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Tenants et Aboutissants
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Concevoir et développer mathematiqguement deg
methodes de simulations stochastiques :

* Robustes (Intervalles de confiances)
» Rapides (Modele a temps de calcul éleve)
» Adaptées a I'estimation de faibles probabilités

Dans le but :

» D’estimer efficacement la probabilité de défaillanieestructures
« fiables mais sensibles » d’unités de production d’ataetr
(la cuve d’'une centrale nucléaire)
 De réutiliser cette méthode sur d’autres composantgoblématiques
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Existence de multiples structures complexes a défaillance aux
consequences catastrophiques : Jumbo Jet, barrage, plate-forme marine,
centrale nucléaire...

b‘q
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2.2 Cas de la centrale nucléaire

Schéma de principe d’un réacteur a eau sous pression

Geénérateur de vapeur
(échangeur de chaleur)

Turbine Alternateur

Barres de commande Pressuriseur Vapeur d'eau

Ul
Eau en &bullition -
Cuve

Caloporteur
chaud (320 °C)

Coeur du réacteur

C

N\
Condenseur Refroidisseur :

riviére ou mer
ou aéroréfrigérant

Réacteur nucléaire

Pompe  Caloporteur froid (280 °C) Pompe /
s

/ ¢
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N
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2 3 La cuve : un composant essentiel
sous fortes contraintes

CUVE DU REACTEUR

Caisson d tilation Mécanisme de

grappe de contréle

Adaptateu __ Goujons

Couvercle de la

Tube-guide cuve du réacteur

de grappe Joints

. d’étanchéité
agque-support

de tubes-guides Anneau

de calage

Plaque supérieure

du ceeur

Cloisonnemen b s __Asscmblage
combustible

Cuv —— Panier d'irradiation
Support de cceur ___Enveloppe
du coeur

Tube-guide _ Guide radial

d'instrumentation

Amortisseur = —

Plaque d’attache

Situation normale

9 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga

e Contrainte de pression : 155 bar

e Irradiation de la cuve

Situation extréme

» Micro-défaut de fabrication

» Choc thermique

. injection de liquide de

refroidissement a environ 10 dans un liquide a

environ 300C

elles est la probabilité de défaillange

ou _ S
dans ce cas extréme ?

Quelles sont les caractéristiqugs
de ce genre de problemes ?

b‘q
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2.4 Problémes type cuve

X, y..w X :variables en jeu dans I'événement

menant a la défaillance

A P(G(X,.X,)<0
5%, %,)<0) Proba. de défaillanceP{G(X,,...,X ;) <0)

N J X P :P(G(X)SO):E(JG(X)SO):IIG(x)so fy (X)X
- G(X [, X,)<0
»

R > X,

P

Pour la cuve :
 le modele physique est complexe

/ * la défaillance est un événement rare
: : G est monotonpar rapport a certaines
500 a 1000 appels a la ( P PP

. . variables)
fonction maximum

N
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2.5 Axes de la présentation

Présentation d’'une nouvelle méthode de simulatio
présentant :

 Les avantages de la méethode de simulation direal@neat de la
méthode de stratification

* Les avantages d’'une methode adaptative a 2 étapesegoentielle
permettant une parallélisation partielle

e Des résultats avec controle sur I'erreur d’estimation

&‘q
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Les Bases

1) Méthodes FORM-SORM

2) Méthode de Monte Carlo standard

3) Méthodes de Monte Carlo accélérees
4) Méthode de Stratification

5) Méthode de Simulation Directionnelle
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31 Méthodes FORM-SORM

» Méthodes analytiques : FORM-SORIi/I

» Passage espace Gaussien /\
(transformation de Rosenblatt)

* Recherche design point
» Approximation

Analyse: e Temps de calcul raisonnable

« Efficacite dépend de la géométrie de la surfaceéadaillance
» Pas de contrdle de l'erreur

* Probleme lié a la recherche du design point
(convergence de l'algorithme non garantie)

* Probleme lié a I'existence de plusieurs design goint

N
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3.2 Meéthode de Monte Carlo standard

1) La loi forte des grands nombres

A 1 N
Pf :Wéle(xi )<0 05T - E(lcs(xi)so) = Pf

\ Var(ﬁf):%lvf 1-P,) \\\

2) Théoreme centrale limite

&3 o Bl |0 - (03

\ o’ =Var lI{G(@o)}]z P(1-P)
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Intervalle de confiance

PN +2z }

L ey

Analyse:

