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Résumé

Contributions au traitement des incertitudes en modélisation numérique : propagation
d’ondes en milieu aléatoire et analyse d’expériences simulées

Le présent document constitue mon mémoire d’habilitation a diriger des recherches. Il retrace
mon activité scientifique de ces douze derniéres années, depuis ma thése jusqu’aux travaux réalisés
en tant qu’ingénieur-chercheur du CEA Cadarache. Les deux chapitres qui structurent ce document
correspondent & deux domaines de recherche relativement différents mais se référant tous les deux au
traitement des incertitudes dans des problémes d’ingénierie. Le premier chapitre établit une synthése
de mes travaux sur la propagation d’ondes hautes fréquences en milieu aléatoire. Il concerne plus spé-
cifiquement I’étude des fluctuations statistiques des temps de trajet des ondes acoustiques en milieu
aléatoire et/ou turbulent. Les nouveaux résultats obtenus concernent principalement l'introduction de
I’anisotropie statistique des champs de vitesse lors de la dérivation des expressions des moments des
temps en fonction de ceux du champ de vitesse des ondes. Ces travaux ont été essentiellement portés
par des besoins en géophysique (exploration pétroliére et sismologie). Le second chapitre aborde le do-
maine de l'utilisation des techniques probabilistes pour prendre en compte les incertitudes des variables
d’entrée d’un modeéle numeérique. Les principales applications que j’évoque dans ce chapitre relévent
du domaine de l'ingénierie nucléaire qui offre une grande variété de problématiques d’incertitude a
traiter. Tout d’abord, une synthése assez compléte est réalisée sur les méthodes statistiques d’ana-
lyse de sensibilité et d’exploration globale de modéles numériques. La construction et I’exploitation
d’un métamodele (fonction mathématique peu cotiteuse se substituant & un code de calcul couteux)
sont ensuite illustrées par mes travaux sur le modeéle processus gaussien (krigeage). Deux thématiques
complémentaires sont finalement abordées : ’estimation de quantiles élevés de réponses de codes de
calcul et l'analyse de codes de calcul stochastiques. Une conclusion met en perspective ces travaux
dans le contexte plus général de la simulation numérique et de l'utilisation de modéles prédictifs dans
I'industrie.

Abstract

Contributions to the uncertainty management in numerical modelisation : wave
propagation in random media and analysis of computer experiments

The present document constitutes my habilitation thesis report. It recalls my scientific activity of
the twelve last years, since my PhD thesis until the works completed as a research engineer at CEA
Cadarache. The two main chapters of this document correspond to two different research fields both
referring to the uncertainty treatment in engineering problems. The first chapter establishes a synthesis
of my work on high frequency wave propagation in random medium. It more specifically relates to the
study of the statistical fluctuations of acoustic wave traveltimes in random and/or turbulent media. The
new results mainly concern the introduction of the velocity field statistical anisotropy in the analytical
expressions of the traveltime statistical moments according to those of the velocity field. This work
was primarily carried by requirements in geophysics (oil exploration and seismology). The second
chapter is concerned by the probabilistic techniques to study the effect of input variables uncertainties
in numerical models. My main applications in this chapter relate to the nuclear engineering domain
which offers a large variety of uncertainty problems to be treated. First of all, a complete synthesis
is carried out on the statistical methods of sensitivity analysis and global exploration of numerical
models. The construction and the use of a metamodel (inexpensive mathematical function replacing
an expensive computer code) are then illustrated by my work on the Gaussian process model (kriging).
Two additional topics are finally approached : the high quantile estimation of a computer code output
and the analysis of stochastic computer codes. We conclude this memory with some perspectives about
the numerical simulation and the use of predictive models in industry. This context is extremely positive
for future researches and application developments.
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Chapitre 1

Introduction générale

La simulation numérique consiste & reproduire un ou des phénomeénes physiques a ’aide de modéles
constitués d’équations mathématiques et résolus par des calculs sur ordinateur. Cette révolution scienti-
fique, datant d’une soixantaine d’années, a conduit & de nombreuses avancées : meilleure compréhension
de la physique, prédiction de phénoménes, aide & la planification d’expériences réelles, remplacement
d’expériences réelles par des simulations, outils de réalité virtuelle, ... Malheureusement, dans cer-
taines situations, la méconnaissance de la physique et de la réalité limite son utilisation. De maniére
schématique, on peut distinguer trois sources d’imprécision majeure :

1. les imprécisions dues a une modélisation théorique simplifiée ou erronée de la réalité (e.g. phé-
noméne physique ou chimique non pris en compte, suppression de la variabilité spatiale ou tem-
porelle d'un paramétre du modeéle) que 'on appelle communément incertitudes de modéle;

2. les imprécisions dues a la résolution numérique des équations mathématiques (e.g. schéma nu-
meérique, critére de convergence), appelées incertitudes numériques ;

3. les imprécisions sur les parametres et données d’entrée du phénoméne physique (e.g. vitesse
du vent, porosité du sous-sol), qui se classent en incertitudes épistémiques (aléas dus a une
méconnaissance) et en incertitudes stochastiques (aléas intrinséques & la nature des variables).
Ces entrées doivent pourtant étre spécifiées pour réaliser un calcul du modéle numérique.

A partir des années 1980, les problématiques de prise en compte et de réduction des incertitudes ont
été identifiées par les industriels comme des enjeux majeurs de leurs processus de décision s’appuyant
sur des modéles prédictifs. En France, dés le début des années 1990, de grands projets de gestion des
incertitudes ont été lancés, notamment dans les industries pétroliere et métallurgique. De part ma
formation universitaire en mathématiques appliquées, statistique et probabilités, mon intérét pour les
problémes industriels liés & la modélisation aléatoire, et mon arrivée dans le monde de la R&D en
1995, mes travaux de recherche se sont naturellement tournés vers ce contexte global du traitement
des incertitudes en simulation.

Durant mes six premiéres années de recherche, motivées (et financées) principalement par les pro-
blématiques d’exploration pétroliére, j’ai travaillé sur le premier type d’imprécision, les incertitudes
de modéles, dans le cadre de la modélisation de la propagation d’ondes acoustiques. Les incertitudes
considérées concernaient la non prise en compte, dans l'interprétation des signaux acoustiques, de la
variabilité spatiale des champs de vitesse des ondes d’échelle supérieure a la longueur d’onde. Durant
les six années suivantes, supporté par certains programmes de la Direction de I’Energie Nucléaire du
Commissariat & ’'Energie Atomique (simulation numérique, maitrise des risques, sireté des réacteurs,
gestion du combustible, ...), je me suis attaché au troisiéme type d’imprécisions, concernant les don-
nées d’entrée d’'un modéle de simulation numeérique. Je me suis notamment efforcé d’utiliser et de
développer des méthodes statistiques rigoureuses de traitement des incertitudes, et ce dans un cadre
générique (indépendamment d’un modeéle et d’une problématique physique). Ce type d’études, de plus
en plus appliqué au contexte industriel, a produit des outils extrémement utiles aux ingénieurs qui
développent, valident ou utilisent des modéles prédictifs.

15



Intégrée au sein d’une équipe dédiée a 'étude des incertitudes du Commissariat 4 I’Energie Ato-
mique de Cadarache (CEA Cadarache), cette derniére activité s’est avérée passionnante, du fait notam-
ment de la diversité des domaines d’applications concernés et de la multiplicité des outils statistiques
utilisés. L’un des credo de notre équipe porte notamment sur la résolution de problémes atypiques,
i.e. de problémes d’ingénieurs difficiles : questions imprécises et/ou mal posées, modéle numérique
non robuste, peu voire pas de données, code numérique cotiteux ou peu maniable, nombre d’entrées
excessivement important, ... La résolution de ces problémes passent souvent par l'utilisation d’outils
statistiques avancés, issus de travaux de recherche plus ou moins récents du monde académique. Cette
approche a suscité, de notre part, une forte volonté d’échanges afin d’intéresser des chercheurs universi-
taires & nos problémes. L'une de nos réussites est que cette démarche, menée avec d’autres organismes
de recherche industrielle (comme EDF R&D, IFP, EADS, ONERA, ...), a porté ces fruits. En effet, de
nombreuses initiatives de collaboration sur cette thématique ont récemment vu le jour, dont certains
résultats tangibles sont présentés aux §3.1, §3.4 et au chapitre 4.

