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 ملخص
 

( فٙ ْزِ الأطشٔحت إنٗ حطٕٚش انًؼادلاث انخُبؤٚت ANFIS انخشخٛحٙ )انخكٛف انؼظبٙ ٚسخخذو َظاو 

ًٚكٍ حدُب  ANFIS(، ْٕٔ ػُظش أساسٙ نخمٛٛى انًخاطش انضنضانٛت. يغ GMPEأٔ  EPMSحشكت انضلاصل )ن

ًَارج حُبؤٚت يذفٕػت بانكايم بانبٛاَاث. يغ طٕبٕنٕخٛا  ANFIS. ْٔكزا ٕٚفش َظاو انٕظٛفٙأ٘ َٕع يٍ انشكم 

 نضبظ  انٕحٛذةْٕ أكثش فائذة:  ANFISبسٛطت فشٚذة يٍ َٕػٓا يماسَت يغ انُٓح انشبكاث انؼظبٛت الاططُاػٛت ، 

 ٔظٛفت انؼضٕٚت.نخؼذٚم 

يٕلغ ٔ  580يٍ انسدلاث يٍ  2335يغ  NGA-West 2ٚخى اسخخذاو يدًٕػت فشػٛت يٍ لاػذة انبٛاَاث  

انمض ػهٗ ػًك  اثيٕخاث يخٕسطت سشػانًحطاث راث يدًٕػت يٍ  حذد )انضلاصل انمششٚت(. فمظ  140

ياث انًسخمهت انخٙ حًٛض انًظذس ٔاَخشاس انًٕخت ٔحأثٛش انًٕلغ انًسخخذو ْٙ ػهٗ ٕانًؼه. (Vs30ثلاثٍٛ يخشاً )

هخساسع ن ياث انخابؼتٕانًؼه حى اخخٛاس.Joyen-Boore (RJB  ٔVs30) ( ٔيسافتMwانخٕانٙ حدى انهحظت )

خشاث ٪ ٔنف5( يغ انخخًٛذ ٚسأ٘ PSAانطٛفٛت )حسشع شبّ كذا انٔ PGA ٔPGVنلأسع ٔانسشػت انمظٕٖ 

 ٔٚخى حكٛفٓا طشٚمت انخأثٛش انؼشٕائٙ ، انًسخخذو فٙ انطشق انخمهٛذٚت ،أخشاء يًاثم نثاَٛت.  4-0.01، حخشأذ

( VAMSانخأثٛش انؼشٕائٙ ، ًٚكٍ اخخضال انخمهباث انؼشٕائٛت نهحشكت انضنضانٛت ) يغفٙ انؼًم انحانٙ ،  أاػخًادْ

 .VAMS انحذد ٔانحذدبٍٛ . VAMSإنٗ داخم انُظاو 

طشٚمت بٕاسطت ػهٛٓا  حى انحظٕل انخٙ انؼشش٘ انهٕغاسٚخىب( VAMS) σيدًٕع الاَحشاف انًؼٛاس٘ 

ANFIS  ٓح بطشٚمت انُ حظم ػهّٛ ذ٘يٍ الاَحشاف انًؼٛاس٘ ان لم بمهٛمأ .0.3ٔ  0.31بٍٛ يمذاسْا ٚخشأذ

انخٙ حى انحظٕل ػهٛٓا ػٍ طشٚك ْزِ انطشٚمت لابهت نهًماسَت انًخٕسطت  (. انُخائح Derras et al. 2016انؼظبٙ )

 ((Derras et al. 2016انؼظبٛت  ٔبانطشٚمتBoore et al 2014 انكلاسٛكٛت بانطشٚمتيغ حهك انخٙ حظهج ػهٛٓا 

GMPE  أٌ حشطذ انظٕاْش انفٛضٚائٛت الأساسٛت يثم: حأثٛش  ًٚكٍانخٙ حى انحظٕل ػهٛٓا فٙ ْزِ الأطشٔحت

 انًمٛاط ٔانخشبغ انًخؼهك بانحدى ٔحٍْٕٛ انشذة انضنضانٛت يغ انًسافت ٔحأثٛش انخطٛت ٔغٛش انخطٛت.

 يُٓح -C-شكم يخؼذد انحذٔد أٔ حُفٛزِ فٙ ٔسلتبانًُٕرج  ٔطفْزا انُٕع يٍ انُٓح، يٍ انًًكٍ  يٍ خلال

 نؼًهٙ يٍ لبم انًُٓذسٍٛ.، يًا ٕٚفش الاسخخذاو ا

( يٍ خلال ٔضغ يُحُٗ نحذٔد ْذف PSHAفٙ انؼًم انثاَٙ ، َمٕو بخحهٛم احخًانٙ نهًخاطش انضنضانٛت )

حؤكذ .GMPEsيدًٕػت يخخهفت يٍ  ٚخى اسخخذاو فٙ ْذا انخظٕص  حساسع لظٕٖ نًُطمت لسُطُٛت اندضائش. 

ًٚكٍ أٌ ٕٚنذ صٚاداث كبٛشة فٙ يسخٕٖ انخطش  VAMSانُخائح انخٙ حى انحظٕل ػهٛٓا أٌ انخؼذٚم انطفٛف نـ 

 انضنضانٙ. 
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 البحث: كلمات

 .NGA West-2انؼشٕائٛت،انًخاطشانضنضانٛت،لاػذةبٛاَاث ،انخأثٛشاثANFIS،نضلاصلاحشكت
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RESUME 

Le système d'inférence adaptative neuro-floue (SIANF ou ANFIS) est utilisé dans cette 

thèsepour élaborer des équations de prédiction du mouvement sismique(EPMS ou 

GMPE). Les GMPEs sont unélément clé dansl’évaluation de l’aléasismique.Avec l’ANFIS 

toute sorte de forme fonctionnelle, a priori, peut être évitée. ANFIS fournit ainsi des 

modèles prédictifs totalement dirigésparles données. Avec une topologie simple est unique 

par rapport à l’approche par réseaux de neurones artificiels, ANFIS est plus 

avantageux :Le seul paramètre à ajuster rest la fonction d’appartenance. 

Un sous-ensemble de la base de données NGA-West 2 est utilisé avec 2335 

enregistrements provenant de 580 sites et de 140 évènements (séismes crustaux). Seulesles 

stationsdont les vitesses moyennes des ondesde cisaillement sur trente mètres de 

profondeur (Vs30) mesuréessont considérées. Les paramètres indépendants caractérisant 

l’effet de source, de propagation d’onde et de site utilisés sont respectivement la 

magnitude du moment (Mw) la distance Joyen-Boore (RJB) et Vs30. Lesparamètres 

dépendants (ou rechercher) sont l'accélération et la vitesse maximales du sol PGA et PGV 

ainsi que les ordonnées pseudo-spectrale (PSA)avec un amortissement égal à 5 % et pour 

des périodes allant de0,01 à 4 sec. Une procédure similaire à l'approche à effets aléatoires, 

utilisée dans les méthodes classique, est adaptée et adoptée dans le présent 

travail.Avecl’approche à effet aléatoire,la variabilité aléatoire du mouvement sismique 

(VAMS) peut êtredécoupéeàune VAMS intra-événement et VAMS inter-

évènement.L'écart type total de la VAMS (σ) en logarithme décimal obtenu par la 

méthode INFIS varie entre 0.31 et 0.36 : légèrement plus faible que l’écart type obtenu 

par l’approche neuronale (Derras et al. 2016). Les résultats (médianes) obtenus par cette 

présente méthode, sont comparables à ceux obtenus par la GMPE classique Boore et al. 

2014 et par la GMPE neuronale de Derras et al. 2016.Les GMPEs obtenues dans cette 

thèses, peuvent captées les phénomènes physiques sous-jacent tels que : l’effet d’échelle et 

de saturation lié à la magnitude, l’atténuation de l’intensité sismique avec la distance et 

l’effet de site linéaire et non linéaire.Avec ce type d’approche, il est possible d’écrire le 

modèle sous forme polynomiale etde l’implanter dans une feuille Excel offrant ainsi une 

utilisation pratique. Avec les GMPEs obtenue par ANFIS, nous construisont le spectre de 

réponse uniforme, en tenant compte de l’aléa sismique régional, de la région de 

Constantine.  
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ABSTRACT 

  The adaptive neuro-fuzzy inference system (SIANF or ANFIS) is used in this thesis to 

develop seismic motion prediction equations (EPMS or GMPE), a key element in the 

evaluation of seismic hazard. With ANFIS any kind of functional form, a priori, can be 

avoided. ANFIS thus provides predictive models totally driven by the data. With a simple 

topology is unique compared to the artificial neural networks approach, ANFIS is more 

advantageous: The only parameter to adjust is the membership function. 

 A subset of the NGA-West 2 database is used with 2335 records from 580 sites and 

140 events (crustal earthquakes). Only stations with average shear wave velocities over 

thirty meters depth (Vs30) measured are considered. The independent parameters 

characterizing the source, wave propagation and site effect used are respectively the 

magnitude of the moment (Mw), the Joyen-Boore distance (RJB) and Vs30. The 

dependent (or search) parameters are the maximum ground acceleration and velocity 

PGA and PGV as well as the pseudo-spectral ordinates (PSA) with a damping equal to 

5% and for periods ranging from 0.01 to 4 sec. A procedure similar to the random effects 

approach, used in the classical methods, is adapted and adopted in the present work. With 

the random effect approach, the random variability of the seismic movement (VAMS) can 

be cut to a VAMS intra- event and VAMS inter-event. 

 The standard deviation of the VAMS (σ) in logarithm decimal obtained by the ANFIS 

method varies between 0.31 and 0.36: slightly lower than the standard deviation obtained 

by the neuronal approach (Derras et al., 2016). The results obtained by this method are 

comparable to those obtained by the classical GMPE of Boore et al. 2014 and by the 

neuronal GMPE of Derras et al. 2016. The GMPEs obtained in this thesis, can capture 

the underlying physical phenomena such as: the scale and saturation effect related to the 

magnitude, the attenuation of the seismic intensity with the distance and the effect of 

linear and non-linear site. 

With this type of approach, it is possible to write the model in polynomial form or to 

implement it in APPENDIX –C- sheet, thus offering a practical use by the engineers. 

  In a second work, we carry out a probabilistic analysis of seismic hazard (PSHA) by 

elaborating a curve of occurrence of a maximum acceleration target of the region of 

Constantine-Algeria. Different GMPEs are used. The results obtained confirm that a 

slight modification of VAMS can generate significant increases in the level of the seismic 

hazard. 
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INTRODUCTION GENERALE 

 

Une bonne évaluationde l’aléa sismique (déterministe ou probabiliste) dépend en 

grande partie de la qualité de l’équation de prédiction du mouvement sismique (EPMS). 

Avec les EPMS (ou GMPEs) nous pouvons estimer le mouvement sismique en fonction, 

entre autre, de la distance, de la magnitude et des conditions locales de site : cette partie de 

l’équation représente la partie expliquée de la GMPE. Sa partie inexpliquée, quant à elle, 

représente les incertitudes liée principalement au manque de connaissance du 

comportement physique sous-jacent. Ce type d’incertitude est nommé : variabilité 

aléatoire du mouvement sismique (VAMS). La qualité de la GMPE est donc inversement 

proportionnelle à la VAMS. La VAMS est fortement affectée par la quantité et la qualité 

de l'ensemble de données, par le nombre de proxies et par l'approche utilisée pour obtenir 

les GMPE.  

L’approche par régression empirique est couramment utilisée. Avec une telle approche, la 

définition d’une forme fonctionnelle est a priori requise. Les formes fonctionnelles ont 

considérablement évolué impliquant de plus en plus de variables indépendantes (Douglas 

et Edwards 2016) et ce pour le seul but : diminuer la VAMS. Malheureusement, il en 

résulte des réductions non significative de la VAMS avec des modèles de plus en plus 

compliqués (ex. Chiou et Youngs 2014). 

L’objectif principal de cette thèse est de cherche une approche à moindre coût : 

évitant ainsi la prédéfinition de la forme fonctionnelle et avec des VAMS acceptables. Les 

approche conduites par les données semblent répondre à cette exigence : méthode 

universelle, parcimonieuse et simple à implémenté. La disponibilité de plus en plus de 

données accélérométriques (ex. KiN-Net, RESORCE et NGA-West2) et le 

développement considérable des méthodes d'intelligence artificielle semble un bon 

argument en faveur de ce choix. 

Dans ce contexte, nous citons les travaux de (Derras et al 2014, Ahmad et al 2008, Liu et 

al 2006, Kerh et Ting 2005) dans lequel les auteurs ont utilisé des réseaux neuronaux 

artificiels (RNA) pour développer des GMPEs entièrement pilotées par les données. 

Néanmoins, la conception du modèle RNA(architecture variable) nécessite un travail 
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laborieux pour bien choisir et ajuster les paramètres du modèle neuronal (Derras et al. 

2012). 

Pour surmonter ce problème, nous utilisons dans la présente thèse, une approche 

complémentaire à architecture unique : algorithmes d’apprentissage développés des RNA 

et de l’architecture unique inspirée la logique floue (FL). En plus, l'utilisation conjointe de 

RNA et FL permet de réduire considérablement le temps d'apprentissage. Cette méthode 

« hybride » est intitulé ANFIS: Système d'inférence neuro-floue adaptative. 

Dans cette étude, l'accélération et la vitesse maximale du sol (PGA, PGV)et le 

pseudo-spectre de réponse (PSA) sont estimés par l’approche ANFIS et ce à partir de la 

distance RJB(Joyner & Boore, 1981), la magnitude du moment Mw et la vitesse moyenne 

des ondes de cisaillement à 30 m VS30 (m/s). Le but est de montrer la capacité d'ANFIS à 

prédire les mêmes tendances et les mêmes niveaux d’intensité (PGA, PGV et PSA) 

obtenus par la GMPE classique de (Boore et al., 2014) et par le modèle neuronal construit 

par (Derras et al., 2016). Le deuxième but est de montrer que la mise en œuvre d’une 

GMPE par ANFIS est plus facile que par ANN et que la VAMS-ANFIS et plus faible que 

celle obtenue par RNA. 

A la fin de cette thèse, un autre volet est développé. Il s’agit de tester l’influence de 

la VAMS, quelle que soit la GMPE utilisée, sur la courbe de l’aléa sismique probabiliste 

(Cornell  et al. 1979). Pour ce faire nous avons choisis trois GMPEs classiques simple 

(Douglas, 2016) sans tenir en compte des conditions de site locales. C’est pour cette 

raison que nous n’avons pas considéré la GMPE-ANFIS, qui est en fonction de MW, RJB 

et Vs30. Pour ce faire, nous avons effectué un test sur la région de Constantineavec un 

catalogue sismique enregistré depuis les années 1345 à 2014.Les résultats obtenus 

montrent que la VAMS () influe surle niveau de l’aléa sismique : Un léger accroissement 

de sigma engendre une augmentation significative des niveaux d'aléa sismique, et croissant 

avec la période de retour considérée, comme indiqué sur la Figure ci-dessous. 
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Figure: Impact de la valeur de sur la courbe d’aléa sismique obtenue par une 

approche probabiliste (Bommer & Abrahamson, 2006) 

 

Ce travail de recherche s’articule sur 4 chapitres autour de l’estimation du 

mouvementsismique et l’aléa régionale. Les modèles élaborés visent à apporter des 

éléments qui permettent de mieuxcomprendre la nature particulière du chargement 

sismique 

Chapitre 1 : Aperçu sur les approches utilisées pour l'estimation des 

mouvements sismiques forts  

Dans ce chapitre nous commençons tout d’abord par une introduction sur les 

définitions des différents paramètres caractérisant le mouvement sismique fort. Nous 

enchainons par donner des notions sur les modèles stochastiques, empiriques et 

totalement dirigés par les données. Les deux derniers modèles nécessitent l’utilisation 

d’une base de données. La base de données NGA-West 2 est présentée, puisque c’est 

cette dernière qui va être utilisée dans le chapitre 3. En parallèle, nous mettrons l’accent 

sur l’importance de la prise en compte de la VAMS dans les modèles de prédictions. 

L’approche à effet aléatoire est indispensable pour une bonne prise en compte de la 

VAMS: donc elle est présentée elle-aussi. Nous exposons aussi les limites et la complexité 

des GMPEs classique en vue d’utiliser une approche totalement conduites par les données 

telle que les modèles neuronaux. Cependant, ces derniers représentent quelques 
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inconvénients. Une approche alternative reste, entre autre, l’approche Neuro-Flous qui va 

être présentée en détail dans le chapitre 2 et utilisée dans le chapitre 3.  

Chapitre 2 : Notions sur les systèmes adaptatifs d'inférence floue à base 

neuronale : ANFIS 

Dans ce chapitre nous présenterons une nouvelle approche qui appartient à la 

branche « intelligence artificiel ». Espérant, qu’elle peutêtre utilisée dans le domaine de 

l’estimation du mouvement sismique. Il s’agit d’une approche hybride qui combine la 

logique floue et les réseaux de neurones artificiels. La combinaison de ces deux méthodes 

permet de profiter des avantages des deux méthodes et évitersesinsuffisances.La recherche 

bibliographique que nous avons mené et les définitions que nous avons présenténous a 

permis de s’orientervers l’approche « ANFIS ». Cette dernière va être utilisée pour estimer 

le mouvement sismique. 

Chapitre 3 : Evaluation du modele GMPE par ANFIS 

 Le troisiéme chapitre vise à appliquer l’approche Neur-Floue sur l’évaluation des 

paramétres de prediction de mouvement simique « GMPEs » PGA, PGV et PSA a 

differents periode. Nous allons decrire comment un système ANFIS permet d’evalué un 

model d’une equation de predicion sans aucune forme fonctionnel et qui est basé sur la 

base de donnée NGA-West2, la selection d’un sous ensemble de la base de donnée est 

aussi mis en evidence ;  trois paramétres sismique Mw RJB et Vs30 sont  prise en 

considération. Une analyse des incertitudeset des analyses pour estimer la performance du 

système ANFIS sont traité dans ce chapitre ensuite en comparant les modeles elaborer par 

ANFIS avec le modele de Derras et al 2016 le modele de Boore et al. 2014. L’influence 

des écart-types par le système ANFIS  et par d’autre modeles classique ont fait l’objet 

pour faire une étude de cas pour l’evaluation des courbes d’alea sismique. 

Chapitre 4 : Evaluation de l’aléa sismique : application sur les données 

du catalogue de Constantine  

Dans ce chapitre nous allons decrire le principe d’evaluation de l’alea sismique par 

l’approche du Cornell 1969, tout en identifiant les differents elements pour cela 

notament : les paramétres de sismisité, la loi de gutenberg Richter 1945 et les lois 

d’attenations, aprés nous allons effectuer une étude d’un cas  simple sur une source 

surfacique, en se basant sur le catalogue de Constantine pour l’evaluation des courbes 

d’aléas.Dans ce chapitre une étude d’un cas simple du volé aléa sismique coté probabiliste 
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est faite sur les données du catalogue sismique algérien de la region de Constantine 

(Mouloud et al. 2017), analyse des incertitudeset des analyses pour estimer la performance 

du système ANFIS les données du catalague ainsi que le modele elaborer dans le chapitre 

3 nous a permis de faire une comparaison desspectres de reponses uniformes de l’aléa 

sismique des trois modeles Ameur et al. 2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 pour 

une periode de retour de 10000 ans. 
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Chapitre 1 Aperçu sur les 
approches utilisées pour 
l'estimation des mouvements 
sismiques forts 

1.1 Introduction  

La meilleure façon d’obtenir le chargement sismique dans un site donné est de 

l’enregistrer. Cependant, cette façon de faire n’est pas toujours favorable techniquement et 

financièrement. Une alternative sera utiliser afin de prédire (estimer) le mouvement 

sismique dans n’importe quel site. Il existe différentes approches qui nous permettre de 

l’estimer. Les plus connues sont – l’approche stochastique et l’approches empirique.  La 

première se base totalement sur la physique qui contrôle le mouvement sismique de la 

source à la surface de la terre et la deuxième sur la physique et sur les enregistrements 

antérieurs. Cependant, la physique sous-jacente n’est pas toujours maitriser. Ce qui est 

traduite par une grande variabilité aléatoire du mouvement sismique (VAMS) et ce malgré 

les efforts consentis pour réduire cette variabilité. Malheureusement par des modèles de 

plus en plus complexes. Cette situation (complexité des modèles et VAMS non 

satisfaisante) nous a motivé à cherche d’autres alternatives moins laborieuses et qui 

donnent, peut-être, des incertitudes acceptables. Il s’agit des modèles totalement conduites 

par les données telles que les données NGA-West 2. Dans ce chapitre, nous présentons 

les différentes manières avec lesquelles nous pourrons développer des modèles de 

prédiction sismique à la fois peu couteux, simple avec des VAMS optimales 

 

1.2 Les paramètres caractérisant le 
mouvement fort: PGV, PGA, PSA 

Le mouvement sismique fort est enregistré, généralement, par des accélérographes. Ce 

concept a permis de construire différentes bases de données. En général, le sous-ensemble 
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qui constitue ces bases de données est l’accélération maximale du sol (PGA), la vitesse 

maximale du sol (PGV) et les pseudo-accélérations (PSA). Ces trois indicateurs 

représentent les proxies qui caractérisent le mieux le mouvement sismique. 