» Pas d’hypothese de régularite

» Contrdle de 'estimation

» Temps de calcul proportionnel au
nombre de tirages

« Si P. =10" besoin déN =10 tirages
pour avoir un coefficient de variation d¢

10% (k suffisamment grand)

Table des matiéres PMH EDF
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| 3.1 Methodes MC accélerées : bref apercu

Tirage sur maillage Monte Carlo standard Hypercube Latin
| | | H_ N
' |'m l+ [] " .. n n - \\
| | | | \ | | | | . \.
' |m nlm|nm i N - ] \
- | |
| | | | B n | |
| |
| | | | B n | | = B
| | | |
| | | | |y |
Stratification

| . ¥ .i\i ] |
I. | .\\l

I Ii | I\
Ji II :I - |

q

s 3
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3.2 Stratification

A m " b ‘\lll

- ool
Rk:gEi = > N :_:..\f
TR

A(G(X)<0)=EIgx)0)

| = E(F(X))= glE(f(X)|X 0 E)x P(X 0 E)
= T B

Estimateur | ~

| :Z Y IAi — ZF(X('))
i=1

| j=1

I :Zm: p
i=1

A Déterminer le nombre de | Solution ——> :
i e simulations par strate n = p o VVar(F( x(l)))
— —> p — > i .
Zni =N optimum ¢
' pour que la variance de Z pj ﬁ ‘9
] I'estimateur soit minimum
Nombre de tirages total
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16 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R@D




3.3 Passage a I'espace gaussien

Densité gaussienne centrée réduite n-dimensionnelle
Transformation de Rosenblatt N

Pt > |P, = P(g(U) £ 0) = [ 1,0, (W)

Espace gaussiemvariant par rotation

G —»
Transformation g A

b‘q

N
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3.4 SD : la méthode classique (1/2)

On se place dans I'espace gaussien, puis on utilisetuan|a
point de vue pour estiméd;

P(g(RA)<0/A)=P(R?>1?)=1-x5(r?)

Loi Normale
A
. U, R=JU2+U?2
Uniforme A
Sphére unité—
P / R
NI U, Loi Normale -
b =

N
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3.6 Méthode de Simulation Directionnelle : la
L méthode classique (2/2)

Ce qui donne le nouvel estimateur :

Sous réserve de savoir

N
Osp = %Z P(g(RA) <0/ A caculercdeme
=1

\4 Graphiqguement

Réduction: [Var(fy,) < Var(,,.)

2. Estimateur de la variance de I'estimateur

Mais des erreurs sont commises lors detherche des zérdes
» Etude menée de I'impact sur les estimateurs (CfeXah

Conclusion : 1. Réduction de variance par rapport a Monte Cadndﬂrd‘

b‘q

A
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e

Recherche zéros : Remarque cercles limites

Dichotomie

P(R? >b*)=0( pdef)x10~2

P(R? >b?)=0O( pdef)x10°

EMM EDF
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- Recherche zeros : paramétrage s

...... N in{(b- a)p-1- bz\/b) “ pO[28]
Sl ' 2In(2) -d f<10°°
Dichotomie =
»»»»»»»»»»»»»» PR > = O pdejx10°| | ” 1 Biais de Pestimateur
g: . — P ‘ < 1 | intégrant les erreurs
SD 22k +2 commises lors de la
recherche de zéros
w(rAbr)
/ Var(&:,) —Var(8 ( 1+0
\\ ‘ ( SD) ( SD)‘ __1 3)( 22(k| -1) ( )
L opt
min3 K — k™ = (1)
Optimisation: [{ () Resolution
@ (r”)or, 2 2
i q r<)r(b—a
T o | S Z TS S f(r)zm[(%( )r(b-a)) J /2In(2)
i-iéme direction L 3ns
k' doit verifier () "‘
=
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Annexe : résultats recherche de zéros

Dichotomie kl_ollg-iéme tape
.= .I.C‘ 0 ans
.............. P(R2 > b) — q pdejxlo—a

K = £(r)

l//
\ | (0 0r)
3ns —>
f(r)y=1+
2In(2)

5555555

Critere d'arrét :

k >maxf (A ),f(B)) .
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__ Annexe : résultats recherche de zéros

------

5.0
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p=10 >, | F(r)
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R Stratification

“ Directionnelle Adaptative

1) Illustration graphique du principe

2) Expression du probleme et optimisation
o O 3) Présentation générale de 2-SDA
4) Etude des estimateurs proposeés
5) Choix des estimateurs pertinents
6) Géneralisation : L-SDA
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------