Ma demande d’habilitation & diriger des recherches entre dans le cadre de ces échanges entre équipes
de R&D industrielles et équipes universitaires. Il est souhaitable que les échanges se fassent a double
sens, les universitaires s’intéressant aux problématiques industrielles et les ingénieurs de recherche
s’investissant dans des activités de nature plus académique (publications, formation, encadrements de
doctorants, ...). Ma demande est par ailleurs motivée par le souhait du CEA de disposer en interne
de chercheurs habilités a diriger des recherches. Elle est également renforcée par notre volonté de
pérenniser 'activité “Traitement générique des incertitudes” a la Direction de ’Energie Nucléaire du
CEA. Bien entendu, d’autres motivations importantes sont plus personnelles, avec notamment le désir
de présenter dans un cadre global tous les travaux de recherche que j’ai réalisés durant mes douze
premiéres années d’exercice. Ceci constitue 'objet de ce mémoire et me permet de les commenter et
les critiquer de maniére plus aboutie que dans des publications scientifiques. Malgré mon souci de
synthése, il est apparu cependant inévitable de séparer ce mémoire en deux parties, distinguant mes
périodes “pétroliére” et “nucléaire”.

Le chapitre suivant est consacré a mes travaux sur la caractérisation stochastique des champs de
vitesse dans la modélisation de la propagation d’ondes. En effet, durant ma thése, mon post-doctorat
et mon activité a I'Institut Frangais du Pétrole (IFP), je me suis intéressé a ’étude des moments des
temps de trajet des ondes en fonction des moments des champs de vitesse dans lesquels elles se pro-
pagent. Les années 1990 ont vu un effort de recherche notable consacré a ce sujet en France, ce qui m’a
permis de collaborer avec des chercheurs issus d’horizons divers : stagiaires, thésards, post-doctorants,
ingénieurs de recherche et chercheurs universitaires. Nos travaux, qui ont donné lieu a quelques avan-
cées théoriques et méthodologiques, sont & classer dans les domaines des mathématiques appliquées
et de leurs implications pour la physique. Nous avons notamment apporté une vision légérement dif-
férente de celle des physiciens : approche géostatistique pour la modélisation des milieux aléatoires,
interrogation systématique du domaine de validité des approximations physiques, étude fine et valida-
tion systématique de ces approximations a l'aide de simulations numériques lourdes, ... Durant ces
recherches, les domaines d’application ont été variés (sismique et hydraulique).

Le troisieme chapitre de ce mémoire concerne la problématique du traitement des incertitudes en
simulation et de ’analyse statistique des réponses des codes numériques. La premiére section passe en
revue les différentes méthodes d’analyse de sensibilité de modeéles. La deuxiéme section présente mes
travaux sur l'utilisation des processus gaussiens comme métamodeéle, modeéle se substituant & un code
de calcul lorsque celui-ci est trop cotiteux pour étre “exploré” & l'aide d’outils statistiques. Les deux
derniéres sections présentent des sujets plus originaux sur lesquels je me suis concentré récemment :
I’estimation de quantiles élevés de sorties de codes de calcul et le traitement des sorties des codes de
calcul stochastiques, i.e. de modéles numériques qui contiennent un aléa incontrélable. Ce dernier théme
de recherche me permet d’introduire le probléme de la prise en compte des variables fonctionnelles en
analyse d’incertitude de modéles, sujet sur lequel je lance actuellement quelques actions de recherche.

Le dernier chapitre dresse un bilan et des perspectives de ces travaux. Les annexes sont constituées
de mon curriculum vitae détaillé (intégrant une synthése courte de tous mes travaux de recherche,
responsabilités et encadrements scientifiques) et des résumés de toutes mes publications a revue.
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English version - General introduction

Numerical simulation consists in reproducing one or several physical phenomena with a numerical
model. Generally speaking, a numerical model is built on mathematical equations and solved by com-
puter calculations. This scientific revolution, beginning sixty years ago, led to numerous contributions :

— better understanding of the physics,

— prediction of phenomena,
help to the design of real experiments,

— replacement of real experiments by simulations,

— etc.

Unfortunately, in many situations, the physics misunderstanding limits its use. In a simplistic way, one
can distinguish three sources of major imprecision :

1. inaccuracies due to a simplified or erroneous theoretical modelling of the reality (e.g. physical or
chemical phenomenon not taken into account, deletion of the spatial or temporal variability of a
model parameter) that is commonly called model uncertainty ;

2. inaccuracies due to the numerical resolution of the mathematical equations (e.g. numerical
scheme, convergence criterion), called numerical uncertainty ;

3. inaccuracies about the input parameters and input data of the physical phenomenon (e.g. wind
speed, groundwater porosity), which are classified in epistemic uncertainties (insufficient know-
ledge alea) and in stochastic uncertainties (intrinsic alea). Nevertheless, these input variables
have to be specified in order to perform one calculation of the numerical model.

From 1980s, uncertainty problems were identified in industry as major stakes. This kind of problems
occurs in the industrial decision processes based on predictive models. In France, from the 1990s, big
projects of uncertainty management were launched in the petroleum and metallurgical industries for
example. I began my research activities in 1995. At this time, I had studied mainly applied mathematics
and more precisely probability and statistics. I was highly interested by the random modelling in
industrial problems. So that, my activities naturally turned to the uncertainty management context in
simulation models.

During my first six research years, motivated (and financed) mainly by oil exploration problems,
I worked on the first imprecision type (model uncertainties). My topic concerned the acoustical wave
propagation modelling. The associated uncertainties were provoked by the deletion, in the interpreta-
tion of the acoustical signals, of the wave velocity spatial variability of scale larger than the wavelength.
During the next six years, I worked on the third imprecision type (input data and parameter uncer-
tainties) for the research projects of the French Nuclear Energy Division. For example, these projects
are related to numerical simulation, risk control, nuclear reactor safety and fuel management. I tried to
use and develop rigorous statistical methods in a generic framework, i.e. independently of a model and
of a physical problem. This kind of studies produces useful tools to engineers who develop, validate
or use predictive models. The interest about these problems grows more and more in the industrial
context.

Inside a research team dedicated to the uncertainty studies of the Commissariat a I’Energie Ato-
mique de Cadarache (CEA Cadarache), this last activity turned out fascinating. It was mainly due
to the application domains variety and the involved statistical tools multiplicity. One of our activity
concerns the resolution of atypical and difficult engineering problems :
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— imprecise or ill-posed questions,

— non robust numerical model,

— little or no input data to quantify parameter uncertainties,

— cpu time expensive numerical model,

— excessively large number of random inputs,

— etc.

Resolution of these problems often needs the use of advanced statistical tools. This approach has
necessitated to increase our contacts with academic researchers. These initiatives have been led with
other industrial research institutes (as EDF R&D, IFP, EADS, ONERA, ...). They have provided
some successful results. Indeed, numerous collaborations on this research theme were recently born.
Some results of these collaborations are mentioned in §3.1, §3.4 and in chapter 4.

My habilitation demand enters within these exchanges between industrial and academic research
teams. These exchanges are made with a double meaning : the academics provide interests about the in-
dustrial problems and the research engineers are involved in more academic activities (as publications,
training, PhD student supervision). Besides, I was motivated by my research institute which needs ha-
bilited researchers. This habilitation will also allow to reinforce the activity “Uncertainty management”
in the Nuclear Energy Division. Naturally, other motivations are more personal. For example, I wanted
to present in a global context all my research works. That allows me to comment and to criticize these
results in a single report. This can be done in a more succeeded way than in any scientific publications.
However, in spite of this synthesis effort, it is inevitable to divide this report in two parts, in order to
distinguish my “oil” and “nuclear” periods.

The following chapter is dedicated to my works on the velocity stochastic characterization in the
wave propagation modelling. Indeed, this was my research subject during my PhD thesis, my post-
doctoral position and my activity at the French Institute of Petroleum (IFP). It concerns the study
of the wave traveltimes statistical moments according to the statistical moments of the velocity field
in which the waves propagate. The 1990s saw a considerable research effort dedicated to this subject
in France. So that, I have collaborated with various researchers as trainees, PhD students, industrial
research engineers and academic researchers. Our works have produced some theoretical and metho-
dological contributions in the applied mathematics domain and their implications for the physics. We
notably brought a slightly different view from that of the physicists : geostatistical approach for the
random media modelling, interrogations about approximation validity domains, systematic validation
of the estimates by huge numerical simulations, ... I have also applied these researches on various
application domains, mainly exploration seismics and hydraulics.

The uncertainty management problem in numerical simulation is the topic of the third chapter.
More precisely, I have studied some statistical approaches to analyze numerical code outputs. The first
section reviews the sensitivity analysis of model output methods. The second section presents my works
on the Gaussian process model (kriging) as a metamodel. A metamodel is a simple mathematical model
substituting itself for a computer code. A metamodel is useful when the complete numerical model is
too time consuming to be “investigated” using statistical tools. The last two sections present more
original subjects on which I recently concentrated. The first one relates to the high order quantile
estimation problem of a computer code output. The second one is concerned by the statistical analysis
of stochastic computer codes, i.e. numerical models which contain an uncontrollable alea source. This
latter problem allows me to introduce the problem of the functional variables in uncertainty analysis.
It is one of my recent interest topic.