1.2.1 Définition du PGA 

C’est un paramètre qui représente la valeur maximale de l’accélération sismique en un 

site donné (Figure ‎1-1).Ce paramètreutilisé, entre autre, dans le domaine de la 

construction comme un coefficient de zone A (règles parasismiques Algériennes) et pour 

l’évaluation de l’aléa sismique. Le PGA est aussi une accélération à la fréquence infinie 

(période structurelle nulle), il caractérise donc seulement les hautes fréquences. Très utilisé 

en raison de sa simplicité, le PGA n’est pas le paramètre le plus corrélé avec les dommages 

des structures : grandes déformations (lors d’un séisme) engendrées par les moyennes et 

les faibles fréquences. PGA est un paramètre scalaire nécessaire mais pas suffisant ; qu’il 

faut le compléter donc par d’autres paramètres tel que : 

1.2.2 Définition du PGV 

Le PGV (Peak Ground Velocity) correspond à la valeur maximale absolue de la 

vitesse en fonction du temps qui peut être obtenu par l’intégration de l’accélérogramme 

(Figure ‎1-1). Plutôt contrôler par des fréquences intermédiaires (entre 1 à 2 Hz).Le PGV 

est parfois jugé plus approprie que le PGA (Liu and Zhang, 1984) dans le cas d’étude de 

risque sismique sur des ouvrages de grandes dimensions et sera un meilleur indicateur de 

nocivité pour les structures les plutôt souples.  

Néanmoins avec ces deux paramètres PGA et PGV nous ne pouvons pas effectuer une 

analyse modale sur des structures plus souples (à un degré de liberté élevé). Les ordonnées 

spectrales semblent une bonne alternatives complémentaires. 
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Figure ‎1-1 : Les PGA PGV obtenus à partir des séries temporelles (Fabrice Cotton, 2016) 

 

1.2.3 Définition du PSA 

 L'accélération spectrale (SA) décrit l'accélération maximale d'un mouvement 

sismique sur un oscillateur harmonique amorti dans une dimension physique. Cela peut 

être mesuré à différentes fréquences d'oscillation et avec différents degrés 

d'amortissement, bien qu'un amortissement de 5%soit couramment appliqué(D. M. 

Boore, Stewart, Seyhan, & Atkinson, 2014). La SA à différentes fréquences peut être 

tracée pour former un spectre de réponse. Ce dernier est représenté par une courbe sur 

laquelle on lit les valeurs maximales de l’amplification du mouvement sismique. 
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Figure ‎1-2: Spectres de réponse correspondant à divers degrés  d’amortissement 

exemple d’amplification et d’atténuation des accélérations par un bâtiment fondé sur un 

sol donné (ici, sol dur). Le bâtiment à (T = 0,3 s) amplifie les secousses, le bâtiment à (T = 

1,5 s) les atténue. (Patricia, 2001) 

 

L'accélération spectrale, avec une valeur liée à la fréquence structurelle de vibration du 

bâtiment, est utilisée dans le génie parasismique et peut donner une approximation plus 

proche du mouvement d'un bâtiment ou d'une autre structure dans un tremblement de 

terre que la valeur maximale d'accélération et de la vitesse sismique dans un site donnée.  

Les PGA, PGV et les ordonnées spectrales sont les proxies qui représentes le mouvement 

sismique que nous allons prédire dans le chapitre 3. Quelles sont les approches de 

prédiction du mouvement sismique (PGA, PGV et SA) préconisées par la communauté 

scientifique ? 
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1.3 Approches d’estimation du 
mouvement sismique 

1.3.1 Caractérisation du mouvement sismique 

Nous savons pertinemment que le mouvement sismique est la convolution de l’effet de 

source sismique, effets de propagations d’onde et les effets de site. Afin d’élaborer une 

équation de prédiction du mouvement sismique, il suffit donc de relier l’un des proxies du 

mouvement sismique (ex PGA, PGV ou SA) avec les proxies décrivant la source sismique, 

propagation d’onde et les effets de site en utilisant, dans le cas générale, une fonction 

prédéfinie :  

Mouvement sismique = (effet de source) x(propagation d’onde) x (effets de site) 

Nous pouvons trouver différents proxies pouvant présenter la source sismique (séisme 

Crustal ou de subduction) à savoir la magnitude (magnitude local : ML, magnitude de 

surface Ms et magnitude du moment MW), le mécanisme au foyer (faille normal et faille 

inversefaille coulissante) et directivité…etc.  

Ce qui concerne l’effet de propagation d’onde, nous pouvons utiliser généralement la 

distance. Ils existent plusieurs définitions de la distance : distance épicentrale (Repi), 

distance hypocentrale (Rhyp), distance de Joyner & Boore (Rjb), distance de rupture 

(Rrup), la plus grande distance horizontale entre la faille et le site (Rx) :(Figure ‎1-3) 

 

 

Figure ‎1-3 : definition de la distance Rx et Rjb suivant deux plans de projection 
((N. Abrahamson & Silva, 2008; B.-J. Chiou & Youngs, 2008) 
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Pour l’effet de site, le proxy le plus fréquentent utilisé est la vitesse moyenne des ondes de 

cisaillement sur les premiers trente mètre de profondeur Vs30. 

Dans le présent travail (chapitre 3), nous utiliserons Mw, RJB et Vs30 pour représenter les 

trois effets sismiques précités.  

La base sur laquelle les modèles sont dérivés revienne principalement aux choix de la 

forme fonctionnelle, éventuellement de la base de données et de la méthode utilisé. 

1.3.2 Méthodes stochastique 

La méthode stochastique est une méthode de simulation du mouvement sismique, 

consiste à combiner des descriptions fonctionnelles du spectre des amplitudes du 

mouvement sismique avec un spectre à phase aléatoire. Et de le décomposer suivant 

différents facteurs affectant les mouvements sismiques (source, propagation d’onde et de 

site) en formes fonctionnelles simples. 

Plusieurs auteurs, ont utilisé des représentations stochastiques(Papageorgiou et Aki 1983a, 

Zeng et al. 1994). Il existe aussi d'autres auteurs qui ont montré la méthode stochastique 

de diverses façons est notamment : Hanks and MCGuire(1981), (D. Boore & Joyner, 

1997; D. M. Boore, 2003; Brillinger & Preisler, 1984; Joyner & Boore, 1981)Boore and 

Joyner (1984), Joyner and Boore (1988), Boore et Atkinson, 1987; Boore (2003), Hao et 

Gaull, 2004. Le plus utilisé est celuide Boore 2003 fondé essentiellement sur les travaux de 

Hanks et McGuire 1980, 1981 ces derniers ont combiné des modèles sismologiques de 

l'amplitude spectrale du mouvement du sol avec la notion technique selon laquelle les 

mouvements à haute fréquence sont fondamentalement aléatoires. Le spectre de réponse 

Y est caractérisé par l’équation 1-1. 

)()(),(),(),,( 00 fIfGfRPfMEfRMY   ‎1-1 

Où M0 est le moment sismique, R est la distance et f est la fréquence. Le premier filtre E 

(M0, f) dans l'équation (‎1-1) représente le spectre de la source. P (R, f) décrit le spectre 

atténuation d'amplitude à la distance la plus proche de la surface de rupture. G (f) 

représente l'effet du site et I(f) est lié au type de mouvement du sol.  

L’approche stochastique est plutôt complémentaire et est utilisée pour faire compléter le 

manque des enregistrements du mouvement sismique. En cas où les données existent, 

nous favorisons plutôt les approches dites empiriques. 
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1.3.3 Approcheempirique : GMPE 

Les paramètres décrivant le mouvement du sol peuvent être prédits de manière empirique 

en fonction des métadonnées d’une base de données (ex. RESORCE, KiK-Net, NGA-

West). Ce type de prédiction est assuré classiquement par des équations de prédiction du 

mouvement sismique (GMPE). Les GMPEs renseignent, donc, sur la valeur attendue d’un 

paramètre choisi (ex. PGA, PGV, PSA…) en fonction, entre autres, de la magnitude du 

séisme (M), de la distance à la source sismique (R) et classe de site ou un proxy de 

condition de site (ex. Vs30), voir aussi d’autres paramètres (Derras, 2017).  

La robustesse de la GMPE utilisée dépend essentiellement de sa forme fonctionnelle 

et du jeu de données utilisé pour son élaboration. C’est pour cette raison que nous 

donnons dans ce qui suit des notions sur les bases de données et nous présentons la base 

de données NGA-West 2 que nous utiliserons dans cette thèse pour élaborer notre 

GMPE. 

1.4 Base de donnée 

 
Il existe multitude de bases de données accéléromtriques (BDA) à travers le monde. 

Ces BDA contiennent plusieurs informations sur le nom d’identification de l’évènement, 

latitude et longitude; la date de l’évènement, nom de station, magnitude, le type de 

magnitude, la ou les distances et leurs types, les vitesses de cisaillement à différentes 

profondeur , la profondeur focale et d’autre paramètres secondaire comme le dip le Z0 etc. 

et plus des proxies du mouvement sismique tel que les PGV, PGA et les PSA a différentes 

période.  

Nous citons quelques bases de données. A titre d’exemple la base de données Kik-

Net : c’est une base de donnée japonaise qui a été utilisé par (F Cotton, Pousse, & Bonilla, 

2008; Derras, Bard, Cotton, & Bekkouche, 2012; Kokusho & Sato, 2008; Pousse, 2005)). 

La base de donnée PEER (N. A. Abrahamson, Silva, & Kamai, 2014; N. Abrahamson & 

Silva, 2008; Ancheta et al., 2012; Ancheta, Darragh, & Stewart, 2014) Aussi la base de 

donnée RESORCE (Akkar et al., 2014; Bard, Cotton, & Assessment, n.d.; Bindi et al., 

2014; Derras, Bard, & Cotton, 2016; Douglas et al., 2014).  
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1.4.1 Base de données NGA-West2  

En 2011, un travail d'élaboration d’une base de données récente a été mis en œuvre 

sur la base du projet PEER (Pacific Earthquake Engineering Research Center) qui a été 

actualisé et renforcer par d’autre évènements importants. Cette nouvelle compilation de 

données est intitulée NGA-West 2 (N. A. Abrahamson, Silva, & Kamai, 2013; Ancheta, 

Darragh, Stewart, et al., 2014; D. M. Boore et al., 2014; Campbell & Bozorgnia, 2014; B. 

S.-J. Chiou & Youngs, 2014; Nick Gregor et al., 2014; Idriss, 2014; Kamai, Abrahamson, 

& Silva, 2014; Stewart, Boore, Seyhan, & Atkinson, 2016) 

En fait, NGA-West1 c’est le projet original de NGA PEER.(Ancheta, Darragh, & 

Stewart, 2014) ont compilé des données du mouvement du sol enregistrés pourdes 

séismes crustaux. 

Dans la Figure ‎1-5 : Comparaison entre la base de données NGA-west1 et NGA-west2 : 

montrent le développement et l’évolution des donnée de PEER 1997, NGA-West1 en 

2003 et NGA-West2  en 2011 respectivement. 

 

 

Figure ‎1-4 : la richesse des données en fonction du temps du projet NGA du 
1997 jusqu'à 2011 
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Parmi les donnée qui ont enrichi la base de donnée NGA-West2, on trouve les seisme de 

Japan : 2000, 2004, 2007 et 2008 avec des magnitude 6.61, 6.63, 6.8 et 6.9 respectivement, 

les séismes de New Zerland en 2010 et 2011 avec une magnitude de 7 et 6.1, les séismes 

de la Chine en 2008 d’une magnitude enregistrer de 7.9 et aussi le séisme de L’Italie en 

2009 de magnitude égale à 6.3.  

La Figure ‎1-5, montre que la base données NGA –West2, été la plus grande dans le 

monde vis-à-vis a la base de donnée NGA-West1 avant l’apparition du projet GEM, les 

metadonnées de NGA-West 2 comporte une gamme de magnitude M = 3 à 7,9; RRUP = 

0,7 à 1500 km; et VS30 allant de 90 à 2100 m/s. 

 

 

 

Figure ‎1-5 : Comparaison entre la base de données NGA-west1 et NGA-west2 

 

1.5 C’est quoi une GMPE? 

La quantification de la décroissance de l’énergie libérée d’un scénario sismique avec la 

disatnce représente un élément clépour l'évaluation de l’aléa sismique, il s’agit de la 

relation d'atténuation du mouvement sismique ou GMPE. Ces GMPEs permettent de 

trouver une certaine corrélation entre le paramètre caractérisant le mouvement sismique et 

les différentes métadonnées telle que la magnitude et la distance : (Figure ‎1-6) 
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Figure ‎1-6: Atténuation du mouvement sismique avec la distance et pour une 
magnitude donnée : données (points) et GMPE (courbe) (FEMA, 2007) 

 

Les GMPEs peuvent prendre plusieurs appellations, notamment : Relations d'atténuation, 

les équations d'atténuation ou bien les modèles d’atténuation.Ce sont des équations qui 

peuvent être utilisée pour prédire des valeurs possibles du mouvement sismique dans un 

site donnée pour un évènementfutur. La plupart de ces GMPEs sont "empiriques" et sont 

développé à partir d'un ensemble de données (Ex. NGA-West 2) etpour une région 

d’étude spécifique avec une signification physique appropriée.  

1.5.1 Partie expliquée 

La médiane des équations d’atténuations (‎1-2) décrivent le phénomène physique 

sous-jacent et notamment l’atténuation du mouvement sismique avec distance, l’effet de 

l’échelle lié à la magnitude : un exemple est donnée sur la  

Figure ‎1-7. Les GMPEs doivent aussi capter d’autres effets tels que l’effet de site et 

de directivité. 

 

Y = f (M, R, Vs30…..) ‎1-2 
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Figure ‎1-7: La variation du PGA et PSA à une seconde en focntion de la distance de 
rupture a differents magnitudes du 3.5 à 7.5 à l’aide du modele CB13. 

 

Plusieurs auteurs ont établis différentes formes fonctionnelles des GMPEs, de plus simple 

l’equation (équation 1-3) de Joyner & Boore (1981) à la plus compliqué équation ‎1-4) de 

(D. M. Boore et al., 2014). 

 

  2/122 hdrou

RbRlogMYlog



 
 ‎1-3 

Log  R : atténuation géométrique. 

b R : atténuation inélastique. 
 

     1JB30ssJBpE z,M,R,VFregion,M,RFmech,MFylog   ‎1-4 

 

(D. M. Boore et al., 2014) ont utilisé plusieurs proxies comme la M : Magnitude mech : 

style de la faille, le paramètre de la région géographique, la distance Joyner & Boore RJB, 

les paramètres d’amplification sismique Fln et Vs30. 

Nous présentons dans l’equation (‎1-5), un exemple de forme fonctionnelle.Le mouvement 

sismique est approché mathématique par la forme suivante : 
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33 

Chaque terme de cette équation représente un comportement physique :   

1. Les valeurs maximales des paramètres de mouvement fort sont approximativement 

distribuées en loi log normale. En conséquence, la régression est généralement effectuée 

sur le logarithme de Y plutôt que sur Y lui-même. 

2. La magnitude est généralement définie comme le logarithme de certains 

paramètres de mouvement. Par conséquent, ln devrait être approximativement 

proportionnelle à M. 

3. Les ondes de volume lorsqu'elles s'éloignent de la source sismique engendre une 

atténuation du Y de l’ordre de 1/R et de 1/√ R lorsqu’il s’agit des onde de surface. Il s’agit 

de l’atténuation géométrique. 

4. La taille de la faille en mouvement est proportionnelle à la magnitude : l’apparition 

de phénomène de saturation en champ proche. 

5. Une partie de l'énergie transportée par les ondes est absorbée par les matériaux 

constituant le mieux de propagation. Cet amortissement du matériau provoque un 

mouvement sismique décroissent avec R : atténuation inélastique 

6. Les paramètres de mouvement sismique sont influencés par les caractéristiques de 

la source et du site. 

Il est à noter que cette forme fonctionnelle représente seulement exemple parmi d’autre. 

L’objectif de toutes les GMPEs est de converger le plus possible des observations. Une 

convergence complete, donc, n’existe pas. Pour mesurer la robustesse d’une GMPE nous 

devons calculer sa VAMS. C’est ce que nous allons voir dans la section suivante. 

1.5.2 Partie inexpliqué : variabilité aléatoire 

Les paramètres suscités (ex. M, R et Vs30) restent des indicateurs qui représentent 

partialement les différents effets sur le mouvement sismique. Les effets non pris en 

compte engendrent les effets aléatoires du mouvement sismique (Derras 2017). En 

résumé, le paramètre caractérisant le mouvement du sol « Y » peut être écrit de la manière 

suivante : 

 ),( esXfY  ‎1-6 
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Où Y est le mouvement sismique observé, f (Xes,θ) est la médiane du modèle,Xes est le 

vecteur de paramètres explicatifs (par exemple, magnitude,distance, style de failles, 

conditions du site), θ est le vecteur decoefficients à ajuster du modèle, et Δ représente la 

VAMS.  Généralement elle est décomposée en deux termes :la variabilité inter-évènement 

noté δBe (Atik, Abrahamson, & Bommer, 2010), et la variabilité intra-évènement noté 

δWes.La moyenne de δBe et δWes est nulle, indépendante et normalement distribuée et 

avecdes écarts-types τ etφ, respectivement.  

 

 

Figure ‎1-8 Composantes inter-événements (between-events) et intra-événements 
(within-events) de la variabilité aléatoire du mouvement sismique 

(Strasser & Abrahamson, 2009) 

 

Comme l'illustre la Figure ‎1-8, les résidus δBe, représente la différence entre la médiane de 

la GMPE (courbe noire) et la médiane de l’évènement e (courbe rouges).Les résidus 

δWes, est la différence entre une observation individuelle à une station « s » (point rouges) 
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de la médiane qui correspond à l’évènement e (courbe rouge). L’équation ‎1-6peut être 

écrite sous la forme : 

esees WB),X(fY    ‎1-7 

 

Les résidus inter-événements et intra-événement ne sont pas corrélés,donc l'écart-type 

total du modèle de mouvement sismique σpeut être écrit comme suit (équation ‎1-8): 

22    ‎1-8 

Il est à noter que, l’équation ‎1-8reste valable seulement si nous avons un nombre suffisant 

de sites par événement. Dans le cas échéant, l’utilisation du modèle mixte s’impose. Il 

s’agit d’intégrer en plus du modèle fixe, le modèle à effet aléatoire (Abrahamson and 

Youngs 1992). 

1.6 Approche à effet aléatoire 

L’approche à effet aléatoire est une approche itérative utilisée afin d’obtenir les 

coefficients de modèle en maximisant la fonction de vraisemblance (Brillinger et Preisler 

1984, 1985). Les étapes de cet algorithme qui mentionnée comme suit : 

1. Définissez les résidus inter-événement à zéro: ηi = 0 

2. Soustraire l'estimation du résidu inter-événement du mouvement sol observée: 

 

iijij yy   ‎1-9 

 

3. Estimer les coefficients θi, en ajustant les moindres carrés ordinaires. 

4. Calculer le mouvement du sol médian, μij, pour chaque enregistrement, étant donné le 

θi 

5. Etant donné les estimations médianes (μij), trouver la φ (variabilité intra-événement) et 

τ (inter-événement variabilité) par maximum de vraisemblance 

6. Étant donné les φ et τ, estimer les résidus inter-événements, ηi 

Répétez les étapes 2 à 6 jusqu'à ce que la probabilité atteigne un maximum. 

La fonction de log-vraisemblance est donnée par l’equation (‎1-10) : 
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Étant donné les φ et τ, la solution du maximum de vraisemblance pour le résidu inter-

événement est donnée par la formule suivante : 
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Cet algorithme hybride combine un modèle fixe avec un modèle à effets aléatoires. 

Généralement, le modèle fixe utilisé pour obtenir une GMPE est celui de la régression 

empirique par moindre carré. 

1.7 Complexité et limitation des GMPEs 
classique 

Afin de visualisé la complexité et limitation des GMPEs classique nous allons poser 

la question suivante : Existe-t-il un consensus autour d’une forme fonctionnelle ? 

Pour repondre à cette question nous proposons l’etude de comparaison faite pour  

les 5 GMPEs utilisent plus au moins le même jeu de données avec différentes formes 

fonctionnelles et paramètres (Derras, 2017) ; dont nous exposons un exemple de forme 

fonctionnelle (B. S.-J. Chiou & Youngs, 2014). Cette GMPE est parmi les plus complètes, 

mais aussi les plus complexes. Les auteurs tiennent compte de tout les parametres qui 
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tiens en compte dans la mediane du mouvement du sol (GMPE). Les 4 autres formes 

fonctionnelles sont aussi complexes que celle de Chiou et Youngs. 

Figure ‎1-9:  exemple d’une forme fonctionelle complexe de (B. S.-J. Chiou & 

Youngs, 2014) 

 

A travers l’outil distribué par PEER (http://ngawest2.berkeley.edu) nous presentant 

une comparaison des ordonées spectrales en sortie et les valeurs des metadonnées pour 

avoir les spectres de reponse en accelerations des GMPES (Figure ‎1-10), tout cela pour 

savoir si avec differents  GMPEs nous obtenons le même niveau de mouvement sismique. 

http://ngawest2.berkeley.edu/
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Figure ‎1-10: Spectres de réponse des 5 GMPEs pour un scénario donné 

(http://ngawest2.berkeley.edu). 