25

4.1 lllustration graphique

q

Nombre de quadrants :

m=2"

4

Nombre de tirages

n

45

4,
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4.1

Etage 1: Stratification directionnelle

Avec recyclage

lllustration graphique

(par quadrant)

Etape 1: Stratification directionnelle

Sans recyclage

(par quadrant)

.

n

. N

n

Etape 2: Stratification directionnelle adaptative

Etape 2: Stratification directionnelle adaptative

b
> B
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wnTeaid e,

(1/4)

------

X5

I|= E(F(U))= E{F(HU |—-

H_/

4/

4.2  Stratification dans I'espace directionnel

Application :
FU =k
[ e
/| R
A=U(S,) NP,
/ 9 d,
A'zf(A|ADC]) 0 /
*F

v. = Var (E(A )‘:‘

able des matiéres PMH EDF

R@D



_______

4.2 Estimateurs proposes (2/4)

------

Avec recyclage :

il fL(Mw + 5 (MW,

I _.Zfl(n)W+f(n)W J.Z:;f(Ali)

Sans recyclage

m f, (W
E Z W ;‘t(A

¢
0 T
efﬁ -
A W

e o
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4.2  Optimisation du nombre de tirages
par strate (3/4)

m
On se donne a priori _ m réels V\/I tels que ZWi =1 et on réalise LnV\{ J tirages dans le quadrant i

i=1
Probleme Déterminer le nombre de simulations
> par strate optimum pour que la variance
> de I'estimateur soit minimum
1 m 20'2
otw) ==y PoL
Ni=1 W,
> Résolution
m
2 <
— XoJ opt, __ PiO;
. Variance
1=1 minimum Z p J Gj
associée j=1
: 2 2 L
Finalement : < by
O-Optl - O-MC Résultat sur la stratification et sur la simulation directionnelle o ‘

Table des matiéres PMH EDF
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4.2  Optimisation du nombre de tirages
par strate (4/4)

------

On se donne a priori _ m réels W tels que Z W; = leton réalise LnV\{ J tirages dans le quadrant i

i=1
Probleme Déterminer le nombre de simulations m ,02 2
> par strate opt_imum pour que _Ia variance GZ(W) — Z ] |
de I'estimateur soit minimum
> = (NG + L (Mw
Résolution 0 1Dk
> |we =i RO ( w5 Bj bn)g RO [1 Wn) Bj Mg ioke
S 00, f,(n) ;e f,(n)" S p,o f(n) ke f,(n)
ik joK©
Variance >
minimum 1 m
associée > opt2 = ; : (n)IB (Zcplalj
< ' (f2<n>+ oA
iOK®
2 2 ¢
: : < «b a
Finalement : O-Optl S O-Optz

Table des matiéres PMH EDF
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4.3 Stratification directionnelle 2-

______ adaptative
(1) On commence par choisir | f1(N){ et le pourcentage -
de tirages par quadrant W a priori - ~ g
(2) On realise un premier jeu de simulations dans chaque quadrant N
avec leg f,(n)w | premiers tirages par quadrant -

(3) Qn estime la proportion de tirages optimum par strate
W avec les| f,(n)w |premiers tirages

V'\”/inr . VVioptl
\/T/ir -« Vvioptz
hN

(4) On estime la probabilité de défaillance >
par stratification directionnelle classique avec |~ h{OY hOw
les \W. estimés V= Zg (A}) Zf(p})
! 1(”)VY (0w )

Ici se pose la question du recyclage ou non recycla  ge des f,(n premiéres simulations :
plusieurs estimateurs sont proposes

5‘4
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4.4 Etude estimateur avec recyclage (1/4)

------

Avec recyclage ZSDA _ Z

- 1<n>w LW &

m

f(n)w + , (M)W

2 E(A)

1

~
~—

A

Variance conditionnelle
aux premiers tirages

Estimateur biaise | B( IAiZSDA) = fg(W™ v,p,m,m,,m;) = _Z_;L : 1(:21‘( ?:;Vr\:b-ll- fs(nr};vnv%;t:)f?l’l +R
1= 1 i 2 i i
2 S po’
Var(1°°4A, . )= —
)= 2 e+ .
% %
MM eDF
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. 4.4 Etude estimateur avec recyclage (2/4)

