basées sur
'observation de la vulnérabilité lors de séismesggs et sur le jugement d’experts.
L’objectif premier de ces échelles est de mesuwuegrhavité d'une secousse sismique en
fonction des effets observés dans une zone limiiées elles peuvent également étre

utilisées pour des études de vulnérabjb&.

Créée en 1992 sous la recommandation de la XXIHBsefblée générale de la
Commission sismologique européenne et révisée &8.109n distingue 15 types de
structures auxquelles on assigne la classe de rabitié® la plus probable parmi un total
de six classes comme définie dans la figurg@BR

Type de structure Classe de vulnérabilité
A B & D E F
Moellon brut, pierre tout venant O
Brique crue (adobe) OH
w ;
E Pierre brute }--—O
Z Pierre massive l—OI
8 Non renforcée. avec des I O [
;’5 ¢eléments préfabriques
Non renforcée, avec des planchers en | O
béton arme | I
Renforcée ou chainée }+OH
Ossature sans conception C
parasismique (CPS) l‘ == '"I
Osss e AV ive = P i -
w ssature avec un niveau moyen de CPS l —O——I
- . ~po
2 Ossature avec un bon niveau de CPS b=
= o |
< Murs sans CPS Io—|
&Ll
7 Murs avee un niveau moyen de CPS I'O*—I
Murs avee un bon niveau de CPS F1OH
£ Structures en charpente métallique - —O—
=
2 Structures en bois de charpente b-—COH
&=

(D Classe de vulnérabilité la plus probable; — Intervalle probable:
-=--= Intervalle de probabilité plus faible, cas exceptionnels

Figure 4.2 Classes de vulnérabilité¢ EMS-9§63]
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L'indice de vulnérabilité dans EMS 98, a été défin travers la théorie des
ensembles flous, pour représenter l'appartenanoe #atiment a une classe de
vulnérabilité. Les valeurs numériques de l'index wd#nérabilité sont toutes arbitraires
puisqu’elles sont seulement des scores pour nrediuee maniére conventionnelle le
comportement de batimer(elles représentent une mesure de la faiblessebdtiment au
tremblement de terre) ; pour la simplicité un inédle de [0,1] a été choisi, laissant
couvrir tout le domaine du comportement de la qoieibn a un séisme , les valeurs de
I'index de vulnérabilité proches de 1 représentestbatiments les plus vulnérables et les
valeurs proches de 0 représentent des structuregie® avec les régles parasismiques.
Ainsi, l'appartenance d'un batiment & une classeifipue de vulnérabilité peut étre
définie par cet index de vulnérabilité (Figure 4,3yomme lindique la Figure (4.3) les
classes se chevauchent et le passage d’'une clasgeaatre classe se fait progressivement
[64].

Fonctions
d’appartenance

01 002 006 014 022 03 038 046 054 062 07 078 086 0984 102 11
Index de Vulnérabilité

Figure 4.3Les fonctions d’appartenance de vulnérabilité poutes classes de
vulnérabilité EMS 98 [64].

Enfin la logique floue a contribué aussi a défifimterprétation des différentes
limites entre les classes par des termes linguiss : la plus probable classe, la classe
possible, la classe peu probable c'est-a-dirersexemple on a une construction qui a un
degrés d’'appartenance de 1 a la classe A et d& la.@lasse B et de 0.2 a la classe C on
conclura alors que cette construction sa clasptuaprobable est A, sa classe possible est
B, sa classe peu probable est C.
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Comme indiqué précédemment la méthode EMS-98 ascatilisé la logique floue
pour la représentation de l'index global de vulbéii# de la construction, mais cette
derniere présente des inconvénients : I'imprécisbiincertitude n'a pas été prise en
charge tout le long du processus d’estimation deldéx de vulnérabilité, elles furent
introduites que lors de la représentation de Inde vulnérabilité final. La prise en charge
de ces derniéres tout le long du processus deitimale I'index de vulnérabilité

permettra une meilleure précision de I'estimatierlalvulnérabilité.

Dans notre nouvelle approche I'utilisation de lgidme floue dans I'estimation de
la vulnérabilité ne sera pas dans la représentdésrdonnées mais dans leur interprétation
c'est-a-dire leurs influences dans I'estimation ldevulnérabilité. En d’autres termes
comme on le remarque dans la section 4.2.2.2 yilanque quatorze parametres qui ont
une influence directe sur le comportement de lacgire vis-a-vis d’un séisme, chacun
d’eux a un index de vulnérabilité qui lui permettnae classification dans une classe de

vulnérabilité.

Cet index est estimé pour chacun sur la base disamble de facteurs (décrit dans
I'annexe B.1) comme par exemple le parameétre détagroupe les facteurs suivants : état
des cloisons, état des balcons, état du garde,cetqdsde I'escalier, état de I'acrotere, état
du réseau électrique, état du réseau gaz, étaféshau d’'assainissement, état du réseau
téléphonique , état de la toiture ,pour chacunfae®urs on décrit trois état (bon, moyen,
mauvais), la classification s’est faite pour ceapzetre par : classe A c'est la classe ou
plus des trois quarts des facteurs sont en bon Btais la classe B sont classées les
structures ou I'ensemble des facteurs de ce paraneét bon état est compris entre la
moitié et les trois quarts des éléments le compo&ams la classe C, on trouve que parmi
'ensemble des éléments, moins de leur moitié esban état. Si on se refaire a cette
classification, si trois quart des facteurs moinsant bons ce paramétre est classé dans la
classe B, alors que s'’il a les trois quarts desméids en bon état il est classé dans la classe
A, le passage d’'une classe a une autre est bruetqoe tolére pas l'imprécision. Pour
remeédier a cela, la logique floue a été introduete la chacun des parameétres est classé

dans une classe de vulnérabilité avec un degréditgnance.

Aprés une vue générale sur la méthode d’estimatienla vulnérabilité par
I'estimation de l'index, et comment la logique fatroduite pour cette estimation, il est

temps d'expliciter la démarche suivie pour asswree bonne estimation de la
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vulnérabilité tout en se basant sur les principétisés dans la méthode décrite
précédemment (EMS-98).

3. Approche adoptée pour I'estimation de la vulbiéita

Nous proposons un systeme déndidinérabilité floue, dont I'objectif est de
permettre la tolérance des imprécisions tout awg ldo processus d’estimation par
analogie. Ce systéme permettra aussi la gestion imtEstitudes au niveau de la
vulnérabilité estimée. Pour étre plus précis, nawusns adopté la méthode de IDR]
développée pour l'estimation des colts de dévelvmppe de logiciels que nous avons
adapté a la méthode de I'index de vulnérabilité=98[62].

Pour cela, et comme dans un processus d’estimddos un RBC classique, ce
dernier transitera par les étapes suivantes :

1) Identification de la vulnérabilité sismique per ensemble d’attributs ;

2) Similarité et adaptation
2.1) Evaluation de la similarité entre une nouvelnstruction et les cas
historiques.
2.2) Utilisation des vulnérabilités réelles deastouctions les plus similaires a la
nouvelle construction pour en déduire une estonatde sa vulnérabilité
(adaptation).

3) Révision de la vulnérabilité estimée.

4) Retenir un nouveau cas (une nouvelle constmictio

Nous allons dans ce qui suit expliciter chacuneétiages.

3.1. Phase d’identification

L'objectif de cette étape est la description devildnérabilité sismique par un

ensemble d'attributs.

La sélection des attributs qui décrivemieux la vulnérabilité est une tache
complexe en estimation de vulnérabilité sismiquend’construction par analogie. En fait,
comme il y a une variété de type de constructiopaetr chaque type de construction
(béton arme, magonnerie, portique, mixte...), noumawne liste d’attributs, nous avons

focalisé notre travail sur un seul type de consimac Les batiments en béton armé. La
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liste des parameétres est au nombre de quatorzé déos la section (4.2.2.2), et chacun
d’eux est jugé nécessaire a I'estimation de laénalbilité [57]. Les facteurs les décrivant
sont détaillés dans I'annexe B.I, ces informatieost recueillies par les experts du CTC
[57] dans une fiche technique (annexe B.2) qui contieas les facteurs nécessaires a
I'estimation de la vulnérabilité. Ces paramétresitstrés, en partie, des méthodes
d’évaluation de la vulnérabilité, complétés parutfas parameétres dont l'influence sur le
comportement global de la structure, donc sur gpange sismique, a été mise en évidence

lors des retours d’expérience sismiques en Aldéig

Chaque parametre a un indice de vulnérabilité éspour chacun d’'eux a partir

d’'un ensemble de facteurs, cet indice sera mesurarne valeur Iinguistiqt(eé\kj ). Chaque
valeur Iinguistique(Akj), est représentée par un ensemble flou ayant onetién

d’appartenanCﬁAkj. Il est préférable que les ensembles flous assoai#x valeurs

linguistiques d’un attribut soit convexes, normatxXorment une partition floue (Section
2.2.3). Cette propriété garantit que les ensemtdes se chevauchent entre eux, deux a
deux. Dans notre cas les valeurs linguistiquesséék explicitement sont (bas, moyen,
élevé), bas représente une vulnérabilité faiblemédlement décrite par la classe A, moyen
représente une vulnérabilité moyenne formellemeétrite par la classe B, élevé

représente une forte vulnérabilité au séisme aefoimellement par la classe C.