The last chapter draws up balance sheet and perspectives of these works. Appendices are constitu-
ted by my detailed curriculum vitae and all my journal publication summaries. My curriculum vitae
integrates a short synthesis of all my research works, responsibilities and scientific supervisions.
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Chapitre 2

Modélisation stochastique des incertitudes
de vitesse en propagation d’ondes

2.1 Introduction

Les phénomeénes de propagation d’ondes interviennent dans une grande quantité de domaines scien-
tifiques et peuvent étre parfois associés a des enjeux industriels importants (exploration pétroliére,
télecommunications, électronique, controle non destructif). Lorsque le milieu traversé par les ondes est
hétérogeéne, inconnu et trop complexe pour étre modélisé de maniére déterministe, il est courant de
le modéliser par un champ aléatoire. Les caractéristiques du milieu (e.g. raideurs élastiques, densité,
température, vitesses du vent, ...) en chaque point sont donc des variables aléatoires qui sont corré-
lées spatialement. Dans ce cadre, le champ d’onde devient lui-méme un processus aléatoire et on le
caractérise par sa moyenne, sa covariance, voire ses moments d’ordre plus élevé.

2.1.1 Etat de Dart

Introduite par des astrophysiciens (Chandrasekhar [38]), la théorie de la propagation d’ondes en
milieu aléatoire s’est fortement développée dans les années cinquante et soixante grace a ’école phy-
sicienne russe (Chernov [41], Barabanenkov et al. [14]), puis a été considérablement enrichie par les
apports des mathématiciens (Keller [115], Frisch [70], Asch et al. [9], Papanicolaou [164], Fouque et
al. [67]). Son développement a été porté par la multiplicité de ses domaines d’application, parmi les-
quels on peut citer 1’électromagnétisme (Ishimaru [105]), la radiophysique (Tatarskii [211], Rytov et
al. [181]), l'acoustique atmosphérique (Ostashev [163]), I’acoustique marine (Uscinski [218], Flatté et
al. [65]), optique et les télécommunications (Andrews & Phillips [5]), la surveillance des réacteurs
nucléaires (Fiorina [64]), la sismologie (Sato & Fehler [193]), la sismique pétroliére (Jannaud [108],
Tooss et al. [97]), la physique des plasmas, 'hydrodynamique, I'imagerie médicale, . ... Dans chacun de
ces domaines d’application, les paramétres d’hétérogénéité ou de turbulence dépendent de la nature et
de 'environnement (les conditions aux limites) du milieu de propagation. Par exemple, la sismologie
s'intéresse aux constantes élastiques et a la densité des roches. En océanographie, la température, la
salinité et la pression de ’eau modifient la célérité des ondes alors que dans ’atmosphére, ce sont la
température et I’humidité de 1’air qui sont concernées. Dans ce chapitre, ces paramétres spatialement
hétérogenes seront modélisés par des champs aléatoires continus (Cressie [44]).

Mathématiquement, les méthodes utilisées reposent dans leur grande majorité sur la méme idée
de base : on identifie un parameétre d’échelle ¢, puis, on utilise soit une méthode de perturbation (si e
est petit) pour obtenir une équation simplifiée que I’on moyenne ensuite, soit une méthode d’analyse
stochastique qui consiste & moyenner ’équation stochastique d’abord et résoudre les équations des
moments ensuite. Le choix de £ dépend notamment de la taille [, des hétérogénéités. Différents rapports
de cette taille a la longueur d’onde dominante Ao de l'onde considérée conduisent & trois régimes
différents pour la physique de la propagation :

¢ le cadre des basses fréquences est celui ou la taille caractéristique des hétérogénéités est
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nettement plus petite que la longueur d’onde (. < Ag). Il n’est pas possible d’étudier
les interactions de 'onde avec chacune des hétérogénéités et le milieu de propagation est
alors remplacé par un milieu fictif homogeéne appelé milieu effectif. La difficulté consiste a
obtenir les propriétés du milieu effectif par moyennage des propriétés des constituants du
milieu initial. Dans le cas 1D (milieu stratifié), des approximations de type diffusion (dans
la théorie des processus stochastiques) permettent d’obtenir des résultats théoriques a la
limite I — 0 (cf. Fouque et al. [67] pour 'ouvrage le plus récent sur ce sujet);

o quand les hétérogénéités sont de taille comparable & la longueur d’onde (cadre des moyennes
fréquences, [ ~ Ag), des phénomeénes trés complexes peuvent se produire : diffractions mul-
tiples, rétro-diffractions, atténuation, résonance, localisation, ... C’est le cas le plus difficile
scientifiquement car les hétérogénéités ne sont pas assez petites pour pouvoir étre lissées
(comme dans la théorie du milieu effectif), et pas assez grandes pour pouvoir étre considé-
rées constantes sur la distance d’une longueur d’onde (comme dans 'optique géométrique).
La théorie du transfert radiatif fournit des équations de transport de I’énergie de I'onde et
donne des indications sur le comportement moyen d’une onde dans un milieu hétérogene
(Ishimaru [105], Sato & Fehler [193]). Elle permet aussi d’expliquer le phénomeéne de la
localisation : a cause des diffractions multiples et arriéres dans une zone fortement strati-
fige, I’énergie d’une onde décroit exponentiellement, et peut rester emprisonnée a l'intérieur
d’une zone du milieu de propagation (Papanicolaou [164], Fouque et al. [67]);

o quand la taille de hétérogénéités est supérieure a la longueur d’onde (Ic > \g), ce sont
les phénomeénes de transmission et de diffraction faible qui gouvernent la propagation. Le
champ d’onde est faiblement déformé par chaque hétérogénéité et, en se plagant en régime
périodique (onde monochromatique), les notions d’amplitude et de phase sont conservées.
On se restreint alors souvent & I’étude des fluctuations des amplitude et temps de trajet
de 'onde, quantités qui sont facilement mesurées sur les sismogrammes. Dans ce régime, et
notamment dans son cas limite qui est 'optique géométrique, les résultats théoriques sont
nombreux pour des milieux aléatoires pouvant étre relativement complexes (statistiquement
anisotrope, localement stationnaire, quasi-stationnaire, cf §2.2.2). Par exemple, les deux
premiers moments des amplitudes et des temps de trajet des ondes peuvent étre exprimés
en fonction des deux premiers moments du champ de vitesse des ondes (Chernov [41],
Tatarskii [211], Ishimaru [105], Rytov et al. [181], Ostashev [163]). C’est dans ce cadre
hautes fréquences que mes travaux se sont inscrits, du fait principalement de leurs liens
avec I’étude des temps de trajet des ondes.

2.1.2 Contributions

Mes travaux de recherche se sont intéressés a la théorie de la propagation d’onde en milieu aléatoire
d’un point de vue pratique, pour aborder successivement deux problémes industriels, en exploration
sismique pétroliére et en controle non destructif par ultrasons, détaillés ci-dessous.

1. La sismique réflexion est employée en prospection pétroliére depuis plusieurs décennies pour
donner une image de la structure d’un bassin sédimentaire. Elle consiste a créer artificiellement
dans le sous-sol (resp. en mer) un ébranlement (resp. une onde de compression) et a enregistrer
les réponses du milieu en différents récepteurs situés en surface (Fig. 2.1). On obtient une bonne
couverture du sous-sol en répétant et en déplacant le dispositif le long du terrain examiné. A
partir des signaux sismiques et de la vitesse de propagation des ondes, on tente de reconstituer
une carte du sous-sol. Pour ce faire, une étape préalable d’inversion du champ de vitesse sismique
a partir des temps de trajet des ondes est nécessaire. Il s’agit 1a d’un probléme inverse mal posé
(Tarantola [208]) qui peut étre traité par des méthodes de régularisation (processus nommé
tomographie).

Malheureusement, les méthodes sismiques utilisées en pratique ont des limites au niveau de la
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Fig. 2.1 — Expérience de sismique réflexion 2D. L’offset = est la distance entre la source O et le
récepteur R.

résolution spatiale du champ de vitesse qu’elles sont susceptibles de caractériser (Thore & Juliard
[212], Williamson & Worthington [229]). Basées sur l'approximation de I’équation d’ondes par
l'optique géométrique, ces méthodes déterministes interprétent mal les événements provoqués par
de trop petites hétérogénéités de vitesse qui ont un impact non négligeable sur les temps d’arrivée.
Au début des années 1990, Matheron [148| s’est intéressé a ce sujet de recherche en modélisant
de maniére probabiliste ces hétérogénéités de vitesse. Au sein du Centre de Géostatistique de
I'Ecole des Mines de Paris, Alain Galli a poursuivi ces travaux en dirigeant successivement trois
theses sur le sujet (de 1992 & 2002). Mes travaux de these (Iooss [92]), qui ont fait suite & ceux
d’une premiére thése (Touati [214]), ont contribué a fournir une procédure pour quantifier sta-
tistiquement les hétérogénéités de vitesse sismique (cf. §2.4). Ces résultats de recherche, encore
non exploités de maniére industrielle en exploration pétroliére, ont été poursuivis par quelques
géophysiciens et semblent déboucher sur des applications (Kaslilar et al. [114]). Au cours de ces
travaux, j’ai également obtenu de nouveaux résultats sur les conditions de validité des différentes
approximations (Rytov, parabolique, optique géométrique) qui permettent d’exprimer analyti-
quement les temps de trajet des ondes (et leurs moments) en fonction de perturbations de vitesse
statistiquement anisotropes (cf. §2.3).