 

A partir de cette comparaison nous pouvons constater l’absence d’un consensus en 

termes de forme, de valeurs spectrales (PSA) et contenu fréquentiel (1/T). À titre 

d’exemple, le modèle ASK donne une valeur de PSAmax=0.09 g pour T=0.2 s, tandis que 

le modèle CB présente un PSAmax=0.13 g pour une période égale à 0.1 s.  

A ce niveau la il convient de posé une autre question : es ce qu’on pourrait penser que 

les GMPEs sont devenues assez performantes et robustes pour prédire les 

chargements sismiques à venir ?  

 Pour repondre a cette derniere, nous présentons un autre exemple dans le but de 

montrer la différence entre les formes fonctionnelles et les données sismiques en termes 

de PGA enregistrées lors du mégaséisme (ex : de Tohoku 11/03/2011). La Figure ‎1-11 : 

représente les différentes allures de GMPEs établies récemment pour les zones de 

http://ngawest2.berkeley.edu/
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subductions japonaises. Les indices Zea06, Kea06, AB03, Yea97 et Gea02 représentent les 

GMPEs élaborées par (D. M. Boore, 2003; NJ Gregor, Silva, & Wong, 2002; Kanno, 

Narita, Morikawa, & Fujiwara, 2006; Youngs, Chiou, & Silva, 1997; Zhao, Zhang, Asano, 

& Ohno, 2006). 

 

Figure ‎1-11: Comparaison entre les GMPEs élaborées pour les événements de 
subduction au Japon et les PGA enregistrés lors du séisme de Tohoku 

http://daveboore.com/daves_notes/comparisons_of_ground_motions_from_the_m_9_
tohoku_earthqua ke_with_gmpes_v1.4.pdf I.4.3. 

 

 En comparant ces modèles d’atténuation d’une part et les enregistrements (PGA) 

pour différents sites d’autre part, nous pouvons remarquer que l’ensemble des modèles 

sous-estiment le mouvement sismique en champ proche et le sur estiment en champ 

lointain. Suite à cette comparaison dédiée à la partie expliquée de l’équation de prédiction, 

il reste à mesurer la robustesse de ces modèles. Autrement dit, mesurer la capacité des 

GMPEs à intégrer le maximum d’effets pour réduire l’incertitude donnée par la partie 

inexpliquée de l’équation (la variabilité aléatoire). 

Dans ce cas une autre question sera pose: comment peut-on reduire l’incertitude de la 

variabilité aléatoire des GMPEs? 

En repondant sur cette question par un exemple illustrative de tel sorte que nous 

gardants les memes modeles utilisés en dessus, les auteurs on supposés que la variabilité 

aléatoire du mouvement sismique dépend de la magnitude (la variabilité apparente 

diminue avec la magnitude) et de la distance (la variabilité apparente augment avec la 
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distance). En outre, les modèles issus de la base de données NGA-West 2 dépendent tous 

de la période. La comparaison entre ces 5 modèles est illustrée sur la  

Figure ‎1-12. Il est à noter que, les valeurs  de l’écart type total  des modèles sont 

différentes. Dans la these de (Derras, 2017) à montrer l’influence de la base de donnée et 

la forme fonctinelle sur la la variabilité aléatoire apparente ; justufiant ça par la 

comparaison entre les deux modeles CY2014 et CY2008 (Chiou and Youngs 2008) 

representer sur la Figure ‎1-13, les auteurs comparent les deux modèles. Dans le dernier 

modèle, les auteurs utilisent la base de données NGA-west 1 avec moins de paramètres. 

Ce qui est remarquable dans cette comparaison c’est que CY2008<CY2014 pour T < 3 s   et 

ce, malgré l’existence d’un modèle de variabilité aléatoire complexe. Cette comparaison 

montre donc qu’on n’aura pas forcément une réduction de la variabilité aléatoire en 

augmentant la taille de la base de données. Le fait d’avoir plus d’informations de différents 

sites/régions et événements sismiques engendre plus de disparités qui ne sont pas prises 

en compte par la forme fonctionnelle. 

 

 

Figure ‎1-12: Comparaison de l’écart type ( distance de rupture Rrup égale à 30 km et 
pour Vs30 = 760 m/s (Gregor et al. 2014). 
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Figure ‎1-13: Comparaison entre l’écart type  vs périodes (s) de CY2008 et CY2014 
(Chiou and Youngs 2013) 

 

Malgres ces modeles evolutives GMPEs qui sont developper et reconus par ces 

auteurs, le problemes de la reduction des incertitudes sigma reste en question, (Bommer et 

al. 2010) a montré que, le nombre de coefficients utilisés pendant les 40 dernières années 

pour l’obtention des PGA est en nette croissance. Cette croissance qui n’a pas aporter une 

réduction significative de l’écart type.  

Nous cherchons donc des méthodes alternatives qui sont basé seulement par les 

données, pour cela nous allons exposé en bref une méthode qui s’appele reseau de 

neurone artificiel (RNA) qui a été utilisé beaucoup dans les travaux de (Derras, 2017) a fin 

d’introduire au chapitre 2. 

1.8 Approche totalement dirigé par les 
données  

Nous avons eu la curiosité de chercher d’autres alternatives qui ne nécessitent pas de 

formes fonctionnelles a priori. Les approches totalement conduites par les données à cet 

atout. L’approche de Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) est la plus connues, dans 

laquelle un seul type fonction (nommée fonction d’activation) est à considérer. Quelques 

notions de base relatives à cette approche vont être présentées dans le chapitre 2. Malgré 

la célébrité de cette approche, son implémentation reste plus au moins difficile :  
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1. Choix de nombre de couches cachées, neurones par couches cachées, surtout qu’il 

n’existe pas vraiment de règles derrière ces choix.  

2. La convergence vers un minimum globale nécessite quant à lui un temps 

considérable.   

3. L’ajustement du modèle, pour éviter le sur ou le sous apprentissage, ne se fait pas 

automatique : un autre choix de la méthode d’ajustement s’impose. 

Pour contourner ces insuffisances (le choix, temps de convergence et l’ajustement) nous 

pouvons utiliser l’approche par logique floue où le seul choix à faire est la spécification de 

la fonction d’appartenance (voir chapitre 2). 

Un système hybrides qui combine la logique floue et les réseaux de neurones (algorithme 

d’apprentissage), vont être utilisé dans le chapitre 3, afin d’estimer le mouvement sismique 

en utilisant la base de données NGA-West 2. 

1.9 Conclusion 

Les modeles GMPEs souvent sont devellopés par la méthode stochastique, et la 

méthode emperique, dont on trouve une infinité de forme fonctionnelle, malgrés 

l’utilisation de la majorité multitudes variable d’entrées qui represente un mouvement 

sismique  sa forme devienne de plus en plus complexe ainsi que le probleme de la 

reduction de la variabilité aléatoire reste en question. La selection et le choix de la base de 

données lors d’une évaluation des GMPEs par les méthodes emperique (Boore et al. 

2014) est une demarche tres importante (Ancheta et al. 2014) d’une part, d’autre part la  

methode stochastique utilisé pour l’obtentien des GMPEs comme indiquer dans (Boore 

2003),necessite de bien comprendre la physique qui contrôle le mouvement sismique 

cependant le choix de la forme fonctionnel est indisponsable  dans ce contexte. En se 

refere des résultats obtenus par les travaux anterieur de (Derras et al. 2012, 2014, 2016 et 

2017) d’autre part,  nous avons decidé d’aller plus loin pour le cadre de développement 

d’un modele GMPE à effets-aléatoire en rattrapants les insuffisances des travaux déjà 

effectué en essayant d’appliquer d’autre méthode qui estdirigée par les données seulement 

pour réduisé la variabilité aléatoire. Finalement nous allons presenter dans le chapitre  2  

les differents approches evolutifsapartenant des methodes d’intelligence artificiel a fin 

d’appliquer une parmis ces eux dans le chapitre 3. 
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Chapitre 2 Notions sur les 
systèmes adaptatifs d'inférence 
floue à base neuronale: ANFIS 

2.1  Introduction 

La théorie des réseaux de neurones et les systèmes flous ont eu naissances depuis une 

soixantaine d’années, ils ont connu untrès grand succès dans les domaines de l’engineering 

et notamment dans le domaine de l’électronique et les robotiques.Ces dernières années 

plusieurs auteursessayent d’intégrer ces méthodes dans d’autres domaines. Pour nous il 

s’agit de les utilisées dans l’élaboration des équations de prédiction du mouvement 

sismique (chapitre 3). Les Systèmes hybrides qui combinent la logique floue (LF), et les 

réseaux de neurones (RNA), prouventleur efficacité vis-à-vis des méthodes classiques (ex. 

régressions empiriques). Les insuffisancesque représentent cesméthodes ont été une 

raison derrière la création des systèmes hybrides intelligents.Les RNA et les systèmes 

d’inférence flous ont un atout par rapport aux méthodes classiquesils sont des 

approximateurs universels.La LF a pour but de raisonner à partir de connaissances 

imparfaitesqui opposent à la logique classique. La LFse propose de remplacer les 

variablesbooléennes de la logique classique par des variables floues.Quant au RNA, leurs 

architectures et apprentissage sont inspirés de l’architecture et du fonctionnellement des 

neurones biologiques interconnectés. Les RNA sont connues par leur capacité 

d’apprentissage et la LF par sa capacité descriptive élevée due à l’utilisation de variables 

linguistiques (Zadeh, 1965). La combinaison des avantages des deux méthodes : RNA et 

LF conduite à des systèmes hybrides.Plusieurs techniques ont étéutilisées de telle sorte à 

fortifier les points faibles de LF et des RNA.Ils existent de nombreux modèle de systèmes 

Neuro-flous qui ont été conçu différemment selonleurs typologies. Le plus connue est 

sûrementles systèmes adaptatifs d'inférence floue à base neuronale pour l’anglais : 

Adaptive Neuro-FuzzyInference System (ANFIS) : (J. C. Jang & Sheen, 1997).ANFISsont 

des approximateurs universels, qui n’ont pas besoin d’une forme fonctionnelle a priori 

pour décrire le modèle physique sous-jacent.Le but de ce chapitre est de donner des 

notions de base sur les RNA, les LF ; afin de tirer profit de chaque méthodes. Ensuite 
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nous décrivant l’ANFIS qui va être utilisé pour prédire le mouvement sismique (chapitre 

3).  

2.2 Travaux antérieurs sur RNA, LF et 
Neuro-Floue 

Plusieurs auteurs ont utilisé les méthodes d’intelligence artificielleest notamment la 

logique flous (LF), les réseaux de neurones artificiels (RNA) etl’approche combinées (LF-

RNA) pour la prédiction. Nous présentons quelques travaux dans le domaine de la 

sismologie ; le domaine qui a un lien direct avec la thématique de cette thèse : 

 Kamath and Kamat 2017ont utilisél’adaptative neuro-floue par grappes 

soustractiveà l’aide des données de Centre Sismologique Européen-Méditerranéen 

(CSEM) pour la prédiction de la magnitude au niveau des îles d’Andaman-

Nicobar. 

 Kalita et al. 2012ontintroduit une détection de algorithme maximale, une approche 

de filtrage automatiquepar réseau neuronal artificiel pour le traitement du signal 

GPS généré par le contenu électronique total(TEC) pour l'extraction du paramètre 

pré – sismique.  

 (Karimi & Meskouris, 2006) ont étudié la gestion des risques liés aux catastrophes 

naturelles, dans ce travail Karimia choisi la méthode floue et probabilistepour 

déterminer le risque sismique.  

 (Mirrashid, 2014)aétudié la prédiction des séismes futurs pour des magnitudes 

supérieurs  à 5,5, pour ce faire Mirrashida utilisé le système d'inférence neuro-

floue adaptative (ANFIS) avecdes données enregistrées entre 1950 et 2013 dans la 

région d’Iran.  

 (Mittal, Sharma, & Kanungo, 2012)ont fait une comparaison entre ANFIS et 

ANN pour la prédiction de l'accélération maximale du sol (PGA) dans la région 

indienne de l'Himalaya ; ils ont pris comme variables independnates : la 

magnitude,la distance épicentrale, la profondeur focale et les conditions du site.  

 Shibli 2011 qui a travaillé sur la prédiction de l’emplacementtemps d'occurrence et 

l'ampleur des tremblements de terreà l'aide du système (ANFIS). Pour cela l’autre 

a choisi latitude, la longitude et la date comme des entréeset ce pour prédirele 

moment sismique en montrantl'efficacité de l'approche ANFIS. 
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 Derras et al. 2010, 2012, 2014, 2016, 2017 ont utilisé le perceptron multi-couche 

pour la prédiction du mouvement sismique, pour la détermination des 

proxiespertinents de site et pour étudier les effets de sources sismique : chute de 

contrainte et mécanisme au foyer. 

 Stambouli et al. 2017 et avec le GRNN et par le biais des profils de sol réels et par 

le modèle de viscoélastique, les auteurs ont déterminé l’amplification linéaire de 

site. 

2.3 La logique-floue 

2.3.1 Définition 

Le terme « logique floue » a été introduit pour la première fois par Zadeh 1965, sa 

théorie sebaseprincipalement sur le concept fondamental des sous-ensembles 

flousreprésenté dans un univers de discours en variables linguistique.Cesous-ensemble 

flouest caractérisé par les fonctions d’appartenance ou (degrés de vérités) f(x)  [0-1], 

contrairement ce qu’on trouve dans la logique classique soit 0 ou 1. Son raisonnement est 

issu du cerveau humain prérequis de l’expérience quotidienne, sans avoir pris en compte 

desmodèle mathématique, ni des fonctions a priori, en utilisant ce que l’on appelle 

lesrègles flousd’où elle vienne la notionsdes opérateurs flous. 

2.3.2 Sous-ensembles flous et Univers de 
discours 

Un ensemble flou A est caractérisé par une fonction d’appartenanced’une variable x 

noté µA(x), dans un univers de discours U, autrement dit c’est le domaine de définition 

del’ensemble flou A. 

Un ensemble flou peut êtredistribué en deux ou plusieurs sous-ensembles flous. La figure 

suivante montre la différence entre un ensemble flou A et les sous-ensembles flous A1, A2 

et A3. 
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Figure ‎2-1 : Représentation d’un ensemble flou sur son univers de discours (à gauche) et 
représentation des sous-ensembles flous sur ces domaines de discours (à droite). 

 

2.3.3 Fonctions d’appartenance 

Les fonctions d’appartenance µA(x) mesure le degré sur lequel un élément x 

appartient à l’ensemble A. Ils existent plusieurs formes des fonctions d’appartenance 

notamment : gaussien, trapèze, triangle…. etc.Ces dernières sont représentées sur la 

Figure 2-2, leurs formules sont illustrées sur le Tableau 2-1: 

 

 

Figure ‎2-2:Les formes des fonctions d’appartenances Triangulaire, Trapézoïdale et 

Gaussienne. 
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Tableau ‎2-1 : Formules de quelques fonctions d’appartenances 

Triangulaire Trapèze Gaussienne 

 


























on

cxb
bc

xc

bxa
ab

ax

xA

sin0

≤≤

   

























onsin0

cxb1

dxc
cd

xd

bxa
ab

ax

xA

≤≤

≤≤

≤≤

   

2
mx

2

1

A ex







 

 
-

 

 

a, b, c et d sont des paramètres déterminés à partir de la fonction d’appartenance de l’axe 

des abscisses de la variables x. m et sontrespectivement le centre et l’écart type de la 

gaussienne. 

2.3.4 Variables linguistiques  

Un ensemble flous est divisé en plusieurs sous-ensembles en se basant sur les 

variables ou les termes linguistiques, cela dit que la logique floue utilise la notion des 

termes ou des phrase ou encore on peut dire des symboles pour définir une variables 

d’entrés en langage naturel. Les variables linguistique peut s’exprimés soit en phrase 

comme par exemple (petite, moyenne et grande) ou bien sous formes des symboles (A1, 

A2 et A3). 

2.3.5 Règles floues et operateur floue : 

Lesrèglesflouesjouentunrôletrès important en termes de combinaisonentre les sous-

ensembles des variables d’entrées du système.Cette étape est effectuéeà l’aide des 

opérateursflous. En outre,les règles floues assurent aussi la jonction entre les principales 

phases lors d’un processus de calcul en raisonnement floue. Autrement dit une règle floue 

transforme les termes linguistiques issus d’un raisonnement humain(variables d’entrées) en 

variables flous (sortie), et elles peuvent être écrite sous l’expression suivante : 

 

« SI ……ET……ALORS »  

« SI ……ET………OU……ALORS »  
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Notons que le « ET, OU » correspond respectivement à l’intersection et l’union en 

logique classique, tandis qu’en logique floue ces terme « ET, OU » sont traduits en 

operateurs flous qui rentrent principalement dans l’interprétation des règles flous. 

Dans la littérature on peut trouver plusieurs types d’opérateurs. Les plus utilisés sont : 

Le T-norme correspond à l’intersection entre les sous-ensembles, en multipliant les degrés 

d’appartenance de chaque sous ensemble, selon l’équation suivante : 

))x(),x(min()x(:normeT BABA     ‎2-1 

 

Et le T-conorme ou encore S-norme : correspond à l’union des sous ensemble en 

effectuant la somme entre les degrés d’appartenance des sous-ensembles d’une variable, 

comme suit :   

))x(),x(max()x(:conormeT BABA     ‎2-2 

2.4 Raisonnement par la logique floue 

L’intérêt de cette méthode réside principalement sur le faite d’avoir une sortie en 

fonction de ces entrées, il y a donc un lien forte entre sortie-entrée. La LF peut présenter 

n’importe quel événement d’une manière très proche de la réalité. Le processus du 

raisonnement de cette approche est basé sur 3 principales parties qui sont définies comme 

suit : 

2.4.1 Fuzzification 

La fuzzification permet de transformer les variables d’entrées en variables floue dans 

un univers de discours. Elletraduit les termes linguistiques utilisés par le cerveau humain 

en termes flou.Afin d’avoir des bons résultats il est préconisé de respecter une intersection 

entres les sous ensemble de telle sorte que les valeurs ou les données serons distribué 

d’une manièrecohérente et continue. 

2.4.2 Inférence floue 

L’inférence a pour objectif de présenterles variables linguistiques sous forme de 

règles.A ce niveau-làtous les éléments que nous avons décrit précédemment, à savoir, les 
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fonctions d’appartenances, les opérateurs et les règles floues se manifeste entre eux pour 

donner des sorties floues. Il est ànoterque, le nombre des règles floues dépend 

directementdunombre de la fonction d’appartenance « m » et dunombre des variables 

d’entrées « i », entre autre, par la relation suivante (Tong-Tong 1995, Elqaq 2005) : 

imR   ‎2-3 

 

R= le nombre de règles floues ; 

i = le nombre de variables entrées ; 

m = le nombre de fonction d’appartenance pour chaque variables d’entrées. 

Nous présentons dans ce qui suit les trois méthodes d'inférence les plus usuelles ; 

Max-Min, Max-Produit et Somme-Produit : 

2.4.2.1 Max-min 

Cette méthode réalise l'opérateur "ET" par la fonction "Min", la conclusion "ALORS" de 

chaque règle par la fonction "Min" et la liaison entre toutes les règles (opérateur "OU") 

par la fonction Max (Figure ‎2-3). 

La dénomination de cette méthode, dite Max-Min ou "implication de Mamdani"est due à 

la façon de réaliser les opérateurs ALORS et OU de l'inférence. 

Dans l’exemple traité sur une commande de régulation illustré par (Baghli, 1999) ; il a  

utilisé deux ensemble flous : la température et la vitesse respectivement noté T et V , qui 

en été eux-mêmes décomposés en sous ensemble floues faible (F) moyenne (M) élevé (E) 

pour la temperature, et forte (F) élevé (E) pour la vitesse ;  deux règles floues sont 

activées. En sortie on a la tension noté (U) et décomposé en sous ensemble zéro (Z) 

positif (P) et grande positif (GP) (Figure ‎2-3). 
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Figure ‎2-3: Exemple de l’implication de Mamdani Max-Min pour deux règles 
floues(Baghli, 1999) 

2.4.2.2 Max-produit 

La différence par rapport à la méthode précédente réside dans la manière de réaliser 

laconclusion "ALORS". Dans ce cas, on utilise le produit comme illustré par la  

Figure ‎2-4.On remarque que les fonctions d'appartenances partielles ici ont la même 

forme que la fonction d'appartenance dont elles sont issues multipliées par un facteur 

d'échelle vertical quicorrespond au degré d'appartenance obtenu à travers l'opérateur 

"ET".On l'appelle également "implication de Larsen". 

 

 

Figure ‎2-4 : Exemple de l’implication de Larsen Max-Produit pour deux règles 
floues(Baghli, 1999) 
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2.4.2.3 Somme-produit 

Dans ce cas, l'opérateur "ET" est réalisé par le produit, de même que la conclusion 

"ALORS". Cependant, l'opérateur "OU" est réalisé par la valeur moyenne des degrés 

d'appartenance intervenant dans l'inférence. D'autres méthodes ont été élaborées, ayant 

chacune une variante spécifique. Néanmoins, la méthode Max-Min est de loin la plus 

utilisée à cause de sa simplicité (Baghli, 1999). 