Pour la représentation des fonctions d’appartemaoc a utilisé la forme
trapézoide, ce choix est justifié par la simplidi& la forme du trapeze et elle décrit

clairement I'intervalle de chaque ensemble flou.

Nous allons décrire pour chacun des paramétrefofetions d’appartenance de
I'indice de vulnérabilité de chaque paramétre emasant sur les principes de la logique
floue décrits dans la section (2.4):



v/ Systeme de contreventement :
i. Domaine de valeurs : 0 - 2.25

ii. Termes linguistiques

N° d’ordre | Terme linguistique | a b C D
1 Bas 0.10 0.15] 0.25] 0.35
2 Moyen 0.25 0.75| 1.25| 1.75
3 Elevé 1.251.85|2.25|0

* Représentation graphique

u(x)

K1

0.10 0.15 025 035 1.2675 1.85

Figure 4.4: Représentation graphique des classes de vulnéitité du paramétre

systéme de contreventement.

v Qualité du systéme de contreventement
i. Domaine de valeurs : 0 — 0.75

ii. Termes linguistiques

N° d’ordre | Terme linguistique | a b C D
1 Bas 0.05 0.10| 0.25| 0.30
2 Moyen 0.25 0.40| 0.50] 0.60
3 Elevé 0.50 0.65|0.75| 0
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* Représentation graphique

K2

v

0.05 0.10 0.25 0.30

0.50

0.75

Figure 4.5 Représentation graphique des classes de vulnérat#ldu

parametre qualité du systeme de contreventement

Remarque :
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La représentation de l'indice de vulnérabilité pdes attributs : Type du sol,

Diaphragme horizontal, Régularité en plan, Quatieds nceuds, Phénomene du poteau
court, Détails ou état des éléments non structyrbodifications, Entrechoquement, et
Implantation de l'ouvrage est la méme que cellepduametre qualité du systeme de

contreventement puisqu’il ont le méme intervalledtours et les mémes valeurs de a, b,

c, d limites des classes A, B, C.

v' Capacité Sismique :
i. Domaine de valeurs : 0 — 0.5

ii. Termes linguistiques

N° d’'ordre | Terme linguistique | a b C D
1 Bas 0.00 0.00| 0.05| 0.10
2 Moyen 0.05 0.15| 0.25] 0.30
3 Elevé 0.250.40{0.50| 0




86

* Représentation graphique

A

u(x)

Ks

v

0.05 0.10 0.25 0.30 0.50

Figure 4.6 Représentation graphique des classes de vulnérat#ldu parametre
capacité sismique.

v' Régularité en élévation :

i Domaine de valeurs : 0 — 1.75

ii.  Termes linguistiques

N° d’ordre | Terme linguistique | a b C D
1 Bas 0.00 0.15] 0.25| 0.40
2 Moyen 0.25 0.50| 0.75] 0.90
3 Elevé 0.791.25/1.75| 0

* Représentation graphique

n(x)

K7

v

0.05 0.10 0.25 0.40 0.50

Figure 4.7 Représentation graphigue des classes de vulnérabdlidu parametre
régularité en élévation
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7. Maintenance

i Domaine de valeurs : 0 — 1.25

ii.  Termes linguistiques

N° d’ordre | Terme linguistique | a b C D
1 Bas 0.00 0.15] 0.25| 0.40
2 Moyen 0.25 0.50| 0.75| 0.90
3 Elevé 0.791.00{1.25/0

* Représentation graphique

n(x)

v

0.05 0.10 0.25 0.40 0.50 0.75

Figure 4.8 Représentation graphique des classes de vulnérat#ldu parametre

Maintenance.

Maintenant que les fonctions d’appartenance sotdrisnées, il faudrait décrire
pour chacune la variable d’entrée x (Ki) : pourt@ie@s parameétres cette donnée est
obtenue a partir des différents facteurs d’une rfagbservable comme c’est le cas du
parametre systeme de contreventement, mais poutreésad’'une facon calculable comme

c’est le cas de la capacité sismique, diaphragmiedmdal.......

Pour la ¥ facon un Ki est donné selon I'influence de chadaa facteurs sur la

vulnérabilité par exemple : systtme de contreveatgmsi ce dernier est composé du
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facteur portiques autostables avec remplissage agomnerie rigide alors & 0.25, si il
est composé de voiles portew=.20,..........

Pour la £™facon, on I'explique par un exemple : La capasisénique est obtenue
en déterminant un factear ce facteur est calculé par la méthode décritararexe B.I,
comme indiqgué dans l'annexe B.l, cette valeur & timtervalles si a >12 alors le
parameétre correspondant est classé dans la classesi®7<a < 12 , le parameétre
capacité sera classé dans la classe B, si maitenard.7 alors le paramétre sera classé

dans la classe C, mais ce classement se feranphagué d’appartenance comme suit :
Capacité sismique :

i. Domaine de valeurs : 0- 2

ii. Termes linguistiques :

N° d’ordre | Terme linguistique | a b C d

1 Bas 1.0 12| 1.300
2 Moyen 0.7 0901.00|1.2
3 Elevé 0.20 0.50| 0.70| 0.80

* Représentation graphique

p(x)

v

0.2 03 0.7 0.8 0.9 1.0 1.2 1.3

Figure 4.9 Représentation graphique des classes de vulnératélde a
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Apres avoir calculé , on calcule son degré d’appartenance aux diffésedasses,
on prend le degré d’appartenance le plus élevénqus indique alors la classe a qui il
appartient, cette valeur serait alors le degrépmhatenance du K a la classe
correspondante. Exempate=  044c=0.8, ug=0, ua=0, alors le degré d’appartenance de

K3 est de 0.8 dans la classe C. et donc sa claphgslarobable est la classe C.

Pour K, (Type de sol) ce dernier est calculé en transpfantes mémes étapes que

K3 (capacité sismique):

i. Domaine de valeurs : 0-900 m/s

ii. Termes linguistiques

N° d’ordre | Terme linguistique | a b c d
1 Bas 800, 900 10000
2 Moyen 400 600; 800f 900
3 Elevé 100f 200, 400 500

De la méme maniére que;K(Détails) qui est obtenue comme; Kcapacité
sismique) et K (Type de sol) sauf que la c’est un taux qui etubd comme suit : Ce taux
représente le nombre d’éléments non structurauwban état sur le nombre total des

éléments constituant le paramétre détail.

i. Domaine de valeurs : 0- 1

ii. Termes linguistiques :

N° d’ordre | Terme linguistique | a b Cc d

1 Bas 0.79 0.85|1.00| O
2 Moyen 0.50 0.70| 0.75| 0.80
3 Elevé 0.00 0.00| 0.50| 0.60

Les parametres ayant un Ki obtenu a partir desé@esmobservables sont : systeme
de contreventement, qualité du systeme de contrewemt, diaphragme horizontal,
régularité en plan, régularit¢é en élévation, géaldes noceuds, entrechoquement,

implantation de I'ouvrage.
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Les parametres ayant un Ki obtenu a partir desé@es calculables sont : Capacité
sismique, Le phénoméne du poteau court, Détailsntélaance, Modifications, Type du

sol.