2. La deuxiéme problématique industrielle que j’ai abordée concernait les mesures de débit dans
les tuyauteries industrielles (de liquide ou de gaz) qui sont couramment réalisées a 'aide de
techniques ultrasonores. C’est le cas par exemple sur certains circuits des réacteurs nucléaires
a eau pressurisée. Les techniques ultrasonores de débitmétrie présentent l'avantage d’étre non
destructives, non intrusives, faciles a utiliser et possédent un temps de réponse extrémement
court (Lynnworth [138]). Certaines sont basées sur la différence de temps de trajet entre deux
ondes ultrasonores propagées dans le sens et a contresens du flux (Fig. 2.2). Si le poids des
incertitudes prépondérantes est connu, celles lices aux profils (thermiques et cinématiques) et
aux turbulences (thermiques et cinématiques) du milieu le sont beaucoup moins.

En collaboration avec Philippe Blanc-Benon! et Christian Lhuillier?, ce sujet a donné lieu a un
travail amont sur I'analyse des fluctuations statistiques des temps de trajet et au développement
de méthodes de simulation de la propagation d’ondes en milieu en mouvement. Le résultat le plus
marquant resulte de la démonstration analytique de la non linéarité de la variance des temps au
deuxiéme ordre, observée dans des simulations numériques précédemment a mes travaux et qui a
été confirmée expérimentalement depuis (cf. §2.3). Les outils numériques développés ont permis
ensuite d’évaluer les incertitudes (dues aux turbulences thermique et cinématique de ’eau) sur

'Laboratoire de Mécanique des Fluides et d’Acoustique, CNRS/Ecole Centrale de Lyon
2CEA Cadarache, Direction de I'Energie Nucléaire
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FiG. 2.2 — Principe du débitmétre a ultrasons. Profils d’écoulement en régime turbulent et laminaire.

Iestimation du débit par les débitmeétres ultrasonores a temps de transit. Dans ce mémoire,
I’application & la débitmétrie ne sera pas évoquée. On notera cependant la publication récente de
Franchini et al. [68] qui apporte une solution analytique a l'un des problémes sur les incertitudes
en débitmétrie que j’ai résolu par simulation numérique dans Iooss et al. [98].

La section suivante présente le type de modélisation choisie pour les hétérogénéités du milieu de
propagation, & savoir des champs aléatoires caractérisés par leur structure de covariance. La troisiéme
section décrit ma contribution & la théorie de la propagation d’ondes en milieu aléatoire, qui concerne
essentiellement 1’étude, par méthodes perturbatives, des temps de trajet en milieu aléatoire anisotrope.
La quatriéme section traite de ma contribution sur l'inversion de la covariance des temps de trajet
(nommeée “tomographie statistique”). Finalement, & partir d’une synthése de mes travaux en acoustique
et en sismique, une conclusion permet de mettre en évidence un certain nombre d’axes de recherche
ouverts.

2.2 Modélisation aléatoire des milieux hétérogénes et turbulents

Dans cette section, les choix de modélisation pour les milieux aléatoires sont présentés.

2.2.1 Milieux stationnaires anisotropes

En physique, un champ aléatoire e(r) € R (ou r € R?) est souvent caractérisé en premiére ap-
proximation par sa moyenne et sa covariance (e.g. Rytov et al. [180]). C’est également la base de la
géostatistique linéaire qui consiste a caractériser un milieu uniquement a l'aide de ses deux premiers
moments statistiques (Chileés & Delfiner [42]).

En pratique, on fait souvent des hypothéses d’invariance des moments par translation. Par exemple,
on peut utiliser I’hypothése de stationnarité d’ordre deux : la moyenne et les corrélations sont inva-
riantes par translation. On suppose alors que la structure spatiale de e est décrite par sa fonction de
covariance C: : 7 € R? — C.(r) € R :

Covle(r1),e(ra)] = Co(r1 — 12) = 02N (r1 — 13) , V(r1,72) € R® x R3 | (2.1)

ot N :r € R3 — N(r) € R est la fonction de covariance normalisée de € et o2 est la variance
de € (le palier en géostatistique), qui donne amplitude typique des fluctuations du champ aléatoire.
En physique, des fluctuations spatiales stationnaires sont souvent appelées fluctuations homogenes, le
terme “stationnaire” étant réservé a la dépendance temporelle (Yaglom [231]).
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Soit r = (x,y,2) € R3 ot (z,y) sont les coordonnées horizontales et z est la coordonnée verticale.
En nous plagant dans le cadre de I’hypothése d’anisotropie géométrique (Chilés & Delfiner [42]), qui
signifie que les lignes d’iso-covariance sont des ellipses concentriques, N(-) se définit par :

72 y2 22
N(T‘):CO( a_§+a_§+a_§)’ (2‘2)

ot Cyp : ¥ € R — Cpy(r) € R est appelée covariance standardisée, a, € R*, a, € R} et a, € R}
sont respectivement les longueurs de corrélation (portées en géostatistique) horizontale, azimuthale et
verticale. Ces longueurs de corrélation représentent les tailles caractéristiques des hétérogénéités du
champ aléatoire (Matheron [147]). Il est possible, sans difficulté supplémentaire, d’étendre le modéle
(2.2) a des stratifications inclinées en introduisant un angle azimuthal et un angle polaire (Wackernagel
[224]). Des exemples de milieux aléatoires géométriquement anisotropes sont donnés en Figure 2.3. On
distingue bien les différentes hétérogénéités en forme de lentilles, ce qui corrobore notre raisonnement
sur les tailles des hétérogénéités vues par les ondes et les longueurs de corrélations dans les différentes
directions spatiales. Pour prendre en compte des ondes d’angle d’incidence quelconque, Samuelides &
Mukerji [190], Iooss [92], Iooss et al. [94] et Kravtsov et al. [127] utilisent notamment & la place de
(ag,ay,a) les longueurs de corrélation paralléle l|| et transverses [ |1 et [ 9 & la direction principale de
propagation de l'onde.

_ -3.68 .
e
£89.76 SiF5
2.7 e

s
(a)

Fia. 2.3 — Exemples de champs aléatoires 2D géométriquement anisotropes. (a) Champ de vitesse
d’ondes acoustiques dans eau (moyenne ¢y = 1509 m/s, covariance gaussienne Co(h) = exp(—h?),
he€R,o. =4m/s, a, =1 m, a, = 0.25 m, pendage d’anisotropie § = 11.5%, unités des axes en
metres). (b) Perturbations de vitesse des ondes sismiques (covariance exponentielle Cyp(h) = exp(—|h|)
de variance unité, a, = 0.1 km, a, = 0.02 km).

z (km)

Cette prise en compte de 'anisotropie a été longtemps oubliée dans la théorie de la propagation
d’ondes en milieu aléatoire. Elle a enfin été considérée dans les ouvrages de Flatté et al. [65] et de
Rytov et al. [181] en distinguant les coordonnées spatiales dans les covariances et dans les densités
spectrales (mais sans utiliser la notation de la covariance standardisée). Cette notation apparait plus
explicitement dans Munk & Zachariasen [155] (covariance gaussienne uniquement), Jannaud [109] et
Kon [124] pour modéliser respectivement les stratifications océanographiques, géologiques et atmosphé-
riques. Mes recherches en sismique pétroliére, ou des bassins sédimentaires (donc des milieux fortement
stratifiés) sont caractérisés, m’ont incité a rentrer dans ce cadre plus réaliste que le cadre isotrope. C’est
I'une des contributions originales de mes travaux (Iooss [92], Tooss et al. [94]) : I'introduction de la
covariance standardisée dans les équations, notamment pour la dérivation et ’étude numérique des
domaines de validité de certaines approximations en milieu aléatoire anisotrope (cf §2.3.1 et §2.3.2).
Depuis quelques années, d’autres auteurs, notamment en sismologie, utilisent ce modele d’anisotropie
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géomeétrique (parfois appelé “anisomérie” ou “anisométrie”) aussi bien pour des travaux théoriques que
numériques (cf. Klime§ [121], Kravtsov et al. [127, 126], Margerin [140], Saito [183]).