2.4.3 Defuzzification 

La déffuzification comme son nom l’indique c’est dé-fuzzifé les variables, 

contrairement ce que la partie fuzzification fait, donc son rôle est de transformer les 

variables floues de la partie inférence en une seule variable réelle non floue. De ce fait 

nous allons citer dans les paragraphes suivants quelques techniques ou méthodes de la 

partie Déffuzificationavec un exemple illustratif. 

2.4.3.1 Déffizification par « Centre de gravité » : 

Nous avons cité cette méthode de Déffizification parce que c'est la méthode de 

defuzzification la plus courante. Dont l'abscisse du centre de gravité de la fonction 

d'appartenance résultant de l'inférence correspond à la valeur de sortie : 

 

 

 

 

‎2-4 

 

Il apparaît que plus la fonction d'appartenance résultante est compliquée, plus le processus 

de defuzzification devient long et coûteux en termes de temps de calcul. 

2.4.3.2 Déffuzifiaction par « Moyenne des max » 

Cette méthode est beaucoup plus simple par rapport aux autres cela reviens 

principalement à sa valeur de sortie qui est choisie comme abscisse de la valeur maximale 

de la fonction d'appartenance 

 
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
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‎2-5 

 

Dans la Figure ‎2-5 nous présentant un aperçu synoptique d'un système flou 

 

 

Figure ‎2-5 : Déffuzification par la technique Moyenne-Max. 

2.4.4 Types d’inférences floues  

Il existe plusieurs types de systèmes d’inférence floue, mais pour que cette approche 

soit compréhensible, visible et lisible nous allons citer seulement les deux types 

d’inférence les plus utilisé: 

2.4.4.1 Système d’inférence de type Mamdani  

Ce type a été développé par Mamdani (1974), utilisant une technique basée sur les 

règles flouespar une description linguistique du système, qui est l’origine des termes 

linguistiques issus d’un raisonnement humain.La forme générale de la règles flouesest 

représentée par : 
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
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Si X est A1 ET Y est B1 ALORS Z est C1 

L’implication floue du système flou par l’opérateur logique « ET »est réalisé par la 

formation « Min ». Et l’opérateur logique « OU » est réalisé par la formation « max » ; La 

défuzzification dans ce type de système se fait par le centre de gravité (CDG : équation 2-

4). Une description schématique est donnée par la figure 2-6. 

 

Figure ‎2-6 : Système d’inférence flou par la méthode de Mamdani 

 

La forme de l’implication floue définie par ce type est de la forme : 

 ΜC (Z)= min(μA(X). μB(Y)) 

La conséquence finale C est donnée par l'agrégation utilisant l'opérateur max et est définie 

comme suit : 

 ΜC(Z). =max(C1, C2)    

Finalement, le calcul de l'évaluation des règles utilisant le modèle de Mamdani est 

généralisépar : 

ΜC (Z)= max[min (μA(X). μB(Y))] 

Ou Mc(Z) est la variable de sortie floue 

 

 

 

Figure ‎2-7 : Résultante de sortie effectuéepar la méthode de Mamdani 
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2.4.4.2 Système d’inférence de type Sugeno  

Le processus d’inférence floue de type sugenoou TakagiSugeno Kang (TSK) a été 

introduit en 1985 par les auteurs Takagi, Sugeno et Kang.Dans ce type de système, les 

règles floues sont exprimées symboliquement en décrivant la structure d’un système ;la 

partie fuzzification de Mamdani et Sugeno est exactement la même.En outre la seul 

différence entre eux réside dans le faite d’avoir une sortielinéaire en fonction des entrées, 

au lieu d’avoir des fonctions d’appartenance. 

 
Si X est A1 ET Y est B1 ALORS Z =f(X,Y) 

(X est A1), (Y est B1) sont appelées les prémisses et (Z est C1) est appelée sa conséquent 

ou conclusion. 

Les opérateursflous utilisés par le système de Sugenosont : 

μ(A n B)(X)= (μA(X). μB(X)) 

 

Figure ‎2-8 : Résultante de sortie effectuéepar la méthode de Sugeno 

(Takagi & Sugeno, 1985) 

 

La logique floue est un outil intéressant d’aide à la décision,au contrôle des machines au 

choix des paramètres…etc. Cependant, la LF ne suffis pas à elle seule à prédire des 

évènements complexestel que le mouvement sismique puisqu’une telle prédiction (dans le 

monde de l’intelligence artificielle) demande de l’apprentissage. Les réseaux de neurones 



55 

semblent capables d’effectuer cette tache (Derras et al. 2012) et représentent une bonne 

alternative aux modèles conventionnels. Dans la section suivante nous allons présenter 

quelques notions de bases sur les RNA. 

2.5 Les réseaux de neurones (RN) 

2.5.1 Historique 

Depuis les années 1943, et par les deux auteurs Mac Culloch et Pittsont proposé le 

premier modèle de neurone biologique. Après en 1958, Frank Rosenblatt a développé le 

modèle du perceptron.En même temps, Werbos a conçu un mécanisme d’apprentissage 

pour les réseaux multicouches de type perceptron : la rétro-propagation (Back-

Propagation).Il a fallu attendre jusqu'à 1985 pour voir l’apparition de l’algorithme 

d’apprentissage adapté aux réseaux de neurones multicouches. 

2.5.2 Définition 

Un réseau neuronal artificiel est un système basé sur le réseau neuronal biologique.Il 

est composé d’un ensemble de cellulesconstitué de plusieurs éléments appelé les 

neuronesformels et organisées en couches. Ces dernièressont interconnectéesentre eux 

par despoids synaptiques. 

2.5.3 Structure d’un réseau de neurone  

Dans un réseau de neurone on distingue trois types de couches (figure 2-9): 

  Couche d’entrée : les neurones de cette couche reçoivent les valeurs d’entrée du 

réseau et les transmettent aux neurones cachés. Dans cette couche on trouve les 

variables d’entrées (x1, x2,..., xn) 

 Couches cachées : chaque neurone reçoit l’information de la couche précédenteet 

latransmetà la couche suivante en calculant la sommation pondérée des poids 

synaptiques (net). Cette somme est traitée par le biaisd’une fonction 

d’activation(φ)prédéfinie.  

  Couche de sortie reçoit l’information de la couche précédente,en faisant la 

sommation et le traitement et affiche les résultats de la propagation. 



56 

 

Figure ‎2-9 : Structure d’un réseau de neurones artificiels 
(Dahmani, Notton, & Paoli, 2012) 

2.5.4 Type de structure d’un réseau de 
neurone  

On distingue deux types de structures de réseau de neurone, en fonction de leur 

architecture du système de connexion entre les différents éléments constituant un réseau. 

2.5.4.1 Les réseaux de neurones statiques (non bouclés) 

Un réseau de neurones non bouclé est un ensemble de neurones connectés entre eux, 

de tel sorte que l’information est unidirectionnelle« feedforward » .Chacune des couches 

recevant des signaux de la couche précédente, et transmettant le résultat de ses traitements 

à la couche suivante (Figure ‎2-10). La LF que nous avons présenté précédemment 

appartient à ce type de modèle. 

 

Figure ‎2-10 : Structure d’un réseau de neuronesartificiels non bouclé 
(Lemmou  et al. 2011, Melakhessou 2005) 
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2.5.4.2 Réseaux de neurones dynamiques (ou bouclés) 

Dans ce type des réseaux les connexions entre les différentes couches constituant le 

réseau sont bouclé, du fait que le signale est multidirectionnel (Figure ‎2-11). 

 

Figure ‎2-11 : Structure d’un réseau de neurones artificiels bouclé 
(Lemmou et al 2011, L. Melakhessou 2005) 

2.5.5 Principe de fonctionnement du RNA : 

Comme en précisé dans la définition du RNA, nous rappelons que les neurones sont 

interconnectés entre eux à l’aide desfonctions d’activationsφ. On peut trouver plusieurs 

types de fonctions d’activation, dans la Figure ‎2-12 nous illustrant quelque forme usuelle. 

 

Figure ‎2-12 : Différents types des fonctions d’activations 
(Melakhessou 2005) 
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2.5.6 Apprentissage des RNA 

2.5.6.1 Types d'apprentissage 

 L’objectif de la phase d’apprentissage des RNA est de trouver, parmi toutes les 

fonctions paramétrées par les poids synaptiques, celle qui s’approche le plus possible de 

l’optimum. L’apprentissage consiste, donc à minimiser une fonction de coût à l’aide des 

algorithmes d’optimisation.    

Il existe deux types d'apprentissage : l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non 

supervisé. Le superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d'entrée-sortie. Il 

fait apprendre au réseau l'ensemble de ces couples, par une méthode d'apprentissage, 

comme la rétro-propagation du gradient de l'erreur, en comparant pour chacun d'entre 

eux la sortie effective du réseau et la sortie désirée. L'apprentissage est terminé lorsque 

tous les couples entrée-sortie sont reconnus par le réseau. Le deuxième type c’est 

l’apprentissage non supervisé. Cet apprentissage consiste à détecter automatiquement des 

régularités qui figurent dans les exemples présentés et à modifier les poids des connexions 

pour que les exemples ayant les mêmes caractéristiques de régularité provoquent la même 

sortie. Les réseaux auto-organisateurs de Kohonen (1981) sont les réseaux à apprentissage 

non supervisé les plus connus (Demartines, 1994).  

La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones formels sont des 

algorithmes d'optimisation (méthode supervisée). La méthode d'optimisation la plus 

célèbre et la plus utilisée en analyse neuronale est la rétro-propagation du gradient de 

l'erreur. C’est cette dernière qu’on va utiliser dans le chapitre 3 pour établir la GMPE. 

2.5.6.2 Méthodede la rétro propagation du gradient (RPG) 

2.5.6.2.1 Théorie de l’algorithme d’optimisation de la rétro propagation 
du gradient 

L’apprentissage se fait le plus souvent avec l’algorithme de la rétro-propagation du 

gradient de l'erreur (RPG). Il a été créé en généralisant les règles d'apprentissage de 

Widrow-Hoff (1960) aux réseaux mono et multicouches à fonction de transfert non 

linéaire. Le but est d’ajuster les poids synaptiques et les biais (Figure 2-8) pour lesquels la 
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fonction de coût des moindres carrés, calculée sur les points de l’ensemble 

d’apprentissage, soit minimale.  

A chaque couple entrée/sortie, une erreur est calculée, le gradient de l'erreur est 

déterminé. Ce gradient est la dérivée partielle de l’erreur par rapport au poids synaptique. 

Par la RPG, les poids et les biais sont modifiés sur le réseau. Soit en ligne (les poids sont 

modifiés après chaque exemple de l’ensemble d’apprentissage) ou en paquet (les poids 

sont modifiés après que tous les exemples aient défilé). On réitère ces calculs jusqu'à 

l'obtention du critère d'arrêt. C'est cet algorithme que nous allons utiliser pour 

l’élaboration de notre GMPE (chapitre 3). 

Après avoir présenté les deux approches : LF et RNA. Nous allons maintenanttirer profit 

de chacune des deux : 

2.6 Vers un modèle de prédiction de type 
Neuro-Floue 

2.6.1 Neuro-floue : pourquoi ? 

La logique floue a prouvé son efficacité dans plusieurs domaines d’ingénierie, mais 

malgré ça elle a toujours des lacunes.L’inconvenant majeur c’est qu’il n’existe pas une 

phase d’apprentissage dans la LF.A partir de ce moment-là cette approche n’est plus 

performante. 

La capacité d’apprentissage des RNA et les propriétés des systèmes flousde la LF 

sont donc combinées. Il s’agit de la méthode Neuro-Floue.Cette dernière permet de tirer 

les avantages desRNA et de la LF.L’objectif est de comblerles insuffisances de chacune 

des deux approches en réduisant le temps de convergence (apprentissage) et en utilisant 

une architecture unique. Le résultatest modèle plus robuste. 

2.6.2 Quelques typesde combinaisons Neuro-
Flou 

Il y a plusieurs types pour combiner les réseaux de neurone et les systèmes flous. 

Cestypes peuvent être classées en fonctionnelle et structurelle, suivant leur architecture et 

laconfiguration recherchée entre le système d’inférence flou et les réseaux de neurones. 
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2.6.2.1 FALCON (Fuzzy Adaptive Learning Control Network) 

C’est une architecture a 5 couches : deux neurones pour chaque variable de sortie 

une pour la sortie désirée et l’autre pour la sortie prédite.Les variables d’entrées sont 

fuzzifiées au niveau de la premier couche cachée, la deuxième couche caché sert àdéfinir 

les paramètres ou les coefficientsantécédents des règles floues suivie par les parties 

conséquences des règles dans la troisième couche cachée.FALCON emploie un 

algorithme d’apprentissage hybride : 

- Apprentissage non supervisée pour les fonctions d’appartenance  

- Apprentissage supervisé pour optimiser et générer les sorties désirées. 

Ce modèle est rarement utilisé en pratique mais il reste le meilleur pour la commande. 

2.6.2.2 NEFCLASS (Neuro-Fuzzy Classification) 

NEFCLASS utilise un système d’inférence floue de type Mamdani.Il est composé de 

3 couches dont la première contienne les fonctions d’appartenance, une couche cachée 

représentée par les règles floues et la couche de sortie permet la définition des classes. Ce 

modèle est facile à mettre en application, il évite l'étape de defuzzification, tout en étant 

précis dans le résultat final, avec une rapidité bien supérieure aux autres architectures.  

2.6.2.3 NEFCON (Neuro-Fuzzy Control) 

Il est composé de trois couches cachées formées par des règles. Une couche d’entrée 

incluant les nœuds d’entrée avec les sous-ensembles flous d’antécédentes et une couche de 

sortie avec unnœud de sortie et les sous-ensembles des conséquents. Cette architecture est 

généralement utilisée en approximation de fonctions et en contrôle flou.  

2.6.2.4 ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference 
System) 

L’architecture d’ANFIS représente un système à inférence floue mis en application 

dans le cadre des réseaux adaptatifs multicouchesà 5 couches de type TakagiSugeno et 

Kang (TSK). Il utilise la procédure d’apprentissage hybride. Cette architecture affine les 

règles floues obtenues par des experts humains pour décrire le comportement d’entré 
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sortie d’un système complexe. Ce modèle donne de très bons résultats en poursuite de 

trajectoire, approximation non linéaire, commande dynamique et traitement du signal. 

Pour ces atouts, et parce que il est facile à implémenter dans Matlab, nous avons choisi ce 

type de modèle pour l’élaboration d’une GMPE (chapitre 3). 

2.6.3 Structure d’ANFIS 

D’une manière générale la structure du système ANFIS a été proposée par 

Jang(1993).Elle est composée de cinq couches, chaque couche comporte des nœuds liés 

par des connexionsà l’aide des opérateurs et des fonctions. La Figure ‎2-13 montre 

l’architecture simple du modèle ANFIS à deux entrées et à une sortie. 

 

Figure ‎2-13 : L’architecture du model ANFIS a deux entrées 
(Jang, 1993) 

 

Nous pouvons dire que le système est totalement connecté.Chaque nœud de la 

couche (n :1-5) dépend de la sortie provenant du nœuds de la couche (n-1). Nous pouvons 

alors distinguer deux type de nœuds : carré adaptatifs (avec paramètres) et circulaires fixes 

(sans paramètres). Dans lescouches 1 et 4ontrouve des nœuds adaptatifs et au niveau de la 

couche 2, 3 et 5on trouvedes nœuds circulaire (sans paramètres à ajuster). Cette différence 

de forme revient principalement à la différente fonctionnalité et le rôle de chaque nœud 

lors du processus d’apprentissage. Cette architecture affine les règles floues obtenues par 

des experts humains pour décrire le comportement entrée-sortie d’un système complexe 

en utilisant une base de données pour l’apprentissage. Il est a noté que, le système ANFIS 

est composé de 3 principales parties : la fuzzification en première couche, l’inférence 

flouepour les couches intermédiaires et la déffuzification pour la couches de sortie. 
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2.6.4 Procédure et raisonnement 

Le raisonnement du système ANFIS est simple, il s’agit d’une décomposition des 

entrées en espace flous ou bien ce que l’on appelle un univers dediscours. Afin de donner 

un aperçu sur la procédure du raisonnement et la structure du système ANFIS, on fait 

référent a la figure 2-13, pour décrite les étapes de ce système.Il s’agit donc d’un modèle 

de 5 couches à deux entrées et une seule sortie, chaque entrée composée de deux fonction 

d’appartenance et chacune d’elle correspond à un ensemble flous. De se faire deux règles 

floue de type Takagi-Sugeno de premier ordre « SI ALORS » sont considérées (section 

1.4.4.2). 

La première couche équation (‎2-5) permet la fuzzification des variables d’entrées c-à-d 

de transformer les variables d’entrées sous forme des ensembles floueà l’aide des 

fonctions d’appartenances,il existe plusieurs formesde ces derniers notamment la forme : 

triangulaire, trapézoïdale,gaussienne,…etc. La forme utilisé par défaut c’est celle de 

gaussienne, sa fonction est définie dans l’équation (‎2-7).La sortie de chaque nœud 

correspond à cette couche qui peut s’écrire comme suit : 
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La sortie de cette couche détermine le degré d’une valeur d’entrées appartenant à un 

ensemble flou, notons que cette valeur est toujours comprise entre [0 et 1].  
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La deuxième couche retient les soties des nœuds fuzzifier (les degrés d’appartenance des 

sous-ensembles flous) provenant de la première coucheen affectant une opération floue 

qui s’appelle « T-norme », de sorte qu’elle génère les poids synaptiques pourchaque 

nœud.Il existe plusieurs manière pour calculer les sorties des nœuds en se basons sur 

l’opérateur floue « T-norme »tandis que, la plus fréquente c’est celle qui effectue le produit 

entreles degrés d’appartenance provenant de la  couche 1. Ce passage peut s’exprimer 

sous forme de l’équation suivante : 

 
‎2-9 

 

La troisième couche normalise les poids des règles floues qui sont obtenus par la couche 

précédente, selon la relation suivante :  

 

‎2-10 

 

Notons que les nœuds de cette couche sont des nœuds (fixe) cela dit qu’ils ne contiennent 

pas de paramètre, et qui ont une forme circulaire noté N. La sortie de cette couche est 

appelées les poids normalisé. Chaque nœud de cette couche est relié aux entrées initiales. 

On calcule le résultat en fonction de son entrée et d'une combinaison linéaire du premier 

ordre des entrées initiales (Approche de TAKAGI - SUGENO). 

La quatrième couche permet la Défuzzificationdes sorties obtenus dans la couche 

intermédiaire et de calculer les résultats de cette couche en fonction de ces entrées initiales 

à l’aided'une combinaison linéaire du premier ordre (Approche de TAKAGI - 

SUGENO). Chaque nœud de cette couche est un nœud carré adaptatif, autrement dit, les 

paramètres calculerp, qetrsont modifiables et que l’on appelle paramètres conséquent les 

sorties des différents nœuds sont déterminer à partir de la fonction suivante : 

 

 ‎2-11 
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D’où la sortie de la 4éme couche devienne comme suit :   

 
‎2-12 

       

La cinquième couche représenteégalement le résultat de la sommation des sorties de la 

quatrième coucheet qui peut être calculé par l’équation‎2-13 : 

 
‎2-13 

 

2.6.5 Apprentissage ANFIS 

ANFIS utilise l’algorithme d’apprentissage hybride (Jang 1993), Le rôle de 

l’apprentissage est l’ajustement des paramètres de système d’inférence flou que l’on a déjà 

cité dans les paragraphes ci-dessus.  Il s’agit donc des paramètres prémisses et paramètres 

conséquents. Autrement dit,leprocessus d’apprentissage sert àoptimiserles 

paramètresprémisses(paramètres de la fonctiond’appartenance) etles 

paramètresconséquence (les coefficients de sortie). La procédure d’apprentissage du 

system ANFIS peut se faire en deux phases (Jang 1993) comme indiqué dans le Tableau 

2-2 : 

1. la première apour objectif d’ajuster les paramètresprémisses tout en gardant 

les paramètres conséquents fixesà l’aide de l’utilisation dela méthode dela 

rétro-propagation du gradient de l’erreur.Avec cette méthodeon calcule le 

gradient de l’erreur pour ajuster chaque paramètre (poids), lié aux nœuds en 

calculant l’écart quadratique E entre la sortie prédite et la sortie observé 

(équation‎2-14) : 

 2

,- iLik xdE  ‎2-14 

 

N(L) nombre de neurones dans la couche L 

di: composant de vecteur de sortie désiré 

xL,i: composant de vecteur de sortie de réel de ANFIS 
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Pour chaque paramètrei sont modifiés en suivant l’équation‎2-15 : 

i

i
d

dE


   ‎2-15 

Où  est une constante positive appelée pas d’apprentissage ;  

2. dans la deuxième phase en ajustant les paramètresconséquent tout en gardon 

les paramètres prémisses fixe, cette opération se faire parla méthode des 

moindres au carrées, on peut dire que l’objectif de cette dernière est de 

minimisé la distance entre les données observées et le modèle prédit. 