Afin de prendre en considération I'imiamce de chaque attribut dans le processus
d’estimation, nous affectons des poids de pond#raux attributs sélectionndg, Ces
poids dépendent des opinions des exdé8$ certes ces opinions sont subjectives mais,
selon I'étude faite pgd65], ces valeurs sont obtenues a partir d’étudesstates faites sur
une variété de constructions qui ont pu estiméade d’'influence de chaque parameétre (1-
11) sur I'évaluation de l'index de vulnérabilitéobhle, les poids des parameétres de (12-14)
ont été estimé pdb7]. Les paramétres avec leurs poids respectifs séartsl dans le
tableau 4.1

Tableau 4.1Poids des paramétres

N° Nom de I'attribut Poids de I'attribut

Systéme de contreventement 4

Qualité du systeme de contreventement 1

La capacité sismique 1

Type de sol 1

Diaphragme horizontal

Régularité en plan

1
1
Régularité en élévation 2
1

Qualité des nceuds

O©| O Nl O O &~ W N| B

Phénomene du poteau court

[EY
o

Détails

[EEN
=

Maintenance

[ERN
N

Modifications

[EY
w

Entrechoquement

[EEN
~

Implantation de I'ouvrage

Une fois le degré d’appartenance obtenu pour chpgqremetre et la définition du
poids, on passe a la deuxieme phase du CBR fl@avaltation de la similarité qui se fera
pour notre systeme vulnérabilité floue en deux phassimilarité individuelle, similarité

globale.
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3.2 Evaluation de la similarité

Le choix d'une mesure pour évaluer la similaritteendeux constructions est trés
important dans le processus de vulnérabilité patoge. En effet, les constructions sont
ordonnées en fonction de leur degré de similaxtr da nouvelle construction. Dans le
RBC classique, pour évaluer la similarité entre das, On utilise souvent la distance
Euclidienne dans le cas des valeurs numériquea distance d’Egalité dans le cas des
valeurs linguistiques. En logique floue, une mesleeimilarité est une fonction a valeurs

dans l'intervalle [0,1]. Elle doit étre réflexivé gymétriqud3], [27].

Comme [l'estimation de la vulnérabilité d’'une coostion utilise des valeurs
linguistiques, nous avons utilisé pour cela un eride de mesures qui integrent dans leurs
processus de mesurage des concepts et des oubtigigiee floue. Ces mesures évaluent la
similarité globale entre deux constructiong € G, en combinant les similarités
individuelles associées aux différents attributsdgcrivant G et G, SV;(C1,C2) (Figure
4.10)

Rbase
Rbase
/{ Y > Agrégation | SVi(Cy,Cy) (Al
C / Most
» Rbase VY | . SV,(Cy,Cp)
- » Agrégation A2
/1 greg Many N S(C,C)
There
Cz exists
-~
Rbase V, .| Agrégation

Figure 4.10Processus de mesure de la similarité entre la vidrabilité de deux

constructions




92

3.2.1 Similarité individuelle

Cette étape consiste a évaluer la similarité efgrex constructions C1 et C2 selon
chaque attribut \ SV; (C1,C,). Du fait que chaque attribut; ¥st mesuré sur une échelle
composée de valeurs linguistiques qui sont reptéssrpar des ensembles flous (Etape
d'identification), SV (C,,C;) doit exprimer I'égalité floue entre;@t G selon l'attribut Vj.

Cette égalité floue est représentée par un ensefidile ayant une fonction
d’appartenance a deux variablesj(G{) et V;(C,). En logique floue, ce genre d’ensemble
flou est nommeé une relation floue. De telles reladiexpriment souvent une association ou
une corrélation entre les éléments de I'espacdyiroDans notre cas, la relation floue

représente 'affirmation suivante 3 @t G sont approximativement égaux selon I'attribut

Vj. Nous désignons cette relation 5t .

RYest une combinaison d’'un ensemble de relationseﬂlal’j(. Chaque Rlﬂi

représente I'égalité floue selon I'une des valelinguistiquesAkj associee a \ Ainsi

Rlﬂi représente la regle floue Si-Alors dont la prémissda conséquence sont deux

propositions floues :
RY : SiVi(Cy) est Al alors f(C,) est Al

Par conséquent, pour chaque attribut Vj, nous avores base de régles floues
(Rbase_Vj) contenant le méme nombre de regles @@ de valeurs linguistiques
associées a Vj. Chaque Rbase V| exprime I'égdiitéef de deux constructions €t G
selon l'attribut Vj, SY(C1,C,). La base de regle Rbase est composée de tostésdes

Rbase_V. Elle exprime donc I'égalité floue selon tous ésibuts S(G,C,).

SVj (C.,C; ) est déterminée en combinant toutes les régles Slalee la base
Rbase_Vj. Afin d’obtenir la relation flou®” . Donc SVj(Cy, C; ) n'est en fin de compte
gue la fonction d’appartenance de la relation flou@ combinaison d’'un ensemble de
regles floues pour obtenir une seule relation flesteréalisée de différentes fagcons selon la
fonction utilisée pour représenter les implicationatenues dans ces regles floues (Section
2.5). En utilisant les formules (3.15) et (3.16)adnient les formules (4.2) et (4.3) adaptées

a notre systeme:
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max min( uA] (Cy), A (C5))
_ max— min aggregation 4 .2)
SVj(C,,C,) = , .
W& CD =1 5 ual e <l (ey)
3
som - produitagg regation (4.3)

Ou SVj(C,Cy)=1 signifie que les deux constructions sont ptefaent similaires
selon [lattribut Vj, SVj(G,C;)=0 signifie que € et G ne sont pas similaires et

0<SVj(C,Cy)<1 signifie que et G sont partiellement similaires selon Vj toujours.

Pour mieux comprendre le calcul de la similantéividuelle, on lillustre par un
exemple : soit deux constructions; (G) a comparer, aprés identification, on calcule leur
similarité au niveau de chaque attribut. Suppospespour G, les degrés d’appartenances

du 1° paramétre systéme de contreventement pour chergemble flou (bas, moyen et
élevé) sonuA(C,) = 080uA;(C,) = 020, uA3(C,) =0 respectivement ; Pour ,C les
degrés d’appartenance pour le méme parametre ,eej'(tcz): 0, O,,uAi(Cz)z 030,
,uA%(Cz) = Orespectivement ; en appliquant par exemple la feer(di2) S\(C,,C,) sera

égale :M??x(min(OBO;OJO),min(0,2;0,3),min(0;0)) = 0,7 ; donc la similarité individuelle

(C1,Cy) =0,7 et on refait le méme processus pour touauées parameétres.

3.2.2 Similarité globale

La similarité entre deux constructions C1 et C21S(2) est évalué en combinant
les similarités individuelles SVj({XC,), par un quantificateur linguistique tel que alipst,
many, at-most. et there exists.. Ce genre de quantificateurmgstlé@ RIM (Section 2.4.4).
Ceci impligue que la similarité globale croit ennétion du nombre de similarités
individuelles satisfaites. Par exemple la simiéagtobale entre deux constructions ayant
cing similarités individuelles satisfaites seraitug grande que celle entre deux
constructions ayant seulement trois similaritésviddelles satisfaites. Le quantificateur
RIM, noté Q, indique la proportion des similaritéglividuelles nécessaires pour une
meilleure évaluation de la similarité globale. Dohe similarité globale entre deux

constructions ¢et G est définie par 'une des expressions informedlggantes :
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allof (SV, (C,,C,))
mostof(SV, (C,,C,))
S(C,,C,) = manyOf((SVi (C1,C2)) 4.4

thereexitsf (SV, (C,,C,))

L'implémentation du quantificateur RIM de I'équaticd.4 est assurée par un
opérateur OWA (Section (2.4.4.1)). Il est nécessde retrouver le vecteur W qui sera
associé au quantificateur Q. Donc, la similaritgbgle entre deux constructions & G
est calculée par I'équation (3.18), elle deviemtsdaotre cas :

14
S(CHeY, :sz (C1,C,)SY(C,,Cy) 4.5
i=L

Ou SVj(G,C,) est la f™similarité individuelle selon un ordre croissant .

La procédure utilisée pour retrouver le vecteuad§ocié a un quantificateur RIM,
Q, est composée de deux étafjé6]([67]). La fonction d’appartenance associée a Q est
monotone croissante Q(0)=0 et Q(1)=1. Deuxiemertenpoids {C;,C,) sont calculés

par I'équation (2.16).

Pour mieux comprendre I'étape dimplémentation duargificateur RIM, on
l'illustre par un exemple. Considérons deux caetCG décrits par quatre variables,V
Vo, V3 et V,. Les poids gassociés a ces quatre variables sont respectivemers, 0.5 et
0.9. Le quantificateur RIM choisi est Q(x58upposons que I'évaluation des similarités
individuelles entre Cet G a donné respectivement 0.7, 1, 0.5, 0.6. Lertissant des

similarités individuelles deviendrait alors :

Similarité individuelle selon % w,=0.6.
Similarité individuelle selon ¥ w=1.

v
v
v Similarité individuelle selon ¥ w=0.9
v Similarité individuelle selon ¥ us=0.5.

