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RESUME

Dans le domaine de la radioécologie, Uincertitude a surtout été appréhendée dans un
cadre purement probabiliste. Ce rapport présente les différentes théories
mathématiques qui permettent de représenter 'information incertaine : théorie des
probabilités, théorie des possibilités, théorie des fonctions de croyance. L’influence du
choix de ces différents modéles mathématiques pour représenter la connaissance est
ensuite étudiée sur U’exemple du transfert du strontium 90 depuis un dépot
atmosphérique jusqu’a ’homme a travers la consommation de lait de vache.

ABSTRACT

In the field of the radicecology, uncertainty was especially apprehended within a purely
probabilistic framework. This report presents the various mathematical theories which
make it possible to represent dubious information: theory of probabilities, theory of
possibilities, theory of belief function. The influence of the choice of these various
mathematical models to represent knowledge is then studied on the example of the
transfer of strontium 90 from an atmospheric deposit to the man through the cow's milk
consumption.

MoTs-CLES

Incertitude, variabilité, théorie des probabilités, théorie des possibilités, théorie des
fonctions de croyance
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Ce rapport s’inscrit dans le cadre d'une collaboration avec le BRGM (Bureau de Recherche Géolo-
gique et Miniére) et 'INERIS
(Institut National de ’Environnement Industriel et des Risques).
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1 Introduction

Dans le domaine nucléaire, Vincertitude a surtout ¢té appréhendée dans un cadre purement pro-
babiliste. C’est & dire que 1'on suppose que la connaissance sur les parameétres est toujours de nature
aléatoire (variabilité). Cette approche consiste a représenter les parameétres incertains par des distribu-
tions de probabilité uniques et a transmettre l'incertitude relative & ces paramétres sur celle du risque
encouru par la cible, en appliquant en général la technique dite Monte Carlo (Random Sampling, Latin
Hypercube Sampling [6], Conover [5]). Si cette approche est bien connue, toute la difficulté tient a une
définition cohérente, par rapport & la connaissance disponible, des distributions de probabilité affectées
aux paramétres. En effet dans un contexte d’évaluation des risques liés & I'exposition aux polluants,
Pinformation dont on dispose concernant certains paramétres est souvent de nature imprécise. Le calage
de distribution de probabilité unique sur ce type de connaissance devient subjectif et en partie arbitraire.
Des théories (plus récentes) comme la théorie des possibilités [9] ou des fonctions de croyances de Shafer
[27] permettent de représenter de fagon moins arbitraire I'information incompléte, vague ou imprécise.
1l vient s’ajouter aux difficultés de la représentation, la connaissance (ou non connaissance) des dé-
pendances, corrélations entre les paramétres (dépendance linéaire, non linéaire, ou fonctionnelle) qui
peuvent avoir des répercussions de (sur-sous)-estimations lourdes de conséquences sur les résultats selon
les hypothéses que I’on peut faire [15] [25]. Lorsque le traitement des incertitudes est appréhendé dans
un cadre purement probabiliste, le fait de supposer 'indépendance stochastique des paramétres dans le
processus de propagation a pour effet de créer des phénomenes de compensation des erreurs. Cela se
ressent surtout sur les queues des distributions dans le sens oil les scénarios associant plusieurs variables
peu probables ont d’autant moins de chance de se réaliser.

De nombreux chercheurs ont utilisé soit les probabilités soit les possibiltés afin de représenter I'incerti-
tude [4] [19] [23] [24]. Par contre, peu de chercheurs se sont intéressés & la question de comment combiner
ces différents modes de représentation (probabilité, possibilité, fonction de croyance) [17] [20] [22].

Le premier objectif de ce document est de présenter les différentes théories de I'incertain qui per-
mettent de traiter mathématiquement l'information.
Nous essaierons, dans la Section 2.1, de faire prendre conscience aux lecteurs que la variabilité et 1'im-
précision sont deux notions différentes et doivent se traiter différemment dans la prise en compte des
incertitudes. Dans la Section 2.2, nous rappellerons rapidement les notions de la théorie des probabilités.
Dans la Section 2.3 (resp Section 2.4) on introduira les notions de la théorie des possibilités (resp des
fonctions de croyance) qui permettent de traiter de la connaissance imprécise. Dans la Section 2.5, nous
présenterons une méthode (nommée calcul hybride) pour propager de I'information hétérogéne (aléatoire-
imprécise) a travers les modéles mathématiques qui simulent les phénoménes physico-chimiques. Dans
la Section 2.6, nous présenterons les modéles mathématiques utilisés pour représenter l'information. Il
n’est évidemment pas question d’exclure utilisation de distributions de probabilité pour représenter
Finformation dans la mesure ot on dispose de suffisamment de connaissance. Dans le cas contraire,
utilisons d’autres théories (possibilités, fonctions de croyance) qui permettent une représentation plus
cohérente avec 'information réellement disponible.

Le second objectif, de ce rapport est d’utiliser ces modeles mathématiques afin d’étudier la prise en
compte des incertitudes sur une sous-partie du modéle d’évaluation du risque qui concerne le transfert
d’un polluant radioactif (le ®*Sr) depuis le dépot jusqu’a I’nomme, au travers de la consommation d’un
aliment (le lait de vache). Les équations choisies pour le modéle de transfert sont celles du rapport
LR.S.N. [26]. Dans cet exemple, on considére que le dépot, D, est réparti de fagon homogene sur Pannée
et est intégralement fait sous forme de dépét sec (D = 1 Bg.rn™?). Les types de fourrage considérés sont
I’herbe et le mais ensilage. Le résultat final du modele proposé est la dose annuelle Din, par ingestion
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de lait de vache contaminé par du strontium 90 (**Sr) en Bg.an™!, selon les équations suivantes :

p— RCF t
Activité sorinire = D 1
CLUtiE otiaire = & BES. Rat-Apio-365 W
e, Frac
Activitéracinaire = DRD‘PY‘ (2)
Activitéourrage = Activitérocinaire + Activitésolinire (3)
Activitéyaiy = Fliais. Z ACtiUitéfourrage-Ratimfourrage-RFSfourruge (4)
fourrage
Ding = A(,’ti't)?:témﬁ.R(}ti()’nm,;g (5)
D Dépot (Bg.m™2).
Frac Facteur de transfert sol /plante (Bg.kg scc de végétal */Bg.kg de sol ™).
R, Masse volumique des sols cultivés (kg.m™3).
E. Profondeur racinaire (m).
R, Rapport de captation (sans unité).
F, Facteur de translocation (j71).
RFS Rapport poids Frais/poids Sec (sans unité).
Rdt Rendement cultural (kg.rn=2).
Abio Constante de décroissance biomécanique (j71).

Activitesoligire  Activité foliaire du fourrage (Bg.kg sec™h).
Activiteraeinaire Activité racinaire (Bg.kg sec™1).
Activitefourrage  Activité massique du fourrage (Bg.kg sec™!).

Ftiait Facteur de transfert a I’équilibre (j.kg frais™!).
Rationsourrage  Quantité de fourrage consommée chaque jour (kg sec . i 1).
Activiteyq;s Activité volumique du lait (Bg.I™1).

Rationai Ration alimentaire de lait (l.an™').

Ding Dose ingérée (Bg.an™1).

Nous étudierons en détail, dans les Sections 3.1 & 3.5, l'influence de la représentation mathématique
de la connaissance sur le résultat de chaque équation.
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2 Théories de 'incertain pour traiter mathématiquement I’in-
formation

2.1 Variabilité-Imprécision

L’incertitude sur les paramétres peut avoir deux origines. L’information dont on dispose réellement

peut étre de nature aléatoire due A une variabilité naturelle résultant de phénoménes stochastiques. Elle
peut étre également de nature imprécise due & un manque d’information résultant par exemple d’erreurs
systématiques lors de mesures ou d’avis d’experts.
Dans le calcul de risque, ces deux notions sont souvent confondues. Ferson [18] explique clairement la
différence entre ces deux notions et les erreurs qui peuvent étre engendrées par une telle confusion lors
du processus de propagation. En effet, supposons que 1'on sache seulement que le rapport de captation
R. € [0,1] et rien d’autre. Le principe de Laplace (tout ce qui est équiplausible est équiprobable) ou
le maximum d’entropie [21] préconise de modéliser la connaissance sur R, par une loi de probabilité
uniforme sur [0, 1]. Ce choix est trés contestable dans le sens ou 'on apporte de Iinformation sur R,
dont on ne dispose pas & savoir I’équiprobabilité ; le cadre probabiliste ici confond Iignorance (impreé-
cision) avec le hasard (variabilité). En fait il existe une infinité de lois de probabilité qui sont limitées
par [0, 1] et la loi uniforme est juste I'une d’entre elles (voir Figure 1). A titre indicatif, la distribution
de possibilité , telle que w(z) = 1 si z € [0, 1] et 0 sinon, définit la famille des probabilités limitées par
[0,1] ; nous reviendrons sur la théorie des possibilités par la suite.

Probabilité cumulée

T —— Distribution Uniforme

0 : ‘
0 1

Connaissance — R, € [0,1] :
1 s
e v A /
. 7 0 -
S 0

P Ensemble des probabilités

o KL~y ; : limitées par [0,1]
0 1

F1G. 1 - Confusion entre Variabilité et Imprécision.

Le choix de représenter la connaissance par des probabilités uniques, et donc de supposer que l'infor-
mation dont on dispose est de nature aléatoire, a des répercutions sur la propagation des incertitudes a
travers les modéles. Supposons 4 présent que 'on ait deux paramétres A et B dont la seule information
est A €[0,1], B € [0,2] et que I'on cherche & estimer A+ B. Etant donnée la nature de I'information, la
seule chose que 1'on puisse dire est que A + B € [0,3]. Si nous calons des lois uniformes sur A et B, on
obtient une distribution de probabilité trapézoidale sur [0, 3] avec A et B indépendants (voir Figure 2).
Ainsi, nous sommes capables & partir de ce résultat de définir dans quelle mesure le résultat du modéle
A + B est inférieur a un certain seuil (ex :P(4 + B < 1.5) = 0.5). Cette information est cependant
contestable dans le sens oil 'on a rajouté implicitement de l'information sur A et B pour caler les lois
uniformes. En effet, si la distribution de probabilité uniforme modélise une ignorance partielle, il parait
alors étrange que la somme d’ignorances partielles aboutisse & une information précise telle qu’une dis-
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tribution trapézoidale. Etant donnée 'ignorance partielle sur 4 et B, nous ne pouvons pas obtenir une
estimation précise de P(4 + B < 1.5). Fn sommant ’ensemble des probabilités limitées par [0,1] avec
celui des probabilités limitées par [0,2], on obtiendra au mieux un encadrement de P(A + B < 1.5) &
savoir 0 < P(A+ B < 1.5) <1 (voir Figure 2).

Distribution de possibilité définissant la famille de probabilités

Distribution de probabilité

—— Probabilité cumulée

\ A B A+B
] == 1 - = === 1 e
/ ; / | e
/ ) g ) /
f’f ; Y i :r
J’ // |
f.-' | S |
0 L : ; : 0K : : :
0 1 2 3 0 1 2 3

FiG. 2 — Différence de résultats lors de la propagation selon que U'information est de nature imprécise
ou aléatoire sur le modéle A + B.

De plus, la technique classique de propagation de Monte-Carlo suppose une indépendance stochas-
tique entre les paramétres, des résultats différents seraient obtenus en supposant par exemple des cor-
rélations entre A et B (voir Figure 3).

Ces exemples illustrent bien les conséquences que peut engendrer une confusion entre I'imprécision et
la variabilité. L’information dont on dispose réellement est souvent plus riche qu’un intervalle mais moins
riche qu’une distribution de probabilité. La théorie des possibilités [9] et celle des fonctions de croyance
de Shafer [27] fournissent des outils mathématiques plus rigoureux pour traiter ce type d’information.
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A+B

Distribution de Probabilité
Probabilité cumulée

Q

0 1 2 3

F1G. 3 - Influence des dépendances lors du processus de propagation sur les résultats du modéle A + B.