Bien entendu, le modele d’anisotropie géométrique (2.2), qui est le modéle anisotrope le plus simple
qui soit, est parfois peu plausible dans les applications. En géologie, des hypothéses de type anisotropie
zonale sont plus réalistes pour les milieux fortement stratifiés (Chilés & Delfiner [42]). L’anisotropie
zonale introduit notamment des paliers (i.e. variances) différents suivant les directions spatiales, en
superposant une covariance isotrope et une covariance possédant une anisotropie géométrique treés
forte. La Figure 2.4 (a) présente un champ de vitesse sismique réaliste, construit a partir de données
de puits® complétées par des techniques de simulations géostatistiques de lithofaciés*. La covariance
déduite de ce modeéle présente une nette anisotropie zonale avec effet de pépite® (Fig. 2.4 (b)).

Normalized covariances
1 T T T
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(a) (b)
F1G. 2.4 - Exemple de réservoir pétrolier réaliste (issu de Iooss et al. [97]). (a) Champ de vitesse sismique

(avec anisotropie zonale). (b) Covariances expérimentales normalisées dans les directions horizontale
et verticale.

6028.26
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L’anisotropie géométrique présente néanmoins le grand avantage de permettre 'obtention de ré-
sultats explicites pour les moments des temps de trajet (cf chap. 2.3), en passant aux covariances ou
densités spectrales standardisées lors de la simplification des intégrales. De plus, dans Iooss et al. [97],
est présentée une application dans laquelle les équations obtenues sous anisotropie géométrique sont
néanmoins robustes par rapport & cette hypothése.

Touati [214] et Touati et al. [215] préférent utiliser une fonction de covariance factorisée (aussi
appelée covariance séparable) :

N(r) = N(z,y,2) = Ny <aﬂ> Ny <i> N; <i>  r=(z,y,2) €R3, (2.3)

x Gy Gy

ott Ni(-), Na(:) et N3(-) sont des fonctions de covariance monodimensionnelles, a, € R% , a, € R% et
a. € R’ sont respectivement les longueurs de corrélation horizontale, azimuthale et verticale. Ce type
de covariance ne rentre pas dans le cadre des modéles géométriquement anisotropes mais permet aussi
de simplifier les intégrations. Ce modéle est cependant peu réaliste pour la modélisation de structures
physiques, par exemple en géostatistique et en modélisation de la turbulence.

3mesures acoustiques fines réalisées par des sondes situés dans des puits forés verticalement

“faciés d’une couche sédimentaire pour ce qui est des minéraux qui la composent
®discontinuité a l’origine traduisant une erreur de mesure ou la présence d’une microstructure
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2.2.2 Milieux non stationnaires

L’hypothése de stationnarité d’ordre deux (Eq. (2.1)) est une hypothése également peu réaliste en
pratique. Méme s’il est possible de superposer un macro-modéle au champ aléatoire stationnaire pour lui
imposer certaines tendances globales, cette hypothése ameéne des contraintes parfois peu souhaitables
sur le champ aléatoire (e.g. 'homoscédasticité). Il est aisé de relacher cette hypothése en utilisant
I’hypothese d’acroissements stationnaires (avec linéarité de ’espérance des accroissements), plus connue
sous le nom d’hypothése intrinséque en géostatistique et de stationnarité locale en physique. Le champ
aléatoire est alors caractérisé par les deux premiers moments de ces accroissements. La moyenne des
accroissements (la dérive) est une fonction linéaire m. : h € R — m.(h) € R :

me(h) = E[e(r + h) —e(r)] = a'h, ¥(r,h) € R* xR? | (2.4)

et avec a € R3,

Pour la covariance des accroissements, il est facile de montrer qu’elle peut s’exprimer a 'aide de
la fonction "variance d’accroissements” (cf. par exemple Iooss [92]). Cette derniére fonction est donc
utilisée pour définir le moment d’ordre deux des accroissements. La demi-variance des accroissements
7e 1 h € R? — ~.(h) € R, fonction appelée variogramme en géostatistique (Matheron [147]) et fonction
de structure en physique (Yaglom [231]), ne dépend pas des points d’appui mais seulement de leur
différence :

Ye(h) = %Var[é(r +h)—e(r)], V(r,h) e R® x R3. (2.5)

Ainsi, la théorie de la propagation d’onde en milieu aléatoire s’applique si le champ de vitesse est
intrinséque dans la direction de propagation et stationnaire perpendiculairement (Tatarskii [211]). Une
telle généralisation permet de prendre en compte les variations linéaires de la moyenne et de la variance
de la vitesse dans la direction de propagation.

Un autre modele de non stationnarité plus général, nommé quasi-stationnarité, est utilisé par Rytov
et al. [180, 181] et a été repris récemment par Kravtsov et al [127, 126] :

Covle(ry),e(r2)] = o2(r VK (ry — ro,74) , V(r1,r) € R x R3 (2.6)

oil 7, = (7] +72)/2 est le vecteur situant le centre de gravité de r1 et ro, 02(+) est la variance de
e (fonction non constante) et K(r; — ra,-) est une fonction de covariance normalisée qui vaut un
quand 71 = ry. Ce modele de fluctuations quasi-stationnaires (appelées localement stationnaires en
statistique) permet & la variance et aux longueurs de corrélation d’évoluer lentement dans une direction.
La théorie de la propagation d’ondes en milieu aléatoire peut ainsi étre développée dans ce type de
milieux, r4 étant la direction principale de propagation de 'onde. Ceci présente, par exemple, un
intérét en sismologie et en océanographie ot la structure des hétérogénéités peut varier en fonction de
la profondeur.

2.2.3 Modélisation stochastique de la turbulence

Les deux sections précédentes ont traité d’un champ aléatoire scalaire représentant dans notre
contexte les fluctuations de la célérité des ondes. En milieu immobile (typiquement solide) et pour
des ondes acoustiques, seul ce champ aléatoire scalaire est introduit dans 1’équation d’ondes. Dans des
milieux fluides, la célérité du son dépend de la température résultant de la turbulence thermique et
une relation directe relie ces deux champs scalaires (célérité et température). En milieu en mouvement,
un autre parameétre intervient dans ’équation d’ondes : la vitesse du fluide résultant de la turbulence
cinématique. Il s’agit maintenant d’un champ aléatoire vectoriel v(r) = (v1(r),v2(7), v3(r)) € R? (on
r € R3).

Un champ aléatoire vectoriel stationnaire (resp. intrinséque) est défini par ses fonctions de cova-
riance Cj;(-) (resp. variogrammes ~;;(-)) directes et croisées (i,7 = 1..3) :

Cyi(h) = Cov[vi(r),vj(r + h)], ¥(r,h) € R? x R3. (2.7)
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La théorie de Kolmogorov (dont la premiére version date de 1941) permet de décrire en termes
statistiques la structure d'une turbulence cinématique. Elle est basée sur une hypothése de cascade
d’énergie : quand le nombre critique de Reynolds est dépassé, des instabilités locales se créent, de tailles
plus faibles que I’échelle caractéristique et indépendantes de ’écoulement géniteur. Puis, pendant le
temps de retournement d’un tourbillon, celui-ci perd une fraction de son énergie cinétique pour former
un tourbillon de taille inférieure (Frisch [71]). La cascade se poursuit jusqu’a une taille d’hétérogénéité
ou I'énergie se dissipe sous forme de chaleur par dissipation visqueuse. Cette échelle inférieure limite
lo, appelée échelle de dissipation de Kolmogorov, dépend donc de la viscosité cinématique du fluide.
En supposant que la turbulence est intrinséque et isotrope, Kolmogorov obtient la forme du spectre
d’énergie des tourbillons a I'intérieur du domaine de transfert d’énergie [27/Lg, 27 /lg] ot Ly € R et
lp € R sont les échelles d’injection et de dissipation d’énergie (Lesieur [132], Frisch [71]).

Ces arguments physiques permettent de déduire les structures de covariance adaptées a la carac-
térisation stochastique des milieux turbulents que ’on va utiliser dans la section suivante. On utilise
usuellement la densité spectrale ® : k € R® — ®(k) € R, transformée de Fourier de la covariance C(-) :

(k) = # // [ Cr)exp(—ikr)dr ¥k € R (2.8)

La Figure 2.5 donne un exemple d’écoulement turbulent 2D dont les fluctuations de vitesse isotropes
ont une densité spectrale de Kolmogorov : ®,, (k) = ®,,(k) = a||k||~"/% ot a € R%, v;(-) et va(-) sont
les composantes horizontale et verticale (supposées indépendantes) des fluctuations de vitesse. Bien
entendu, ce spectre est simpliste et de nombreux travaux basées sur des hypotheéses plus réalistes ont été
réalisés depuis la détermination de ce spectre (modélisant par exemple les phénomeénes d’intermittence,
cf. Frisch [71]).
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FiG. 2.5 — Exemple d’écoulement fluide bidimensionnel turbulent de vitesse moyenne vy = (10 m/s,
0 m/s). Perturbations de vitesse & spectre de Kolmogorov pour chaque composante de la vitesse :
Ly =0.2m, lp = 0.002 m, écart types o,, = 0y, = 5 m/s. Les unités des axes sont en métres.