La somme des poids T =3, les poidsent obtenus en appliquant (2.16) :
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W1(C1,C2)=Q(0.6/3)-Q(0/3)=0.04 ;W(C1,C»)=Q(1.6/3)-Q(0,6/3)=0.24 ;
Ws(C1,C2)=Q(2.5/3)-Q(1.6/3)=0.41 ; WC1,C,)=Q(3/3)-Q(2.5/3)=0.31.

Ainsi la similarité globale entre C et G est égale a 0.609
(0.609=0.04*1+0.24*0.7+0.41*0.6+0.31*0.5)

3.2.3 Phase d’adaptation

Le but de cette étape est de déduire une estimdgola vulnérabilité sismique
d’'une construction C, en utilisant les vulnérabdgitréelles des constructions les plus

similaires a C.

La vulnérabilité d’'une construction Ci est étroitamh similaire a C si son degré de
similarité a C est approximativement égal a 1. Lalifjcation étroitement similaire sera
représentée par un ensemble flou dans l'inter@l&]. Présentons un exemple, toute
construction ayant un degré de similarité avec @ésaur ou égal a 0.8, contribuera a
I'estimation de la vulnérabilité de C, la contrilmmt de chaque construction Ci est

ponderée pall,yisinage(S(C,Ci ) Lyoisinage(S(C, Ci)) représente le degre de similarité Ci

est étroitement similaire a C.

Vulnérabilité floue utilise une adaptation compositionnelle, la vulbdii® sera
calculée en utilisant la formule (3.19). Les posdsit les degrés de similarité ou les rangs
selon leurs degrés de similarité a C. Les poidas detre contexte, seraient les degrées

d’appartenance a I'’ensemble flou représentantiddifecation étroitement similaire :

N
> yoisinage(S(C, Ci)) xVuln érabilité(Ci)

Vulnérabilité(C)="=2 7 4.6

z ,uVoisinage(S(Cl Cl))
i=1

Ou N est le nombre de construction qui vérifie Ualdication étroitement similaire

(dans notre exemple les constructions ayant dgese’appartenance supérieur a 0.8).

3.3. Phase de révision

La phase de révision doit permettre d’évaluer lat&m proposée et de mettre en

ceuvre un processus de réparation. La phase deregmsisterait donc a tester si le degré
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de vulnérabilité proposé par le systeme, pour wrestcuction donnée, a été correct. En
fait, cela signifierait qu’une construction quégt classé A (Non Vulnérable) a bien résisté
aprés un séisme. Inversement une constructioeédaS (Vulnérable) n’a pas résisté aprés
un séisme. Ce test pourrait prendre des mois daseannées pour une réponse définitive.

Pour cela, notre systeme ne prend en charge detsep

3.4. Phase Retenir

Cette phase est peut étre la phase la plus sesilidgcle de raisonnement a base
de cas. En fait la cohérence de la base de casute€pe maintenue que si cette phase est
menée correctement. Les utilisateurs de notre mgstéulnérabilité floue, qui sont les
seuls concernés par la retenue des cas, doiventadmir conscience de la délicatesse des

opérations de mise a jour de la base.

Un nouveau cas sera ajouté a la base que si agdoes des mesures de similarité
entre ce cas et ceux de la base, I'expert jugd giEkiste pas de cas similaire ou assez
proche de ce nouveau cas. Pour cela, I'expert esa&aes formulaires électroniques. Un
formulaire est composé de zones de saisie. Cesszoogespondent aux attributs
constituant le cas de la base. Une fois saisissyléme doit pouvoir extraire les
informations des formulaires et les intégrer dansdse de cas.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une désorg#nérale de la vulnérabilité
sismique et de la méthode index de vulnérabilitgnettant de I'évaluer. En second lieu
nous avons cité une méthode utilisant la logidoeef pour I'estimation de la vulnérabilité
(EMS- 98). Dans le dernier axe on a enfin décapproche adoptée. Cette derniére permet
la tolérance de [limprécision. Ainsi dans sa premigphase d'identification des
constructions, elle représente l'influence des matees sur la vulnérabilité de la
construction par des ensembles flous. Dans la secphase de I'évaluation, I'approche
adopte des mesures de similarités basées surdesidaes d’agrégations floues et les
guantificateurs linguistiques. Dans la phase d’tatam, I'approche utilise la valeur
linguistique étroitement similaire pour définir lesnstructions qui seront utilisées pour

déduire une estimation de la vulnérabilité pourdavelle construction.
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Dans cette approche nous avons choisi une méthedénthation permettant la
tolérance des imprécisions et la gestion des iihcees.

Dans le chapitre qui suit nous allons essayer tideracette approche sur une base

de cas constituée d’'un ensemble de constructiobgtem armé.
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CHAPITRE 5
VALIDATION ET DISCUSSION DES RESULTATS

1. Introduction

La validation empirique de notre systéenvelnérabilité floue consiste en
I'évaluation de la précision des estimations devidnérabilité sur une base de
constructions déja existantes et déja estiméess Datre cas, nous utilisons les cas d’'un
canevas d’expertise de Tlemcen et de Blida pouluéwda précision des estimations de
notre approcheVulnérabilité floue. Cette évaluation utilise le prototype logiciel
Vulnérabilité floue qui implémente notre approche.

En effet, nous identifions quatre criteres qu’uadéle d’estimation en RBC doit
satisfaire pour étre considéré comme un modéldligaert : (1) il doit fournir des
estimations proches des valeurs réelles de la rabii#é; (2) il doit tolérer les
imprécisions au niveau de la description des coastms; (3) il doit gérer les incertitudes

au niveau des estimations fournies ; (4) il daoi €apable d’apprend[é8].

Notre systemeulnérabilité floue prend en charge les trois premiers critéres. Ceci

sera confirmé dans les paragraphes suivants.

2. Validation Empirigue

La base utilisée est tirée d'un canevas d'expertgle est constituée de 50
constructions en béton armé. L’estimation de Imémabilité de chaque construction est
évaluée comme indiqué précédemment dans la se@i@). Cette estimation utilise
guatorze parametres tels que systeme de contrevemtequalité sismique, type du sol etc.
On affecte a chacun d’eux un indice de vulnérahilCet indice est estimé a partir de
données observables ou calculables. Une fois éstiat indice est classé dans une classe
de vulnérabilité avec un degré d’appartenance. @endéndice est mesuré sur une échelle
de trois valeurs linguistiques bas (classe A), emoyclasse B), élevé (classe C).
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L'influence de chaque parameétre sur la réponseigisgret donc sur sa vulnérabilité est
représentée par des ensembles flous (voir sect®h)4Nous adoptons les poids associés
a ces 14 facteurs dans le tableau (4.1). Les dicamiurs linguistiques RIM utilisés, Q,
dans l'évaluation de la similarité globale entreuxdeconstructions sont définis par

I'équation (2.17).

Intuitivement, Il est constaté que la précision @stimations est monotone
croissante en fonction de. Pourune meilleure précision de I'estimatiandoit tendre

vers I'infini, ainsi le quantificateur linguistiquehoisi est « most » (Voir section 2.4.4).

Avant de décrire les résultats obtenus par notsgesyevulnérabilité floue, nous

présentons un échantillon des écrans de traitedeenotre prototype

3. Présentation du prototypeilnérabilité floue

Cette présentation permettra de mettre en valesr diéférentes phases de
I'estimation de la vulnérabilité décrites dans lection (4.3) entre autre la phase

d’indentification, de calcul de similarité et enfiadaptation.

3.1 Identification des constructions

Pour la réalisation de notre prototype, on a étilesBuilder C+ +. C’est un logiciel

de développement C+ + pour I'environnement Windadété par Borland.