2.2 Théorie des probabilités

La théorie des probabilités permet de représenter de I'information précise entachée de variabilité.
C’est & dire que l'on peut observer de facon précise les résultats d’une expérience mais ceux-ci sont
différents & chaque observation (exemple pluviométrie). Toute mesure de probabilité P peut se définir
a partir d’une distribution de probabilité p sur un ensemble  : p @ = [0,1] telle que ) o p(w) =1
dans le cas discret, et [, p(w)dw dans le cas continu.

On a pout tout sous-ensemble A C (2, appelé événement :

Dans le cas discret P(A) = Z plw), VACQ (6)
wEA
Dans le cas continu  P(A) = / p(w)dw, YA mesurable (7
A

Le nombre p(w) représente la fréquence d’apparition de w aprés plusieurs essais dans le cas discret,
et la densité de w dans le cas continu. La mesure de probabilité P vérifie :

VA,BCQ P(AUB) = P(4)+P(B)- P(ANB) (8)

YACQ P(A)=1-P(4) (9)

Une variable aléatoire réelle X associée 3 P est définie comme variable dans R, dont la valeur dépend
du résultat w de expérience aléatoire. La probabilité cumulée de X est F : R — [0,1], définie & partir
de p telle que :

F(z) = /a’ plw)dw, VYreR (10)
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2.3 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités fournit des outils mathématiques qui permettent de représenter de l'in-
formation incompléte, imprécise ou vague. Elle a été formalisée par Zadeh en 1978, puis développée par
Dubois-Prade en 1985 [9].

On peut définir une distribution de possibilité comme une superposition d’intervalles emboités de valeurs
du parameétre incertain auxquels sont attribués des degrés de confiance (confiance attribuée par exemple
aux appareils de mesure ou avis d’experts). Prenons l’'exemple suivant : un expert donne son avis sur
les valeurs possibles du pH d’un sol.

Je suis certain que pH € [6,8.6].

Je suis str 4 80% que pH € [6.2,8.4].

Je suis sir 4 60% que pH € [6.4,8.2].

Je suis str 4 40% que pH € [6.6, 8].

Je suis siir 4 20% que pH € [6.8,7.8].
Interprétation :
Je suis stir & 20% que pH € [6.8, 7.8] signifie que la probabilité que pH € [6.8,7.8] est au moins égale
a 20% ou encore que la probabilité que pH ¢ [6.8,7.8] est au plus égale a4 80%. On construit ainsi
une distribution de possibilité 7 et on définit un ensemble de probabilités P(7) tel que VP € P(xw),
20% < P(pH € [6.8,7.8]) < 100% (voir Figure 4). Le degré bas, ¢gal 4 20% dans notre exemple,
sera nommé degré de nécessité N. Le degré haut, égal 4 100%, sera nommé degré de possibilité II.
On remarque que plus la longueur de ces intervalles est grande et plus I'expert est str de lui. Ceci est

Distribution de possibilité
1 ! Borne inférieure d Degré de | 0
A probabilité d'Ltre } toai
dans [6.8,7.8] Bécessie
S | o
G E
= _ b=
g Borne supérieure de Borne supérieure de "
& probabilité d’Ltre probabilité d’Ltre S
o dans [6.8,7.8] en dehors de [6.8,7.8]
= = Degré de possibilité TI
Y

0 1 1 1 ] 1 1 I 1 I L 1 1 L 1 } 1

B 1 ! J | | | | | I | | o 1

6 T 8 XN

F1G. 4 - Distribution de possibilité définie & partir de ’avis d’expert : je suis str 4 20% que pH € [6.8,7.8]

logique dans le sens oti plus on est imprécis et plus on est certain de contenir I'information. Les valeurs
4 l'intérieur de l'intervalle associées au degré de confiance faible a 20% peuvent également s’interpréter
comme les valeurs les plus vraisemblables du pH. La figure 5 représente la distribution de possibilité =
qui a été définie & partir de la totalité de ’avis d’expert.

La mesure de possibilité II (ou de nécessité N) normalisée se définit a4 partir d’une distribution de
possibilite w : Q@ — [0,1] telle que sup,cqm(w) = 1. Le calcul de la mesure de possibilité I et de
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Fi1G. 5 — Exemple d'une distribution de possibilité
définie & partir de 'avis d’expert sur I'exemple pré-
cédent.

Cette distribution de possibilité nous informe que
les valeurs les plus vraisemblables (valeurs risquées
mais informatives) sont situées dans [6.8, 7.8] (appelé
novau de 7) sans qu’il y ait de préférence a I'intérieur
de I'intervalle. On retrouve les valeurs prudentes mais
peu informatives dans Uintervalle [6, 8.6] aussi appelé
support de w. L'intervalle [6.2, 8.4] est une a-coupe
de m avec @ = 0.2.

—— Distribution de possibilité

Vraisernblance ——=—

——— (Certitude

=0

nécessité N se fait de la maniére suivante :

II(A4) = sup m(w) (11)
wEA
N(4) = inf, (1 - () (12)
ou A est un ensemble mesurable.

La mesure de possibilité I vérifie :

VYA, BCQ mesurable TI(AU B) = sup(II(A),II(B)) (13)
La mesure de nécessité N vérifie :

VA,BCQ mesurable N(ANB)=inf(N(A),N(B)) (14)

Pour revenir & notre exemple d’expert, les degrés de confiance fournis par celui-ci sont en fait des
degrés de nécessité et on obtient la distribution de possibilité m correspondante par :

Yu € R mpu(u) = minmaz(l — i, Xa; (u)) (15)

o A; sont les intervalles fournis par expert, A; = N(4;) les degrés de confiance associés aux A; et
Xa,(u) =1siu€ A; 0 sinon.

On peut plonger la théorie des possibilités dans un cadre probabiliste tout en représentant I'impré-
cision. Soit P une famille de probabilités sur un référentiel (2. Pour tout A C €} mesurable, on définit sa
probabilité supérieure P*(A) = suppepP(A) et sa probabilité inférieure P, (A) = infpepP(A). On peut
interpréter tout couple de fonctions duales nécessité/possibilité [V, IT] comme des probabilités inférieures
et supérieures induites par une famille de probabilités :
Soit m une distribution de possibilité induisant un couple de fonctions [N,II]. On définit une
famille de probabilités P(r) = {P,VA, N(A) < P(A)} = {P,VA, P(A) < II(A)}. Dans ce cas on
a : suppep(x) P(A) = II(A) et infpepx P(A) = N(A).
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- Réciproquement, étant donné A; C As C ... C A, des sous ensembles de {2 mesurables avec leur
degré de confiance Ay < ... < A,. On définit la famille de probabilité suivante : P = {P,VA;, \; <
P(A;)}. On sait alors que P* =1II et P, = N (voir [10], et dans le cas infini [7]) .

En résumé, une distribution de possibilité m code une famille de probabilités P(7). Elle permet ainsi de
représenter de la connaissance probabiliste incompléte et d’obtenir des encadrements de probabilités [1]
[11] [12] [17]. On peut ainsi définir une fonction de répartition (probabilité cumulée) supérieure F* et
inférieure F, (voir Figure 6) tel que Yz F.(z) < F(z) < F*(x) avec :

F*(z) = II(] - o0, z]) (16)

F.(z) = N(] - 00,2]) (17)

L’écart entre les fonctions de répartition haute et basse refléte le caractére imprécis de I'information,
donc ce que 'on ne sait pas. On a ainsi par exemple (voir Figure 6) :

Npu (16, pH]) = F.(pH) < Ppu(6,pH]) < F*(pH) = ,u (6, pH]) ¥V pH. (18)

Distribution de possibilité

------- Probabilité cumulée basse

A Probabilité cumulée haute
1 o
2 Ecart dii 2 ]’imprét‘i'si'on
g Ty
o ;
0 t +—t +— —t—+—1 i } i t t
6 7 8 9

F1G. 6 — Fonctions de répartition haute et basse induites par la distribution de possibilité 7 définie &
partir de I'avis d'expert sur le pH.

Rapport DEI/SESURE/05-14 page 12/48



2.4 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance de Shafer [27] fournit des outils mathématiques qui permettent
3 la fois de traiter de l'information de nature aléatoire et imprécise. Introduisons la notion de fonction
de croyance sur un exemple : soit un appareil de mesure qui présente une erreur aléatoire (variabilité) et
une erreur systématique (imprécision). On effectue N mesures imprécises d’'un paramétre M. On obtient
ainsi N intervalles ([m; — 8, m; + 6])i=1...~ quelconques contenant la vraie valeur avec une probabilité
v; d’obtenir chaque intervalle ot § est 'erreur systématique et m; la mesure 7. La probabilité v; peut
étre interprétée comme la fréquence d’apparition de I'intervalle [m; — 6, m; + d] parmi les N mesures.
On définit une distribution de poids de probabilité (appelée distribution de masse) (vi)i=1.. v sur des
intervalles. Attardons nous plus en détail sur la signification de v; ; »; représente la probabilité que
la seule chose que I’on sache est que la mesure M € [m; — d,m; + d] ou encore

v;—= masse de probabilité re-distribuable sur Uintervalle [m; — 6, m; + 8] ;
sans pour autant comment savoir répartir cette masse sur I'intervalle.
vi= Proba( l'intervalle [m; — 8, m; + 6] représente bien I'information).

On ne travaille plus avec des variables aléatoires mais des ensembles aléatoires ou I'ensemble carac-
térise I'imprécision de notre connaissance. Ainsi la seule chose que I'on sache est que : Proba(M €
[m;i — 6, m; + 8]) = v; et rien d’autre. La différence entre une distribution de probabilité et une distri-
bution de masse est que I’on met des poids non plus sur des singletons (valeurs précises) mais sur des
atomes (intervalles).

Supposons que 1'on obtienne les intervalles [1, 5], [2, 6], [3.5,6.5] et [0,4] aprés quatre mesures avec les
probabilités respectives associées vy, va, v3 et v4 (voir Figure 7). Cherchons & estimer la probabilité que
la mesure M soit dans Dintervalle [3,7]. D’aprés notre information, on sait que M € [3.5, 6.5] avec une
probabilité de v ; de plus, si M € [3.5,6.5] alors M € [3,7]. Ainsi, on est certain avec une probabilité de
vs que M € [3,7]; on obtient donc une borne inféricure de la probabilité que M € [3, 7] (cf. Figure 7).
Comme l’intersection des quatres intervalles avec [3,7] est non vide, ils ne contredisent pas le fait que
M € [3,7]. Ainsi, la probabilité que M € [3,7] peut potenticllement atteindre vy + vz +v3 +v4 =1; 0on
obtient une borne supérieure de la probabilité (voir Figure 7). La probabilité supérieure vy +va +v3 +v4
est appelée degré de plausibilité Pl. La probabilité inférieure v3 est appelée degré de crédibilité Bel.
L’écart entre Bel(M € [3,7]) et PI(M € [3,7]) caractérise 'imprécision de l'information (cf. Figure 7).

Bel Pl
2 6 A ol 7, EOSCE R

Y2y < P(M €[3,7]) Svi +v2+ s+

-4

35 6.5

T V3

_;..y‘i

FI1G. 7 - Mesures imprécises d’un paramétre variable.

La mesure de plausibilité Pl et la mesure de crédibilité Bel se définissent donc & partir d’une
distribution de masse v : P(2) = [0, 1] telle que }_ g p() ?(E) = 1 de la maniére suivante :
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Bel(A)= Y v(E)

E,ECA

Pi(A)= > v(E)

E,ENA#D

Bel(A) évalue a quel point il est certain que Pinformation disponible, modélisée par la fonction v,
implique "z € A".

PI(A) évalue & quel point Iinformation disponible ne contredit pas "z € A".