Remarque 2.2.1 Dans la suite, on se limite a Uhypothése de milieu figé, qui est valide pour un faible
nombre de Mach moyen (rapport de la vitesse moyenne du fluide sur la célérité moyenne des ondes
acoustiques). Cette hypotheése est largement respectée dans les applications industrielles que j’ai étudiées
(en hydraulique, cf. Iooss et al. [98]). En dehors de cette hypothése, il faudrait prendre en compte en
plus ’évolution temporelle du milieu lors de la propagation de ['onde. Utiliser des modéles statistiques
évoluant avec le temps est un probléme encore ouvert pour la propagation d’ondes en milieu turbulent
en mouvement. En géostatistique, de nombreux travauzr sont d’ores et déja disponibles sur la simulation
de champs aléatoires spatio-temporels (Kyriakidis & Journel [130]).
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2.2.4 Quelques familles de fonctions de covariance et de variogrammes

Dans cette section, on présente trois grandes familles de modeéles paramétriques de covariance ou
de variogramme utilisées dans les domaines abordés dans mes travaux (géostatistique, géophysique,
mécanique des fluides, modélisation de codes numériques). Les ouvrages de Chilés & Delfiner [42],
Cressie [44], Abrahamsen [2| dressent une liste plus compléte de toutes les fonctions de covariance avec
leurs avantages et leurs inconvénients. On note d € N* la dimension du support du champ aléatoire
(d = 2 ou 3 en propagation d’ondes mais éventuellement supérieure en modélisation des réponses de
codes de calcul).

x Soient © = (r1,...,7q) € R% et (a;)i—1.q les longueurs de corrélation du champ aléatoire
(a; € R%), le modele exponentiel généralisé s’écrit

d 1\ Pi
N(r)zHexp(—M) ,avec 0<p; <2Vi=1...d, (2.9)

ol (p;)i=1.q4 sont les parameétres puissances du modele. C’est une covariance factorisée
qui n’est pas standardisable (pas d’anisotropie géométrique). Ce modéle posséde un grand
nombre de degrés de liberté (deux fois plus de parameétres & ajuster qu'il y a de dimen-
sions), ce qui explique U'intérét qu’il suscite dans la modélisation des réponses de codes de
calcul. De plus, il a la propriété de se factoriser, ce qui permet de simplifier les intégrations
multidimensionnelles. Pour modéliser des milieux aléatoires, les parameétres puissance sont
généralement pris égaux entre eux : p; = ... = pg = p (Diggle & Ribero [58]).

Si p = 2, on obtient une covariance de forme gaussienne, infiniment dérivable a lorigine,
qui modélise des milieux extrémement réguliers et lisses (cf. Fig. 2.3 (a) pour une réali-
sation d’un milieu & covariance gaussienne). De par sa maniabilité dans les expressions
analytiques, cette fonction est I'une des plus populaires en physique et en géostatistique.
Des arguments théoriques (matrice de covariance particuliérement mal conditionnée) dé-
conseillent cependant son utilisation (Stein [203]). Si p = 1, on obtient une covariance de
forme exponentielle, également trés populaire dans les applications (cf. Fig. 2.3 (b) pour
une réalisation d’un milieu & covariance exponentielle).

* Le modele de Matérn (appelée covariance K-Bessel en géostatistique) s’écrit (Matérn [146])

21-P
Co(h) = @m\wpuh\) , VheR, (2.10)

ou p € Ry est le parameétre puissance du modeéle, I'(+) est la fonction gamma et K,(-) est
la fonction de Bessel modifiée du second type et d’ordre p. Ce modéle modélise des milieux
géomeétriquement anisotropes (Eq. (2.10)), mais il posséde également une formulation fac-
torisée (Santner et al. [191]). Le cas p = 0.5 correspond & une covariance exponentielle,
le cas p = 0 correspond & un milieu dit de type fractal (car il posséde des propriétés
d’auto-similarité) alors que la covariance gaussienne est obtenue quand p — oo. Le modéle
de Matern est particuliérement recommandé, notamment par Stein [203], car il permet de
modéliser des champs aléatoires avec différents degrés de régularité. La covariance (2.10)
est [p] — 1 fois différentiable, ou [.]| correspond a la fonction “partie entiére supérieure”.
En physique, la covariance de Matérn est appelée covariance de von Karman et provient
de considérations basées sur la théorie de Kolmogorov qui donne une forme analytique
au spectre d’énergie dans le domaine des nombres d’onde (cf. §2.2.3). Le variogramme
standardisé du modeéle de Kolmogorov s’écrit (79 : 7 € R — y(r) € R) :

{70(0) =0

- (2.11)
Yo(h) = «|hl5, Vh € R tel que |y < |h| < Ly,
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et avec a € R . Ce variogramme modélise correctement les structures fines de la turbulence
dans intervalle [27/Lg, 27 /lp]. Pour éviter la singularité du spectre de Kolmogorov dans
les basses fréquences et intégrer une modélisation correcte des grosses structures, le spectre
de von Karman prend en compte une fréquence de coupure. Il correspond au modele de
Matern (Eq. (2.10)) avec p = 1/3 en 3D et p = 5/6 en 2D. Ce modéle est fréquemment
utilisé pour modéliser les milieux cinématiquement turbulents. Pour généraliser ce modéle
a la prise en compte des hautes fréquences (petites hétérogénéités), il est possible d’in-
troduire dans son spectre un filtre gaussien et ainsi obtenir le modéle de von Karman
modifié. La fonction de covariance associée se nomme covariance de Kummer car elle fait
intervenir la fonction hypergéométrique de confluence de Kummer (Andrews & Phillips [5]).

* Le modéle puissance n’est pas stationnaire mais intrinséque. Son variogramme standardisé

s’écrit (Chiles & Delfiner [42])
Yo(h) = |h]P, Yh e R, (2.12)

ol 0 < p < 2 est le parameétre puissance du modele. En fait, ce variogramme correspond &
celui d'un mouvement brownien fractionnaire. Ce modéle a des propriétés d’auto-similarité
car on ne peut pas y associer d’échelles caractéristiques du phénomeéne. En effet, si a € R*,
Yo(h/a) = |a|7Py(h). I est donc invariant sous un changement d’échelle d’observation. Le
cas limite p = 0 correspond a 'effet de pépite pur (aucune corrélation) ou le processus est
un bruit blanc gaussien. Pour p = 1, on obtient le variogramme du mouvement brownien

standard (yo(h) = |h|).

2.3 Propagation d’ondes acoustiques hautes fréquences en milieu aléa-
toire

Différentes méthodologies peuvent étre mises en ceuvre dans 1’étude d’un phénomeéne physique
gouverné par des équations mathématiques : une approche théorique, une approche numérique et
une approche expérimentale. L’idéal est de pouvoir confronter les résultats de ces trois approches.
En propagation d’ondes en milieu aléatoire, l'approche théorique consiste & formuler les moments
statistiques du champ d’onde en fonction de ceux du milieu de propagation. Cela est possible dans
les cas d’école, e.g. ondes monochromatiques, espace libre sans obstacle ni réflecteur, ondes planes
ou sphériques, champs moyens sans effet. La technique numérique, quant-a elle, consiste & simuler &
l’aide d’un code de calcul la propagation des ondes a l'intérieur de différentes réalisations (issues de
simulations) du milieu turbulent (défini par ses deux premiers moments statistiques). Le moyennage
final (pour un grand nombre de simulations) des champs d’onde obtenus permet de calculer leurs
caractéristiques statistiques, sans qu’il y ait de relation explicite avec les moments du champ turbulent.
Finalement, I’approche expérimentale consiste & propager, de maniére naturelle ou artificielle, une onde
de source connue dans un milieu hétérogéne dont on connait la structure de covariance (ou le spectre),
et & enregistrer le champ d’onde transmis & 'aide d’un dispositif d’acquisition adéquat.

Mes recherches en propagation d’ondes en milieu aléatoire ont été guidées de maniére assez com-
plémentaire par les trois approches suivantes :

> d’un point de vue théorique, j’ai opté pour une approche “physique” des problémes, en m’ap-

puyant sur une bibliographie fournie (principalement celle de Chernov, Tatarskii, Rytov,
Kravtsov et Ostashev). Une telle approche permet d’avoir une bonne intuition des phé-
nomeénes que ’on néglige lors des simplifications d’équations. Pour plus de rigueur sur les
aspects probabilistes et mathématiques du sujet, on peut se référer par exemple & Hoffman
[88], Frisch [70] ou Bal [13]. J’ai obtenu quelques résultats théoriques nouveaux, notamment
avec Philippe Blanc-Benon et Christian Lhuillier. L'un de ces résultats (non linéarité de la
variance des temps en fonction de la distance de propagation) a été par la suite reproduit
de maniére expérimentale par Andreeva & Durgin [4] (cf. §2.3.4);
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> mes travaux en modélisation numeérique se sont principalement appuyés sur la méthode
de résolution de I’équation d’onde acoustique par différences finies, méthode de référence
pour valider et étudier la robustesse de résultats théoriques. Cette méthode de simulation,
particulierement lourde & mettre en ceuvre, a été introduite par Frankel & Clayton [69]
pour la propagation d’ondes en milieu aléatoire et je l'ai systématiquement utilisée pour
valider mes développements. A I’aide de la simulation numeérique, j’ai aussi pu résoudre une
problématique industrielle posée par EDF et liée & la débitmétrie ultrasonore (cf. Fig. 2.2,
Iooss et al. [98]).