Notre prototype permet en premier lieu la saisiendhouveau cas, cette phase
oblige I'estimateur a saisir tous les facteurs sgéaiges a I'évaluation de I'indice de
vulnérabilité de chaque parametre, tous ces faxtent été décrits dans la section
4.2):
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Mouveal E nregiztrer Fuzzification Annuler
M° Fiche 10
Wilays Alger
LCommune [ar El Beida
fdresse bloc 03
Twpe de la construction |Batiment ‘i
Usage de s construction Habitation i
Date de la construction (Approximativement) Concue: |1E|88 lied
Qualité du sal Meuble e

Inplantation de 'ouvrage

L'ouvrage est il implanté ;

Sur un tenain instable | yon ‘i Et haut En baz dune colinne Non ‘i
Ahords dune falaise  [Mon &l Abords dune rivisre ou dun oued | Mon lied
Sur un terain accedenté aves changment de pente importan Man [i

Svstéme de Contreventement

Partique Auto stable avec remplissage de macannerie [i
BlancherEn (Béton amé [e)
Twpe de toiture |Inaccessible [i
Toiture En |Bét0n ameé [i

Caracténistique de la constimetion

MNombre de niveausx 055+R0OC+5 Mombre de poteaus par etage 18
Longuewr tatal [mm] 17 Dimension min des poteaux [axb] encm 4440
Hauter intr-stage (] 33 [[liji::?ﬁr;ﬂogmmin dez poutres longitudinales A0
e et i 1933 Dimension min des poutres bansversales 40745

[b=h] &ncm

Mombre de wvoilles dans le sens de la largeur
Epaissewr des vaoiles en cm

Longueur minimale de voiles m

0| Mombre de voiles danz le sens de |a longueur
0 Epaiszeur des vaoilez en cm

0 Lohgueur minimale de voiles m
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Reégularuté de la constimction

Regularité en plan | Reguligre & Fiégularité en évaluation Féauligre =
Y atil des décrochement en plan | Mon *+ Y atil des décrochement en évaluation |Mon &
Sioui mesurer Sioui mesurer

Lez dimentions des parties rentrantes ou zaillantes du Lez dmentions des parties rentrantes ou zallantes du
batiment dans les deux direction batiment dans les deus direction

Lez dimentions dang e
zens de la largeurm)
Les dimentions dans le
zenz de la longeur(m]

<y

La construction est | Ao miliew

Erésence du joint de rupture  |Mon

<r

Epaizzeur du joint de rupture

Detaills (Etats des elements suvants) :

Etat du rézeau

Etat des cloizans Mauvaiz # || Etat de 'acratére Moven ! A
d'azzainizzement

L+
(4]

Etat dez bacons

(1]
L1

Etat du rézeal électique
. Etat du reseau

télephonigue

(4]
L1
£

Etat du garde de corps Etat du réseau gaz

Taiture |&gére [ ETNE T &

L1

Etat de 'escalier Etat du réseau eau

£y

Changement dans la consttuction

Y at-il des rajouts ou des suppression dans |8 construction (EX rajout de cloisons Man
d'un woile)
Y a-t-il des transformations dans la construction (EX transformation de balcon en Mon

une charmbre)

' a-t-il un changement de fonctionnalité dans |a constrruction (Ex changement de la
chambre en bloc de stockage ou changement de |a structure & usage d'habitation

B USine]

(4]

L1

L

Man

Autres transformation [Préciser | |pqn

<r

Frésence de pteaux couts Maon

Figure 5.1 : Ecran de saisi des informations relafies aux éléments structuraux et non

structuraux

Une fois le cas saisi, on passe a l'identificationcas courant (Fuzzification), cette
phase permettra d’affecter comme précisé dans dtioseprécédente un indice de
vulnérabilité a chaque paramétre et ceci en utilisoit des données observables ou
calculables. L’appartenance a une classe esté@wvavec un degré d’appartenance défini

par la forme trapeze (figure 5.2) :
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Gestion Base De Cas Fuzzification

. — Caleul de s sl Arnuler
fid e Hom i Poids | (lagze | Vel | Déqs d'appartenace
Systeme Contreventement 4 A (,150000005960454 1
Duaité d= systeme Contreventement 1 & 07% 1
systérne lau La Capacie sismique 1 B ¥ 1
Type du sl 1 C [,639939985634885 0,9333333%6911621
s Diaphragme Horizental 1 A 1] 1
Fuedfcation Réquais enplin 1L s i
Caloul e fa Similarte et Tatc ulnérabilte Reégularté en évalustion 2 A 0% 1
Qualté des noeuds 1 2 0 1
Phénomenne de poteaus cout 1 A 0.2 1
Logiciel Détalls 1 & [629993995231628 [ B6RABE793023042
Maintenace 2 B [,349993988073071 11,7999899523 16284
lide Modfications 1 4 0% ) 1
Entrechogquement 1 C (1599399498807 9071 1
Femer |mplantation ge ['ouvrage 1 A 0% 1
A Propos

Figure 5.2: phase d’identification (précision de chaque parameé¢ avec son

indice de vulnérabilité, sa classe, le degré d’appanance a cette classe et son poids)

On confirme par la figure 5.3 la phase de fuzatfmn.

| Syzteme Euntreventement] Clualité de zpzteme Contreventement I La Capacite sizmigue I Type du zol I J I L !

Syatéme de contreventement

=Clazze &
=Clasze B
Clasze C

1 5

0,9

0,3

0,7

0,5

[T P R -

0,51 -
04

1
toodoood

1
[

0,3

0,2 L

A W

0,1

0 e ET A P s T
00,10,2,30,40,30,8,70,80,911,1,2,5 4 5 8 A 858221223 405868072893

Figure 5.3: Exemple de fuzzification
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La figure 5.3 présente un exemple de fuzzificatidno paramétre systeme de

contreventement, avec sa valeur de fuzzification.

3.2 Calcul de similarité et adaptation

Dans cette étape, on a introduit le calcul de sintd et I'estimation de l'indice de

vulnérabilité.

La figure (5.4) nous présente les similarités glek@ntre un cas et la bibliotheque
de cas existante, ces derniéres ont été calculéedeax niveaux : 1) similarité locale en
utilisant la technique d’agrégation floue (max-jni2) similarité globale : en utilisant le
guantificateur RIM Regular Increasing Monotone QuantifielComme résultat final il
nous présentera la similaritt¢ maximale et la vab#ité sismique estimée de cette

construction.

Cette vulnérabilité sismique a été estimée ensatili la formule d’adaptation qui
utilise la formule 4.6 et la qualification étroitent similaire qui permet d’évaluer le
nombre de cas qui seront pris en considératioradebliotheque pour I'estimation de la
vulnérabilité du nouveau cas (les cas pris en dénaiion sont ceux qui ont un degré de

similarité supérieur a 0,80).

Une fois cette vulnérabilité estimée (Ve), on aotasme construction selon les
intervalles suivants (ces intervalles ont été déitegés paf57] et validés par les experts du
CTO):

» La classe verte 325<Ve< 625 cette classe exprime que la structure étudiéd n’'es
pas vulnérable au séisme. Donc la constructioreptésine bonne résistance sismique.

» La classe orange 625<Ve<1025 cette classe exprime que les constructions ont
une résistance sismique moyenne et donc la steiegirmoyennement vulnérable.

* Laclasse rouge1025<Ve<1325: cette classe exprime que les constructions oat un

résistance sismique faible, et donc présentenvulm&rabilité sismique élevée.

Les constructions appartenant a la classe verteoessitent pas d’intervention. Celles
appartenant a la classe orange nécessitent unrgenfent, une étude dans ce sens sera

effectuée. Quant a celles appartenant a la clasgger elles doivent étre évacuées
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immédiatement et démolis, a moins qu’elles appamgat a un patrimoine préservé. Dans

ce cas une étude particuliére devra étre faite.

¥ SRBC Flou g X

Caractéristiques des paramétres Rémemoriser Faimer
Strmilarit? Mee {091630313880% Vielnérbilize  [7.3789505%508571
Num Cas | Vet | Sl |

3 %] (0,791 480422019368

2 4h 052832287747650

B 7.5 (08507 32555355404

4 B, (0,75823344807 0526

] B2 0,741618350854132

10 7h (0,91690981358042

7 %] 0,741618350854132

B %] 0789977720337

3 ] (£555986404418%

1 B2 0.529098153114315

Figure 5.4 : Affichage des cas avec leur degré diendlarité avec le cas courant et sa

vulnérabilité estimé

Pour la phase de retenue d’'un cas, on a mémoreséegicas qui ont des degrés de
similarités strictement inférieurs a 0,80

3.3 Validation empirique

La validation empirique de notre systeme est éwafigbon deux criteres de base, la
précision des estimations et la prise en chargérdprécision tout au long du processus
de l'estimation : I'imprécision est prise en chaggr la flexibilité et la puissance des
outils de la logique floue. En effet on évalue papenance d’'un parametre a une classe
par un degré d’appartenance et non par une valealéénne vraie ou fausse. Cette

fonctionnalité est requise pour prendre en chageleurs incertaines et imprécises.

Comme l'indice de vulnérabilité est évalué sur desnées qui sont pour la plupart
observables, ces observations sont humaines et afiproximatives et imprécises. Il est
nécessaire donc de prendre en charge ce type el&rve¢ qui a été fait dans notre systeme
Vulnérabilité floue. La précision de I'estimation est assurée par leutadoptée pour
I'estimation de la vulnérabilité d’'une constructjen effet au lieu de prendre la valeur de

I'indice de vulnérabilité du cas le plus similgi@n contraint I'estimateur a prendre un
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ensemble de cas qui sont les plus similaires (teumnbre est choisi par la qualification
étroitement similaire représentée par un ensenible f(section 4.3.3)). La formule (4.6)
d’estimation de la vulnérabilité est une moyenntharétique, qui a permis de prendre en
considération un ensemble de cas et leurs quaidita étroitement similaire et de ce fait

I'estimation est plus précise.