E est appelé élément focal de P(f2). v(§2) est la probabilité qu’on ne sache rien (elle vaut 1 quand on
n’a pas d’information du tout). La mesure duale d’une plausibilité est une crédibilité, on a :

Pi(A) =1- Bel(A)  Bel(A) =1- Pi(A) (19)

Comme pour les possibilités, la distribution de masse v permet de coder la famille de probabilités
P = {P,VA, Bel(A) < P(A)} = {P,YA, P(A) < PI(A)}. Dans ce cas on a

P*=Pl et P, = Bel

VPeP, Bel<P<PI

L’écart entre les deux mesures définit le caractére imprécis de 'information. De plus,
— Si les éléments focaux de v sont emboités, la mesure de crédibilité (respectivement de plausibilité)
est une mesure de nécessité (respectivement de possibilité).
- Si les éléments focaux sont disjoints et précis, les mesures de plausibilité, crédibilité coincident
avec la mesure de probabilité pour tout élément focal ou unions d’éléments focaux.
Ainsi on peut modéliser toute distribution de probabilité et toute distribution de possibilité & l'aide
d’une fonction de masse v. Ceci aura pour avantage de travailler dans un cadre commun pour traiter
I'information (imprécision-variabilité) dans les modéles.
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2.5 Propagation des incertitudes

Nous avons présenté les outils mathématiques disponibles pour représenter au mieux l'information
sur les parameétres qu’elle soit de nature aléatoire ou imprécise.

Utilisant ces outils mathématiques, nous pouvons nous intéresser au fait de comment propager I'in-
formation & travers un modéle mathématique déterministe T' tout en essayant de tenir compte des
dépendances entre les parameétres.

La premiére méthode, simple & mettre en oeuvre uniquement dans le cas de fonctions monotones,
consiste & calculer toutes les valeurs possibles de T par un calcul d’intervalle (méthodologie qui répond
au principe de précaution). On obtient ainsi un encadrement (min — maz) de T'. L’inconvénient de
cette méthode est qu'elle ne permet pas de mesurer la vraisemblance d’événements du type T € [t1, 2]
Vi1, ta;min < t; < t» < maz. Le calcul d'intervalle n’est pas informatif, il peut étre trop conservatif
compte tenu de I'information disponible. En effet, nous pouvons disposer de distributions de probabilité
pour certains paramétres qui fournissent une information trés riche.

La seconde approche est de se placer dans un cadre purement probabiliste et d’utiliser la méthode
Monte-Carlo. La méthode Monte-Carlo est toujours applicable quelle que soit la monotonie de la fonc-
tion et permet de prendre en considération les dépendances connues. Conover et al. [5] [6] ont mis au
point une technique d’échantillonnage qui permet de tenir compte des coefficients de corrélation des
rangs (dépendance monotone non linéaire) entre variables aléatoires lorsqu’ils sont connus.

La méthode Monte-Carlo a été critiquée par Ferson [16] dans le sens ou elle peut générer des ré-
sultats trop optimistes. En effet, supposer par exemple les variables incertaines indépendantes quand
on ne connait pas leurs dépendances revient & accorder peu de poids aux scénarios extrémes. Cette
illusion de précision est renforcée par le fait que I'information est parfois imprécise ou incompléte et
nous avons vu que le cadre classique probabiliste ne permet pas de réprésenter de fagon rigoureuse ce
type d’information. Nous présentons dans la suite une méthode de propagation, nommée calcul hybride,
qui tient compte du caractére aléatoire et imprécis de I'information. Cette méthodologie a évidemment
les avantages et restrictions liées & Monte-Carlo et au calcul d’intervalles.

Le calcul hybride [2] [13] [14] [20] permet de propager de l'information hétérogéne (aléatoire-imprécise).
1l combine la technique dite de Monte-Carlo et le calcul possibiliste.
Nous allons décrire briévement la méthodologie du calcul hybride :
Soit T : (X1, ey Xk, Xkt 15y Xn) = T(X1, -y Xiy Xi41, -, Xn) un modéle mathématique déterministe
oit X1,..., Xi sont des variables probabilistes et Xk41, ..., Xn sont des variables possibilistes. La procé-
dure est, schématisée dans la figure 9.

1. On génére k nombres aléatoires (pi, ..., px) & partir de la loi uniforme sur [0, 1] et on obtient une
réalisation (1, ..., 2x) des k variables aléatoires (voir Figure 9).

2. Maintenant que I'on a fixé les valeurs pour les k variables probabilistes, on effectue un calcul
possibiliste pour estimer T (voir Figure 9) et on obtient une distribution de possibilité pour la
réalisation (zi,...,xx). Le calcul possibiliste [8] est une extension du calcul d’intervalle qui est
résumé dans la figure 8 et s’exprime de la maniére suivante :

mp(u) = sup min(mg41(Ter1)s ooy Tn(Tn)) (20)
Tiegiseresn, T(£150008n ) =20

C’est a dire que pour chaque a-coupe, on effectue un calcul d’intervalle.
3. Retour a I'étape 1 pour générer une autre réalisation de (X, ..., Xi). On obtient ainsi une famille
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Variable A Variable B Résultat de A +B

0.8 +-
0.6
0.4
0.2

F1G. 8 - Calcul possibiliste de A+B.

(échantillon) de distributions de possibilité auxquelles sont affectés des poids de probabilité 1/H
ol H est la taille de I'échantillon (voir Fig. 9).

{1 Variable X, S Vadable X,
3 s ] 4
3 -g pk -------- 1
o = :
¢ Tk Valeur 74 de la Variable X
m ™ :
Variable X, Variable X,
) ]

, %
T(X1: visy st Xk-i-ls ==y Xﬂ)

Fic. 9—Schéma du calcul hybride ot (X;)i=1...x sont les variables probabilistes (variabilité), (X:)i=k+1...n
les variables possibilistes (imprécision) et T' le modéle mathématique.

La présence d’imprécision concernant les variables possibilistes générent deux niveaux de dépen-
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dances. Le premier niveau concerne une dépendance sur les sources d’information attachées aux variables
Xji1, - Xn, le second niveau concerne la dépendance entre les variables Xy 1, ..., X, elles mémes. Le
calcul possibiliste suppose une dépendance totale entre les sources d’information concernant les variables
Xii1, s Xn, i€, sur les degrés de confiance (a-cuts). Par exemple, un expert donne les intervalles de
confiance (mx)a €t (my)a sur deux variables possibilistes X et Y pour un méme degré de confiance
1 — . Cest a dire qu’une faible imprécision sur X implique une faible imprécision sur Y. Cependant,
cette forme de dépendance n’implique pas de dépendance objective entre les variables possibilistes elles-
mémes & I'intérieur du domaine (7x)q X (Ty)q- L'utilisation du min dans le calcul possibiliste suppose
la non-interactivité entre Xy11, ..., X, qui exprime un manque de connaissance et d’engagement sur les
liens qui pourraient exister entre les variables possibilistes.

Pour résumer, la méthode hybride décrite est une méthode de Monte-Carlo classique pour les variables
probabilistes, elle suppose une indépendance stochastique entre le groupe des variables probabilistes et
le groupe des variables possibilistes et suppose une dépendance totale sur les degrés de confiances entre
les variables possibilistes. I’information fournie par la famille de distributions de possibilité obtenue &
partir du calcul hybride n’est pas évidente au premier abord & exploiter pour une prise de décision. Il
semble alors intéressant de répondre & la question suivante :

Comment extraire de I'information & partir de I’ensemble des distributions de possibilité
résultant du calcul hybride.

L’idée est de post-traiter [2] les résultats obtenus & savoir un échantillon d’intervalles al¢atoires pour
estimer des événements du type T < seuil. Nous allons utiliser la théorie des fonctions de croyance qui
va nous permettre de travailler dans un cadre commun. Nous avons vu dans la Section 2.4 que la théorie
des fonctions de croyance englobait la théorie des possibilités et des probabilités. A partir de I’ensemble
des distributions de possibilités issues du calcul hybride, chaque distribution de possibilité (m:)i=1...H est
sélectionnée et discrétisée horizontalement (voir Figure 10 avec H = 3 pour plus de clarté). Un ensemble
aléatoire d’intervalles emboités (m7);—1...4 est obtenu pour chaque distribution (7;); (voir Figure 10 avec
d = 10 pour plus de clarté). Nous rappelons que chaque distribution de possibilité est affectée d’un
poids de probabilité de 1/H. On obtient au final un ensemble d’intervalles aléatoires (m)iz1. Hj=1..a
pour tout l’et‘hantﬂlon avec une distribution de masse associe v} = hauteur entre 2 cOupes (yyir Figure 10
avec V’ %1). On peut ainsi calculer les degrés de plausibilité Pl (probabilité haute), crédibilité Bel
(probabxhté basse) pour n’importe quels types d’événement et obtenir un encadrement de sa probabilité
(voir Section 2.4). Ainsi, d’aprés la figure 10, on obtient par exemple :

1 i 8
= ), <PT<< ) d=g

i,3im) €] —oc,30] i,4iw) N]—oc,30]70

L’écart entre la probabilité haute Pl et la probabilité basse Bel est dii au caractére imprécis de 'in-
formation. La méthode hybride permet de traiter simultanément I’incertitude aléatoire (ou variabilité)
et lincertitude épistémique (ou imprécision) dans un cadre formel homogéne basé sur les fonctions de
croyance de Dempster-Schafer.
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3 distributions de possibilité issues du calcul hybride

1=
TT Ta ";
23 2 2 2
Vg
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045 7
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0.1
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.,Xk,Xk+1, -,Xn)

FiG. 10 — Idée du post-traitement du calcul hybride pour extraire de I'information.

2.6 Représentation de notre état de connaissance

Dans ce paragraphe, nous présentons les représentations mathématiques (distributions de possibilité)
utilisées pour représenter I'information disponible sur les paramétres quand celle-ci est imprécise, vague
ou incompléte.

2.6.1 Intervalle

Un intervalle T peut 8tre vu comme une distribution de possibilité particuliére m (voir exemple
Figure 11). Quand on modélise la connaissance d’un paramétre X par 7, on définit alors une famille de
probabilité P(7) qui contient toutes les probabilités de support I ([11] [12]). C’est & dire que :

Pr=P(x) , YA mesurable, VP € P; Px(A4) <Ilx(A) (21)

ot P; est la famille de probabilité de support I. Notamment 7 domine la distribution de probabilité
uniforme sur I dans le sens de équation 21 (Figure 12).

2.6.2 Distribution de possibilité triangulaire

Quand on modélise la connaissance sur un paramétre X par une distribution de possibilité triangu-
laire 7 (voir exemple Figure 13), on définit alors une famille de probabilités P(w) qui contient toutes les
probabilités unimodales de mode M et de support I ([1] [11]). C’est & dire que :

PY CP(r) , VA mesurable, VP € PY  Py(A) < Tx(A4) (22)
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F1G. 11 - Distribution de possibilité de support F1G. 12 - Encadrement de la probabilité cumu-
[0.1,0.3]. lée Uniforme sur [0.1,0.3].

ol PM est la famille de probabilité unimodale de mode M et de support I. Notamment 7 domine
la distribution de probabilité triangulaire de mode M et de support I dans le sens de I'équation 22
(voir Figure 14). C’est & dire que la famille de probabilité définie par la distribution de possibilité
triangulaire contient la distribution de probabilité triangulaire. La figure 14 permet de visualiser sur un
méme graphique la distribution de probabilité triangulaire (densité en noir) avec sa probabilité cumulée
en bleu et les probabilités cumulées haute et basse en rouge issues de la distribution de possibilité
triangulaire.

]
0.36

1 10 T T T
ol [
08F B
0l TE
06 6
05 5k
o4F ak
Fonctions de répartition haute
et basse issue de la distribution
o3 18 riangulaire possibiliste
o2 2r
L3]3 1+ N —————
01 o1 oz 25 03 o8 1 - _o.1s_ e oz 025 0.3
FIG. 13 - Distribution de possibilité triangulaire FiG. 14 - Distribution de probabilité triangu-
de support=[0.1,0.3] et de noyau={0.2}. laire de support=[0.1,0.3] et de mode=0.2.