Tableau 2-2 : Paramètres à ajuster par le système ANFIS 

 Paramètres à 

ajuster 

Entrée vers 

sortie 

Sortie vers l’entrée 

Etape 1 Paramètre 

prémisses 

fixe Rétro-propagation du gradient d’erreur 

Etape 2 Paramètres 

conséquents 

Moindre carrée fixe 

 

L’apprentissage des systèmes de Neuro-flous d’une manière générale est une phase qui 

permet de déterminer ou de modifier les paramètres du système, afin 

d’obtenirunecombinaison optimale. 

2.7 Conclusion 

En se basant sur les deux méthodes : les réseaux de neurones artificiels, et la logique 

floue nous pouvons tirer profit des avantages des deux méthodes.Nous avons constatéque 

les réseaux neuro-flous pris leurs empruntent en inspirant le raisonnement des systèmes 

flous et en utilisant l’apprentissage des réseaux de neurones artificiels.La combinaison de 

ces deux méthodesa donnée naissance à uneapproche hybride. Selon lalittérature, le 

modèle ANFIS est parmi les modèles les plus utilisé et les plus robustes dans les calculs 

predictives. Il peut être utilisépourapproximer une fonction et tenir compte du 

comportement non linaire du phénomène sous-jacent.  

De ce fait, nous allons, dans le chapitre suivant,utiliser et tester cette approche 

(ANFIS) afin de prédire le mouvement sismique (avec la base de données NGA-West 2) 
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et nous allons lacomparer avec le modèle classique de Boore 2014 et le modèle neuronal 

de Derras et al. 2016. 
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Chapitre 3 Modele de prediction 
du movement sismique par 
ANFIS: un exemple basé sur un 
jeu de données NGA-West2 
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3.1 Introduction 

La prédiction des paramètres du mouvement sismique a connu son intérêt dans le 

domaine du génie parasismique (Kramer 1996) ; précisémentdans l’évaluation de l’aléa 

sismique (Beauval et al., 2014). Ces paramètres caractérisant le mouvement sismique sont 

estimés, généralement, par les équations de prédictions du mouvement sismique (GMPE). 

La méthode de la régression empirique par moindre carrée est communément utilisée. 

Dans ce type de méthode la connaissance de la forme fonctionnelle (FF) est nécessaire. 

Ces FF, ne reflètent pas forcement la physique sous-jacent des GMPEsce qui engendre 

une variabilité aléatoire non négligeable.  

Dans ce chapitre nous proposons un modèle totalement conduit par les données en 

utilisant l’approche par ANFIS (chapitre 2). En Essayant de prédire le mouvement 

sismique par l’estimation de l’accélération maximale du sol (PGA) et de la vitesse 

maximale du sol (PGV) et les pseudos spectre de réponses (PSA). Tout en essayant 

d’évaluer la variabilité aléatoire engendrée par ce type de modèleen montrant que 

l’approche ANFIS peut être une bonne alternative aux méthodes conventionnelles (Boore 

et al. 2014) et non conventionnelle telle que développer par  (Derras et al. 2012).  

Puisque cette approche est totalement dirigée par les données nous donnerons donner 

un intérêtparticulieraudéveloppement et au traitement des données utilisées. Après, nous 

décrieronsbrièvement l’approche ANFIS (pour plus de détaille voir le chapitre 2). Ensuite, 

nous élaborons le modèle de prédiction du PGA, PGV et PSA en intégrant le modèle à 

effet aléatoire (Abrahamson and Youngs 1992). Une importance particulière va être 

donnéeaux analyses des résidus et à la variation de la médiane. A la fin de ce chapitre une 

comparaison va être faite entre le modèle ainsi développé et les deux GMPEs de Boore et 

al. 2014 et de Derras et al. 2016. 

3.2 Jeu de données 

Le NGA-West2 (NGA:Next-GenerationAttenuation) est un programme de 

recherche conçu pour de développement des GMPEsconcernant les séismes crustauxdes 

régions tectoniques actives.Le NGA-West2 contient des informations sur le site et la 

source sismique. Cette base de données est décrite dans Ancheta et al. 2014. La base de 

données contient 21540 enregistrements, 5540 événements. Seulement un sous-ensemble 

de cette base a été utilisé dans le présent travail. En se basant sur les critères suivants : 
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1) Nous avons éliminé les évènements avec une profondeur focale supérieure à 25 

km (séismes crustaux).  

2) Les enregistrements qui ne se situespas en champs libre ont été supprimés : seules 

les stations de classes GMX C1 ont été sélectionnées (Abrahamson et al. 2013), 

3) Nous avons conservé que le choc principal, tandis que les répliques ont été 

éliminé (Bommer et al. 2010).  

4) Nous avons conservéseulementles VS30 mesurées : faible variabilité aléatoire par 

rapport à celles estimées (Derras et al. 2016),  

5) Nous avons utilisé les magnitudes du moment Mw et la distance de Joney&Boore 

RJB.  

En conséquence, la majorité des évènements d’enregistrement séismiques requis de ce 

sous ensemble proviennent du Japon, Taiwan et de la Californie. 

Après ces processus de sélection, nous obtenons un ensemble de données de 2335 

enregistrements, 137 séismes et 580 sites, avec un intervalle de Mw = [3,2 - 7,9], couvrant 

une distance (RJB) de 0,01 à 358 km, et une valeur de VS30 mesurée varie entre 110 et 1540 

m / s. Alors que la gamme correspondante de PGA est de [3.59 × 10-6 à 1,76] g, les 

valeurs de PGV appartiennent à l'intervalle [8.78 × 10-4 - 115] cm / s et une marge de PSA 

allant de 4.16 × 10-8 g à 4,81 g, à une période T = [0,01 à 4] s. L’ANNEXE -A- donne le 

nombre d'enregistrements utilisés pour chaque évènement dans l'ensemble de données 

sélectionné. 

3.2.1 Distributiondu jeu de données 

Les distributions de l'ensemble de données reliant Mw, RJB, VS30 et PGA sont 

affichées sur (figure 3-1). La figure 3-1(a) à gauchemontre la variation de Mw avec RJB 

pour différentes plages de PGA. La figure 3-1 (b) à gaucheillustre la distribution de PGA 

avec RJB pour différentes gammes de Mw. La figure 3-1 (a) à droiteaffiche la variation de 

Mw avec VS30 pour les mêmes plages de PGA utilisée dans figure 3-1(a) à gauche, tandis 

que la figure 3-1 (b) à droite) donne la distribution de PGA avec VS30 pour les mêmes 

intervalles de Mw définie dans figure 3-1 (b) à gauche).  

L’ensemble des courbes de la figure 3-1montrent la présence de l’atténuation du 

mouvement sismique avec la distance RJB, effet de l’échelle lié à la magnitudeMwet la 

présence de l’effet de site représenté par le proxy VS30. 

 



70 

 

 

Figure ‎3-1 : La distribution des magnitudes Mw en fonction de la distance RJB  a diffèrent 
gamme de PGA (a)  à gauche ; et distribution des PGA en fonction de RJB pour 

magnitude allant de 4 jusqu’au 7 (b) à gauche ;de même la figure (a) à droite montre  la 
distribution des Mw en fonction de et Vs30 pour des gammes de PGA et la figure (b) 
adroite montre la variation des PGA en fonction de Vs30 pour Mw variant de 4 au 7. 

 
 

La fonction de distribution cumulative (CDF) de l'ensemble de données par rapport 

aux variables explicatives, Mw, RJB, VS30 et PGA sont représentés dans la figure 3-2. 

Dans les modèles ANFIS élaborés ici, nous avons représenté les PGA, PGV, PSA, RJB et 

VS30 en logarithmique décimale (voir chapitre 1). 
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Figure ‎3-2 : Distribution des fonctions cumulative des magnitudesMw (a), distances RJB 
(b) vitesse Vs30 (c) et les accélérations maximales PGA (d) avec des pourcentages de 

fréquence de données équivalentes à 5% 10% 50% 90% et 95%, correspond au cercle en 
rouge. 

 

3.3 Methodologie 

Dans ce travail, Mw, RJB et Vs30 ont été utilisés pour décrire l'effet de source, l'effet 

de propagation des ondes et l'effet du site, respectivement. Les paramètres à prédire sont 

les PGA, PGV et les PSA à des périodes allant de 0,01 à 4 s et pour un amortissement 

égale à 5 %.L'algorithme de régression empirique à effet aléatoire (Abrahamson et 

Youngs, 1992) a été utilisée ici pour la construction des modèles ANFIS tenant compte de 

la variabilité intra-évènement et inter-évènement. L’élaboration des GMPEs ce fait donc 

en deux phases : 
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3.3.1 Modèle fixe 

Pour prédire la PGA, PGV et PSA, nous avons utilisé un Système adaptatif 

d'inférence floue (ANFIS) qui est une sorte de réseau neuronal artificiel basé sur le 

système d'inférence floue Takagi-Sugeno-Kang: TSK (Sugeno et Kang, 1986; Takagi et 

Sugeno, 1985). Le système ANFIS est un réseau multi-couches adaptatif dans lequel 

chaque nœud effectue une fonction particulière appelé (fonction d’appartenance) qui 

désigne le degré d’appartenance des entrés à chaque nœuds (Jang, 1993). ANFIS 

comprend cinq couches : les paramètres d'entrée, les quatre couches cachées et la couche 

de sortie, comme illustré dans la Figure ‎3-3. 
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La première couche cachée est appelée couche de fuzzification et est caractérisée par la 

fonction d'appartenance noté (MF), dont il existe plusieurs dans la littérature, on distingue 

les fonctions d'appartenance de type (Gaussienne, trapézoïdale et triangulaire) ils sont 

également représentées sur le Tableau ‎3-1.  

 

Tableau ‎3-1 : Influence des différentes fonctions d'appartenance sur σ (écart type) total à 
T = 0,00, 0,20, 1,00 et 2,00 s. 

 
 

Membership functions Triangular Trapezoidal Gaussian 

PGV 0.2799 0.2757 0.2739 

PSA (T = 0.00 s) 0.3219 0.3103 0.3118 

PSA (T = 0.20 s) 0.3467 0.3372 0.3379 

PSA (T = 1.00 s) 0.3036 0.3037 0.3008 

PSA (T = 2.00 s) 0.3130 0.3132 0.3218 

 

La meilleure combinaison des fonctions d’appartenance (MFs) qui donne une valeur de 

sigma (Derras et al. 2012) acceptableavec un modèle simple est la fonction de type 

triangulaire, qui peut être écrite comme suit: 
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i  ‎3-1 

                                                         

X correspond aux paramètres d’entrés. X peut être soit Mw, log10 (RJB) ou log10 (VS30). 

i est la variable d'entrée des termes linguistique elle peut être : Ai pour le paramètre X = 

Mw, Bi pour X = log10 (RJB) ou Ci pour X = log10 (VS30), (Figure 3-3). Dans cette 

étude, nous supposons que chaque paramètre d'entrée comporte deux fonctions 

d’appartenance MFs (i =2). ai, bi et ci sont appelés paramètres prémisses, où le nœud de 

cette couche est un nœud adaptatif.Pour refléter différentes capacités d’adaptation ; Nous 

utilisons les nœuds (fixes) en cercle et les nœuds (adaptatifs) représentés pardes carrés. 
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Dans la deuxième couche (inférence) : les sorties sont obtenues par les produits des 

degrés d’appartenance provenant de la couche 1, à l’aide de l’opérateur flou du produit qui 

est noté "T norme" (Jang et al., 1997) représenté comme suit: 

 

        8] à [1 =j  VlogRlogM 30S10CJB10BwAj iii
   ‎3-2 

 

Où ωj est le poids des règles pour chaque nœud de cette couche. 

Le nombre de règles est régit par : 

IiN   

OùI est le nombre de paramètres d'entrée (ici c’est 3). 

i représentele nombre de fonction d’appartenance ici c’est 2 

La troixièmecouche (inférence), permet la normalisons deωj en utilisant l’équation 

suivante: 

 

8] à [1 = j 

∑
1

N

j

j

j

j








  

‎3-3 

 

La quatrièmecouche(défuzzification) possède des nœuds adaptatifs sont calculée par 

TSK, l’équation‎3-4 : 

 

      8] à [1 = j loglog 301010 jSjJBjwjj sVrRqMpy   ‎3-4 

 

La sortie de cette couche est donnée par équation‎3-5 : 

 

       8] à [1 = j loglog 301010 jSjJBjwjjjj sVrRqMpy    ‎3-5 

Où, pi, qi, ri et si sont les coefficients de combinaison linéaire de TSK, les paramètres de 

cette couche sont désignés comme paramètres conséquents. 

Dans la cinquième couche, nous avons un seul nœud qui représente le paramètre de 

mouvement sismique, donné par l’équation‎3-6 : 
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8] à [1 = j)(log
1

max10 



N

j

jj yy   ‎3-6 

La sortie (ymax) peut être PGA, PGV ou PSA aux différents périodes [0,01 à 4 s]. 

Pour obtenir les paramètres prémisses et les paramètres conséquents, nous utilisons des 

cycles d’apprentissage en deux passes (Shi et al., 1996):  

1) passage en avant : les paramètres prémisses sont fixés et les paramètres 

conséquents sont calculés à l'aide d'un algorithme d'erreur de moindres aux carrés (LSE)  

2) le passage en arrière : les paramètres conséquents sont fixés et les paramètres 

prémisses sont calculés à l'aide d'un algorithme de rétro-propagation du gradient (Jang et 

al., 1997). 

3.3.2 Modèle à effet aléatoire 

Une procédure similaire à l'approche d’effet aléatoire est utilisée ici pour fournir le 

sigma entre inter-événements et entre-événement, comme décrit dans (Derras et al. 2014). 

Pour chaque période, le modèle ANFIS final est obtenu en utilisant l'approche de 

vraisemblance maximale développée par (Abrahamson et Youngs, 1992). En plus de la 

médiane, cette approche fournit des valeurs incertaines. La performance du système 

ANFIS est mesurée par la valeur sigma classique (T) utilisée dans les GMPE; cette 

dernière est décomposé en variabilité inter- événements () et la variabilité entre les 

événement (φ): les deux sont des variables aléatoires indépendantes, moyenne nulle, 

distribuées normalement avec des écarts types τ et φ (Atik et al., 2010). Les résidus entre-

événements et les résidus inter-évènement sont supposés non corrélés, de sorte que le 

sigma total  à une période T donnée du modèle de prédictionsismique est  calculé selon 

l'équation ‎3-7: 

 

22 )()()( TTT    ‎3-7 

 

Le nombre de paramètres de sortie est en nombre de 19 (PGA, PGV et 17 valeurs de 

PSA). Finalement, nous obtenons 19 modèles avec les mêmes paramètres d'entrée Mw, 

log10 (RJB) et log10 (VS30).L’élaboration du modèle de prédiction a été réalisé à l'aide du 

logiciel Matlab avec la Toolbox "FuzzyLogic". 

Le modèle résultant général (médiane + variabilité) est défini par l'équation ‎3-8: 
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( ) ( )= + +10 ij 10 ij i ij
ˆLog PSA Log PSA η ε  ‎3-8 

 Où ij
ˆPSA et ijPSA sont respectivement la médianeprédite (Equation ‎3-11) et les valeurs 

observées. i est le résidu inter-événements pour l'événement i et ijest le résidu intra-

événement pour l'enregistrement j d’événement i.  

La relation entre l'écart-type inter-événements et intra-événement  et φ est donnée par 

(Équation ‎3-7) sous la procédure du modèle à effet aléatoires. Dans les sections suivantes, 

nous présentons deux analyses: l'analyse de la variabilité aléatoire du mouvement sismique 

et l'analyse de la médiane. 

3.4 Analyse de variabilité aléatoire du 
mouvement sismique 

3.4.1 Analyse des résidus 

Le modèle à effets aléatoires fournit les résidus i et ij.Ces résidus devraient 

êtrenormalement distribué et être indépendante de la médiane. Les distributions des 

résidus i et ijpour les quatre périodes T = [0.0, 0.2, 1.0 et 2.0] s sont présentées sur la 

Figure ‎3-4. En général, il semble bien que la tendance correspond à une distribution 

normale, jusqu'à environ  3 et  3est assurée, pour toutes les périodes considérées. Le 

Tableau ‎3-2 : Valeurs résiduelles (en %) inférieures à 1, 2 and 3 fois les écarts-types 

(,) à T = 0,00, 0,20, 1,00 et 2,00 s.montre clairement que les pourcentages des résidus 

inférieurs à 3sont supérieurs à 90%, alors que 100% des résidus apparaissent dans la 

bande -3et +3.  

Tableau ‎3-2 : Valeurs résiduelles (en %) inférieures à 1, 2 and 3 fois les écarts-types 

(,) à T = 0,00, 0,20, 1,00 et 2,00 s. 
 

  (%)  (%) 2 (%) 2 (%) 3 (%) 3 (%) 

T = 0.00 s 47.49 79.56 78.76 98.54 93 100 

T = 0.20 s 43.61 80.29 74.39 99.27 90.35 100 

T = 1.00 s 49.33 88.23 79.93 100 93.4 100 

T = 2.00 S 47.36 82.35 78.39 99.26 93.83 100 

 



77 

D'autres critères sont pris en compte pour avoir des informations sur la symétrie et le 

degré d'aplatissement des résidus,il s’agitdes coefficients S et K respectivement, qui 

peuvent être calculées par les equations suivantes: 
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‎3-9 

 

 

‎3-10 

S et S sont respectivement les coefficients d'asymétrie des résidus inter-événements (i) 

et des résidus d’intra-évènement (ij). Et η , ε  sont les valeurs des résidus moyenne de i 

et ij respectivement. Les deux valeurs, généralement tend vers 0. N et L sont le nombre 

d'enregistrements (2335) et les événements (137) respectivement. Z est le nombre 

d'enregistrements par événements i. Les valeurs théoriques exactes des coefficients 

d’asymétrie S doivent être égales à 0.Où K, K sont les coefficients d’aplatissement de i 

et ij respectivement. Les valeurs théoriques exactes des coefficients K doivent être = 3. 

Le Tableau ‎3-3 illustreles valeurs des coefficients S, S, Ket Kqui sont très proches 

desvaleurs théoriques et ceci pour les quatre périodes.  
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Tableau ‎3-3 : Mesure de la robustesse des résidus à travers les coefficients 
d’asymétriqueSkewness (S) et d’aplatissement Kurtosis (K) à T = 0,00 0,20 1,00 et 2,00 s. 

 

Coefficient of  PSA S K S K 

T = 0.00 s -0.0354 3.3738 0.0142 3.3266 

T = 0.20 s 0.0170 3.1245 0.0817 3.2943 

T = 1.00 s -0.2730 3.4662 -0.0650 3.1112 

T = 2.00 s -0.3418 3.3310 -0.1264 3.0070 

 

La Figure ‎3-4  montre la répartition des résidus inter-événements par rapport à Mw et les 

résidus intra-événement par rapport à RJB et VS30pour la période T = 0,0 s. Les écarts types 

et les moyens des résidus pour les différentes gammes des métadonnées sont également 

indiqués dans la figure 3-1 et la figure 3-2, afin d'identifier la présence d’un éventuel biais. 

Si l'on considère la gamme d'applicabilité de [5 à 95] % de CDF (figure 3-2), les résidus ne 

présentent pas un biais significatif avec les paramètresMw, VS30 et RJB.Une exception est 

faite pour la distance où RJB >200 km : donc pour avoir un modèle stable et robuste, 

nous limitons la plage d'applicabilité à 200 km.  