------

Résultat asymptotique \/ﬁ(ll\rZSDA _ | )D ﬁljo N N (O, 0.3 t
f,(n) = o( f,(m) P
, | - 0i 0{1,...
Résultat asymptotique : 2SDA 2 T
n(I2°A -1 )0 1IrT o N(0,02, ) |y
fi(n)=0( fo(n))=yn vnl; O Fep, )] e >y
Jn{iz0A-1)OmeT - N©, 62,




4.4 Etude estimateur sans recyclage (3/4)

------

Sans recyclage :

Estimateur non biaisé :

Variance conditionnelle :

Z f (n)W

fz(n)VV

3 E(A)

j=1

B(I ZSDA) O

Var(l ZSDA‘A‘& ) _ Z /0| .nr

%ga
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. 4.4 Etude estimateur avec recyclage (4/4)

------

Résultat asymptotique \/ﬁ(l,\erDA— I )D T L N (O, ngtl
f,(n) =o(f,(n))
. . 2
Résultat asymptotique A ')
2SDA opY
fi(n)=0(f,(n))=yn \/ﬁ(lnr _I)DE‘DO—)N(O’]-_V)
oo
> Y
©M#M €DF
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4.5 Choix des estimateurs pertinents

Conclusion

L’estimateur avec recyclage est biaisé avec un biais difficile a corriger
L’ordre de grandeur du nombre de simulations réalisable étant faible, on ne peut
considérer ce biais négligeable

Il parait donc plus raisonnable d’utiliser dans notre cadre I'estimateur sans recycla ge
Nous perdrons certes un facteur sur la variance, mais celui-ci pourra étre négligeable
au vu de la précision recherchée

On peut proposer des intervalles de confiance via une estimation empirig ue de la variance

5‘4
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4.6 Stratification directionnelle L-adaptative et
«-gdaptative (1/5)

e Apprentissage "continu" :

> _ On fixe le nombre d’étapes d’adaptation et on effec  tue une étude
asymptotique en n (nombre total de simulations)

On effectue une étude asymptotique en n et en nombr e
d’étapes d’adaptation

b‘q

N
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4.6 Stratification directionnelle L-adaptative et
«-gdaptative (2/5)

.
.......

(1) On commence par choisir

fi (n)

(et le pourcentage

de tirages par quadrant V~\/i1 =w.a priori)

(2) On réalise un jeu de simulations dans chaque quadrant
avec les|f, (n)WikJ tirages par quadrant

(3) On estime la proportion de tirages optimum par strate

w*tavec les \_fk (n)wikjtirages (recyclage possible) et on réitere

W=

\ 7 k
W_k+1 — Vi I opt _ VVi

i gvjk [ E\/W

(4) On estime la probabilité de défaillance par stratification directionnelle

classique avec les WiL estimés

V=2 09-1 )

“ g U
N
—_ k
> 1N,
4/|(31|(k) —k.zpll
Ni =1
\ 1 N=<
Iq(k)_ - 2Py
NI j=1
b‘a

Table des matiéres PMH EDF

R@D



# " 4.6 Stratification directionnelle L-adaptative et
‘ ¢ oco-adaptative (3/5)

.
.......

Nombre de tirages réalisés a I'étape k : Nombre de tirages dans la strate |
f(n) jusqu’a I'étape k :
k
k _ pnk-1 7 (k
wl o Juo) 8 =N
— ~ _/

n
f () o e L o

1:k+1 (n)

Estimateur : l Résultat asymptotique :
*LspA _ D P N || — «/H(TLSDA—I)D Frdf - N(O,02,,)
| = Z_LZE(Aj) _ A ont
i=LN j=1
b‘a

A
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# " 4.6 Stratification directionnelle L-adaptative et
‘ ¢ oco-adaptative (4/5)

.
.......

_____ Nombre de tirages dans la strate i

N:( = Nik_1 +1+ mik

Nombre de tirages

k
jusqu’a I'étape k : N
LS
NK
Estimateur : l Résultat asymptotique :
~ m P, N=_ . q \/H(II\OOSDA _I)D m—>| “T N(O 0.2 )
| °SDA _ Z_IZE(AIj) f — , O opt
=INF j=1
b‘a

A
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# " 4.6 Stratification directionnelle L-adaptative et
¢ co-adaptative (5/5)

Conclusion

Le cadre L-adaptatif pour L > 2 est trop colteux en appels a la fonction de
defaillance