2.6.3 Distribution de possibilité trapézoidale

La représentation de la connaissance sur un paramétre X par une distribution de possibilité tra-
pézoidale 7 de noyau J et de support I définit une famille de probabilité P(m) qui contient toutes les
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probabilités unimodales de mode M appartenant a J et de support I. En notant PM la famille de
probabilité unimodale de mode M et de support I, on a :

U P/ €2() ., VA mesurable,YP e U 2V Px(4) <Tx(4) (23)
MeJ MeJ

En particulier, la distribution de probabilité trapézoidale est dominée par 7 dans le sens de I'équation
23 (voir exemple Figures 15 et 16).

it ! Probabilité cumuice basse issue de &
Probabilité cumulée haute issue de
[[T-18 ok —— Probabilité cumuléa issue de la distribution de prnna'!._.ililé trapézoidale
aar [+%:1 4 ’
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06k 0.6h ; /
//"
o5k 05F /
rd
04k n4r _,/
./.
0aF o3k ) /
/
ozp 0.zt -’
/

LAl 0.1 J.//

T 10 ) E) ) 50 50 70 otcl_g-:..' s P 25 30 a5 pr 5 s S
FiG. 15 — Distribution de possibilité trapézoi- FI1G. 16 — Encadrement de la probabilité cumu-
dale 7 de support [10,60] et de noyau [20,30]. lée trapézoidale.

2.6.4 Distribution de possibilité déduite de fractiles

On s’intéresse 4 représenter I'information sur un paramétre X du type :
- Les valeurs du paramétre X sont comprises entre a et b (support [a, b]).
On connait les fractiles 4 5%, 50% et 95% par exemple.
- On connait la valeur moyenne et on considére que la valeur modale est comprise entre la moyenne
et la médiane (fractile a 50%).
La distribution de possibilité 7 (voir Figure 17) définit une famille de probabilité P(w) qui contient
toutes les probabilités unimodales de mode appartenant a [médiane,moyenne], de support [a,b] ([1]) et
de fractiles connus. C’est 4 dire que :

U ,J:,E'.:’,éroctﬂea _C_ :P(’Ir) {24)

Me[mediane, moyenne]
YA mesurable, VP € U ?ﬁi},’;mcmw Py (A) <IIx(A) (25)
M e[mediane,moyenne]

otl Tff ’b’;mcm"” est la famille de probabilité unimodale de mode M, de support [a,b] et avec ses fractiles
connus.
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F1G. 17 - Exemple de distribution de possibilité 7 de support [a, b] de noyau [moyenne,médiane] tenant
compte des fractiles a 5%, 50% et 95%.
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3 Application : transfert d’un polluant (*°Sr) du sol vers ’homme
a travers la consommation du lait de vache

3.1 Transfert du sol vers les plantes (activité racinaire)

Le transfert du sol vers les plantes, que ce soit pour le mais ensilage ou pour I'herbe, est modélis¢

selon 1'équation suivante :
Frac

Activitéracinaire = DRo-Pr (26)
D Dépot (Bg.m™2).
Frac Facteur de transfert sol/plante (Bg.kg sec de végétal */Bg.kg de sol ™).
Ro Masse volumique des sols cultivés (kg.m™3).
26 Profondeur racinaire (m).

Activité racinaire  Activité racinaire (Bg.kg sec ~1).

Pour cette application, le dépét est considéré comme fixe (=1Bg.m™2).

3.1.1 Représentation de ’information disponible

3.1.1.1 Facteur de tranfert sol/plante Frac (Bg.kg sec de végétal ' /Bg.kg de sol™!)

Le facteur de transfert sol/plante Frac, représente la fraction d’activité présente dans le sol qui
parvient & la partie consommée du végétal (grain, fruit, racine, tubercule). Les valeurs de ce parametre
dépendent du végétal et du sol. La principale source d'incertitude, pour le facteur de transfert Frac,
est la variabilité naturelle qui est due aux types de sols. De nombreuses mesures de ce parameétre sont
disponibles et la forme de la distribution retenue a priori pour I'herbe et le mais ensilage a été la loi
log-normale (voir Table 1) [26].

Mais Herbe
[ Log-normale | (—0.84,0.516) | (0.028,0.557)

TaB. 1 - Représentation pour le facteur de transfert sol/plante Frac (Bg.kg™! sec de végétal/Bq.kg™*
de sol).

3.1.1.2 Masse volumique des sols cultivés R, (kg.m™%)

Comme pour le facteur de transfert sol/plante, la principale source d’incertitude pour la masse
volumique R, est la variabilité naturelle due aux types de sols. De nombreuses données de ce parameétre
sont disponibles [26] et la distribution de probabilité retenue pour I’application a I’herbe et au mais a
été la loi normale de moyenne 1410 et d’écart type 356.

3.1.1.3 Profondeur racinaire P, (m)

Pour les plantes cultivées, la profondeur racinaire P est déterminée par la profondeur de labour.
Le labour permet de créer une couche de sol meuble et a¢rée dans laquelle les racines se développent
facilement. Si le labour est fait sur une profondeur suffisante, les racines n’ont pas & pénétrer dans la
couche plus profonde, non remaniée et beaucoup plus compacte. La nature intrinséque du parametre
P, est la variabilité naturelle due aux conditions de cultures (climat, engrais, ...) et au type de sol.
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Cependant, la profondeur de labour est rarement précisée dans les manuels agricoles qui la considére
comme une information triviale. Les valeurs de référence de la bibliographie fournissent un encadrement.
T est de plus considéré que les valeurs centrales sont les plus vraisemblables. L'information disponible sur
la profondeur racinaire P, est donc de nature imprécise [26]. Dans le cadre habituel, cette information est
représentée par une distribution de probabilité uniforme (respectivement triangulaire) pour lintervalle
(resp. quand on rajoute en plus les valeurs centrales préférées). Cependant, étant donné le caractére
imprécis de Vinformation, il est plus cohérent de la représenter par une famille de probabilités a I'aide
d'une distribution de possibilité. La table 2 répertorie les différents modéles pour représenter notre
état de connaissance sur la profondeur racinaire P,. Les indices dans la derniére colonne permettent
d’identifier les différents modéles utilisés et ainsi étudier leurs influences sur les résultats de activité
racinaire de la plante.

Mais [ Herbe Indice
Intervalle classique=Possibilité Rectangulaire [0.15,0.3 0.1,0.3 1
Probabilité uniforme [0.15,0.3 0.1,0.3 2
Distribution de possibilité triangulaire 0.15,0.225,0.3] | [0.1,0.2,0.3 3
Distribution de probabilité triangulaire 0.15,0.225,0.3] | [0.1,0.2,0.3 4

TaB. 2 - Différentes représentations pour la profondeur racinaire P, (m).

3.1.2 Etude des incertitudes de ’activité racinaire

Nous détaillerons ’étude des incertitudes sur I’activité racinaire uniquement pour le mais. En effet,
les phénoménes observés sont similaires pour ’herbe. Le but est de montrer les effets de la modélisation
de la connaissance imprécise sur le résultat de 1’activité racinaire comparativement au cadre purement
probabiliste.

3.1.2.1 Calcul d’intervalles

Tous les paramétres sont modélisés par des intervalles (min-max), puis on calcule I’ensemble des
valeurs possibles de I’activité racinaire par un calcul d’intervalles (voir résultats Table 3). Cette méthode
permet d’obtenir un encadrement (min-max) de l'activité racinaire sans pour autant nous informer dans
quelle mesure on peut atteindre telle ou telle valeur a l'intérieur de cet encadrement.

Pour les paramétres modélisés par des lois de probabilité (facteur de transfert sol /Plante Frac et masse
volumique R,), on prendra comme bornes les fractiles & 0.5% et 99.5%.

Mais
Frac (Bq.kg sec de végétal ! /Bq.kg de sol™") 0.114 1.63
R, (kgm=>) 493005 | 2327
Pr (m) 0.15 0.3
Activiterqcinaire (Bg-kg~" sec) 1_.6361[}_‘1 0.022

TaB. 3 - Résultats du calcul d’intervalles pour I’activité racinaire du mais (Bq.kg sec™1).
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3.1.2.2 Calcul de référence

Le calcul de référence correspond a un calcul déterministe. Les valeurs modales de chaque paramétre
sont sélectionnées et on calcule 'activité racinaire du mais & partir de celles-ci.
Le mode d’une loi log-normale de paramétre (m, o) est donnée par ™ -, Ainsi, la valeur modale, pour
le facteur de transfert sol/plante Frac, est de 0.33. La table 4 répertorie les valeurs modales de chaque
paramétre et le résultat du calcul de 'activité racinaire du mais.

Mais
Frac (Bq.kg sec de végétal ™' /Bg.kg de sol™") 0.33
| R, (kg.m™%) 1410
Pr (m) 0225

Activité, ,cinaire (Bg.kg sec™") 1.04el0~

TaAB. 4 - Résultat de Pactivité racinaire du mais (Bg.kg sec™!) pour une sélection des valeurs modales
de chaque paramétre.

3.1.2.3 Calcul purement probabiliste (variabilité)

Dans ce paragraphe, incertitude sur l'activité racinaire du mais est uniquement due au caractére
aléatoire (supposé) de l'information (incertitude=variabilité). La figure 18 nous montre les effets de la va-
riabilité sur les résultats de 'activité racinaire du mais comparativement au calcul de référence (voir Sec-
tion 3.1.2.2). L’incertitude sur les paramétres : profondeur racinaire, rendement et facteur de transfert est
modélisée par des lois de probabilités (voir Section 3.1.1) et on utilise la technique dite Monte-Carlo avec
hypothése d’indépendance pour estimer I'incertitude sur I’activité racinaire du mais. Pour caractériser
I'incertitude sur l'activité racinaire, on utilisera Iintervalle [F, jivie. .. (0-5), Fyopivice. . inain (0-95)]
00l Fyctivite,neinaire €5t la fonction de répartition (probabilité cumulée) de l'activité racinaire. La table
14 répertorie les fractiles 3 5% et 95% de l’activité racinaire du mais en injectant progressivement de
la variabilité dans le modéle au travers des paramétres P., R, ¢t Frac. Cette table et la figure 18
montrent que plus on injecte de la variabilité dans le modéle (activité racinaire du mais) et plus la va-
riabilité de 1’activité racinaire du mais est importante i.c {1.04e10 3}, C [7.99¢107%,1.49¢10%]p, C
[6.58¢1074,1.96e10%](p, r,) C [5-28e1074,3.94€10~%] p, R, Frac)-

Fractile a 5% | Fractile 4 95% | Rapport Fractiles a 95% / 5%
P, (indice—2) 7.99¢10~* 1.49¢107° 1.86
P, (indice=2), R, 6.58¢10~" 1.96e10° 2.98
P, (indice=2), R, , Frac | 5.28¢10~* 3.94e10~° 7.46

TaB. 5 — Synthése des effets de la variabilité sur I'activité racinaire du mais (Bg.kg sec™?).

La figure 19 met en évidence (comparativement & la figure 18) que lors d’une analyse de sensibilité
du modéle, 'ordre dans lequel on injecte la variabilité au travers des paramétres du modele génére des
résultats différents. Cela montre notamment la quasi-impossibilité d’avoir des indicateurs de sensibilité
pertinents & partir d’études monoparamétriques.

La figure 19 montre également les effets sur I'activité racinaire du mais selon différentes représenta-
tions de la profondeur racinaire P, (uniforme, triangulaire, constant). On peut conclure & ce stade de
Panalyse (cadre purement probabiliste) que quelle que soit la représentation du paramétre P, (valeur
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fixe, probabilité uniforme ou triangulaire), celle-ci n’a pas de conséquence sur ’activité racinaire (no-
tamment sa variabilité). Ceci est dt d’une part au fait que la variabilité de la profondeur racinaire P,
est faible devant celle du facteur de transfert Frae et de la masse volumique R, et d’autre part a I’hy-
pothese d’indépendance entre les paramétres incertains. Ainsi, on constate sur la figure 19 que prendre
le paramétre P, égal a sa valeur nominale ou modélisé par une loi uniforme n’influe quasiment pas sur
la distribution de probabilité de 'activité racinaire. L’incertitude du paramétre P, est donc noyée dans
Vincertitude provenant des paramétres Ry et Fr,., Cependant, ceci ne signifie pas que la valeur de P,
est sans effet sur Pactivité racinaire, mais seulement que sa variabilité n’apparait pas. Pour illustrer

Probabilité (activitd raganaite = souil} Probabiité (activité racinaire » seuil)

I—= T, T T T T = T < == S
| — Rélérence 1.04 0107 N — Réfironce 1.04 61070
il P Uniforma \ —— Frac lognormal
[-X:1 2 | P Uniforme, A_ Nermal 0.8 W Frac lognormal, A normal
| | P! Uniforme, R, Normal, Frac Lognormal Ay Frac lognormal, B, nermal, P, Uriforme
el | L - P \\ Ry .F':ac ; A, nnrmal: P,_T - ou i
Tk \ E 07
(X3 |II B [-X
08 1 0.8
0.4 | 0.4
LX13 03
ozt 1 o2r
oip \ g ot
( o8 3 s 2 25 3 5 X P o [ 1 s 2 25 3 a5 P Ch
Activité racinaire du mais (Bq kg™’ sec) x10” Activité racinaire du mais (Ba.kg )
Fic. 18 — Effets de la variabilité sur Pactivité F1G. 19 — Effets du paramétre P, sur 'activité
racinaire du mais dans le cadre probabiliste. racinaire du mais dans le cadre probabiliste.