La figure 3-7, montre la variation de ,  et , en logarithme décimal et en logarithme 

népérienne en fonction de la période T, pour PSA, PGA et PGV. Nous confirmons que  

est inférieur à   pour toutes les périodes.En outre, il est bien illustré qu’à T = 0.01s la 

variabilité tend à augmenter avec la périodeatteignant un pique de  = 0.36à T = 0,10 s, 

après nous remarquant une diminution significative de ,  et  pour une valeur de sigma 

 égale  à 0,303 au tour de la période T = 1,0 s. Au-delà de cette période, une deuxième 

augmentation est observée à T = 4 s. Nous avons constaté que la plus petite variabilité 

aléatoire est donnée par PGV avec  = 0,28. Les deux pics observes à T = 0,10 s et 4 s 

ont pourrait les expliqué par l’existence d’une interaction entre la chute de contrainte 

sismiqueet l’effet de kappas à haute fréquence (Derras et al. 2016). 
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Figure ‎3-4 : Distributions normales des résidus i et ij pour les périodes 
T = [0.0, 0.2, 1.0 et 2.0] s 
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Figure ‎3-5:Répartition des résidus inter-événementsijpar rapport à Mw et les résidus 

intra-événementij par rapport à RJB et VS30, pour une période T = 0,0 s 
 

 

Figure  ‎3-6: Variation de ,  et , en échelle logarithme décimal et naturelles en 
fonction de la période T, pour les paramètres PSA, PGA et PGV 
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3.5 Analysedes courbes médianes 

3.5.1 Forme fonctionnelle 

La forme fonctionnelle fournie par l'approche ANFIS, représente la médiane de la 

prédiction des paramètres de mouvementsismique. Les composantes horizontales 

géométriques classiques étant en log10 de PGA (g), PGV (m / s) et PSA (g) à des 

périodes [0.01- 4 s] sont données par l'équation ‎3-11: 
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Où ymax est la sortie des paramètres du mouvement sismique, les coefficients a1 (T) 

jusqu’au a28 (T) sont listés dans l’ANNEXE -B-. Le modèle de prédiction de spectre 

médian  est disponible sur le support électronique sous forme d’une feuille de calcul 

Excel (voir ANNEXE -C-) 

3.5.2 Robustesse du modelANFIS 

Afin de tester la robustesse du modèle de prédiction élaboré par ANFIS, nous 

utilisons différents sous-ensembles de données pour l’apprentissage. La Figure ‎3-7 montre 

la comparaison de la variation des pseudo-spectresd’accélération avec RJBpour Mw = 4, 5, 

6 et 7 en utilisant 100% et 50% de l'ensemble de données. La proportion d'échantillons a 

été arbitrairement sélectionnée à partir de l'ensemble de données prédéfini. Les résultats 

sont présentés ici pour une VS30 = 400 m / s (qui représente le cœur des données : 50% de 

CDF) illustré dans la figure 3-2. Les tests ont été effectués pour quatre périodes à 0.0, 0.2, 

1.0 et 2.0 s. Ce résultat montre que le modèle de prédiction établi avec 50% ou 100% de la 

base de données convergent vers les mêmes tendances.Cela signifie que la quantité de 

données à peu d’influence pas sur la médiane. Ce résultat est significatif pour les régions 

procédant peu de donnée. Dans la Figure ‎3-7 : les tendances des courbes sont 
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appropriées, elles ressemblent aux GMPErécents : la décroissance de l'intensité du 

mouvement sismique avec la distance dépend de la magnitude, surtout à courte distance : 

saturation à distances proche pour de grandes magnitudes. 

 

 

 

Figure ‎3-7: Comparaison des courbes en PSAà des périodes T[0.0 0.20 1.00 2.00]s en 
fonction de RJB à différents magnitude Mw = 4, 5, 6 et 7 en utilisant 100% et 50% de 

l'ensemble de données pour Vs30=400m/s (50% de données dans la représentation des 
fonctions cumulative CDF (figure 3-2(c)) 

3.5.2.1 Effet de site linéaire et non linéaire 

Pour voir si le modele ANFIS est capable de capter l’effet de site linéaire et non 

linéaire, nous representons sur l’equation 3-12, la variation du facteur d’amplification 

(AF) : 
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En fonction des PSA pour des sites raides pour des périodes : T = 0,0 s, 0,2 s, 1,0 et 
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760 m/s. Tandis que la magnitude varie entre 5 à 7 avec une distance de RJB = 70 km 

(50% de CDF). Dans le document de (Derras et al. 2017) ils ont constaté que la distance 

n'a pas d'influence significative sur la variance du facteur d’amplification, c'est la raison 

pour laquelle nous n'avons pas varié la distance. Cette représentation permet de mieux 

identifier l'amplification réelle. Un examen plus approfondi indique un niveau 

d'amplification plus importantpour des de mouvement raide, cela est associé à une non 

linéarité significative (c'est-à-dire une diminution de l'amplification avec un niveau de 

chargement croissant). Corrélativement, une réduction plus importante de l'amplification 

avec un niveau de chargement croissant peut être attendue si le comportement non 

linéaire affecte toute l'épaisseur du dépôt de sol voir (Régnier et al. 2016). Nous notons 

également que l'AF augmente avec la période de l’oscillateur :des longues périodes 

correspondent à un sol sédimentaire plus profond. La décroissance en courbe (T=0.00 et 

T=0.20 s) montre la présence de l’effet non linaire. En revanche, une décroissance linéaire 

renseigne sur la présence d’un effet de site linéaire.On remarque que le présent modèle 

ANFIS est capable de capter l’effet de site linaire et non linaire. 

 

 

 

 

Figure ‎3-8: Variation du facteur d'amplification (AF) en fonction de PSA de référence 
pour des périodes (T = 0,0 s, 0,2 s, 1,0 et 2,0 s). Mw = 5 -7 pour une distance 

RJB = 70 km 
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3.5.3 Intervalle d'applicabilité du modèle 
ANFIS 

Le Tableau ‎3-4 montre les gammes de validité des paramètres sismologiques (Mw, RJB, 

VS30) que nous recommandons pour le modèle ANFIS afin d’avoir une meilleure 

prédiction des PSA, PGA et PGV.Ces gammes de validité ont été adoptées à partir de 

l'analyse de l'ensemble de données présentées dans les figures (figure 3-1 et figure 3-2) 

Ainsi, de l'analyse des résidus effectuée dans la section précédente (Figure ‎3-5).  

 

Tableau ‎3-4 : Intervalles de validité des métadonnées utilisées dans le modèle ANFIS 
 

 MW RJB (KM) VS30 (M/S) 

min 3.6 6 200 

max 7.6 200 760 

 

Dans analyse de l’aléasismique, nous avons besoin d’avoir la valeur 

dumouvementsismique pour une distance inférieure à RJB< 6 km, nous recommandons 

dans ce cas d'utiliser simplement les valeurs prédites pour une valeur de RJB = 6 km. Ceci 

est basé sur la même base physique (c'est-à-dire la saturation du champ proche) que celle 

utilisée dans les GMPE classiques, pour le choix des formes fonctionnelles (plates) à des 

distances très courtes. 

3.6 Comparaison de la mediane obtenue 
par ANFIS avec Celle de Boore et al. 
2014 

Une comparaison des valeurs médianes du mouvement sismique avec le model 

GMPE de Boore et al. (2014) et notre modèle proposé en (3-11) est présentée dans cette 

section. Les mêmes métadonnées utilisées dans le cadre de cette étude sont utilisés par  

Boore et al. (2014), c’est la raison pour laquelle nous avons choisi cette GMPE pour faire 

la comparaison. Les différentes comparaisons sont mentionnées dans les figures 3-9,10,11 

et 12. Tous les paramètres utilisés dans Boore et al. (2014) qui sont notes commun 
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inconnus, ont été assignés à leurs valeurs par défaut (par ex:δZ1.0 = 0, style inconnu de la 

faille). 

3.6.1 Effet de la distance 

L'atténuation de l'amplitude du mouvement sismique avec la distance (RJB) et pour les 

magnitudes Mw 4, 5, 6 et 7donnée par les deux GMPEs sont tracées sur la Figure ‎3-139. 

Cette comparaison est effectuée ici pour une valeur de VS30 = 400 m / s (50% de CDF). 

Les deux GMPEsont les mêmes tendances. L’atténuationavec la distance est bien 

présentée par le modèle ANFIS ainsi élaboré (qui est entièrement piloté par les données, 

sans hypothèses a priori, de forme fonctionnelle).Donc on peut dire que ce type de 

modèle peutprésenter les mêmescaractéristiques des modèles classiques. Les comparaisons 

entre les modèles pour les autres paramètres de mouvement au sol (PGV et les ordonnées 

spectrales aux différentes périodes ont été pas représentées ici) parce qu’ils sont similaires 

aux résultats présentés dans la Figure ‎3-13. La meilleureconvergence est obtenue surtout 

en champ proche. Un résultat intéressant à la physiquement sous adjacente qui rapporte 

aux effets d'échelle lié à la magnitude (figure 3-9). Comme prévu, l'augmentation du PGA 

pour des grandes magnitudes est inférieure à l'augmentationdu PGA à des magnitudes 

modérées. 

 

 
 

Figure ‎3-9: Comparaison de PSA à T=0.00 s (ANFIS) avec le modèle de Boore et al. 
(2014)pour les magnitudes Mw allant de 4 à 7, cette comparaison est effectuée pour une 

valeur de VS30 = 400 m / s (50% de CDF) 
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3.6.2 Éffet de la magnitude 

La Figure ‎3-10 montre la variation des PSA (Boore et al. 2014 et ANFIS)en fonction 

de la magnitude pourles quatre périodes [0.0, 0.1, 1.0 et 2.0] s à une distance RJB = 70 km 

avec une valeur de VS30 = 400 m / s. L’effet d'échelle lié à la magnitudepour les deux 

modèles est pratiquement  le même. Par ANFIS,l’effet d’échelle est représenté par une 

courbe, tandis qu’avec le modèle de Boore et al.(2014) cet effet est illustré par deux lignes 

rectilignes, comprends un biais à une magnitude donnée, qui varie entre 5,5 et 6,2 selon la 

période spectrale. Cette valeur de Mw est incluse dans de nombreux GMPE qui est appelé 

"Mh". 

 

 

 
 
 

Figure ‎3-10 : Variation des PSA en fonction de Mwà des périodes = [0.0, 0.1, 1.0 et 2.0] s 
pour une distance de RJB = 70 km et une valeur de VS30 = 400 m / s, cette comparaison 

est faite entre les deux modele ANFIS et (Boore et al. 2014) 
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VS30 pour les deux modèles qui utilisent Vs30 comme un proxy local de site. La figure 3-11 

montre la variation des ordonnées spectrales avec VS30(Mw = 6 et RJB = 70 km). Les deux 

modèles présentent une diminution de PSA avec VS30, cette diminution est linéaire mise à 

part pour la période T = 2,0 s. Dans tous les cas, le mouvement sismique reste modéré 

(PGA inférieur à 0,11 g). Pour toutes les périodes de l'oscillateur, l'amplitude ANFIS est 

toujours inférieure à celles données par (Boore et al. 2014), mises à part à une période 

égale à 2 s. Cependant, les deux modèles sont très semblables à T = 1,0 s. 

 

 

 

Figure ‎3-11: PSA estimés parles deux modèles : ANFIS et Boore et al. (2014)en 
fonction de Vs30 pour lespériodes T=[0.00 0.20 1.00 2.00]s et pour Mw = 6 et 

RJB = 70 km 
 

3.7 Spectre de réponse 

Les spectres de réponse médianes pour Mw = 4, 5, 6 et 7 à une valeur de VS30 = 400 

m / s et RJB = 70 km sont comparés dans la Figure ‎3-13. Les spectres prédits par les deux 

modèles se convergent. Cependant, et pour des courtes périodes,les valeurs des PSA de la 

GMPE classique est légèrement supérieur à celles obtenues par l’approche ANFIS. Pour 

des moyennes et longues périodes, les amplitudes données par ANFIS sont plutôt au-

dessus de celles fournies par Boore et al. (2014). 
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Figure ‎3-12 : Comparaison entre les spectres de réponses des deux modèles ANFIS et 
Boore et al. (2014) pour Mw = 4, 5, 6 et 7 à une VS30 = 400 m / s et une distance 

RJB = 70 km. 
 

3.8 Comparaison de  

Comme dans Derras et al. (2016) avec leur modèle neuronal, nous clôturonscette 

série de comparaison avec la dépendance entre la variabilité aléatoire et la période (Figure 

‎3-13). Dans le modèle de Boore et al. (2014), la valeur de sigma  dépend de Mw, de la 

distance et même un peu des conditions du site, cette comparaison est effectuée pour Mw 

= 4 et 7 et VS30 = 270 et 600 m / s à une distance de RJB = 70 km. Pour Derras et 

al.(2016), le seul paramètre qui contrôle le, en plus de la période, la nature de VS30 

(mesuré ou observé). Nous ne prenons que le cas où le VS30 est mesuré puisque le modèle 

ANFIS élaboré ici utilise seulement les Vs30 mesurées. De même que le modèle Derras et 

al (2016), le duprésent modèle ANFIS ne dépend pas deMw, RJB. Si nous comparons les 

desdeux modèles neuronal et ANFIS, nous remarquons que le modèle ANFIS donne un 

plusfaible que le modèle neuronal et le modèle Boore et al. (2014) pour une magnitude 

égale à 4 et une période T< 2 s.   
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Figure ‎3-13 : Comparaison des variations de en fonction des périodes allants de 0.01 à 4 
s.Cette comparaison est effectuéeentre les modèlesANFIS, Derras et al. (2016) et Boore et 

al. (2014). Le de ce dernier modèle dépend de la valeur de Mw = 4 et 7, de la distance 
RJB = 70 km et de VS30 = 270 et 600 m/s. 

 

D’après la Figure ‎3-13 nous remarquons que les valeurs deobtenues par Boore et 

al. (2014) pour des magnitudes fortessont plus faibles que les valeurs obtenues par 

ANFIS. L'origine de telles différences importantes doit être étudiée, car la valeur deaun 

impact sur les l’évaluation de la PSHA. Des métas données supplémentaires (type de 

failles, profondeur de l'hypocentre) pourrait aider, probablement, à réduire la variabilité 

alétaoire associée à des événements importants.  

Cependant, l’ensemble des comparaisons montrent que le modèle ANFIS conduit 

par les données a la même capacité que les GMPE traditionnelles à prédire le mouvement 

sismique et sa variabilité.Ce modèle ANFIS peut très facilement être mis en œuvre en 

utilisant une feuille de calcul sous excel comme indiqué dans l’ANNEXE -C- 

3.9 Conclusion 

Les travaux réalisés dans ce chapitre se focalisent sur l’utilisation de l'approche des 

systèmes d'inférence adaptative neuro-floue (ANFIS) pour la prédiction des paramètres de 

mouvement sismique(PGV PGA et PSA)à différentespériodes.Aucune forme 

fonctionnelle, a priori, est nécessaire : L’ANFIS est donc totalement basés sur les 

données. Ici nous avons travaillé avecun sous ensemble de la base de données NGA-

West2. Les métas données utilisés lors de l’élaboration du modèle sont la magnitude du 

moment Mw, la distanceJoyner-Boore RJB et la VS30. 
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La prise en compte de la variabilité intra-évènement et inter-évènement a été assuré 

par le modèle à effet aléatoire.La série des tests réalisés sur le modèleANFIS a apporté des 

éléments des réponses à des questions très discutées : 

- L'analyse des résidus a montré une absence de biais significatif lié à RJB, Mw et VS30. 

- Nous avons montré que l'ANFIS est soigneusement conçu, ses prédictions sont 

robustes et pas plus sensibles à l'ensemble de données. 

- Malgré l'absence d'hypothèse a priori sur la dépendance fonctionnelle, les résultats 

montrent qu’ANFIS peut assurer la prise en compte de : l’effet de l’échelle lié à la 

magnitude, la saturation du mouvement sismique au champ proche, l’atténuation avec la 

distance, l’atténuation du mouvement sismique avec Vs30. 

- Le modèle ANFIS prévoit une non-linéarité significative sur la réponse du site comme 

dans (Derras et al., 2017) dans lequel les données KiK-net ont été utilisées, incluant un 

grand nombre de sites avec des enregistrements faibles et forts bien contraints. 

Le modèle ANFIS établis a été comparé avec d’autre modèles classique Boore et al.(2014) 

et neuronal de Derras et al.(2016).Même s'il n'a que trois variables explicatives (Mw, RJB 

et VS30), le modèle ANFIS est très cohérent avec Boore et al. (2014).  

L'un des avantages de l'approche ANFIS est l'absence de biais associé au choix de la 

forme fonctionnelle. Le modèle ANFIS donne un σ plus faible que le modèle neuronal. 

La simplicité avec laquelle on pourrait implémenter ce type de modèle : architecture 

unique et apprentissage plus rapide. 

Un inconvénient associé, cependant, est l'impossibilité d'utiliser de tels modèles en 

dehors de la plage de paramètres d'entrée considérée pour l'ensemble de données 

d'apprentissage : attention à l’extrapolation ! 

L’élaboration d’une GMPE ne représente pas en elle-même l’objectif principale, le 

but majeur estd’évaluer l’aléa sismique d’une région donnée. Dans le chapitre suivant nous 

essayons de voir l’influence des écart-types des modeles d’attenuations sur les courbes 

d’aléas sismiques. L’étude sera faite sur un cas simple pour les données du catalogue de la 

région de Constantine Algérie. 
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Chapitre 4 Evaluation de l’aléa 
sismique : étude d’un cas simple, 
application aux données du 
 catalogue de Constantine  

 

4.1 Introduction 

 

L’aléa sismique est une composante principale pour l’estimation du risque sismique.Il 

existe deux approches pour l’estimation de l’aléa sismique : approche probabiliste et 

déterministe)(Cornell, 1968, Miline et Davenport, 1969). Elles reposent sur des données 

identiques (catalogues de sismicité, modèle d’atténuation du mouvement du sol par le biais 

des équations de prédiction de mouvement du sol, GMPE). Cornell (1968) a établi une 

relation théorique entre un paramètre de mouvement sismique (PGA ou autres) et la 

probabilité annuelle de dépassement sur un site d'intérêt basé sur les relations statistiques 

des séismes et des mouvements sismique notamment  la Relation de Gutenberg-Richteret 

GMPE. 

Actuellement, l'approche de Cornell est la méthode la plus courante  pour évaluation 

des aléas sismiques dans le monde entier, elle est appelé  la méthode de Cornell-McGuire 

(Cornell, 1968, 1971, McGuire, 2004).  

4.2 Approches pour l’évaluation de l’aléa 
sismique 

4.2.1 Concept de base 

Deux approches sontutilisées pour l'évaluation de l’aléa sismiques : l’approche 

probabiliste(Probalistic Seismic Hazard Analysis, PSHA) et l’approche déterministe 
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(Deterministic Seismic Hazard Analysis, DSHA). Elles sont utilisées pour l’evaluation de 

l’aléa sismique en utilisant le même principe, mais d’une manière differente (Cornell 1968). 

 PSHA : dans ce cas l’aléa sismique est évalué en tenant compte de la probabilité de 

dépassement de l’accélération maximale du mouvement sismique pour une 

période de temps donnée, elle est calculée à partir d’une intégration triple basée 

sur un modèle mathématique qui est constitué desformules sismique et du 

mouvement du sol. 

 DSHA : dans ce cas l’aléa sismique est défini comme un mouvement maximal au 

sol d'un seul scenario sismique pour un site donné, autrement dit un seisme de 

reference d’une accélération maximale possible ou chaque zone est caractérisée 

par une valeur de mouvement du sol maximale indépendamment de sa période de 

retour.  

L’évaluation l’aléa sismique par l’approche probabiliste consiste à évaluer la 

probabilité de dépassement d’une l’accélération maximale cible(PGA) du mouvement 

sismiquedans une période de retour donnéeet pour un site précis. Cette approche semble 

être la plus  appropriée pour l’étude du risque sismique visant à établir des critères de 

conception parasismique, de paramètres directement utilisables pour le traitement 

parasismique d'un projet car elle fournit les accélérations cibles associées à leur probabilité 

de dépassement ou période de retour. 

 

4.2.2 Principe d’évaluation de l’aléa sismique 

La probabilité de dépassement d’une accélération cible y est calculé selon 

l’équation 4-1. 

  tyetyYP


 1,  ‎4-1 

Cette formule est connue sous le nom d’equation de Poisson. La question qui se 

pose est comment déterminer y  qui est le nombre annuel de séisme qui dépasse une 

accélération donnée. 

A cet effet, Cornell (1968) a utilisé le thèoreme de la Probabilité Totale (TPT) qui 

stipule que la probabilité d’occurrence d’un évènement A est liée à la probabilité 
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d’occurrence d’un nombre d’évènements mutuellement exclusifs niBi ,..,1  et à 

travers la formule suivante : 

   



n

i

iBAPAP
1

 ‎4-2 

En utilisant le théorème de la probabilité conditionnelle : 

     i

n

i

i BPBAPAP 



1

 ‎4-3 

Dans le cas de l’aléa sismique,  

 l’évènement A  est le fait qu’une accélération dépasse une valeur donnée 

 les évènements niBi ,..,1  sont les magnitudes 

Il est possible d’entrer deux variables niBi ,..,1  et miC j ,..,1  par 

exemple Magnitude et Distance épicentrale. Par conséquent l’Eq. ‎4-2 , ‎4-3 peut s’écrire 

sous la forme : 

      
 


m

j

ji

n

i

ji CBPCBAPAP
1 1

 ‎4-4 

En supposant que les évènements iB  et jC  sont indépendants, ce qui est le cas 

des variables Magnitude et Distances épicentrale, alors l’Eq. ‎4-4 s’écrit : 

        
 


m

j

ji

n

i

ji CPBPCBAPAP
1 1

 ‎4-5 

C’est par le biais de l’Eq. ‎4-5 que Cornell (1968) a pu déterminer le nombre de 

séisme par unité de temps dont l’accélération dépasse un certaine valeur : 

   dmdrrfmfRMyYP RM

M

y
)()(,/ 




 ‎4-6 

M  : Est le taux annuel des séismes d’une magnitude M. 

 RMyYP ,/  : est la probabilité qu’un séisme de magnitude M, àla distance R  du site 

engendre une accélération supérieure à y . Cette probabilité est calculée à partir de la 

relation d’atténuation que nous allons exposer par la suite. 

)()( rfmf RM  : Sont les fonctions de densité de probabilité en magnitude et distance de la 

source. 
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Cornell a suposé que la variable Y (Accélération suit une loi log normale) 

  











 





yy
RMyYP

lnln
1,/  ‎4-7 

 () : L’operateur de la loi log normale. 

yln  : La moyenne de la variable Y est déterminée en utilisant la loi d’atténuation ou 

GMPE. 