Le tableau (5.1) montre la comparaison entre &sws obtenues par le systéme
vulnérabilité floue et les résultats des experts du CTC. Cette congmaratomprend la
précision des résultats par rapport aux vulnétaébiliéelles obtenus par des méthodes de

calcul.

Tableau 5.1 :Comparaison du pourcentage de précision entre lekfférentes
méthodes de calcul de la vulnérabilité sismique.

Méthode de calcul des experts (%) Vulnérabilitéutl%)
100 91

La précision des résultats du tableau (5.1) a lét&noe en évaluant le pourcentage
de rapprochement des vulnérabilités estimées aimérabilités réelles. Ce pourcentage a
été évalué par un taux d’erreur. Ce dernier estuti@alen comparant les vulnérabilités

estimées et les vulnérabilités réelles (équatidh 5.

[(Ve-Vr)|

Taux d'erreurs Cas i=-_

> |(ve-Vr)]
i=1

(5.1)

Ou Ve est la vulnérabilité estimée, Vr est la vuiidité réelle, et n est le nombre
de cas de la base de cas.

La figure (5.5) montre que les estimations effeetuése rapprochent
considérablement des vulnérabilités réelles desstnmtions. Ce qui avantage notre
systéme en termes de précision des résultats.uRestaait de plus en plus crédible si le

nombre de cas est plus grand.
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w" SRBC Flou

Caractériztiques des paramétres

Stmmilariie Mo IEI,EH 530331 358032

Graphe d'erreur

R émermarizer

Fermer

Vilndmahilitsé I?,3?8950595855?1

Murn Cas | wulrérabilté réelle | Vulnérabilté estime | Taus dereur | Similarité

3 BS 7.25 0,236093975746033  0,791480422019..
2 45 F.1 7000007629395 0.210910558700562 0528322577476,
5 7.25 7 0329725265503 0.0524756631424427 0. 8R07325RR300
4 7.75 7.75 i 0. 758235445070
5 B.75 7 0,079697957092484  0,741618990898. .
10 75 7.75 0,073697957095484  0,91690951 388002
7 7 £.75 0,079697957095484  0,741618990898. .
8 E5 £.77999973297119 0,0881416276097295 0, 769319772720,
g 4 3 5700001 7166135 0,135360434651375  0,469042778015..
1 B.25 £.11999955555905 0,040922973304957  0,529095153114...

Figure 5.5 : comparaison entre les estimations rdek et estimées.

Pour confirmer ces résultats nous avons élaborégnaphe qui illustre les
différences entre les valeurs réelles de la vubiliéa sismique et les valeurs estimées
(Figure 5.6).

+ Graphe d'erreur O X

Grapke D'erreny
L N el [ R I b b —indrabilité redls
1517 | ' ! C 0 0 g —LnErakilité éstimée
7 I R T

“ulnérahité

Mum cas

Figure 5.6 : Graphe d'erreur
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Le taux d'erreur permet de valider notre syst&umérabilité floue au niveau du
critere précision des estimations. L’incertituds dennées est validée juste sur les erreurs

de mesurage des valeurs des attributs.

3.4 Vulnérabilité floue et la gestion des inced#ad :

Notre system&/ulnérabilité floue prend en charge I'estimation de la vulnérabilité
sismique d’'une construction, chacune est décriteles valeurs linguistique plutét que des

valeurs numériques, cette description présentéepitssavantages :

1. Elles sont faciles a comprendre contrairement au dss valeurs numériques
(vulnérabilité basse est plus compréhensible 2I25).

2. Elles permettent la tolérance des imprécisions dansrocessus de mesurage
d’'un paramétre (exemple : capacité sismique).

3. Elles généralisent les valeurs numériques qui né wilisées que dans le cas de

la disponibilité d’information précise sur une cwuastion.

Vulnérabilité floue a utilisé des valeurs linguistiques pour les quaqrarametres
décrivant une construction. Ceci a permit de rédigs effets des erreurs commises lors du
mesurage de ces parametres sur les estimations deilhérabilité sismique d’une
construction. En effet I'’évaluation des erreurslearvaleurs numériques est évaluée par la
différence des valeurs réelles et les valeurs gé&sépar les mesures. Par contraste dans le
cas des valeurs linguistiques, ces erreurs sotérs par la différence entre leurs degrés
d’appartenances relatifs aux valeurs linguistiqueésznons I'exemple de la capacité
sismique : cette derniere est estimée avec troiserebles flous bas, moyen et

élevé (section 4.3.1):

)

C; Ca C2

Figure 5.7 : Exemples de situations ou les erreude mesurage des attributs affectent
(ou non) les estimations fournies pa¥ulnérabilité floue.
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La figure 5.7 présente plusieurs situations ouelesurs de mesurage de l'attribut
capacité sismique n’ont aucun effet sur les estimatdes vulnérabilités résultantes de

vulnérabilité floue :

v' C1 est a la position (*) au lieu de la position: (#ans les deux cas C1 appartient a la
valeur linguistiquebasavec un degré d’appartenance égal a un. Par canse@ette
erreur de mesurage, commise sur capacité sismjakecte pas I'estimation de la
vulnérabilité.

v C3 est a la position (*) au lieu de la position: ©3 appartient aux deux valeurs
linguistiques moyen et élevé avec deux degrés d’appartenance différents. Si nous
évaluons la similarité individuelle de C3 et C2 gdagrégation max-min nous

obtenons la méme valeur dans les deux cas (Caestla position (*) ou (-)).

L'utilisation de quantificateurs linguistiques RIpbur I'évaluation de la similarité
globale entre deux constructions permet aussi, dartaines situations, d’éviter les effets
des erreurs de mesurage des attributs sur I'esbtimde la vulnérabilité sismique d’'une
construction. Par exemple, considérons que noussastwoisi le quantificateur linguistique
au moins cingpour combiner les différentes similarités indivilee Dans ce cas, la
similarité globale de ces deux constructions eati&xment égale a la cinquieme similarité

individuelle selon un ordre croissant de ces deuwnstructions.

Ainsi, si lattribut sur lequel des erreurs de mrage ont été commises a une
similarité individuelle classée apres la cinquieptsition dans un ordre croissant, ces
erreurs n‘auront aucun effet sur Il'estimation de Malnérabilité sismique d’'une

construction.

En conclusion, les erreurs de mesurage sur urbw@ttpeuvent étre masquées
(n’auront aucun effet sur la valeur de la vulndigbestimée) au cours des trois principales

étapes d&ulnérabilité floue.
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4. Conclusion

Ce chapitre a discuté de toutes les fonctionnalitésnotre nouveau systeme
Vulnérabilité floue. Nous avons essayé de le valider d’'une facon émoir car la
validation axiomatique a été assurée par I'innavatie cette méthode d’estimatiftj.

Nous avons présenté I'avantage de notre systeme papport a la gestion des
imprécisions et de lincertitude (erreurs de megeya En finalit€ on constate que
Vulnérabilité floue a permis d’estimer correctement la vulnérabilieméque. Cette
précision est comparé aux valeurs réelles et legentage de précision est supérieur a

90% ce qui est satisfaisant.
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CONCLUSION

1. Travail Accompli

Dans ce modeste travail, nous avons congu et ééalis systeme dénoté
vulnérabilité floug permettant I'estimation de la vulnérabilité sigome d'une
construction. Vu la variété des types de congtransten Algérie, on s’est limité dans notre
étude a un seul type de construction, celles gnf ea béton armé. Ce systéme a été
développé en utilisant le RBC flou. Le processiestifnation de vulnérabilité passe par
trois étapes :

4 Phase d'identification ou de fuzzification : licé de vulnérabilité d’'une
construction n’est autre que la somme des indieeguthérabilité de I'ensemble des

parametres influant sur la réponse sismique deuatare.

Cet indice est estimé soit par des données obdesval calculables. Une fois
obtenu il doit étre apparenté a une classe de rabiliéé (A, B, C).Vulnérabilité
floue a représenté les valeurs linguistiques de catenpar des ensembles flous
« bas, moyen, élevé ». L'appartenance a une clasteévaluée par un degré

d’appartenance. Cette fonctionnalité a permislirance de I'imprécision.