Protabilitd (Activité racinaira = seuil)

Frac lognormal, A normale, P uniformae sur [0.1 5.0.3]

. Frae lagnermal, R normala, P_triangulaire sur [0.15,0.3]
Frac lognormal, A_ normalae, P uniforme sur [0.225,0.3]
Frac lognormal, R_ normale, P uniforme sur [0.15,0.225]

-~ - = s i . '
0.004 0.006 ©0.008 0.01 0.012 o.014
Activilé racinaire du mais (Ba.kg sec™ ")

FI1G. 20 - Effet sur 'activité racinaire du mais selon différentes lois de probabilité de F..

ce point, supposons par exemple que l'incertitude sur P, soit modélisée par une loi de probabilité uni-
forme sur [0.15,0.225] métre ou par une loi de probabilité uniforme sur [0.225,0.3] métre. Ces deux
modélisations : P, entre [0.15,0.225) et P, entre [0.225,0.320] correspondent & des informations plus
précises que P, entre [0.15,0.30] métre et en premiére analyse on pourrait s’attendre & ce que les valeurs
possibles de I’activité racinaire résultant de ces deux modélisations du paramétre P, soient incluses dans
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la gamme de valeurs obtenues avec P, variant entre [0.15,0.30]. Ce n’est pas le cas comme le met en
évidence la figure 20. Le résultat visualisé sur la figure 19, & savoir que la variabilité du paramétre P
est négligeable devant la variabilité des paramétres Ry et Fi.,. est encore davantage vrai si on réduit la
variabilité de P,. Il est donc important de retenir que la figure 19 montre Peffet de la variabilité de P-
et la figure 20 montre l'effet de P,. L’effet de la variabilité d'un paramétre et I'effet d’un paramétre sont
des notions bien différentes et c’est pour les distinguer de fagon naturelle que nous allons utiliser une
méthode combinant la théorie des probabilités (effet de la variabilité des paramétres) et la théorie des
possibilités (effet des paramétres).

3.1.2.4 Calcul hybride (combine imprécision-variabilité).

On considére a présent que I'information sur la profondeur racinaire P, n’est plus de nature aléatoire
mais de nature imprécise. Ce paramétre sera donc modélisé 4 I'aide d’un intervalle ou d’une distribution
de possibilité triangulaire (Indice 1 ou 3) qui sera plus cohérente avec notre état de connaissance sur
P, (voir Section 2.6). Nous allons done combiner de Iinformation de nature aléatoire au travers du
facteur de transfert sol/plante Frac, de la masse volumique R, et de I'information de nature imprécise
au travers de la profondeur racinaire P, 4 I’aide du calcul hybride (voir Section 2.5). La prise en compte
de imprécision et de la variabilité, traitée par la méthode hybride, génére un ensemble de distributions
de possibilité (voir Figure 21). Pour mettre en évidence que le calcul hybride ne génére pas un ensemble
de distributions de possibilité emboitées, nous avons décidé, dans la figure 21 de représenter le coté
gauche des distributions de possibilité en bleu et le c6té droit en vert.

1

0.9

o8

0.7

0.6

Fossibilté
[
»

\. L i
0.006 0.008 0.01 o012 o014
activité racinaire mais

Fic. 21 - Echantillon aléatoire de distributions de possibilité résultant du calcul hybride de I'activité
racinaire du mais avec une distribution de possibilité triangulaire pour la profondeur racinaire F;.

La prise en compte de I'imprécision dans le traitement des incertitudes, traitée par la théorie des
possibilités ou des fonctions de croyance, génére non plus une probabilité unique mais une famille de
probabilités. Le post-traitement du calcul hybride fournit une probabilité haute et basse (voir Section
2.5). L'écart entre la probabilité haute et basse refléte le caractére imprécis de l'information sur les
valeurs des parameétres. La probabilité basse comme la probabilité haute montre l'effet de la variabilité
des paramétres. La figure 22 permet d’apprécier les effets sur l'incertitude pour le modele de I'activite
racinaire du mais suivant la modélisation de la connaissance sur la profondeur racinaire P, a savoir
une modélisation probabiliste ou possibiliste. L’incertitude sur l'activité racinaire du mais n’est plus
uniquement due & la variabilité des paramétres : Ro, Frqo et Pr, mais est due a la variabilité des

Rapport DEI/SESURE/05-14 page 26/48



parameétres : Ro, Frac et & I'imprécision sur les valeurs possibles du paramétre P.. Ainsi, a 'aide de la
table 6, on remarque que I'incertitude totale augmente de 57% dans le cadre du calcul hybride. Dans le
cadre purement probabiliste, on avait conclu que 'incertitude sur la profondeur racinaire P, , modélisée
par de la variabilité n’avait pas d’influence sur l'incertitude de I’activité racinaire du ma’is. En revanche,
le fait de modéliser I'incertitude sur la profondeur racinaire P, comme de l'imprécision conduit & une
augmentation significative de I'incertitude totale sur I'activité racinaire.

Probabilité (Activité racinaire = seuil)

Cas purement probabiliste avec P_triangulaire
Probabilité basse avec P _intervalle
Probabilité haute avec P_intervalle

—— Référence 1.04 e10™°

0.2+ . , e
-l | VARIABILITE W
o1k - .- "“\_‘_\_x\ : Fy
..... - VARIABILITE + |Ea‘PﬁEms'_tQu o e _
o L L i = e o e T - L — — 4
o 1 2 3 4 5 5] 7 8
Activité racinaire du mais (Bqg.kg sec") x 1072

F1G. 22 — Impact sur les probabilités de ’activité racinaire du mais selon que ’on considére l'information
sur la profondeur racinaire P- de nature aléatoire ou imprécise.

Fractile & 5% | Fractile 4 95% | Rapport Fractiles a 95% / 5%
Cas purement probabiliste 5.48¢10~* 3.92e107° 7.15
indice P.—1, Probabilité haute 8.23¢10~1 5.70e10~° 13.83
indice P.=1, Probabilité basse 4121071 2.85¢1077

TaB. 6 — Impact sur les fractiles de P’activité racinaire du mais (Bg.kg sec™!) selon la représentation
mathématique de la connaissance sur la profondeur racinaire P, (aléatoire ou imprécise).

La figure 23 permet de comparer les incertitudes sur I'activité racinaire pour le mais entre le calcul
purement probabiliste, le calcul d’intervalle puis le calcul hybride pour différentes représentations de
la profondeur racinaire P.. On observe que plus notre information est riche concernant la profondeur
racinaire P, (intervalle — possibilité triangulaire) plus I’écart entre les probabilités hautes et basses
de ’activité racinaire du ma#is diminuent (diminution de 30% de l'incertitude). La représentation de
la profondeur racinaire P, par une distribution de probabilité triangulaire sous-estime 'incertitude de
l'activité racinaire de 48% (resp. 18%) comparativement au cas oi P, est représenté par un intervalle
(resp. une distribution de possibilité triangulaire). Pour la profondeur racinaire P, représentée par la
distribution de possibilité triangulaire, on peut dire que :

001 S PACtiUS‘fE,-;;(,,;,;,., ([0-005,&[) S 0'03
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1
Pl, indice Pr=1
Bel, indice Pr=1
0.9 — P niforme
Probabilités hautes Pl résultant p}r'li':m;-,ga Pr=3
de la combinaison — — Bel, indice Pr=3
0.8 (variabilité—imprécision) —— Pr Triangulaire
0.7
0.6
A
E P Calcul d’intervalles -
=]
a- _ Ecart di & I'imprécision de Pr
0.4
0.3
0.2
Probabilités basse Bel
résultant de la combinaison
0.1L (variabilité—imprécision)
0 b | - = L — 1 1 1
o} 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

activité racinaire mais

FiG. 23 — Influence de la représentation de la profondeur racinaire P, sur la probabilité que 'activité
racinaire du mais soit supérieure i un certain seuil.

A noter que cette derniére représentation domine les deux distributions uniformes extrémes qui avaient
été utilisées pour la profondeur racinaire P, dans la section précédente (voir Figure 20). En fait, la
probabilité haute (resp. basse) en rouge de la figure 23 (indice P,—3) coincide avec la probabilité haute
(resp. basse) en bleu de la figure 20.

Fractile a 5% | Fractile 4 95% | Rapport Fractiles & 95% / 5%
Cas purement probabiliste 5.48¢101 3.92¢10~° 7.15
indice P.—1, Probabilité haute 8.23¢10~4 5.70e10~° 13.83
indice P,=1, Probabilité basse 4.12¢10° 2.85e10~°
indice P.—3, Probabilité haute 6.57e10~4 4.15e10~ 8.75
indice P,—3, Probabilité basse 4.73e1077 2.91e10°°

TAB. 7 - Impacts sur les fractiles de P'activité racinaire du mais (Bg.kg sec™!) selon différentes repré-
sentations de la profondeur racinaire P,..

Ces premiers résultats mettent en évidence que dans un cadre purement probabiliste, on aurait
conclu que la profondeur racinaire P, n’est pas un paramétre influent. Cependant, en restant fidéle a
’état de connaissance sur P, i savoir une connaissance imprécise, la profondeur racinaire devient alors
un paramétre influent sur I'incertitude totale. Représenter la profondeur racinaire par une distribution
de probabilité unique donne des résultats informatifs (précis) mais qui sont arbitraires dans le sens
ott ’on a rajouté implicitement de l'information & notre état d’ignorance partielle sans justification. En
procédant ainsi, on confond V'effet de I'imprécision sur les valeurs des paramétres (ici F) avec Ieffet de la
variabilité des paramétres. En tenant compte du caractére imprécis de I'information, les résultats obtenus
pour l’activité racinaire du mais sont plus discriminants que le calcul d’intervalle et plus conservatifs
que le cas purement probabiliste.
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3.2 Interception directe des retombées d’un rejet par les végétaux (activité
foliaire)

L’interception directe des retombées d'un rejet par les végétaux est régi par le modele suivant quels
que soient les végétaux considérés (mais et herbe).

o s R..F; )
Activité satisire = D pE s Bt Avio-365j0urs (27)
D Dépot (Bg.m™2).
R, Rapport de captation (sans unité).
F Facteur de translocation (sans unité).
RFS Rapport poids Frais/poids Sec (sans unité).
Rdt Rendement cultural (kg.m=2).
Abio Constante de décroissance biomécanique (571).

Activitéporiaire  Activité foliaire du fourrage (Bg-kg sec™).