  : L’écart type  de la loi d’atténuation. 

 

Tandis que la résolution de l’equation 4-7 necessicite un calcul numerique pour 

cela, il est pratique de discritisé l’equation‎4-6en se qui concerne la distribution des termes  

continue M et R, et de convertir les intégrales en sommation discrete de la manière 

suivante: 

  )()(,/ 
1 1

jjii

Nm

i

Nr

j

jiM rRPmMPRMyYPy  
 

  ‎4-8 

 

Trois étapes préliminaires sont nécessaires  

Etape 1 : Identifier les zones sourcesdans la région d’étude 

Celles-ci sont cartographiées sur des zonagessismotectoniques;dont le but d’étudier les 

caracteristiques des failles sismique en terme de type de seismes magnitude intensité taux 

d’occurr96ence et en profondeur. 

 

Ils existe plusieurs type de zones sources a titre d’exemple (Figure ‎4-1):  

a) point source : lorsque les epicentres des seismes sont regroupés dans une zone 

relativement petite et lointaine du site sont considerer comme un point source. 

b)  ligne source : lorsque les probabilités d’occurrence sont supposé égales sur la 

longueur de la ligne qui represente une faille. 

c)  zone sources : on trouve ce type generalement dans les cas complexe ou la forme 

geologique et geographique des faille sont considere un peu plus complexe. 
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Figure ‎4-1 : Les differents types de source sismique 

Etape 2 : Modéliser une courbe de récurrence à partir du catalogue de sismicité (loi de 

Gutenberg Richter 1945 ) 

 
La distribution historique des séismes est generalement représentée par une relation de 

récurrence empirique proposée par la loi de Gutenberg et Richter en 1945. Le logarithme 

dicimale du nombre des seismes pour une periode de temps donné sur un catalogue 

sismique en fonction des magnitudes correspondantes sont egalement presenté dans une 

courbe par une droite d’écroissante d’occurrence des seismes defini par la loi de gutenberg 

richter comme suit : 

 

MbaM 10log  ‎4-9 

 

M est nombre de seisme qui depassent la magnitude Mpar unité de temps. 

M : magnitudes 

a : ordonnee a l’origine, est le logarithme du nombre de séismes de magnitude 0 ; 

b : pente de la droite d’ajustement, en valeur absolue (appelée «b-value») 

 

Afin de ne pas biaiser les calculs, il est conseiller de nepas inclure dans les calculs, les 

séismes de magnitudes 1 2 et 3. 

Toutefois, la représentation linéaire est la plusutilisée du faiteque la magnitude de coupure 

Mmaxest plus importante pour larelation linéaire que pour la relation quadratique, c’est la 
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raison pour laquelleMmaxest limiter la relation linéaire à partir d'un certain point (Figure 

‎4-2). Toutefoisla droite de corrélation ainsi considéréeconverge vers la magnitude 

maximale.  

 

 

 

Figure ‎4-2 : Représentation linéaire et quadratique de l'équation de récurrence des 

magnitudes 

Etape 3 : Choisir les relations d’atténuation du mouvement du sol adaptées à la région 

d’étude 

Le choix de la relation d’attenuation du mouvement sismique revient 

principalement au calcul des taux annuels de dépassements d’une série d’accélérations, qui 

est generalement presenté en fonction dumouvement sismique. Ce dernier peut être 

caractérisé soit par l’accélération du sol soit par l’intensitésismique mais la majorité des cas 

l’accélération est comunement utilisé. On peut tracer une courbe pour chaque zone source 

ayant uneinfluence sur le site étudié. Les courbes finalement obtenues sont 

appeléescourbes d’aléa (Figure ‎4-3). 
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Figure ‎4-3 : Courbe d’aléa sismique (Rosset, Philippe & Petermans, 
 T & Camelbeeck, Thierry. (2006). L'aléa sismique local en Belgique.) 

 

 

Les taux annuels de dépassement d’une série d’accélérations cibles sont calculés et une 

courbe d’aléa est obtenue au site (Figure ‎4-1). La période de retour est l’inverse du taux 

annuel ; en pratique on se réfère souvent à la période de retour plutôt qu’au taux annuel, il 

est plus facile de parler d’une période de retour de 100 ans plutôt que d’un taux annuel de 

0.01). Les résultats des estimations probabilistes se présentent en général en terme 

d’accélérations correspondant à des périodes de retour précises (100, 500, 1000 ans...) ; ces 

accélérations s’obtiennent par interpolation à partir de la courbe d’aléa (Figure ‎4-3) 
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4.3 Evaluation de l’aléa sismique : cas de 
la region de Constantine. 

 

4.3.1 Description du modèle de sismicité 

 

Le catalogue établis dans cette thèse, est celui du  catalogue algérien de la région de  

Constantine (Mouloud et al. 2017). Ce catalogue contient 7008 evenement sismique 

enregistré de 1357 à 2014. D’apres laFigure ‎4-4, nous remarquons qu’il y a eu  deux 

magnitudes de 6.0 en 1907 et en 1985. A fin d’avoir une tendance lineaire dans la 

distribution des données sismique en fonction des magnitudes sur la courbe de gutenberg 

richter nous avons éliminé toute seismes qui ont une magnitude inferieur a 3. 

 
Figure ‎4-4: Informations sur les catalogues de séismes anciens 

 

 

A partir du nombre deséismes enregistrés pour chaque magnitude M, on trace une courbe 

appelée "courbe de récurrence ou courbe de gutenberg richter" cette derniere est traduit 

principalement par le logarithme du nombre de séismes cumulés sur une période 

d’enregistrement en fonction de la magnitude M. Le catalogue sismique choisi dans cette 

études est celui de la region de Constantine(Mouloud et al. 2017), les differents données 

qui sont disponible dans ce catalogue sont montrer dans la figure ci-dessus avec 7008  

evenement sismique sur une periode d’enregistrement de 657 ans. La courbe ainsi obtenue 
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est supposée suivre la loi de Gutenber & Richter dont l’équation‎4-10.Le traitement de 

cette information nous a permis de dresser le Tableau ‎4-1 : 

 

Tableau ‎4-1 : Les valeurs de la loi de recurrence 

m N λm=N/657 Log10 (λm) 

1 1292 1,96651446 0,29369714 

2 4356 6,63013699 0,8215225 

3 1047 1,59360731 0,20238131 

4 277 0,42161339 -0,3750856 

5 33 0,05022831 -1,29905143 

6 2 0,00304414 -2,51653537 

   

 

Les resultats obtenus du Tableau ‎4-1, sont tracé sur laFigure ‎4-5. 

 

 

 

Figure ‎4-5 : Courbe de gutenberg Richter «  catalogue de constantine » 
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La probabilité d’occurrence ainsi obtenue est une probabilité sur l’ensemble de la 

périodede temps durant laquelle les séismes ont été enregistrés. 

On peut également calculer le nombre ou le taux  annuel de séismes de magnitude 

supérieure ouégale à M,suivant l’equation (‎4-10) et qui peut etre exprimée en Mcomme 

suit : 

MbaM .log   ‎4-10 

a et b sont des coefficients, calculé à partir de la courbe de récurrence. 

λM est le taux annuel des seisme dont la magnitude est superieur ou égale a M. 

)( M

M e    ‎4-11 

Où: 

α = a ln10  ‎4-12 

β = b ln 10 ‎4-13 

      

Nous avons choisi les deux bornes de magnitudes Mmin = 3 et Mmax= 7 ;  a fin de 

caluler la probabilité d’occurrence d’un séisme compris dans un intervalle de magnitude 

bien preci, pour cela l’equation ‎4-11 est devenue comme suit : 

 

M=M3 ‎4-14 

 

M3 est le nombre des seismes dont la magnitude est superieur ou égale à 3. 

Puisque la valeur maximale de magnitude dans le catalogue de constantine  égale a 6, il 

n’est pas necessaire de fixé une valeur maximale de magnitude dont le nombre de seismes 

est representé celon la droite de recurrence. Donc celon l’equation (‎4-10), on a obtenu les 

valeurs suivantes : 

 

{
        
        

 

 
De la meme maniére les coefficients α et β sont determiner apartir de l’equation (4-8) et 

(4-9) 

 

              ⇒            

              ⇒        
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d’après  l’equation (‎4-11) on peut egalement déduire l’equation suivante : 
 

MbaM

M e   10)(   ‎4-15 

 

M=                  
 

Alors :M=2.316 an-1 
 
C’est le taux annuel des séismes dont la magnitude est superieur à 3. 
 
 

Dans la Figure 4-5, on voit clairement une décroissance de la magnitude des seismes 

verifié la loi emperique de gutenbeerg richter 1945. 

4.3.2 Descriptiondes probabilités des 
fonctions cumulatives 

4.3.2.1 Les  fonctions cumulatives des magnitudesFM(m) 

La fonction de densité de probabilités des magnitudes est estimée avec une magnitude 

minimale fixé de 3 au dessous de cette valeur le calcul probabiliste de l’alea sismique n’a 

aucun sens vu que les seisme inferieur a magnitude 3 n’affectant aucun danger sur 

l’ingenierie des seisme, alors la fonction de densité de probabilité est la suivante : 

 

min

)( min10).10ln()( MMbmf
Mmb

M 
  ‎4-16 

 

Et la fonction de répartition ou la fonction cumulative est obtenu en dérivant la fonction 

de densité de probabilité de l’equation (‎4-17) : 

 

)()( mF
dm

d
mf MM    ‎4-17 

 

 
Apres derivation de la fonction de densité de probabilité des magnitudes on obtient 

l’equation (‎4-18) qui represente la fonction cumulative FM(m). 
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)/()( minMMmMPmFM   
‎4-18 

 

  
Cette equation traduit le rapport du taux des seismes dont la magnitude est comprise entre 

la magnitude minimale et maximale sur le taux des seismes dont la magnitude est 

superieur a Mmin (equation ‎4-19) : 

 

min

min

10

1010

)(

min

min

min

maxmin

bMa

bMabMa

M

MM

M
MMdontseismesdestaux

MMMdontseismesdestaux
mF





















 

 

‎4-19 

 
 

Finalement on obtient l’equation (‎4-20) de la forme suivante : 
 

)101)( min

)( min MMmF
MMb

M 
  

 

‎4-20 

 
Nous avons utilisé un pas de 0.5 des magnitudes allant de 3 jusqu’au 7, le resultat obtenus 

sont reporter sur le Tableau ‎4-2et representer sur la Figure ‎4-6 selon l’equation ‎4-20 : 

 

Tableau ‎4-2 : Les valeurs de la fonction cumulativedes magnitudes )(mFM  

 

m )(mFM  

3 0 
3,5 0,60996822 
4 0,84787521 

4,5 0,9406665 
5 0,97685805 

5,5 0,9909739 
6 0,99647954 

6,5 0,99862691 
7 1 
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Figure ‎4-6 : La fonction cumulative des magnitudesFM(m) 
 

La probabilité de la fonction de densite cumulative des magnitudes est calculéeen fonction 

de la difference entre la fonction cumulative de la valeur (mj+1)et la valeur precedente (mj) 

suivant la relation (‎4-21) : 

 

)()()( 1 iMiMi mFmFmMP    ‎4-21 

      

Les resultat obtenue du calcul de cette equations sont reporté sur le Tableau ‎4-3. 

 

Tableau ‎4-3 : La probabilité de la fonction de densite cumulative des magnitudes 

 

mi P (M=mi) 

3 0,60996822 
3,5 0,23790699 
4 0,09279129 

4,5 0,03619155 
5 0,01411586 

5,5 0,00550563 
6 0,00214737 

6,5 0,00137309 
7 0 

 

FM
(m

) 

Magnitude (M) 
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4.3.2.2 Les  fonctions cumulatives des distances FR(r) 

A fin d’evaluer l’aléa sismique probabiliste dans la région de Constantine nous avons 

choisi une source simple representer par une source surfaciquesur un seul site (Figure 

‎4-7). Dans cette zonesource N séismes ont été enregistré de magnitudesdifférentes.  

 

 

Figure ‎4-7 : Source (en surface) de rayon R 

Considérant un site situé dans une source de zone quiproduise des seismes de 

manière aléatoire et avec une probabilité égale partout à moins de 200 km du site.  

Laprobabilité qu'un épicentre soit situé à une distance inférieure à r est égale à la surface 

d'un cercle de rayon r, divisé par l'aire du cercle de rayon 200 km. Le calcul des fonctions 

cumulative des distances se fait par l’equation (‎4-22). Les valeurs de distances sont choisit 

comme suit : 1 1.5 2.5 10 30 60 100 150 200 km. Avec une valeur d’un rayon maximale 

égale à 200 km. 

 

40000

)200(

200
)()(

2

2

2

r

r

rayonducercledusurface

rrayonducercledusurface
rRPrFR











 
‎4-22 

L’equation (‎4-22) est valable juste pour une distance varie entre 0 et 200 km, sinon si la 

distance est inferieur a 0 la fonction cumulative des distance devienne nulle et si la 

distance est superieur a 200 km FR(r) prend sa valeur seuille 1(equation ‎4-23): 
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‎4-23 

 

D’apres l’equation ‎4-23, nous avons obtenu les resulats de calculs des fonctions  

cumulatives des distances  sont mentionner sur le (Tableau 4-4) et illustrées dans la 

(Figure ‎4-8). 

Tableau ‎4-4 :Les résultats du calcul de la fonction cumulative FR (r) 

r FR(r) 

1 0,000025 
1,5 0,00005625 
2,5 0,00015625 
10 0,0025 
30 0,0225 
60 0,09 
100 0,25 
150 0,5625 
200 1 

 

La probabilité de la fonction cumulative des distances est determiner de  la meme façon 

que celle des magnitudes (equation ‎4-21), elle est également calculée en fonction de la 

difference entre la fonction cumulative de la valeur (rj+1)et la valeur precedente (rj) suivant 

la relation (equation ‎4-24): 

 

)()()( 1 jRjRj rFrFrRP    ‎4-24 

Les résultats obtenue du calcul de l’equation ‎4-23, sont reporté sur leTableau ‎4-5 et 

représenter sur la Figure ‎4-8 : 

Tableau ‎4-5 : La probabilité de la fonction de densite cumulative des distances 

rj P(R=rj) 

1 0,00003125 
1,5 0,0001 
2,5 0,00234375 
10 0,02 
30 0,0675 
60 0,16 
100 0,3125 
150 0,4375 
200 0 
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Figure ‎4-8 : La fonction de densité cumulativedes distances FR(r) 

 

La fonction de densité cumulative FR(r), montre que des distances proches de 0 km 

sont possibles mais peu probables, car il y a peu d'endroits dans la source qui sont 

associés à de si petites distances et la valeur marquer comme une valeur maximale est 

égale a 1. 

4.3.3 Description des Lois d’attenuations 

 RMyYP ,/  : On a dit précédemment que  la probabilité qu’un séisme de magnitude 

M, à  une distance R  d’un site,  engendre une accélération supérieure à y,  est calculer a 

partir de la relation d’atténuation  (équation ‎4-25) : 

 

 












 





yy
RMyYP

lnln
1,/  ‎4-25 

 

y est l’accélération cible choisi en (g) 

Dans notre cas on a choisi six accélération cible :0.07 0.09  0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 et 1 g 

 () : L’opérateur de la loi log normale. 

yln  : La loi d’atténuation ou GMPE. 

  : L’écart type  de la loi d’atténuation. 

FR
(r

) 

Distance (R) 
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Dans un premier temps on a choisidifférents modèles avec deux paramètres sismiques M 

et R. La forme de la relation d’atténuation et leur écart types pour chaque période sont 

exposées le chapitre 3 dans le paragraphe 3.5.1. 

Le deuxième modèle ainsi choisi est celui  de Derras et al. 2016 (équation 4-26) : 

 

)().().().()(log 32110 TdfTcfTbfTaPSA       ‎4-26 

 

Ou : 

 

 
 
 














515.0)ln(.208.0.141.0)ln(.014.0

387.1)ln(.115.0.554.0)ln(.072.0

686.1)ln(.119.0.134.0)ln(.321.0

303

302

301

swJB

swJB

swJB

VMRthf

VMRthf

VMRthf

                             

‎4-27 

 

 

Avec : a, b, c et d ce sont des coefficients du modèles. 

 

Et le troisième modèle choisi il est déjà utilisé dans les chapitre précédents d’une part et 

d’autre part beaucoup des travaux antécédents ont comparais leurs modèles avec ce 

modèle (Boore et al. 2014) notamment les travaux de derras et al 2014, 2016. 

La forme du modèle de Boore et al. 2014 est un peu plus compliquer vu le nombre de 

paramètre d’entrées utilisés équation 4-28 : 

 

),,(),,,(),,(),(ln 30130 sJBnJBSSJBpE VRMzMRVFregionMRFmechMFY   

‎4-28 

 

lnY est le logarithme naturel des mouvements sismiques (PGV PGA et PSA), ou FE, FP et 

FS représente respectivement la fonction de la source, du parcours et du site. ε est le 

nombre factionnaire de l’écart type σ.Pour plus de detail ce modéle est bien détaillé sur 

son document de Boore et al. 2014. 

 

Les résultats de calcul de l’équation 4-8, sont obtenus en injectant l’accélération cible y 

(equation 4-25) avec des valeurs choisi de [ 1 0.5 0.4 0.3 0.2  0.1 0.09 0.07 ]g et en 



108 

remplaçant dans la loi d’atténuation yln  les valeurs choisi de la magnitude M variants de 3 

jusqu’au 7 avec un pas de 0.5 et une gamme de valeurs [ 1 1.5 2.5 10 30 60 100 150 200] 

Km pour la distance R  la soustraction de la valeur cible de l’acceleration y et yln  est 

finalement divisé sur l’écart type sigma de la loi d’attenuation , la valeur du rapport trouver 

est déterminer  par l’opérateur φ de la loi de gauss équation (4-25) par la table de la loi de 

gauss, finalement  en multiplistout les valeurs  trouver par  les équations (‎4-21, ‎4-24, ‎4-15). 

Autrement dit, d’après l’équation 4-8, nous allons multiplier les résultatsdes termes : 

 [       ] ,  P (M=mi) et P(R=rj) membre a membre qui sont issus des équations 

(‎4-21, ‎4-24, 4-25) pour chaque accélération cible y. Finalement    ça sera la somme des 

valeurs obtenue en multipliant par la constante (λm) équation(‎4-15). Ils ont résultent  

finalement les valeurs de   qui sont tracer sous forme des courbes d’aléas. A titre 

d’exemple pour illustrer ce qu’on vient de dire nous allons representer un resultat 

explicative des courbes d’aleas à T= 0.01s (figure 4-9). 

 

 

Figure ‎4-9 : Comparaison entre les  courbes d’aléas des trois modeles Ameur et al. 

2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 pour PSA à T=0.01s 

 

Finalement pour completer notre travail de l’analyse  sismique nous allons choisi 

une periode de retour T de 10000 ans ou bien par  y = 0.0001 ans-1, qui est le nombre 

annuel de séisme qui dépasse une accélération donnée.Nous allons par la suite  projeter 

cette derniere sur les courbes d’aléasdu meme exemple choisi dans la figure 4-9 ainsi 

élaborer ;nous avons donclire pour une valeur de y = 0.0001 ans-1  la valeur de 

l’acceleration  correspondante dans l’axe des abscises (Figure 4-10). 
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Figure ‎4-10 : Projection de la valeur de y = 0.0001 ans-1 sur l’axe des accelerations 

des trois courbes d’aléas Ameur et al. 2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 pour 

PSA à T=0.01s 

 

Cette operation est faite pour les differents periodes du spectre de reponse allants 

de 0.01s jusq’au 0.75s pour obtenir a la fin un spectre de reponse uniforme de l’aléas 

sismique (UHRS) des trois modeles choisit (Ameur et al 2018, Derras et al. 2016 et Boore 

et al. 2014) (Figure 4-11). 

 

 

Figure ‎4-11 : Comparaison desspectres de reponses uniformes de l’aléa sismique des 

trois modeles Ameur et al. 2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 pour une periode 

de retour de 10000 ans. 
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4.4 Conclusion 

La méthode de Cornell a été utilisée dans le présent chapitre afin d’établir une 

courbe (spectre de réponse uniforme) d’aléa sismiques de la région de Constarntine. Ces 

courbes spectrales font intervenir des valeurs d’accélérations sismiquespour une 

probabilité de dépassement donnée.  

Dans ce chapitre :  

 La probabilité d’occurrence d’un séisme de magnitude m est calculée dans chacune 

des zones sources.  

 Les zones étant supposées homogènes, la probabilité sera donc homogène dans 

toute la zone.  

 Chaque zone source est définie par un paramètre de sismicité M et R. Il est calculé 

d’une manière totalement  probabiliste à partir du catalogue sismique de 

Constantine.  