De plus, le fait que les strates soient fixes ne permet pas de tirer totalement profit

d’'une multi-adaptation
Avec notre choix de strates fixes, nous constatons que L-SDA pour L > 2

n'apporte pas de nette amélioration sur I'estimation

&‘q

N
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2-SDA .
applications

1) Exemple académique
2) Application au modele "Crue"
3) Application au modéle "Cuve3D"

b‘q
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¢ b.1 Resultats numeriques sur une surface[de?*
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S R 5.1 Resultats numérigues sur une surface def\
defaillance hyperplane

.
O
-_._
u -

Estimateur sans recyclage

4 Oe-003
2 De-009- m
0.0e+000
-2 0e-009 RN
-4 Oe-009-
-5 .Oe-009 -
=5 .0e-009
—1 Ne-Nn&- Biais estimateur
-1.2e-005 2%
— D%
-1.4e-005 7o
. — 0%
-1 6e-005 T T T T T T T T T T T T T T
1l =00 1000 1200 2000 2500

L=2

p=3

Pdef=10"{-6}

Nbre itération = 1000
Kopt

b‘e
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SR 5.1 Resultats numeérigues sur une surface de¢\
. 7 défaillance hyperplane | O

- Esperance estimateur sigma estimateur e I

- et Sigma empirigue = e Sigma_empiricje p:3

Pdef=10"{-6}

Nbre itération = 1000
Kopt

5%

- a0 ®»

0064000 — I T T | vy
MM €DF

i 500 1000 500 2000 500
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SR 5.1 Resultats numeérigues sur une surface de¢\
«' ¢ défaillance hyperplane | B

.
.......

35007
— E{Sigma_estimateur) L:2
e digma_empiigue p:3
Pdef=10"{-6}
T Nbre itération = 1000
7 Kopt
25e-007—
20007 —
15e-007—
1.0-007 —
2.0e-005—
- % . . .
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5.2 Modéle "Crue"

....... -
qann dEDIEQ e ; . I
B i Y e .
S AR o L — .-
ZyvonzZm
- - >
3/5
Modele (analytique) : |G(zv,Q,Ks,Zm) = Hd + Zb - Zv - Q
Zm — 2Zv
B xKs x —

Nous allons comparer les résultats obtenus par les méthodes suivantes :
* Monte Carlo standard
* Réduction de la dimension, par rapport soit a Q, soit a Ks
» Simulation Directionnelle
« 2-SDA
 Tirage d’'importance : tirages gaussiens autour du point de conception (FORM) _%G%

vy
Remarque = pour la suite : AG = Appels & la fonction de déf. G ©MMA EDF
ROD



5 . 2 M O d é I e I C r.u e||

- llustration du

caractere asymptotique (1/2)

On réalise ¢ = 1000 calculs de notre estimateur

avec n = 1000 directions simulées _ (200-800)

On peut ainsi avoir une bonne idée de la vraie variance de notre estimateur et la comparer a la variance asymptotique

optimum que nous avons déterminée pour une allocation optimum des tirages directionnels par strate

900 o m = 2
- —_— Erreur-optimum/’b i (;D.N}
8007 — Ereur-reelle ——— [ eon JEyEY
7 — Histogramme erreur reelle vart Anl:nm)_ig‘nTVi
7007
600
soo: K = nbre étapes de dichptomie = 4
| Nbre AG = 6600
400- En moyenne, 6.6 AG palr direction
i Sigma-Real = 6.1 x10-4
300 x Sigma-Opt = 4.7 x10-4
2007
1oot \:} .
»
O—ﬂ T T T T T : E;:q—:.,_ o ‘

-2.0e-003 -1.5e-003 -1.0e-003 -5.0e-004 0.0e+000 5.0e-004 1.0e-003 1.5e-003 2.0e-003 2.5e-003

Erreur = Estimateur - P,
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- 5.2 Modele "Crue" : illustration du
... caractere asymptotique (2/2)

T ;: — Erreur optimum
1600 _/ X - —— Erreur reelle
7 \ — Histogramme erreur reelle
1400 -
oo —\_ ¢ = 1000
] \_ n = 5000
1000 K=5
i - Nbre AG = 40000
800 E_n moyenne, 8 AG|par direction
i Sigma-Real = 2.46 x10-4
600 Sigma-Opt = 2.28 ¥10-4
400 K
200
7 N
O—-ﬁfp? \;;— ' ~‘~

-8.0e-004 -6.0e-004 -4.0e-004 -2.0e-004 0.0e+000 2.0e-004 4.0e-004 6.0e-004 8.0e-004 1.0e-003 = ‘
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5,2 2-SDA : résultats numériques

 "Crue" (1/2)