3.2.1 Représentation de ’information disponible

3.2.1.1 Constante de décroissance A, (771)

La constante de décroissance biomécanique Api, permet de modéliser la diminution de lactivité
massique du végétal due & la croissance du végétal et au renouvellement des téguments entre le mo-
ment du dépot et celui de la récolte. La constante de décroissance Api, est intrinséquement variable
du fait de la variabilité naturelle des végétaux. Les conditions dans lesquelles pousse le végétal (types
de sols, engrais, irrigation) influent sur la rapidité de sa croissance et sur le rendement final et donc
sur la diminution de son activité massique. Notre état de connaissance sur ce paramétre est défini a
partir d’avis d’experts, de quelques mesures et de données bibliographiques [26]. Il ressort que l'on est
certain que Ay, € [0.015,1000]5 " et que les valeurs les plus vraisemblables sont dans [0.025,0.1]5~!
que ce soit pour le mais ou pour herbe. Dans un cadre purement probabiliste, on peut étre tenté de
représenter cette connaissance par la distribution de probabilité trapézoidale. Le probléme est que les
valeurs selectionnées lors de ’échantillonnage sont principalement supérieures 4 0.1 ce qui n’est pas sou-
haité étant donné que les valeurs les plus vraisemblables sont dans [0.025,0.1]. Ainsi, nous avons décidé
d’utiliser la distribution de probabilité cumulée F,. telle que F),,, (0.015) = 0, F),,,(0.025) = 0.05,
P, (0.1) = 0.95 et F),,,(1000) = 1 avec une interpolation linéaire entre chaque fractile (voir dans la
table 8 son expression analytique). Cependant, I'information réellement disponible ne peut pas justifier
I'utilisation d’une unique distribution de probabilité pour représenter la constante de décroissance Apio-
La distribution de possibilité trapézoidale, définie dans la table 8, est mieux adaptée (car plus fidele)
pour représenter Apio et elle domine la distribution de probabilité definie précédemment (voir Figures
24 et 25).

Mais & Herbe Indice

Distribution de possibilité trapézoidale | support=[0.015,1000] | noyau=[0.025,0.1] 1

Fr,.. (@) = 2.5(z — 0.015) Vz € [0.015,0.025]
Distribution de probabilité¢ cumulée | Fi,,, (z) = f’T‘?(z —0.025) + 2.5% Vz € [0.025,0.1] 2

F,,. (2) = 22% (z — 0.1) + 97.5% Vz € [0.1,1000]

TAB. 8 - Différentes représentations pour la constante de décroissance biomécanique Apio ( 3.
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Fi1c. 24 — Distribution de possibilité trapézoi- F1G. 25 — Probabilités cumulées haute et basse
dale 7 de support [0.015,1000] et de noyau issues de 7 encadrant la probabilité cumulée tra-
[0.025,0.1]. pézoidale en noire.

3.2.1.2 Rapport de captation R, (sans unité)

Le rapport de captation R, désigne la fraction du dépot exprimé en Bg.m ™2, qui est interceptée par
la surface foliaire des végétaux. La connaissance sur ce paramétre est issue de la formule de Chamberlain
[3] qui reconstitue le rapport de captation R,  partir du rendement de biomasse foliaire. Cette formule
a permis de reconstituer un encadrement des valeurs possibles pour ce parameétres [26] (voir table 28
pour les différentes représentations du parameétre R.).

Mais Herbe | Indice
Intervalle 0.63,0.82] | [0.8,0.9] 1
Distribution de probabilité Uniforme | [0.63,0.82] | [0.8,0.9] 2

TaAB. 9 - Différentes représentations pour le rapport de captation R. (sans unité).

3.2.1.3 Facteur de translocation (sans unité)

Le facteur de translocation F; rend compte du tranfert des radionucléides vers les organes de la
plante et notamment vers la partie consommée aprés absorption due & un dépot sur les tiges ou les
feuilles des végétaux. Lorsque tout ou partie de la masse foliaire est consommée (mais, herbe), il n’y a
pas lieu de considérer la translocation et on adopte une valeur de 1 pour ce paramétre.

3.2.1.4 Rendement cultural Rdt (kg.m™?)

Le rendement cultural est une donnée agronomique variable. La connaissance concernant le parameétre
Rdt est issue de la bibliographie. Les valeurs de référence fournissent un encadrement avec les valeurs
centrales préférées [26]. La Table 10 présente les différentes représentations du rendement cultural Rd.
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Mals Herbe Indice
Intervalle 4.5,7.5 1,10 1

Distribution de probabilité Uniforme 4.5,7.5] 1,10 2

Distribution de possibilité triangulaire | [4.5.6,7.5] | [1,5.5,10 3

Distribution de probabilité triangulaire | [4.5,6,7.5] | [1,5.5,10 4

TaB. 10 - Différentes représentations pour le rendement cultural Rdt (kg.m=2).

3.2.1.5 Rapport poids Frais/poids Sec RFS (sans unité)

Le paramétre RF'S est utilisé pour obtenir 'activité des végétaﬁx en Bq.kg™! sec. La connaissance
de ce paramétre est issue d’une base de données qui a permis d’estimer la moyenne et Pécart type et de
valider I’hypothése d’une loi normale [26] (voir Table 11).

Mafis ] Herbe
[ normale | [0.285,0.04] | [0.302, 0.164]

TaB. 11 - Représentation pour le rapport poids Sec/poids Frais 45 (sans unité).

3.2.2 Etude des incertitudes de ’activité foliaire

Comme pour I’activité racinaire, nous focaliserons notre étude sur I'activité foliaire du mais. Le but
est toujours de montrer les effets de différents modes de représentation de I'information disponible sur
I'activité foliaire, comparativement 4 une représentation purement probabiliste.

3.2.2.1 Calcul d’intervalles

Par un raisonnement analogue & l'activité racinaire (voir Section 3.1.2.1), on calcule I'ensemble des
valeurs possibles de I’activité foliaire par un calcul d’intervalles afin d’obtenir un encadrement (min-max)
de celle-ci.

Mais
L= (sans unité) 0.211 0.388
R, (sans unité) 0.63 0.82
Rdt (kg.m™>) 4.5 7.5
Abio (37F) 0.015 1000
Activite; ptiqire (Bg-kg sec”)) | 5.086e10 * | 0.0129

TaB. 12 - Résultat du calcul d’intervalles pour I’activité foliaire du mais (Bg.kg sec™').

3.2.2.2 Calcul de référence

Comme pour le calcul de référence de ’activité racinaire du mais dans la Section 3.1.2.2, Les valeurs
modales de chaque paramétre sont sélectionnées et on calcule lactivité foliaire du mais a partir de
celles-ci. La table 13 répertorie les valeurs modales de chaque paramétre et le calcul de 'activité foliaire
du mais.
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_ Mais
R, (sans unité) - 0.725
7 (sans unité) 0.285
Rdt (kg.m™?) 6
Avio () 0.0625
Activitésolinire (By.kg sec™1) | 1.5 1073

TAB. 13 - Résultat de activité foliaire du mais (Bg.kg sec™!) pour une sélection des valeurs modales

de chaque paramétre.

3.2.2.3 Calcul purement probabiliste (variabilité)

Comme pour ’activité racinaire du mais (voir Section 3.2.2.3), on se place dans le cadre purement
probabiliste oti I'on injecte de la variabilité, dans le modele de l'activité foliaire, au travers de ses
paramétres. La figure 26 permet de visualiser le caractére variable de I'activité foliaire du mais compa-
rativement au calcul de référence. L’apparition du plateau entre 1077 et 3 10~* Bg.kg sec! sexplique
par le fait que la constante de décroissance \pi, peut étre dans [0.1,1000] avec une probabilité de 2.5%
et donc peut générer (avec une probabilité faible) ces valeurs trés faibles pour 'activité foliaire.

0.9

—— Cas purement probabiliste
— Référence 1.5 e107°

0.8

1

Probabilité (Activité foliaire = seuil)

. ;
10° 10 107 10°

_s

10

Activité foliaire du mais (Bq.kg sec™ ")

FIG. 26 - Effet de la variabilité sur I’activité foliaire du mais dans le cadre purement probabiliste (échelle

logarithmique).

Fractile 4 5%

Fractile & 95%

Rapport 95% / 5%

Cadre purement probabiliste
indice(Mpio, Re, Rdt)=(2,2,4) 81104

3.53 103

4.35

TAB. 14 - Fractiles de I'activité foliaire du mais (Bg.kg sec™").
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3.2.2.4 Calcul hybride (combine imprécision-variabilité)

De maniére similaire & ’activité racinaire du ma’is, nous allons utiliser les modéles possibilistes pour

les parametres Ao, Rdt et R, et ainsi mettre en évidence leurs influences sur 'activité foliaire du mais
comparativement au cadre purement probabiliste.
Considérons dans un premier temps que la constante de décroissance Ap;, soit représentée par la distri-
bution de probabilité définie dans la table 8. L'utilisation de la distribution de possibilité triangulaire
ou I'intervalle pour le rendement cultural Rdt n’a pas de conséquence directe sur le résultat. Ceci est di
& 'étendue faible des valeurs possibles pour le paramétre Rdt. La figure 27 et la table 15 montrent que
le fait de considérer notre information sur les paramétres R, et Rdt de nature imprécise contribue a une
augmentation de 53% de l'incertitude sur l'activité foliaire du mais dans le cadre du calcul hybride.

Probabilité (Activité foliaire = seuil)

1 T T T T T T =
[ -~ — Référence 1.5 10e™2
. Cas purement probabiliste xblo.—z Hc=2 Rdt=<
0.9 - Probabilité basse i, =2 R_=1 Rdt=3
Probabilité haute A, =2 R_=1 Rdt=3
aal e |
0.7 \ -
0.8 - T
o.sf ; \ —
: Ecart d0 a la connaissance impreécise
0.4+ ) \ \ de R_ et Rdt ]
\ ..\
0.3} % -
0.2+ =1
0.1 o
o " 1 L _._\q—|._—'_f —— |
(o] 1 2 3 <4 5 (=] v
x 10 ®

Activité foliaire du mais (Bq.kg sec™ ')

FiG. 27 — Influence de la représentation de R., Rdt sur la probabilité d’obtenir 'activité foliaire du mais
supérieure & un certain seuil.

Fractile & 5% | Fractile & 95% | Rapport 95% / 5%
Cas purement probabiliste 8.1 107* 3.5310~° 4.35
indice(R, = 1, Rdt = 3), Probabilité haute 1.110°3 48107° 7.39
indice(R. = 1, Rdt = 3), Probabilité basse 6.49 1071 281077

TAB. 15 — Impacts sur les fractiles de Iactivité foliaire du mais (Bg.kg sec™!) selon oil 'on considére
la connaissance sur le rapport de captation R, et le rendement cultural Rdt de nature aléatoire ou

imprécise.

Considérons & présent que la constante de décroissance Ay, soit représentée par la distribution de
possibilité trapézoidale. La figure 28 montre que la constante de décroissance Asi, est le paramétre le
plus influent sur D'activité foliaire du mais. Les effets se font surtout ressentir sur la probabilité basse
de dépasser un seuil. En effet, le paramétre Ay, apparait au dénominateur de P’activité foliaire ce qui a
pour conséquence d’écraser les valeurs basses de 1’activité foliaire pour les valeurs hautes [0.1,1000] de
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Abio lors du processus de propagation (méthodologie hybride). Dans le cadre purement probabiliste, on
a P(Xsio € [0.1,1000]) = 2.5%, autant dire que la probabilité d’obtenir des valeurs trés hautes [0.1,1000]
pour la constante de décroissance Ay, est trés faible et donc la probabilité d’'obtenir des valeurs trés

basses pour l'activité foliaire du mais est trés faible.

Probabilité (activité foliaire = seuil)
) —
0.9~ 1
0.8k — Référence 1.5e10°
Cas purement probabiliste ind=(2.2.4)
Probabilité basse ind=(2,1.,3)
0.7k FProbabilité haute ind=(2,1,3)
i Probabilité basse ind=(1,1,3)
- Probabilité haute ind=(1.1.3)
0.6
0.5 \
A\
0.4 b
A
o3 -— : —  Calcul d'intervalles
oz} A
B
\\
0.1}
o 1 1 Pl S
107" i

5

10 107"
Activité foliaire du mais (Bqg.kg sec™ ")

107°%

Fi1G. 28 - Influence de la représentation des parameétres Xy;,, R., Rdt sur la probabilité d’obtenir 'activité
foliaire du mafs supérieure & un certain seuil (échelle logarithmique). Ordre des indices correspondant

aux paramétres indice=(Apio, Re, Rdt).

Fractile & 5% | Fractile 4 95% | Rapport 95% / 5%
Cas purement probabiliste 8.110~* 3.53107° 4.35
indice(R, = 1, Rdt = 3), Probabilité haute 111077 481077 7.39
indice(R. = 1, Rdt = 3), Probabilité basse 6.49 10~ 2.8107°
indice( Ao = 1, R, = 1, Rdt = 3), Probabilité haute 4111077 9.59 10~° 14 10°
indice(\;ip = 1, R, = 1, Rdt = 3), Probabilité basse 0.67 10~ 16.63 10~

TAB. 16 — Impacts sur les fractiles de I’activité foliaire du mais (Bg.kg sec™') selon la représentation

des paramétres.