> au niveau expérimental, en utilisant des données d’exploration sismique pétroliére, j’ai pu
confirmer dans Iooss [92] et Iooss et al. [97] 'un des phénomeénes prédit par Touati [214],
a savoir la décroissance de la variance des temps de trajet avec l'offset (distance source-
récepteur, cf. Fig. 2.1).

Dans cette section, on note X € R™ la distance de propagation de I'onde étudiée, et | € R et

1 € R les longueurs de corrélation (des fluctuations de vitesse de I’onde) paralléle et transverse a

la direction de propagation de ’onde. Pour pouvoir effectuer des statistiques sur un champ d’onde

propagé, il faut qu'il ait traversé beaucoup d’hétérogénéités, ce qui se note en terme d’approximation
physique par

h<X. (2.13)

Pour simplifier, on se limite dans la suite aux milieux 3D stationnaires et transversalement isotropes
(o 1} =117 = l19). Les résultats que 'on montre dans les sections suivantes peuvent étre étendus
sans réelles difficultés aux milieux anisotropes ou |1 # [ 2, aux milieux intringéques et méme quasi-
stationnaires.

2.3.1 Approximation de Rytov parabolique

Mes travaux se sont concentrés sur I’étude de la propagation des ondes acoustiques. L’équation de
Helmholtz s’écrit en espace libre (hors de la zone source), dans un milieu 3D immobile et en régime
périodique (ondes monochromatiques de longueur d’onde Ao = 27/kg avec kg € R appelé nombre
d’onde) de la maniére suivante :

Au(r) + k31 +e(r)]u(r) =0, (2.14)

ot u:r €R3 — u(r) € Z est le champ de I'onde monochromatique (défini par une amplitude et une
phase) et e(r) € R est une perturbation de la lenteur (inverse de la vitesse) au carré :

% = %[1 +e(r)], (2.15)

avec ¢(r) € R% le champ de vitesse de I'onde, cg € R* une constante et E[e(r)] = 0. L’équation (2.14)
est une équation aux dérivées partielles linéaire de type elliptique, dont 1'un des coefficients est une
fonction aléatoire. Elle appartient donc a la classe des équations linéaires stochastiques. L’équation de
Helmholtz n’est pas soluble analytiquement et de multiples approximations ont donc été développées
pour la résoudre, parmi lesquelles les méthodes intégrales (Kirchhoff), les méthodes de perturbation
(Born, Rytov), 'optique géométrique et les méthodes numériques. Dans mes travaux, je me suis prin-
cipalement intéressé aux méthodes hautes fréquences (approximation parabolique, approximation de
Rytov et optique géométrique) qui permettent de définir la notion de temps de trajet, quantité utilisée
dans mes applications industrielles.
On se place dans le régime des petites perturbations de lenteur (hétérogénéités “faibles”) :

o.=o(1), (2.16)

ou 0. € Ry est 'écart type de €. En physique, la condition (2.16) s’écrit 0. < 1. Il est possible de
simplifier I’équation (2.14) quand on s’intéresse uniquement au champ d’onde primaire, en approxi-
mant le front d’onde sphérique par un front parabolique. Cette approximation, nommée approximation
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parabolique, revient & ne considérer que des diffractions vers 'avant et & 'intérieur d’un petit cone
autour de la direction principale de propagation a laquelle on s’intéresse. Dans la littérature, elle est
aussi connue sous le nom de la méthode de I’équation parabolique (Tappert [207]). En raisonnant en
milieu aléatoire anisotrope, j’ai montré :

Théoréme 2.3.1 Siles conditions

sont respectées (avec o, € Ry section effective de rétrodiffraction, fonction de Ao et C:(+)), alors, quand

A
l_o — 0, la limite de u*(r) Vr € R? solution de 'équation (2.14), si elle existe, tend vers u*™*(r) solution

dJe_ l’équation (2.18) :
2iko 0y [u(r) exp(—ikoX)] + A [u(r) exp(—iko X)]| + k3e(r)[u(r) exp(—ikoX)] = 0 . (2.18)

Les opérateurs O et A représentent respectivement la dérivée partielle parallele et le laplacien trans-
verse a la direction de propagation (le repére est centré sur l'aze de propagation principal de ['onde).

Les conditions asymptotiques du théoréme (Mg < I et A\g < [) illustrent le fait que I'on se place

dans un cadre haute fréquence : les hétérogénéités sont grandes devant la longueur d’onde. La deuxiéme
2

l
condition de (2.17), qui se traduit par /X < )%, correspond a ’approximation du front sphérique
0

par le front parabolique alors que la troisiéme revient & négliger les diffractions arriéres (condition aui
a moins d’influence par rapport aux autres). Tatarskii [211] et Rytov et al. [181] ont donné la deuxiéme
l2
condition de validité dans un milieu isotrope : /Ao X < )\—5 ol I, est la longueur de corrélation des
0
fluctuations de vitesse. Ma contribution dans Iooss [92, 91| a été de lexprimer en milieu anisotrope
(en faisant apparaitre la longueur de corrélation transverse [ ). J’ai également confirmé la dépendance
de I'approximation parabolique & cette condition grace a des simulations numériques (méthode des
différences finies sur ’équation d’onde).

Remarque 2.3.1 Si le miliew est en mouvement, [’équation parabolique contient des termes supplémen-
taires faisant intervenir les composantes du champ de vitesse vectoriel v(r) € R® du milieu. Ostashev
[163] montre que l’on peut se ramener a ['équation (2.18) en remplagant la perturbation € par une per-
turbation effective . = €+ 2v)/co, ol v| est la composante de v paralléle a la direction de propagation
principale de l'onde. La condition nécessaire a cette approrimation est la suivante :

(%)2 012’; —o(1), (2.19)

ot 1| est la longueur de corrélation transverse des hétérogénéités de vitesse et O'%L est la variance de
la composante transverse o la direction de propagation du champ de vitesse du milieu. Cette condition
permet de négliger linfluence des composantes transverses de la vitesse. Tous les résultats que ['on
montre dans la suite de ce mémoire concernent des milieux immobiles (avec une covariance Ce(+)),
mais pourront étre appliqués directement aux milieuz en mouvement (avec une covariance effective) si
la condition (2.19) est valide.

Pour faire apparaitre le temps d’arrivée de 'onde & partir des équations (2.14) et (2.18), on re-
présente le champ d’onde au moyen de 'exponentielle complexe ¥ : » € R® — U(r) € Z* (Chernov
1))

u(r) = exp[¥(r)], ou ¥(r)=loglA(r)] + ikocoT(7) , (2.20)
avec A:r € R® - A(r) e R et T: 7 € R® — T(r) € RT I'amplitude et le temps d’arrivée de I'onde.
Cette nouvelle représentation permet notamment de découpler le terme en e(r)u(r) de 1’équation
(2.18), ce qui permettra d’obtenir des équations exprimant les moments de u(r).
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L’approximation de Rytov (aussi appelée méthode des perturbations lisses) consiste alors a supposer
que le champ d’onde est faiblement déformé par les hétérogénéités qu’il rencontre, de telle sorte que
l’on puisse négliger les termes d’ordre supérieur a un dans la série asymptotique de ¥ (en puissances
de €). Au premier ordre, on obtient une solution approchée explicite de ’équation d’onde parabolique
(2.18) (Rytov et al. [181]) :

Théoréme 2.3.2 Si la condition
E[(AV 1 ¥)?] = o(0.) (2.21)

est respectée, alors, quand o. — 0, la limite de u**(r) Vr € R? solution de l’équation (2.18), si elle
existe, tend vers ui(r) dont l'expression est

_ _k_(Z) * - 1 ox @(U(Jfl)y—y')Q el Ao’
log[ui ()] = log[ug(7)] 47r/0 //_OO X )@ Pl X = @) (o', y')dy'dz’ | (2.22)

etkoll™ |l

ot n(x) = 1 et up(r) = e*lITl pour une onde plane et n(z) = Lot uo(r) pour une onde

X ~ e
sphérique.