, . Probabilité de Coefficient de variation
HEinEis et slgpels e & défaillance estimée (en %)
Pire 10 000 0.85x102 10.8
Monte Carlo standard 100 000 1.14x10%2 2.94
1 000 000 1.16x102 0.922
10 000 (2800) 1.13x102 5.89
SD 100 000 (27300) 1.20x102 1.87
1 000 000 (274000) 1.18x102 0.590
~ S _ 10 000 1.16x102 4
= ”ga{f'r‘ap%oar‘t é{”l‘(ins'o“ 100 000 1.16x102 1.27
1 000 000 1.17x102 0.409
I _ _ 10 000 1.16x102 3.66
Red”‘;t;?”r ;;p'j‘rtdémgns'on 100 000 1.19x1072 1.17
1 000 000 1.17x102 0.376
10 000 (600-1900) 1.18x102 2.80
2-SDA 100 000 (1000-13500) 1.17x102 0.88
1 000 000 (50000-200000) 1.18x102 0.281
v Tirage d'importance (autour 10 909 118107 L7
Meilleure]  dui point de conception) 100 000 1.19x102 0.56
1 000 000 1.17x102 0.181
Remarque : On a environ N.A.G = 6.8xN.S, donc en moyenne 6.8 appels par direction pour SDA &

b

A
Table des matiéres PMH EDF

R@D

Ici on pourrait coupler réduction de la dimension avec SDA
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S
. 5.2 2-SDA : résultats numeriques
I 11
Crue" (2/2)
Attention : pas encore en asymptotique
494 (32-48) [5.50x1073; 1.41x102] 8.00x103
Crue 2-SDA (s.r)
Min : 288 [1.61x103; 2.40x1072] Min : 1.50x10-3
Max : 773 [4.97x103; 2.16x1072] Max : 1.57x10%2
» Ordre de grandeur de la probabilité estimée correcte vis-a-vis du faible nombre
de simulations - résultat equivalent a un calcul FORM-SORM
en termes d’ordre de grandeur
» Mais forte variabilité due au faible nombre de tirages : I'intervalle de confiance
n'est pas totalement a 95% ~l -~

Table des matiéres PMH EDF
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- 5.3 2-SDA : resultats numeériques
- "Cuve3D"

@ Appllcatlon numerique (p = 3 variables aléatoires — K,. Weibull,
hauteur 2a Weibull et distance a l'interface uniforme / APRP GB) :

Modeéle

Méthode

Nbre appels a G

1.C & 95%

L.1.C & 95%

Models

S etvassult

Ats numefRglies)présentg
—atcthcasetr

£s a4rré3d®s) ex

e - oonaliiciane

pldfatdsi Scleritifile,

né-pPuitifant en

Cuve3D

PRUET H Y-S E TR TP
CUT utimsco pudl Uttt

2-SDA (s.r)

P
T O LUIIVIUOSIUINTOS

878 (70-130)

[5.28x10%; 9.65x109]

la efiratéddac d
StTaSttrete GeESguvrageS—

La p

obabfiité d

. SD , .,
o défaillance étudiée ét:

1700 (1000)
ANt conditio nn

[4.5x10°6; 1.18x10°]
elle a un événement

7.31x10°°
initiateur dtpnt

I'ordre

grandeur
Cuve3D

probabilitéSprésentées

conventionnel de prob:

Abilite d'o ccu

doiveft Ef&@mult

rence est < 10 4, tol

pliEdSpa”: L1patitant

ites les valgurs de
6.49x10°6

Cuve3D

SD

3300 (2000)

[6.08x10°6; 1.15x1079]

5.70x10%

totalement a 95%

toutes les probabilités doivent étre multipliées par 104

« Ordre de grandeur de la probabilité estimée correcte vis-a-vis du faible nombre

de simulations - résultat équivalent a un calcul FORM-SORM en termes d’ordre de grandeur
* Pour une méme longueur d’intervalle de confiance, SDA permet de réduire d’un facteur 5

le nombre d’appels a la fonction de défaillance par rapport a SD
» Mais forte variabilité due au faible nombre de tirages : I'intervalle de confiance n’est pas " ‘

Table des matiéres P n EDF
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_ Perspective

» Etude bootstrap

» Méthode estimations a noyaux

EMA €DF
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< 2-SDAT Point de vue tirage
“... preferentiel

------

A= f

rd
P, = EQyraeo) = E(E Ay rucolA) = E(E(A)