Le fait de rester fidéle a I'information, notamment pour la constante de décroissance Ay;,, augmente
considérablement l'incertitude sur I'activité foliaire du mais (a savoir une augmentation de 253%). On
remarque également que dans le cadre ot I’'on modélise fidélement notre état de connaissance, il est tout
a fait plausible de dépasser des valeurs comme 0.005 Bg.kg sec™! alors que dans un cadre purement

probabiliste, ce dépassement est jugé quasi impossible (voir Figure 28).
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3.3 Activité massique du fourrage

Activitésourrage = Activitéracinaire + Actim’té;ouam (28)

Comme pour les sections précédentes, nous nous focaliserons sur I'activité massique du ma’is.
3.3.1 Calcul d’intervalles
L’activité foliaire du mals peut atteindre des valeurs trés basses (voir Table 17) compte tenu des

valeurs trés hautes que peut atteindre la constante de décroissance Ap;,. Ainsi, I'activité foliaire du mais
n’est pas le facteur dominant de I'activité massique totale du mais pour les valeurs basses.

Mais

Activitéracinaire (Ba.kg sec™) [ 1.63107% | 0.022
Activité oiigire (Bg.kg sec™T) | 5.086 10~F | 0.0129
Activité fourrage (Bg-kgsec™!) | 1.63 1077 | 0.0349

TAB. 17 - Résultats du calcul d’intervalles pour P'activité massique totale du mais (Bg.kg sec™?).

3.3.2 Calcul de référence

Les valeurs modales de chaque paramétre sont sélectionnées et on calcule 'activité massique du
fourrage.

Mais

Activité acinaire (Bg.kg Sec_l) 1.04 107°
Activitésoriqire (Bg.kgsec™) | 151077
Activité ;ourrage (Bg.kg sec™T) | 2.54 107

TaB. 18 - Résultat de Iactivité massique totale du mais (Bg.kg sec™!) pour une sélection des valeurs
modales de chaque paramétre.

3.3.3 Calcul purement probabiliste (variabilité)

L’effet de plateau remarqué sur la figure 26 concernant P'activité foliaire ne se répercute pas sur
activité massique totale du mais car les valeurs basses de l'activité foliaire seront écrasées par les
valeurs de Dactivité racinaire.

Fractile a 5% | Fractile 2 95% | Rapport 95% / 5%

Cadre purement probabiliste
Indice(P;, Apios Re, Rdt)—(4,2,2,4) 1.72 1072 5.83 102 3.4

TAB. 19 - Fractiles de activité massique totale du mais (Bg.kg sec™!).
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Probabilité (Activité massique >seuil)

e Cas purement probabiliste
\ — Référence 2.54 107>
09 \

0.8

0.6

05} \
04l
0.3} \

1 L L L L 1 S L L 1
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

Activité massique totale du mais (Bq.kg sec™)

F1G. 29 — Effet de la variabilité sur I’activité foliaire du mafis dans le cadre purement probabiliste (échelle
logarithmique).

3.3.4 Calcul hybride (combine imprécision-variabilité)

Dans la Section 3.1, nous avons mis en évidence que la profondeur racinaire P, était un paramétre
influent sur U'incertitude de 'activité racinaire du mais quand celui-ci était modélisé par une distribution
de possibilité. Nous décidons & présent de conserver la distribution de possibilité triangulaire car elle
est cohérente avec notre information réellement disponible. Dans la Section 3.2, nous avons observé que
la constante de décroissance Asi, était le paramétre influent sur l'incertitude de l'activité foliaire du
mais quand celle-ci était représentée par une distribution de possibilité notamment sur les probabilités
basses. En se référant aux tables 7 et 16, nous pouvons caractériser l'incertitude pour les valeurs hautes
de D’activité racinaire (resp. Iactivité foliaire) par Uintervalle [6.57 10~#, 4.15 10~%] Bq.kg sec™" (resp.
[4.11 1073, 9.59 103 Bg.kg sec™!). On en déduit que l'activité foliaire du mais sera donc le facteur
dominant dans I’activité massique du mais pour les probabilités hautes. En revanche, I'incertitude sur
les valeurs basses caractérisée par lintervalle [4.73 107%, 2.91 10%] Bg.kg sec™! pour l'activité racinaire
(resp. [0.67 107, 16.63 10~7] Bg.kg sec~* pour Pactivité foliaire), met en évidence que I'activité racinaire
sera le facteur dominant de I’activité massique du mais pour les probabilités basses.

Fractile a 5% | Practile 4 95% | Rapport 95% / 5%
Cas purement probabiliste 1,72 10> 5.8310°° 3.4
Probabilité haute, Ind—(3,1,1,3) 5.4 107° 12.39 1073 25
Probabilité basse, Ind=(3,1,1,3) | 4.94 10~* 2941073

TaB. 20 - Impacts sur les fractiles de I'activité massique du mais (Bg.kg sec™!) selon la représentation
des paramétres imprécis. Ordre des indices Ind=(FPy,Apio, R, Rdt)

La table 20 nous montre que I'incertitude totale de I'activité massique du mais est sous-estimée
de 65% dans le cadre purement probabiliste. On observe également que la probabilité de dépasser
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Probabilité ( activité massique > seuil)
L —- T - ——

\ N “—— Référence 2.54e10 2
| A - Cas purement probabiliste ind=(4,2,2.4)
: \

Probabilité basse ind=(3,1,1,3)
\ Probabilité haute ind=(3,1,1,3)

ool \ Calcul d'intervalles o

. - = —— T L .
o] 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
Activité massique du mais (Bqg.kg™ ")

Fic. 30 - Influence de la représentation des paramétres Py, As;0, Re, Rdt sur la probabilité que activité
massique du mais soit supérieure & un certain seuil. Ordre des indices correspondant aux parameétres
ind = (Pr, Apio, Re, Rdt).

0.007 Bq.kg.sec™! peut atteindre 70% dans le cadre ou I'on essaie de conserver le caractére imprécis de
l'information. Dans le cadre purement probabiliste ce dépassement de seuil est jugé quasi impossible.
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3.4 Transfert vers les produits animaux

Dans un environnement contenant des radionucléides artificiels dus & une accumulation de dépdts
successifs, les animaux sont contaminés principalement par ingestion de fourrages contaminés. Le trans-
fert vers les produits animaux est régi par le modéle suivant :

Actit’tté[a“ = Ft[.—_“'t‘ Z Actévitéfourragu.Ratimeurrage-Rstguerye (29)
fourrage
Fiiait Facteur de transfert au lait de vache (5/1).

Ration fourrage  Quantité de fourrage consommée chaque jour (kg sec. 51,
Activitésoyrrage  Activite massique du fourrage Bg.kg sec™ L.

Activité; i Activité volumique du lait (Bg.l™1).

RFSfourrage Rapport poids Frais/poids Sec (sans unité).

3.4.1 Représentation de I'information disponible
3.4.1.1 Facteur de transfert au lait de vache Ft;.; (j/1).

Pour une incorporation quotidienne donnée, 'intensité du transfert au lait dépend surtout de la
répartition du radionucléide dans les organes et fluides de I'animal. Le facteur de transfert & 'équilibre

vers le lait dépend donc du radionucléide. Les valeurs de référence utilisées dans la table 21 sont celles
issues de [26].

]_\4(1.1‘, Herbe | Indice
| Intervalle [ [0.001,0.005 1
| Distribution de probabilité uniforme | [0.001,0.005 2

TaB. 21 - Représentation pour le facteur de transfert plante/lait Ftyqy (j/1)-

3.4.1.2 Ration alimentaire d’une vache laitiére Rationjourrage (kg sec.j™?)

On définit deux représentations possibles afin de comparer leurs répercussions sur les résultats de
Iactivité volumique du lait. Nous avons seulement de la connaissance sur la matiére séche totale ingérée
4 savoir les valeurs les plus vraisemblables se situant dans l'intervalle [10,14] kg sec.j ! mais on ne peut
pas exclure les valeurs contenues dans [4,35] kg sec.j . Ces valeurs de référence sont issues de [26]. Il faut
3 présent déterminer la ration de mais et d’herbe ingérée. Pour cela on va utiliser un ratio contenu dans
[0,1] et déterminer le poids d’herbe ingérée en effectuant : matiére séche totale ingéréexratio et le poids
du mais ingéré en effectuant : matiére séche totale ingéréex (1 — ratio). Ainsi, la variable Ration fourrage

sera modélisée par :

Mais, herbe Indice
distribution de possibilité trapézoidale aléatoire 1
combinaison d’une probabilité uniforme sur [0,1] (ratio) et 2
d’une distribution de probabilité trapézoidale (matiére séche totale)

TaB. 22 - Représentation pour la ration alimentaire d*une vache laitiére Rationsourrage (kg sec.j =,
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3.4.1.3 Rapport poids frais/poids sec RFS (sans unité)
(voir Section 3.2.1.5)

3.4.2 Etude des incertitudes de ’activité volumique du lait
3.4.2.1 Calcul d’intervalles

Herbe | Mais
Activité foyrrage (Bg-kg sec™ 1) | 3.5¢10~% | 0.2060 || 1.63¢10~* | 0.0349 |
Ration fourrage (kg sec.j 1) 4 35 0 0
Ration sourrage (kg s€c-j ") 0 0 4 35
Ftiai (3/1) 0.001 0.005 0.001 0.005
RF'S (sans unité) 1.38 20 2.58 4.74
Activitéei (Bgl™Y) 1.93e10°° 3.28

TAB. 23 — Résultats du calcul d’intervalles pour activité volumique du lait (Bg.l™!).

3.4.2.2 Calcul de référence

La distribution de probabilité, représentant la connaissance sur le rapport poids sec/poids frais ﬁ,
est normale de paramétres connus (m, ). La valeur modale du rapport poids frais/poids sec RF'S sera

donnée par '__Wlﬂﬂr"—_/W_

20

Mais | Herbe
Frac (Bq.kg™" sec de végétal/Bg.kg—" desol) | 0.33 0.75
R, (kg.m3) 1410 | 1410
Pr (m) 0.225 0.2
R, (sans unité) | 0.725 | 0.85
FFg (Sans unité) 0.285 | 0.302
RFS (sans unité) 3.44 2.67
Rdt (kg.m™?) 6 5.5
Yo G 0.0625 | 0.0625
Ftiaie (/1) 0.003 | 0.003
Rationfourrage (kg sec.j™") 6 6
Activitées (Bgl™") 3.83¢10~*

TAB. 24 — Résultat de activité volumique du lait (Bg.™!) pour une sélection des valeurs modales de
chaque paramétre.
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3.4.2.3 Calcul purement probabiliste (variabilité)

Fractile & 5% | Fractile 4 95% | Rapport 9% / 5%

Cadre purement probabiliste

Indice—(4,2,2,4,2,2) 2.13e10~4 2.71e1073 12.71

TaB. 25 Fractiles de  lactivité du lait (Bgl™'), Indice

(PT') Abio: Rcr R‘dts Ft!a.it ’ Raﬁonfourruge) .

volumique

Probabilité (Activité volumigue du lait > seuil)

1 ~

_—

—— Cas purement probabiliste
N —— Référence 3.83e107*

09 \

o8r

10 107° 107 107"
Activité volumique du lait (Bq.l"")

F1G. 31 — Effets de la variabilité sur I’activité volumique du lait Bg.I~*.

3.4.2.4 Calcul hybride (combine imprécision-variabilité)

A ce stade du document, on ne présente plus que la comparaison entre le cas purement probabiliste
et le cas ont 'on considére I'information de nature imprécise (information réellement disponible) car
les phénoménes observés en testant les combinaisons (probabilité-possibilité) pour la connaissance de
nature imprécise sont les mémes que précédemment.