4 Evaluation de la similarité : Dans cette étape sreons utilisé des mesures
de similarité spécifigues qui ont été développéescialement pour un
processus d’estimatiofd]. La similarité entre deux constructions est
évaluée en deux étapes :

O similarité individuelle : évalué au niveau de chaaattribut par SYC1,C,), en
utilisant les techniques d’agrégation floues (m@Rr; som-produit).

O Similarité globale : évalué au niveau de I'ensendds attributs constituant une
construction, pour cela on a utilisé les quantiBoas linguistiques monotones

croissants RIM

4 Adaptation : Pour une bonne estimation de laénabilité sismique d’'une
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construction, il faudrait définir le seuil de sianité sur le quel se basera le
choix des constructions semblables a la constmuctmrante. Pour cela on
a utilisé la qualification étroitement similaire yrodéfinir 'ensemble des
constructions a inclure dans I'estimation de vudbéité de la construction
courante. La qualification a été définie par uneemsle flou. L’estimation
de la vulnérabilité a été évaluée par la moyenitkeraétique des indices de
vulnérabilité des différentes constructions choip@r la qualification

étroitement similaire.

La validation empirique s’est faite en compararg fésultats obtenus par les
experts du CTC et les résultats de notre systeraéie @omparaison de performance

considere deux critéres :

v la tolérance des imprécisions lors de I'affectaties scores.

v la précision des estimations.

Les résultats obtenus ont montré que les résudtattimation de la vulnérabilité
sismique dépassent les 90% de précision, et guélance des imprécisions est prise en

charge tous le long du processus d’estimation.

2. Perspectives

Notre systemeulnérabilité floueprévoit de prendre en considération les différents

types de constructions (magonnerie, portique, ixte

Et ceci en organisant notre base de cas en utilisamme critére de base de
classification le type de construction. La méthpdavisible a étre exploitée a cet effet est
un des algorithmes de la classification supervit@ge par exemple le ID3 flou qui a
montré son efficacité dans les différents domaihagplication du RBC flou.

Afin de permettre a notre modele de s’adapteddamnt a son environnement,

nous prévoyons aussi d'intégrer des mécanismegpEapssage.

A ce niveau il faudrait donner la possibilité astiemateur de changer dans les
valeurs linguistiques, ce qui permettra d’étre cwdllement en cohérence avec leur

environnement. Changer la pondération des parametfi@ de permettre a notre systeme
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de prendre en charge n’'importe quel type de coctsbru et enfin changer la valeur
linguistique étroitement similaire pour permetteetendre en considération les nouvelles
exigences sur la sélection des constructions qui wontribuer a l'estimation de la

vulnérabilité sismique d’une nouvelle construction.

Dans notre travail, on a assuré la gestion destingdes juste au niveau des erreurs
de mesurage, il est intéressant d’introduire larileédes possibilités de ZADES9] pour

prendre en charge les incertitudes au niveau desrsrd’estimation.

Notre prototypeVulnérabilité floue sera mis a la disposition des experts du CTC,
nous prévoyons qu’il soit exploitable a distancerp@rmer des experts dans le domaine

de I'estimation de la vulnérabilité des construatio

Enfin, nous espérons que ce travail sera d’une @ipeéciable a ceux qui veulent

poursuivre cette étude.
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ANNEXE A

1. Les fonctions d’appartenances les plus connues

1.1 Fonction d’appartenance monotone croissante

Elle est défini par :
09 s
| [ . S1X < o,
|
I Wx) = @ —a)/(B—o)sio <x <,
0 |
o B X 1sip>x.

1.2 Fonction d’appartenance monotone décroisstn
A u(x) Elle est défini par :
0six<p,

ux)=<(a-x)(oe-p)sip<x<a,

p ol X Isia<x

1.3 Fonction d’appartenance Triangulaire

* Elle est défini par :
0six<d,

ux) | x—a)/(p-a)siow<E<B,
(B-x)/(y-PB)siB<E<y,

0siy<x.
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1.4  Fonction d’appartenance Trapézoide

0 x<a
T NTTES N o oa<x<b
b-a
nx) =41 b<x<c
X % c=x=d
a b c d . -
0 d<x

1.5 Fonction d’appartenance Gaussienne

—(x—c '}2

n = e
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ANNEXE B

1. Les parametres de I'index de vulnérabilité

1.1 Systéme de contreventement

La classification se fera sur la base du coeffictn comportement « R » donné dans le
RPA 99[57].

1. Classe A : Structure Rigide-Résistante.
Cette classe regroupe les systémes de contrevarttenieants :

Portiques autostables avec remplissage en macenigde.
Voiles porteurs.

Noyau

A

Portiques contreventés par des voiles.
2. Classe B : Structure Rigide-Fragile.
Cette classe regroupe les systemes de contrevarnttesuvants :

1. Portiques autostables sans remplissage en macemiggdie.
2. Mixte : portiques/voiles avec interaction.
3. Classe C:Dans cette classe, on trouve les autres typesysi&nses de

contreventements, qui ne sont classés ni danadaelA, ni dans la classe B.
1.2 Qualité du systéme de contreventements :

Trois classes de classification sont définies :
1. Classe A:
Dans cette classe, on trouve les structures dontqualité du systéeme de

contreventement est tres bonne.
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2. Classe B :

Cette catégorie regroupe les constructions dont glalité du systéeme de

contreventement est moyenne.

3. Classe C:

Quand la qualité du systeme de contreventememhagtaise, le paramétre est classé

dans ce groupe.

1.3. Capacité sismique

La classification de ce parameétre se fait en fomctu parametre ex» qui est défini

comme étant le rapport entre la force des élénsnisturaux de la structure et la force

sismique appliquée sur cette structure.

1. Classe A :

Regroupe les structures ayant un rapport de laefogsistante et la force sismique
a>1.2. C'est-a-dire les structures dont la forcéstéste de leurs éléments structuraux
est plus grande que la force sismique appliquéeette structure. Donc ces structures

peuvent résister au mouvement sismique.

2. Classe B:

Cette classe regroupe les structures dont le caaifio est dans ] 0.7, 1.2[, c'est-a-dire
dans cette classe, on y trouve les structuresldantésistance a la force sismique est

moyenne. Donc leurs forces résistantes ne dépgsae0% de la force sismique.

3. Classe C:

Dans cette classe, on trouve les structures ayaobefficiento <0.7. Donc cette classe

regroupe les structures ayant une faible résistansgisme.

Fr
B x FsAlg érienne

Avec a =
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L . Fsltalienre
Ou Fr : force de résistance de la structur@=t —
FsAlg érienne

Ou Fsltalienre= 04x Rxh xW x=_

2h

i=1
Avec :

e Wi le poids du niveau i
e Hi: hauteur de I'étage i.
* R : Facteur défini en fonction du type de sol (Sagériode (T)

AxQxD

Et FsAlg érienne= wW

Avec :

A : Coefficient d'accélération de zone.*
Q : Facteur de qualité.

R : Coefficient de comportement global de la strcet

A

D : Facteur d’amplification.

5. W : le poids total de la structure
1.4. Type de sol :
La classification s’est faite comme suit :

1. Classe A:
On trouve dans cette classe, la catégorie Sol Rectent la vitesse moyenne de
cisaillement est V8800 m/s.

2. Classe B :
On trouve dans cette catégorie le type du sol femtest-a-dire les dépots, tres
denses, de sables ou de graviers et/ou d’argile awe vitesse moyenne de I'onde

de cisaillement Vz 400m/s.
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3. Classe C:

Cette classe regroupe les sols de catégorie meubilees meuble. On trouve, dans
cette classe, les dépbts de sables et de graveysnmement denses ainsi que les

dépobts d'argile moyennement raide ou molle.

1.5 Diaphragme horizontal :

La classification s’est faite :

1. Classe A : Plancher Rigide

Cette classe regroupe les planchers qui se déeforumeuement dans leur plan.

C'est-a-dire tous les points du plancher ont la em@&formation. Donc la déformation

de ces planchers est une translation ou une rotatio

2. Classe B : Plancher semi-rigide

Dans ce groupe, sont classées les planchers quparizennent ni a la classe A ni a

la classe B

3. Classe C : Plancher souple

On y trouve les planchers qui se déforment danddeg plans. C'est-a-dire que chaque

point de ces planchers a une déformation indépéadknl’autre point.

1.6 Régularité en plan

1. Classe A : Forme réguliere

On y trouve toutes les structures qui respecters s criteres de régularité en plan.