9(RA)<0

_ E(f(A’)f(A’)j A=p

p(A) /

p=2

72 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R@D



. 2-SDA T Point de vue tirage

------

g:_z:‘* 0
N =1 p(‘ },)

a, = P(g(RA <0N ADg)

7

. mplg?
var(8)=Y P9 yvar )
=1 MW/ Wy
¥

On a un terme de Variance supplémentaire par rapport a la variance de notre méthode !
Conséquence du faite que dans cette procédure l'allocation par strate est en moyenne wi et non pas exactement wi ¢

b

MM €DF

73 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R@D

P(N =i) =w




__ SDA avec regroupement et divisions des
et gtrates

2 étapes d’adaptation W; < W-
on regroupe uniqguement : — /

L étapes d’adaptation
on regroupe et divise strates :

- | Wi< W- W< W-

L N

- . 5 — o P, ¢
Estimateur : Pf = Z NL Z Fl)j ’::
=1 =1

©MA EDF

|
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Etude Stratification (=2, m=2)

.
.......

N

W
(1)

(2)

1-W,

1-W,

75 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga

. Strate horizontale fixé
. Optimisation en W

. W fixé
. Optimisationen

MM €DF
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Etude Stratification (=2, m=2)

W, :
1 W fixé
3) . Optimisationen et [3
N (Puis éventuellement en W)
— Symétrie implique
1 \Nl sGrement
gue optimum (3)
est du type (4)
W, :
1 LW fixé
(4) . Optimisationen @
N (Puis éventuellement en W)
1-W,
5‘4
>
76 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga PMH
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© " Etude Stratification : un angle

(p=2, m=2, pdef= 10 5)

------

W fixé P———— o § I [0 ,ZTI]
. Optimisation en Ot cad trouver le

qui minimise la variance asymtotique
optimum

Minimiser : oﬁpt (a)= %(\/Vl( a) + 4/V,(a ))2 « agpt :iz(zmlﬁ]

Vi(a) =1

2
S8 o (8) 1y zman (8) exp[—K—Jde

sin 2(0)
Vo(a )=+ . < ? 2 G‘ﬂ
_[FJ;+H(I]O,H[(G)+I]2n,3n[(e))exp[_Zsinz(e))dej é‘b‘F
77 3 juin 20(;9 Miguel Munoz Zuniga PMH
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.
e
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Chr
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e
By =
Nl
e
s

78

Variance optimum

Variance asymptotique optimum en fonction de alpha

© " Etude Stratification : un angle

(p=2, m=2, pdef= 10 -)

8.0e-012

3.0e-012
0

0

om2 ?

3 juin 2009

|

Miguel Munoz Zuniga

1T

alpha

———

©3m/2°

7.5e-012—_
7.0e-012—
6.5e-012
6.0e—012—_
5.5e-012
5.0e-012-
4.5e-012
4.0e-012
3.5e-012-
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° 21
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Etude Stratification : deux angles

(p=2, m=2, pdef= 10 -©)

------

. O(D[O,n]

. W fixé ]
. Optimisationen Oet [ _|
(Puis éventuellement en W) B B [ [O ,2T|]
2
/ Tort =

2

Minimiser : Gopt(a’B):%(/Vl(a;B + /\/2(0(’[5))2
1o K 2
Eja B(I]O,Tr[(e)+I]ZH,ST[[(G))eXp[_Sinz—(e)]de
Vi(a B) =

- [%Io?“rﬁ(I]o,n[(e)‘F 'y onan (0)) eXp(—

1 a+2Tm K
2-’-[_[3-[0(+BZ (I]O,T[[(e)+I]2n,3n[(e))exp(_ sz(e)JdG
Vo(a,p)= . . , .
_(ZTI_ 5 f::;"(l]o,n[(9)+ ly2nan (0)) exp(— o Z(G)JdeJ ::
| eDF
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" Etude Stratification : deux angles

(p=2, m=2, pdef= 10 )

Minimum Maximum

2 \ \ \ \ \1 0 \O i .
ol [O ,TI] EMA e‘D-F

80 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R&D



" Etude Stratification : deux angles

(0=2, m=2, pdef= 10 )

Maximum : 1.10*10 ‘11

Minimum : 1.47*10 -12

meéﬂ

0.0

3.5 3.0

a0[o,n] o B ~

81 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R&D



" Etude Stratification : deux angles

£ (p=2, m=2, pdef= 10 6)

T

Co eDF
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Résultats Numériques Crue : 2-SDA