D’apres les resultats obtenus dans ce chapitre nous pouvons conclure  que le spectre 

de reponse uniforme de l’aléa sismique (UHRS) des trois modeles comparais se 

convergent, par voie de consequence, nous pouvons entre parenthése valider le present 

GMPE etabli par ANFIS avec les GMPE déjà publié (boore et al. 2014 et Derras et 

al.2016). 
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Conclusion générale 

Dans la présente thèse, deux travaux ont été appréhendés : 

Le premier travail a été spécialement consacré à tester la capacité de l'approche des 

systèmes d'inférence adaptative neuro-floue (ANFIS) à capturer le comportement 

physique sous-jacent des mouvements sismiques. Avec l’utilisation de telle approche nous 

évitant toute spécification de forme fonctionnelle a priori. Le système ANFIS fournit des 

modèles prédictifs entièrement dirigés sur les données et permet de tester la pertinence de 

chaque paramètre d’entrée sur le mouvement sismique. Ces paramètres sont : la 

magnitude de momentMw, la distance Joyner-Boore RJB, et la vitesse moyenne des ondes 

de cisaillement sur tente mètre de profondeur VS30.Tous les tests ont été réalisés avec 

ANFIS et par le biais d’un sous-ensemble de la base de données NGA-West2. Seuls les 

séismes relativement peu profonds (profondeur inférieure à 25 km) et les enregistrements 

correspondantsà des stations ayant des VS30 mesurées ont été sélectionnés. Le jeu de 

données utilisé contient 2335 enregistrements, 137 séismes et 580 sites.  

Le chargement sismique à prédire est représenté par l’accélération maximale du sol 

(PGA), la vitesse maximale du sol (PGV) et  les pseudos spectre de réponses en 

accélération (PSA). Pour tenir compte de l’incertitude iner et intra événement nous avons 

l’intégré le modèle à effet aléatoire (établis initialement pour les GMPE classique par 

Abrahamson and Youngs 1992 et adapté aux modèles d’intelligence artificielle par Derras 

et al. 2014). Ce premier travail a été couronné par une comparaison entre le présent 

modèle et ceux développés par Boore et al. (2014) et par Derras et al. (2016). Ce travail, 

nous a permis de montrer : 

1) L’absence de biais significatif lié à RJB, Mw et VS30. 

2) que l'ANFIS est soigneusement conçu, ses prédictions sont robustes et pas plus 

sensibles à l'ensemble de données. 

3) que malgré l'absence d'hypothèse a priori sur la dépendance fonctionnelle, ANFIS peut 

tenir en compte de : l’effet de l’échelle lié à la magnitude, la saturation du mouvement 

sismique au champ proche, l’atténuation avec la distance, l’atténuation du mouvement 

sismique avec Vs30. 



112 

4) Que le modèle ANFIS prévoit une non-linéarité significative sur la réponse du site 

comme par Derras et al. (2017) dans lequel les données KiK-net ont été utilisées, incluant 

un grand nombre de sites avec des enregistrements faibles et forts bien contraints. 

5) Que le modèle ANFIS établis a été validé avec d’autre modèles classique Boore et 

al.(2014) et neuronal de Derras et al.(2016). Même s'il n'a que trois variables explicatives 

(Mw, RJB et VS30), le modèle ANFIS est très cohérent avec Boore et al. (2014).  

6) qu’avec une architecture unique et apprentissage plus rapide (contrairement aux réseaux 

de neurones artificiels), ANFIS donne une variabilité aléatoire plus faible en comparaison 

avec celle obtenue par l’approche neuronale. 

Il faut souligner, en revanche qu’il est souhaitable de ne pas utiliser de tels modèles en 

dehors de la plage de paramètres d'entrée considérée pour l'ensemble de données 

d'apprentissage : attention à l’extrapolation ! 

Dans un second travail, nous avons essayé d’évaluer l’aléa sismique probabiliste 

(PSHA)  « probabilisticseismichazardassessment » par l’approche du (Cornell, 1968). Pour 

ce faire, nous avons utilisé : un catalogue de sismique et des modèles d’atténuation du 

mouvement sismique (GMPE). L’évaluation de l’aléa PSHA permet d’établir une relation 

entre un paramètre de mouvement sismique (e.g. PGA ou PSA) et la probabilité annuelle 

de dépassement sur un site donnée. 

Pour valider le modèle ANFIS une analyse d’un cas simple a été réalisée sur un point 

sourcesupposée homogène dont-on-a appliqué la méthode de Cornell.Deux variables 

physiques :la distance (R) et la magnitude (M) ont été utilisées, dont R< 200 km et 

M>3.De la sorte l’étude probabiliste se focalise seulement sur l’aléa régionale. 7007 

évènementsobtenus à partir du catalogue sismique de Constantine pour la période 1345-

2014 ont été adoptées. Les courbes d’aléas proprement revient principalement à la 

détermination de la valeur de y . Ce dernier est obtenu en utilisant une accélération cible 

y = [1 0.5 0.4 0.3 0.2  0.1 0.09 0.07] g.  Les valeurs d’accélération spectrale (pour une 

période structurelle allant de de 0.01s à 0.75s) sont déterminées pour unepériode de retour 

T = 10000 ans ( y = 0.0001 ans-1)a permis la construction du spectre de reponse 

uniforme de l’aléas sismique (UHRS) avec l’utilisation des trois modeles (Ameur et al 

2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014). Il en résulte une convergence entre les 

UHRS obtenus à partir des trois GMPEs. Ce qui nous permis de valider notre modèle 

avec le Boore et al. (2014) et Derras et al. (2016). 
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Finalement on peut dire d’après les résultats obtenus et les comparaisons 

éffectués, que les incertitudes aléatoires obtenues par chaque équation influents à la fois 

sur la fiabilité des modèles ainsi que sur la bonne évaluation de l’aléa sismique. 

 

Perspectives 
 

Notre démarche ne s’arrête pas ici, nous avons envisageons, pour les travaux futures, 

plusieurs objectifs et notamment : 

-Amélioration de la prédiction des mouvements sismiques par  l’introduction de  

d’autres métadats. 

-Evaluation de l’aléa sismique directement à partir de lala méthode ANFIS. 

-Elaboration d’un spectre de réponse uniforme en utilisant les trois GMPE : 

Ameur et al. 2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 ; pour la région de 

Tlemcen Algérie. 

- L’utilisation d’autres bases de données : Kik-Net, RESORCE, ESM, Algerienne… 

- Elaboration spectre de réponse conditionnel pour des fins réglementaires. 

- Utilisation de l’arbre logique pour la prise en compte de l’incertitude épistimique. 

-  
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Perspectives 

 

Notre démarche ne s’arrête pas jusqu’ici, par contre nous avons déjà envisagé 

plusieurs objectifs notamment : 

-Amélioration des GMPEs par l’utilisation de plusieurs paramètres d’entrée. 

-Evaluation de l’aléa sismique par la méthode Neuro-Flou. 

-Elaboration d’un spectre de réponse uniforme en utilisant les trois GMPE : 

Ameur et al. 2018, Derras et al. 2016 et Boore et al. 2014 ; sur la région de Tlemcen 

Algérie. 

- Kik-Net, RESORCE, ESM, Algerienne… 

- Elaboration spectre de réponse conditionnel. 

- Prise en compte de l’incertitude épistimique. 

- Utilisation de l’arbre logic pour l’evaluation de l’aléa simique. 
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ANNEXE -A- 
 

La selection des seismes de l’ensemble de donnée de NGA-West 2 dataset 

Ce tableau montre l’identification des seismes  (EQID), la magnitude du moment (Mw) et 

le nombre d’enregistrement pour chaque seisme. 

 

EQID Mw 
Number of 
records per 
earthquake 

25 6.19 1 

30 6.61 11 

42 5.5 1 

43 5.91 1 

48 5.74 4 

50 6.53 22 

51 5.01 15 

53 5.8 2 

54 5.42 2 

55 5.19 2 

68 6.9 1 

69 6.2 1 

73 5.9 6 

76 6.36 35 

77 5.09 5 

78 5.38 2 

79 5.18 2 

80 5.77 4 

90 6.19 13 

101 6.06 3 

103 6.19 1 

113 5.99 24 

114 5.27 13 

116 6.54 7 

118 6.93 34 

123 7.01 1 

125 7.28 10 

126 6.46 10 

127 6.69 36 

129 6.9 1 

136 7.51 1 

137 7.62 168 

138 7.14 5 

143 5.63 1 

145 5.61 5 

147 6.05 12 

148 5.2 4 

149 5.93 2 

150 5.13 3 

151 5.28 29 

157 5.17 1 

158 7.13 18 

160 5 2 

161 4.53 3 

163 4.92 20 

164 5.7 7 

165 5.31 6 

166 4.9 5 

167 4.265 7 

169 7.9 3 

170 4.92 7 

171 5.9 137 

172 6.2 110 

173 6.3 110 

174 6.61 140 

175 6.52 133 

176 6 34 
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177 6.63 4 

179 5.5 47 

180 6.3 182 

199 5.6 1 

274 5.4 4 

275 6.8 3 

276 6.9 2 

278 7.2 183 

279 7 108 

280 6.2 35 

281 5.45 6 

346 5.39 4 

1001 5.2 16 

1002 5.06 9 

1003 5.03 5 

1005 4.6 1 

1006 4.3 2 

1013 4.5 14 

1021 4.4 16 

1023 4.39 12 

1024 4.3 5 

1026 4.25 5 

1030 4.2 7 

1031 4.3 10 

1032 4.12 16 

1033 4.14 12 

1043 4.2 8 

1044 4.23 3 

1045 4 13 

1046 4.18 7 

1049 4.1 8 

1050 4 13 

1051 3.9 16 

1059 3.96 6 

1060 3.9 10 

1069 3.7 8 

1070 3.8 4 

1071 3.67 5 

1079 3.68 11 

1080 3.7 8 

1081 3.6 10 

1097 3.71 9 

1098 3.5 10 

1100 3.4 9 

1101 4.04 9 

1102 5 3 

1125 5.19 9 

1126 4.08 4 

1130 4.2 9 

1137 4.17 7 

1138 3.54 9 

1160 3.68 10 

1161 3.45 11 

1178 4.48 2 

1182 4.01 2 

1186 3.4 3 

1188 3.48 1 

1190 3.3 3 

1202 3.43 13 

1203 3.4 2 

1204 3.3 1 

1205 3.5 2 

1206 3.2 1 

1208 3.5 15 

1209 3.39 3 

1210 4.05 2 

1211 3.73 3 

1212 3.37 3 

1213 4.51 3 

1214 3.92 4 

1215 3.5 5 

1217 3.9 6 

1219 4 3 

1220 3.6 3 

1221 3.7 15 

1222 3.9 7 

1223 3.8 4 

1226 3.5 1 

1228 3.8 1 

1231 3.6 2 

1234 6.19 1 

1241 6.61 6 

1243 5.5 5 

1246 5.91 3 

1247 5.74 6 

1248 6.53 5 

1250 5.01 3 

1251 5.8 4 

1258 5.42 3 

1265 5.19 8 
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ANNEXE  -B- 
 
Coefficients du modele  ANFIS 
 
Ce tabelau montre les coefficients (ai) du model ANFIS  pour la prediction des paramétres 

medianes: PGV, PGA and PSA a different periodes allant de 0.01 jusqu’au  4.00 s; i = 1, 

2,….., 28. voir équation (3-11) dans le text. 

 
Log10 (PGV) 
(ai×1.25.105) 

a1 53.3613 a8 0.3491 a15 -0.1310 a22 -0.06312 

a2 63.2536 a9 0.06642 a16 -1.0597 a23 5.4272x10-3 

a3 16.1196 a10 0.6781 a17 6.1160 a24 1.1650 

a4 -88.2271 a11 -11.8986 a18 -8.4669 a25 6.0103x10-6 

a5 -0.2788 a12 7.1639 a19 -39.6842 a26 -1.1093x10-4 

a6 0.04875 a13 1.8245 a20 -10.3292 a27 1.2902x10-3 

a7 -2.09639 a14 -0.02302 a21 -0.02381 a28 -2.9405x10-4 
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 Log10 (PSA) 

 
T = 0.00 

s 
 

T = 0.01 s 
(ai×2.5.105) 

T = 0.02 s 
(ai×1.25.104) 

T = 0.03 s 
(ai×1.25.104) 

T = 0.04 s 
(ai×105) 

T = 0.05 s 

a1 60.4519 68.3566 60.3275 54.9084 52.3504 46.5485 

a2 60.0093 67.1316 61.4997 58.7911 55.2073 49.1752 

a3 13.2866 18.7618 -90.1342 16.8236 16.0697 14.2039 

a4 -83.0683 -100.4333 -1.2156 -84.7866 -80.5064 -71.4792 

a5 0.0654 -0.0191 -0.0108 -1.1185 -0.2658 -0.22074 

a6 -1.3270 -0.2620 -0.2608 -0.02293 -1.0914 0.0147 

a7 -0.2716 -1.3337 -0.3789 -0.2704 -0.0043 -1.0292 

a8 0.0325 -0.3947 0.04306 -0.4537 -0.3979 -0.3400 

a9 -0.1554 0.0635 -3.6080 0.07254 0.0246 -0.0228 

a10 -3.5319 -3.5403 0.6616 -3.7857 -3.6805 -3.0273 

a11 0.6708 0.6660 0.08612 0.6818 0.6699 0.5575 

a12 -0.0727 0.0912 1.2711 0.1168 0.0942 0.0724 

a13 1.2884 1.2361 -10.8090 1.3502 1.3008 1.0368 

a14 -11.9014 -12.3914 7.7482 -9.4697 -9.1229 -8.2181 

a15 8.4669 8.4984 1.7225 7.0825 6.8125 6.5066 

a16 1.8963 1.9673 7.1398 1.5340 1.5237 1.3680 

a17 -45.5319 -11.3195 -10.2931 6.8242 -9.3112 -7.9856 

a18 -9.2917 -48.2468 -44.1074 -10.0888 -39.3421 -36.1435 

a19 -8.7697 -11.5712 -10.2908 -41.4047 -9.4146 -8.2960 

a20 6.8634 7.8483 17.0547 -9.7416 6.4572 5.7684 

a21 -0.0622 -5.5932x10-3 -0.13623 -0.1509 -0.1162 -0.2092 

a22 -0.0386 -2.8787x10-3 0.04245 -0.0442 -0.0386 -0.0470 

a23 0.00576 2.3723x10-4 1.544x10-5 5.3574x10-3 3.2626x10-3 0.0041 

a24 0.00203 5.8683x10-6 1.3449 1.8768x10-5 -9.5355x10-5 -0.000127 

a25 
-

0.000303 
1.3835x10-4 1.5248x10-4 -1.7163x10-4 3.3989x10-3 0.00641 

a26 
-

0.000188 
1.1638x10-5 4.3007x10-3 4.8361x10-3 -2.8689x10-4 -0.000566 

a27 1.8119 1.1401 -4.8932x10-4 -5.8586x10-4 1.3225 1.5357 

a28 
9.9487x1

0-6 
2.8203x10-7 4.8305x10-3 1.3804 8.3848x10-6 0.0000173 
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 Log10 (PSA) 

 
T = 0.075 s 
(ai×5.104) 

T = 0.10 s 
(ai×104) 

T = 0.20 s 
(ai×2.5.105) 

T = 0.25 s 
(ai×5.105) 

T = 0.30 s 
(ai×2.5.106

) 

T = 0.40 s 
(ai×104) 

a1 47.6856 303.7493 97.0106 -109.7130 -89.2446 -97.8433 

a2 50.2019 291.8870 87.2003 -90.8860 -75.5547 -80.0989 

a3 13.9144 80.8325 23.1650 -23.9346 -18.9027 -17.4548 

a4 -70.5909 -438.0445 -135.3872 0.1530 119.1365 123.9018 

a5 0.03188 0.2070 0.009488 0.0127 0.2493 0.1633 

a6 -0.1792 -0.9381 -1.8712 2.8200 -0.0329 3.3740 

a7 -1.1478 -6.6511 -0.2497 -0.5574 1.6859 -0.6963 

a8 -0.2769 0.1054 -0.3087 0.0153 0.04352 0.1847 

a9 -0.0592 4.1607 0.006081 -1.0101 0.05835 -1.2638 

a10 -2.3371 -57.2110 -3.2924 21.5583 3.0928 20.5037 

a11 0.4583 41.3946 0.6101 -12.9726 -0.6038 -11.793 

a12 0.0432 9.376 0.0453 -3.3118 0.05845 -3.11827 

a13 0.7273 -1.2095 1.1880 2.0391 -1.1353 -0.2871 

a14 -8.8427 -0.3646 -18.3344 0.2289 17.8378 0.2883 

a15 7.1695 -12.9612 11.9024 -0.0162 -10.7238 -0.0696 

a16 1.4990 2.3893 2.8140 -10.8718 -2.7295 1.8506 

a17 -8.0147 34.6951 -14.0713 14.5700 -8.9308 11.9889 

a18 -38.1051 -46.1404 -64.6924 68.8692 11.8804 61.8537 

a19 -8.4658 -219.9713 -15.3225 16.8920 57.1750 13.860 

a20 6.0474 -51.0467 10.2450 146.8935 13.4189 -9.44787 

a21 -0.1017 -0.5160 -1.8022x10-3 -5.6724x10-3 -2.02x10-3 -0.1679 

a22 -0.0318 -0.1927 -3.5843x10-3 0.03804 0.02934 0.0230 

a23 1.468x10-3 9.3895x10-3 3.9187x10-4 -7.5430x10-3 -3.522x10-3 -6.579x10-3 

a24 -3.609x10-3 2.221x10-5 -1.3044x10-5 1.6209x10-6 -1.02612 2.296x10-4 

a25 2.5014x10-3 -2.7912x10-4 5.9999x10-5 2.8635x10-4 1.983x10-7 5.859x10-3 

a26 -1.1538x10-4 0.01534 -6.5588x10-6 2.1534x10-4 1.0072x10-4 -1.674x10-3 

a27 1.2945 -7.4737x10-4 1.0768 -4.2698x10-5 5.7765x10-5 -0.6595 

a28 2.836x10-6 6.4836 2.1832x10-7 -1.00208 -6.934x10-6 5.845x10-5 
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 Log10 (PSA) 

 
T = 0.50 s 

(ai×1.25.104) 
T = 0.75 s 
(ai×5.104) 

T = 1.00 s 
(ai×2.5.105) 

T = 2.00 s 
(ai×104) 

T = 3.00 s 
(ai×2.5.103

) 

T = 4.00 s 
 

a1 -63.5351 51.0647 58.5533 64.9631 70.7429 91.2261 

a2 -62.8373 50.2499 46.5712 49.6768 53.9606 71.5875 

a3 -14.7270 14.2671 -80.4141 15.3048 16.7226 17.9661 

a4 88.1493 -75.5316 6.6638 -91.0012 -99.4948 -123.7478 

a5 0.21634 -0.07634 1.7211 -1.1296 -1.3078 0.3381 

a6 -0.1399 -0.8510 -0.1749 -0.04568 -0.009033 -0.3472 

a7 3.4738 -0.2136 0.0670 0.01837 0.03222 0.7310 

a8 -0.6941 -0.4236 -1.4577 -0.08009 -0.02458 -0.2315 

a9 -9.1375x10-3 0.2096 0.3243 -0.07043 -0.1215 -0.1413 

a10 -1.3064 -2.9763 0.00373 -0.6385 -0.2397 -0.2802 

a11 12.6626 0.5591 0.4601 0.1078 -0.005064 -17.8972 

a12 -7.6579 0.0977 -11.9311 -0.01171 -0.02001 12.4080 

a13 -1.8238 1.0179 -0.9415 0.1882 0.07526 2.9345 

a14 1.1494 -9.7354 -0.0232 -12.7248 -13.5946 -1.8208 

a15 0.04658 5.8937 -0.1275 7.6057 8.5505 0.07250 

a16 0.28690 1.3996 5.3189 2.0268 2.2487 0.1089 

a17 10.8810 -9.1348 -7.4269 -7.0575 -7.5369 -8.0632 

a18 44.4042 -34.7537 -35.4347 -39.4783 -43.8765 -61.1380 

a19 9.4266 -8.2109 -8.6714 -10.4505 -11.7132 -14.1192 

a20 -7.1855 5.7134 13.2792 5.7944 6.5290 8.2005 

a21 -0.1452 -0.02848 -0.01990 -0.11843 -0.2724 -0.4995 

a22 0.02291 -0.02381 -0.02295 -0.02477 -0.03373 -0.05183 

a23 -6.3012x10-3 4.8350x10-3 1.0574 0.01757 0.01988 0.05327 

a24 -0.7129 -1.0595x10-4 2.5380x10-6 -3.4952x10-4 
-4.0959x10-

4 
-0.00116 

a25 2.0248x10-4 6.2419x10-4 -1.3483x10-4 2.3550x10-3 5.6108x10-3 0.01090 

a26 4.6668x10-3 -1.2671x10-4 4.3222x10-4 -1.6708x10-3 
-3.3079x10-

3 
-0.01120 

a27 -1.2835x10-3 1.0868 -1.1692x10-4 1.2458 1.6376 0.00024 

a28 4.1245x10-5 2.7768x10-6 6.2105x10-3 3.3226x10-5 6.8132x10-5 2.3741 
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ANNEXE -C- 

 

 
 

 

Capture d’ecran de la feuille de calcul excel pour la mise en oeuvre du model 
etablis par ANFIS pour la prediction de la médiane ainsi que les deux courbe + σ et - σ 

des paramétres de movement du sol PGA PGV et les spectres de reponses PSA a 
different periode et leurs ecart type σ correspondants en injectant les metadonnées 

 Mw RJB et Vs30 
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