2. Classe B : Forme Faiblement irréguliére

On y trouve les constructions irrégulieres. C'edtra les structures qui n’appartiennent

ni a la classe A ni a la classe C.
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3. Classe C : Forme irréguliére

Dans cette classe, sont regroupés les batimerdgulrers en plan, donc, qui ne

respectent aucun critere de la régularité en plan.
1.7 Régularité en élévation :
Ce parameétre sera classé comme suit :

1. Classe A : Forme réguliere

On y trouve toutes les structures qui respectems tes criteres de régularité en
élévation.

2. Classe B : Forme Faiblement irréguliére

On vy trouve les constructions irrégulieres. C'edira les structures qui

n'appartiennent ni a la classe A ni a la classe C.
3. Classe C : Forme irréguliere

Dans cette classe, sont regroupés les batimeatpilrers en élévation, donc, qui ne

respectent aucun critéere de la régularité en é@vat
1.8 Qualité des nceuds :
Il a été proposé trois catégories de classificgtiour ce paramétre
1. Classe A : Bonne

Cette classe regroupe les constructions dont I'd¢at zones de connexion de leurs
éléments structuraux est bon.

2. Classe B : Moyenne
Dans cette catégorie, on trouve les batiments ldaialité de ses nceuds est moyenne.

3. Classe C : Mauvaise
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Sont classées, ici, les constructions dont la tfueks zones de connexion des éléments

structuraux est mauvaise.

1.9 Le phénomeéne du poteau court :
Trois intervalles sont définis pour le rapp@r&insi nous avons :
1. Classe A:

Dans cette classe, sont classées les élémend$6u < , dand ce cas, on n'a pas de

risque de présence de poteau court.
2. Classe B :

Elle regroupe les éléments dont050< S < 050

3. Classe C:

On y trouve les éléments dontG< 050

1.10 Détails :
Les trois groupes de classification pour ce paresrszint :
1. Classe A : Satisfaisant
C’est la classe ou plus de trois quarts des élé&ysamtt en bon état.
2. Classe B : partiellement satisfaisant

Le parametre détails est classé dans cette cadégotiensemble des éléments en bon

état est compris entre la moitié et les trois qudets éléments qui le composent.
3. Classe C : Insatisfaisant :

Dans ce groupe, on trouve que parmi I'ensembleétasents, moins de leur moitié est

en bon état.
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1.11 Maintenance
Trois classes sont a distinguer :
1. Classe A : Ony trouve, les batiments dont :

» Tous les éléments résistants ne sont pas fissurés.

« La stabilité des éléments non structuraux est éssur

2. Classe B :

Dans cette classe, on regroupe les batiments gsomieclassés ni dans la classe A ni

dans la classe C.

3. Classe C:

Cette classe regroupe les batiments dont plus @& @8s éléments résistants sont

fissurés ou I'état de la structure est trés mauvais

1.12 Modifications

Il a été proposé de regrouper les structures &dlasses comme indiqué ci-suit :

1. Classe A :

Dans cette classe, on regroupe les structures 'qat subi aucune modification ou

changement.

2. Classe B:

Sont regroupées, dans cette classe les structues lds changements ou les
modifications observés ou des modifications sonyanaement observés, comme le
changement dans la fonctionnalité de la constindi cette derniere ne provoque pas

de mouvement de torsion ou d’autres dont 'ampétadt importante.
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3. Classe C:
Dans ce groupe, on trouve les constructions qusobt des modifications importantes.
On entend par modifications importantes, les modifons qui touchent les éléments
structuraux, donc, qui peuvent provoquer un charege dans le centre de la masse
et/ou le centre de rigidité.
1.13 Entrechoquement.
Les trois classes de classification pour ce pananseint :
1. Classe A:
C’est la classe ou les batiments ne représententipaisque d’entrechoquement. En
effet, ces structures sont soit isolées, soit &&paar des joints de rupture d'une
épaisseur suffisante.
2. Classe B:
Sont regroupées, dans cette classe, les struaorgde risque d’interaction entre les
structures adjacentes est moyen ou 'épaisseulimtdie rupture est insuffisante.
3. Classe C:
Dans ce groupe on trouve les constructions ou lasstauctions ou le risque
d’entrechoquement est fort, donc les structurgsassédant pas de joint de rupture.
1.14 Implantation de I'ouvrage
La classification s’est faite comme suit :
1. Classe A:
On trouve, dans cette classe, les structures aquiisgplantées dans des sites qui ne
présentent aucun risque.
2. Classe B :
Pour cette catégorie, sont regroupées les consingctiui n'appartiennent ni a la
classe A, nilaclasse C
3. Classe C:
Pour cette catégorie, sont regroupées les constngcimplantées dans des sites a
risque. Les batiments qui représentent des risspias implantés :
1. Aux abords d’'une falaise.
2. En haut ou en bas d’une colline.
3. Aux abords d’une riviéere ou d’'un oued.
4

. Sur un terrain accidenté avec changement de paipiariant.
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2. Fiche technique :

Cette fiche technigue d’enquéte regroupe I'ensendiele informations permettant le
calcul de l'index de vulnérabilité. Cette fiche quend

1°" partie : données générales :

Dans cette partie, on trouve les renseignementérgéx de la construction :

Commune: ..................
Adresse @it
Usage de la construction :
v Habitation
Hospitalier
Commercial
Administration
Sportif
Industriel
Scolaire
Socioculturel
Hydraulique

Lieu de culte

N N N N N N N R NN

Autre.

>
Q
0]

En période colonial
Apres 1983

1988

1999

Apres 2003.

ok~ 0N PR
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2™ nartie ; Caractéristiques géométriques :
On y trouve :

Le nombre de niveaux :

Longueur totale de la structure :

Largeur totale :

Hauteur inter-étage :

Nombre de poteaux par étage :

Dimension min des poteaux longitudinales :
Dimension min des poutres transversales :

Nombre de Voiles dans le sens de la largeur :

© © N O o b~ 0w DR

Epaisseur des voiles ........ , Longueur minimal duevoil
10.Nombre de voile dans le sens de la longueur.

11. Epaisseur des voiles.............. , Longueur minimal dileva.....
12.Présence d’ascenseur (Oui, Non)

13.Type d’ascenseur.........

14.Présence de monte charge (Oui, Non)

17.Régularité en plan (Réguliere, Faiblement réguligréguliere).

18.Régularité en élévation (Réguliere, Faiblement liégy Irréguliere)
3°™ partie : Systéme structural
Cette partie désigne le type et la qualité du syststructural :

v/ Systéme de contreventement :

Portique auto-stable sans remplissage de la magenne
Portique auto-stable avec remplissage de la magenne
Voiles porteur.

Mixte portique/voile

Mixte portique/voile avec interaction

Ossature contreventée par noyau.

O O O o o o o

Autre (préciser).

v" Plancher en (Béton armé, Charpente métallique,, Baise).
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Type de toiture (Accessible, Inaccessible).
Toiture en (Béton armé, Charpente métallique, Baide, Ternit, Autre).
Construction a-t-elle fait objet d’'un control (oapn)

Y a-t-il des décrochements en plan ? (Oui, Nonpusimesurer :

AN N NN

Y a-t-il des décrochements en élévation ? (Oui)N8i oui mesurer en largeur
et longueur.
v' Présence du point de rupture: (Oui, Non), Si Opaigseur du joint de

rupture......

4°™ partie : Le sol
On trouve dans cette partie :
v' Le type du sol (rocheux, ferme, meuble, trés meubt®nnue).
v Implantation de I'ouvrage (sur un terrain instalbprds d'une falaise, en haut
ou en bas d'une colline, abords d’'une riviere oundbued, sur un terrain

accidenté).

5™ partie : Eléments non structuraux :

Cette partie, on trouve les informations sur I'éatla qualité des éléments non
structuraux (état des balcons, état de I'acrotéted,du garde corps, état de I'escalier), ainsi
gue I'état des divers réseaux qui agissent swretionnalité de la structure (état du réseau
de gaz, état du réseau électrique, état du résassadthissement, état du réseau de l'eau,

état du réseau téléphonique, toiture légere).
6°™ Partie : Maintenance :

Dans cette partie on trouve les informations indigu’état général de la structure

et de son entretien :

Présence du poteau court (oui, hon, inconnue).
Présence de fissuration dans le plancher.
Présence de fissuration dans les murs.

Présence de fissuration dans les voiles.

AR NEENEEN

Qualité des nceuds.
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7°M partie : Modifications :

Dans cette partie on indique s’il y a eu des chareggs dans l'usage de la

structure, 'augmentation de la charge permanente :

v Y a-t-il des rajouts ou des suppressions dansratoaction (ex rajout de
cloisons ou élimination d’un voile), (oui, non).

v Y a-t-il des transformations dans la constructiex tfansformer le balcon
en une chambre), (oui, non).

v' Autres transformations.
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