3/5
Modele :
G(Zv,Q Ks Zm)=Hd + Zb-Zv - Q
Zm-2v
B x Ks x \/ e
L
1. Nous allons comparer la variance asymptotique att  endue a la vraie variance
de notre estimateur 2-SDA
2. Le critére d’arrét étant valable pour des probabi  lités faibles nous allons déterminer
numériguement le nombre raisonnable d’étapes de dich otomie a réaliser.
Ce qui nous permettra de voir également la sensibil ité de I'estimation au nombre
d’appels a la fonction de défaillance.
3. Nous allons comparer les résultats obtenus par les méthodes suivantes :
* Monte-Carlo Standard
* Réduction de la dimension par rapport soit a Q soit a Ks
 Simulation Directionnelle
» 2-SDA
* Tirage d’importance : tirages gaussiens autour du point de conception (FORM) "‘q
* ‘Chen-method’ A
Rq - pour la suite : AG = Appels a G PMH €DF

83 3 juin 2009 Miguel Munoz Zuniga R@D



S Annexe : resultats asymptotiques

,,,,,, supplémentaires
Optimum ?
Suffisamment grand pour max. d’'information h
A=an — O N —
i Pas trop grand pour marge de manceuvre sW¥les N
Notations : R = P(g(RA) < O‘Ain) P,= P(Q(RA}) < O‘Aj in)
— k
r'nk,i . E(PI ) ~ 1 nk-1
Py = et Z P
k1 Tk kA
Vi :Var[P(g(RA) <0(Ain )J M _[i'lzk _pqy\
RN i L N
o \7 Py :W jZ::lFi),j
W =—F—
7 J
Z; Vj |VT/I converge vers une gaussiennel? : :
]:

Table des matiéres PMH EDF
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7% Annexe : resultats asymptotiques
Y. supplémentaires

------

TCL vectoriel —v

~_ 5i ml,i D :i mz,i_nfj m-mm
\/ﬁ {EZJ_{mz} D??*N(QQ) 9 \NiLrnB,i_nli m, m-m j

1 Delta-Méthode

\ﬁ(\'/yI —vi)D I0T = N(0,02) [ =y M -4mim +81d m - -4

Loi

Indépendance des\/i 1 Fonction caractéristique

gl 0
\/ﬁ(\'/y—v)D'EL‘?’_)N(O,Z)HZ:{; . }
~—== ®» =
V:(Vl ..... Vm) V:M ..... : m) Table des matiéres PMH gD‘F
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. Annexe : resultats asymptotiques
supplementaires

------

JAV -v)0 1T - NO,3)

Loi
DeIta—Méthodw ‘ Delta-Methode

WPt = (Wop i )

JAW - w’pt)m'ﬁ*m‘;N(or) JAEW -w )OI - N (O, 2)

Loi Loi

P =2, Pi = %ZJw{
¢

ba
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__ Annexe : zéros

Y Sans monotonie
rI 2
ru,1\4
A
r| A m m
Ny P(g(Ra)<0)=> P(RO[L;,r,,) = > x2(r2) —x2(?%)
i=1 i=1

4R
U
s

Avec monotonie < o
T %
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_ Annexe : zéros

Méthode Ordre

Dichotomie 1

Sécante 1,618....

Hypotheéses Interpolation quadratique \
de régularité < Inverse

Brent \

b‘ﬁ

A
back Table des matiéres PMH EDF
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Stratégie a intégrer
dans l'algorithme de
recherche de zéros pour
réduire l'intervalle initial
dans le cas monotone

/
/ \,A‘5
/ \
! |
|\ T
\ /

\ /A

\ /

N 7/
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>
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~ Annexe : preuve de réduction

------

[ECF(X,Y)/ X)) < E(f(X,Y)? 1 X)
\ Inégalité de Jensen

Var(E(f (X,Y)/ X))<Var(f(X,Y))

- 9
i 1.4 A R

= Var(E(lyry<o/ A) =Var(P(g(RA) =0/ A)) =Var(lygy<o)

QSD:%Z::P(Q(RA)SO/ A) \;MC :%ilg(ui)so
X
Var(6sp) < Var(6y,.) %Ga
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S Annexe @ monotonie et simulation
... directionnelle

1. Sans autre hypothese que la monotonie globatenayrévisior
sur le nombre de racines sauf dans le cadran « N-E »

—

2. La monotonie globale nous permet d’envisagersé@hection des
directions a explorer afin d’éviter des recherchezé&ros
Inutiles et colteuses

A

V Pas de tirage dans ces directions
>
N\ A

N
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