Fractile a 5% | Fractile 4 95% | Rapport 95% / 5%
Cas purement probabiliste 2.13e10~* 2.71e10~* 12.71
Probabilité haute, Ind=(3,1,1,3,1,1) | 1.88¢10° 2.01e10~2 1.24¢10°
Probabilité basse, Ind=(3,1,1,3,1,1) | 1.61e10°° 9.94¢10*

TAB. 26 — Impact sur les fractiles de I'activité volumique du lait (Bg.l™!) selon la représentation des
paramétres. Ordre des indices Ind=(Pr,Apio, Re, R, Ftiait, Ration fourrage)
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FProbabilité (Activite volumique du lait = seuil)
- ™
\\ \ | =7 Référence 3.83 e1077
Cas purement probabiliste Ind=(4,2.2.4,2.2)
- Probabilité basse Ind=(3.1,1,3,1,1)
— Probabilité haute Ind=(3,1,1,31,1) = |

L 1 = sal e 0 | " s P | L

[=]

107° 10 107 107* 10 10
Activité volumique du lait (Bqg.I™')

Fic. 32 - Influence de la représentation de Py, Apio, Re, Rdt, Ftiair, Rationfourrage sur la probabilité
d’obtenir P’activité massique du mais supérieure & un certain seuil (échelle logarithmique). Ordre des
indices correspondant aux parameétres (Pr, Ao, Re, Rdt, Ftyq:, Ration fourrage)-

La figure 32 et la table 26 mettent en évidence que le cadre purement probabiliste sous-estime de 87%
Iincertitude totale de I'activité volumique du lait. En effet, on peut arriver a conclure que dépasser 0.004
Bq.l7! est quasiment impossible alors que si 'on représente 'imprécision de Pinformation, la probabilité
de dépasser ce seuil peut atteindre 65% (probabilité haute).
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3.5 Transfert a ’homme

La population concernée est constituée d’adultes. On considére que 'individu ne consomme que du
lait produit par les vaches venant de la zone soumise au polluant (le strontium 90). Le transfert &
I’homme est régi par le modéle suivant :

Ding = Activitéy,y-Rationggg (30)
Rationi;;  Ration alimentaire de lait (l.an™1).
Activiteay  Activité volumique du lait (Bq.l™1).
Ding Dose ingérée (Bg.an™1).

3.5.1 Représentation de I'information disponible

3.5.1.1 Ration alimentaire de lait Ration;,;; (I.an™*)

L’information disponible sur la ration alimentaire de lait est issue du rapport [26] et synthétisée dans
la table 27. On supposera que le mode est compris entre la moyenne et la médiane (fractile & 50%).

Valeur observée (I.an~T) | intervalles de confiance & 95% (l.an™")

Consommation moyenne 37 33 42
Fractile a 25% 1 1 2
Fractile & 50% 12 6 26
Fractile & 75% 63 51 77

Fractile a 90% 103 93 108

Fractile & 95% 121 108 133

Fractile 4 97.5% 150 122 160

TaB. 27 - Information disponible sur la ration alimentaire Rationi (I.an™"').

Etant donnée la valeur maximale de 'intervalle de confiance & 95% pour le fractile & 97.5% (& savoir
160 l.an~1), nous avons décidé que la ration de lait ne pourrait pas dépasser 170 L.an~'. En se référant
a la Section 2.6.4, la distribution de possibilité = (voir Figure 33) définit une famille de probabilité P(r)
qui contient toutes les probabilités unimodales de mode appartenant 4 [médiane,moyenne|, de support
[0,170] ([1]) et de fractiles connus. C’est & dire que :

U ?fzi:,l);f;]mtit'es g ?(ﬂ')
Me[mediane, moyenne]
VA mesurable, VP e€ U ﬂ’f}i’{%‘fawes Prationes (4) < IRationyqs, (4)

Me|mediane, moyenne]
ot pMSractiles (o4 15 famille de probabilité unimodale de mode M, de support [0,170] et avec ses fractiles

[0,170]
connus.

On testera également la loi normale N(37,35) pour le cas purement probabiliste, en la tronquant a
0. Elle sera déduite des fractiles en résolvant le probléme suivant :

min max G;(o)
o (G4
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ot Gi(0) = Fip(24,37,0) — F(z;), Fy, est la fonction de répartition normale théorique de moyenne 37,
et F est la fonction de répartition donnée aux points (fractiles) ;. Cest & dire que I'on cherche o qui

minimise le maximum de G; (voir Figure 34).

Indice
Distribution de possibilité issue des fractiles 1
Loi normale N(37,55) 2

TAB. 28 - Différentes représentations pour la ration alimentaire de lait Rationq: (l.an™1).

kL o Y
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o.s—;'
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02 ! \\\

.
o1 h
o 1 S E— o L L Sk i
o 20 40 60 80 100 120 140 160

F1G. 33 - Distribution de possibilité pour la ra-
tion alimentaire de lait Ration.; (I.an™1).
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FIG. 34 - Probabilité cumulée tronquée pour la
ration alimentaire de lait Rationyq (l.an™').

3.5.2 FEtude des incertitudes sur la dose de strontium 90 ingérée

3.5.2.1 Calcul d’intervalles

Ration.ie (l.an™")

Activiteyiy Bg.l™

T

Ding (Bq.an' I}

0 170
1.93¢10-° | 3.28
0 557

TaB. 29 - Résultat du calcul d’intervalles pour la dose ingérée Djny (Bg.an™).
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3.5.2.2 Calcul de référence

Activiterqr (Bgl™ 1) | 3.83e10~*
Rationgas (I.an™") 37.308
Ding (Bg.an™1) 0.014

TaB. 30 — Résultat de la dose ingérée (Bg.an™') pour une sélection des valeurs modales de chaque
parameétre.

3.5.2.3 Calcul purement probabiliste (variabilité)

Probabilité (Dose ingérée > seuil)

1 r R
B = — Référence 1.4 e107%
= —— Cas purement probab probab:hste

0.9 \\
S

i
107 10 107 107" 10
Dose de strontium 90 ingérée (Bg.an™ )

FIG. 35 — Effet de la variabilité sur la dose de strontium 90 ingérée Bg.an ", (¢chelle logarithmique).

Fractile 4 5% | Fractile 2 95% | Rapport 95% / 5%

Cadre purement probabiliste
Indice=(4,2,2,4,2,2,2) 3.5e1073 1.87e107! 52.47

TAB. 31 - Fractiles de la  dose de  strontium  inggérée (Bg.an™1),
Indice=(Pr, Apio, Re, Rdt, Ftiair, Ration ourrage, Rationgait)-

3.5.2.4 Calcul hybride (combine imprécision-variabilité)

La figure 36 permet de comparer les incertitudes sur la dose de strontium 90 ingérée entre le cas pure-
ment probabiliste, le calcul d’intervalles et le calcul hybride. Le cadre purement probabiliste sous-estime
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de 93% ’incertitude totale comparativement au cas o I'on prend en compte I'imprécision de 'informa-
tion disponible (calcul hybride). La table 32 montre que 'on est sir 4 95% que la dose ingérée dépassera
2.93¢10~® Bq.an~! et ne dépassera pas 2.71 Bg.an™!. Le fait de rajouter de I'information a priori afin
de déterminer des distributions de probabilité sur les paramétres donne des résultats trop optimistes. En
effet, la probabilité de dépasser 0.4 Bg.an™! est jugée quasi impossible dans le cadre probabiliste alors
quelle peut atteindre 45% dans le cas ot l'on tient compte de I'imprécision de I'information. L'écart
entre la probabilité haute et basse est da & 'imprécision de notre information sur la profondeur racinaire
P,, la constante de décroissance Ay, le rapport de captation R., le rendement cultural Rdt, le facteur
de transfert au lait Ft;qs, la ration alimentaire Rationfourrage €t 12 ration alimentaire de lait Rationiais-
Ainsi, la probabilité de dépasser 0.04 Bg.an~! est comprise entre 0 et 1 ce qui refiéte 'ignorance totale,
contrairement au cas purement probabiliste qui Uestime égale 4 50% seulement.

Probabilité (Dose ingérée = seuil)

1p P

& =
T —— Référence 1.4 e10°%
e * — Cas purement probabiliste
0.9} . \ Probabilité basse
\ Probabilité haute
Dose maximale 557
0.8 - I".
0.7 \ \
0.6 |- \
0.5 N
0.4 -
0.3
0.2+ \
\
\
0.1
\\
.
o 1 i PP | 1 e 1 Pl L " L - — L 1 - 1 ket
1077 107% i07® 107 10° 107 107" 10° 10’ 10%

Dose de strontium 90 ingérée (Bqg.an™')

FIG. 36 — Influence de la représentation des paramétres P, Apio, Re,Rdt, Ftiait, Ration fourrage, Rationqit
sur la probabilité d'obtenir la dose ingérée Dj,,  supéricure & un certain
seuil. Indice=(Pr,\bio,Re,Rdt, Ftigit, Rationsourrage, Rationieit)=(3,1,1,3,1,1, 1)imprécis=
(45 2: 23 41 21 21 2)cas purement probabiliste+

Tractile a 5% | Fractile a 95% | Rapport 95% / 5%
Cas purement probabiliste, Ind=(4,2,2,4,2,2,2) 3.5e107° 1.87e10°! 52.47
Probabilité haute, Ind=(3,1,1,3,1,1,1) 7.79¢1072 2.71 4.61e10°
Probabilité basse, Ind=(3,1,1,3,1,1,1) 2.93e107° 1.58¢10~°
TaB. 32 - Impacts sur les fractiles de la dose ingérée (Bg.an™'). Ordre des indices

Ind=(Py,Apio,Re,Rdt, Ftigi, Rationgourrage, Rationait)
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4 Conclusion

Ce rapport présente les différentes théories de I'incertain qui ont été utilisées pour représenter et

propager 'information de nature imprécise et aléatoire sur une sous-partie du modéle d’évaluation du
risque d’exposition (le transfert d’un polluant (°°Sr) sol/homme & travers la consommation du lait de
vache). Ce document met en évidence que 'on ne peut pas toujours justifier 'utilisation de probabilité
unique pour représenter notre connaissance sur les paramétres. Des théories alternatives comme les pos-
sibilités ou les fonctions de croyance permettent de définir des familles de probabilité et ainsi de mieux
tenir compte du caractére souvent imprécis de notre état de connaissance.
Le caleul d’intervalles répond au principe de précaution mais est peut étre trop conservatif et pas as-
sez discriminant. A I’opposé, le calcul purement probabiliste peut générer des résultats trop optimistes
dus au fait que 'on a modélisé de I'imprécision par de la variabilité. La méthode hybride permet de
prendre en considération de I’information de nature hétérogeéne (imprécision-variabilité) et de la propa-
ger & travers des modeles mathématiques. Le post-traitement permet d’extraire par exemple, & partir
du résultat du calcul hybride, la probabilité de dépassement de seuil. Le caractére imprécis de I'infor-
mation ne permet plus d’obtenir une probabilité unique mais un encadrement de celle-ci. L’écart entre
la probabilité haute et basse refléte notre état d’ignorance partielle sur les paramétres. Tenir compte du
caractére imprécis de 'information peut avoir un réel impact pour la phase décisionnelle. Supposons que
la probabilité haute de dépasser un seuil fixé par les experts soit non négligeable comparativement au
cadre purement probabiliste qui la jugerait quasi nulle, le résultat obtenu par le calcul purement proba-
biliste est contestable dans le sens oti 1'on a été obligé de rajouter de 'information (sans justification)
sur certains paramétres en les modélisant par une distribution de probabilité. Il serait alors peut étre
préférable de refaire quelques investigations de terrain afin d’obtenir plus d’information et réduire ainsi
écart entre la probabilité haute et basse. Au contraire si la probabilité haute de dépasser le seuil est
quasi nulle, cela nous réconforte dans le choix, par exemple de ne pas dépolluer un site, car nous sommes
restés fidéles & l'information réellement disponible.

Cette méthode d’analyse de la nature des parameétres d’une équation d’évaluation des risques, nature
variable ou nature imprécise, permet de faire évoluer notre état de connaissance sur certains parametres
cibles, dans le sens de la réduction des incertitudes ou a contrario de considérer notre état de connaissance
comme optimal pour une problématique donnée.
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