L’approximation (2.22), nommeée approximation de Rytov, est indispensable pour pouvoir travailler
avec les temps d’arrivée. En effet, sa non validité implique que le champ d’onde a subi une forte
atténuation (Bailly et al. [12]) et qu’il est alors impossible de relever les temps de trajet de 'onde sur
le signal devenu incohérent (Samuelides [189]). Ceci a été confirmé par simulations numériques dans
TIooss [92]. La condition (2.21) signifie que le champ d’onde est faiblement déformé sur des distances
de l'ordre de la longueur d’onde. Un domaine de validité plus explicite que E[(AoV 1 ¥)?] < 0. a été
donné en milieu isotrope (Shapiro et al. [198], Samuelides [189]) : 02X I. < A3 ot [ est la longueur de
corrélation des fluctuations de vitesse. Grace a des arguments heuristiques, j’ai étendu cette condition
de validité pour les milieux anisotropes dans Iooss [92] en la confirmant par simulations numeériques
(méthode des différences finies sur 1’équation d’onde). L’heuristique que j’ai proposée est la suivante :

Heuristique 2.3.1 En milieu anisotrope, la condition (2.21) de validité de ’approzimation de Rytov
est équivalente a la condition
U?Xl”
U o(1) . (2.23)
0

Cette condition (2.23) a été démontrée récemment par Saito [183].

L’approximation de Rytov parabolique (i.e. approximation de Rytov sur I’équation d’onde para-
bolique) consiste donc a considérer des ondes faiblement diffractées vers 'avant de la propagation.
Ce domaine de validité est pleinement compatible avec les applications en sismique pétroliére ou les
ordres de grandeur sont cohérents avec ce régime (longueur d’onde décamétrique, hétérogénéités de
taille hectométrique, distance de propagation d’ordre kilométrique).

2.3.2 Optique géométrique

Dans mes travaux, je me suis également intéressé & un cadre plus restrictif que ’approximation de
Rytov parabolique, également plausible dans de nombreuses applications, et qui permet d’aller plus
loin au niveau analytique. C’est le domaine de 'optique géométrique, cadre treés haute fréquence de la
propagation des ondes dans lequel plus aucun phénomeéne de diffraction n’est pris en compte, valide

sous les conditions \ \
2D -0 <—°) = o(1) . (2.24)

Le développement dans I’équation de Helmholtz (2.14) de Pamplitude de 'onde (cf. Eq. (2.20)) sous
la forme d’une série de Taylor proportionnelle & la longueur d’onde (expansion de Debye, cf. Kravtsov
[126] pour les milieux immobiles et Ostashev [163] pour les milieux en mouvement) conduit a un
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systéme d’équations indépendantes de la fréquence. La premiére équation de ce systéme nous intéresse
plus particuliérement car ne faisant intervenir que le temps de trajet de ’onde :

1
VT (r)]? = 0—2[1 +e(r)] - (2.25)
0
Cette équation est connue sous le nom deikonale” et décrit le principe de Fermat dans un milieu
hétérogene. Elle est valide sous ’hypothése d’absence de diffraction, i.e. quand la taille transverse de
la zone de Fresnel du front d’onde est petite devant la taille transverse des hétérogénéités (Kravtsov
[126]). Cette condition s’écrit en milieu aléatoire anisotrope (Samuelides & Mukerji [190])

= o(1), (2.26)

et a été confirmée dans Iooss [92, 91| par simulations numeériques (différences finies sur I’équation
d’onde). Par rapport a la condition haute fréquence (2.24), la condition (2.26) se reécrit

j_f:o (%) | (2.27)

L’équation de l'eikonale (2.25) n’est pas analytiquement soluble. Des résolutions numériques trés
puissantes ont été développées, notamment celle basée sur la théorie des rais qui permet de visualiser
les trajectoires de I'onde qui transportent son énergie. Les techniques basées sur le tracé de rais sont
beaucoup moins coiiteuses en temps de calcul que la résolution de ’équation d’onde compléte. Par
contre, la théorie des rais n’est plus valide lors de phénomeénes singuliers tels que les caustiques (zones
de convergence des rais) et les zones d’ombre (zones d’absence de rais) (Kravtsov [126]). Il a été
démontré dans Kulkarny & White [129] et White [227] que les caustiques apparaissent & des distances
de propagation de 'ordre de l.0¢ /3 en milieu isotrope (o . représente la taille des hétérogénéités).
Ceci a été observé numériquement par de nombreux auteurs, parmi lesquels Blanc-Benon et al. [23, 25]
et Samuelides & Mukerji [190]. En milieu aléatoire anisotrope, Samuelides & Mukerji [190] supposent
que c’est la taille transverse des hétérogénéités [ qui joue un role dans la condition de validité de la
théorie des rais.

Pour résoudre analytiquement ’équation non linéaire (2.25), une méthode de perturbation est
classiquement utilisée en développant 7' en série asymptotique en puissances de €. A 'approximation
au second ordre, on obtient (Boyse & Keller |27]) :

X 1 X jur 1 (X7 o ur 2

Usuellement, seuls les deux premiers termes de cette équation sont utilisés (approximation au premier
ordre). Quelques auteurs se sont cependant aussi intéressés aux effets des termes du deuxiéme ordre. J’ai
pu expliciter dans Iooss et al. [94] la condition de validité de cette approximation en milieu anisotrope,
en montrant :

Théoréme 2.3.3 Sous la condition

l2
oge=o0|—71|, (2.29)
Xz
alors T'(r) g o (r) Vr € R? avec T*(r) s’exprimant par
X 1 (X ur
T (r)=— 4+ — —)du. 2.30
) =2t 5 | o (2.30)
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Cette approximation au premier ordre est reliée a celle de la théorie des rais (apparition des caus-
tiques). On voit que la condition (2.29), qui équivaut & une limite sur la distance de proopagation de
I'onde

A 1/3
X < (ﬁ) o %3 (2.31)

est plus complexe qu’une simple substitution de [ par [ dans la condition X <« al.0o- 2/3 qui avait
été obtenue en milieu isotrope.

2.3.3 Moyenne des temps de trajet au second ordre : le “velocity shift”

Que ce soit dans ’approximation de Rytov parabolique (Eq. (2.22)) ou dans 'optique géométrique
(Eq. (2.28)), 'espérance du terme au premier ordre est nulle car E[e(r)] = 0. Pour obtenir une approxi-
mation fine de la moyenne du temps de trajet, il faut donc calculer 'espérance du terme au deuxiéme
ordre. Cet effet du deuxiéme ordre sur les temps de trajet n’a pas été évoqué dans la littérature jusqu’a
l'utilisation des techniques de tracé de rais et de simulation numérique en sismologie dans les années
1980 (Miiller et al. [154], Petersen [168]). Par la suite, les géophysiciens l'ont principalement caractérisé
en terme de wvelocity shift, c’est-a-dire de déviation de la vitesse effective d’un milieu (i.e. la vitesse
vue par I’onde) par rapport a la vitesse moyenne statistique. A I'approximation du deuxiéme ordre, la
vitesse effective v.4 d’un milieu est définie par

v =] =B (Gmrmerrmm) =0 vEmeo ((§n))} . ew)

ou T'(r) est le temps d’arrivée d'une onde de distance de propagation X, T1(r) et To(r) sont les termes
du premier ordre et second ordre dans le développement asymptotique de T'(r) (deuxiéme et troisiéme
termes de l'équation (2.28)). Le welocity shift s’explique physiquement par le fait que 'onde choisit
préférentiellement les trajectoires les plus rapides pour joindre une source & un récepteur (principe de
Fermat).

Dans 'optique géométrique, Roth et al. [177], Mukerji et al. [153] et Boyse & Keller [27] se sont
intéressés a lestimation du welocity shift en milieu isotrope. Samuelides & Mukerji [190] ont abordé
ce probléme en milieu anisotrope & covariance gaussienne. Iooss [92] et Iooss et al. [94] ont étendu
ce résultat aux milieux géométriquement anisotropes en introduisant la formulation de la covariance
standardisée. La propriété que j’ai démontrée est la suivante :

Propriété 2.3.1 En milieu aléatoire 3D, géométriquement anisotrope et transversalement isotrope,
l’espérance des temps de trajet a l'ordre deux vaut

1 2 l [e¢) /
E[Ty(r)] = _z_EXQ%/ Co(u) du (2.33)
ndco 17 Jo u

ot n =1 pour une onde plane et 1 = 3 pour une onde sphérique.

Dans les modeles de covariance classiques (strictement décroissants), l'intégrale sur C{) est négative
et donc E[T,(r)] est négative. Ainsi, on confirme que v > vy, la vitesse du milieu effectif est supérieure
a la vitesse moyenne du milieu réel. D’autre part, tant que 'optique géométrique est valide, le velocity
shift augmente linéairement avec la distance de propagation X et dépend de [ /li : il augmente avec
la taille longitudinale des hétérogénéités et diminue avec leurs tailles transverses.

En dehors de l'optique géométrique, dans le cadre plus général de 'approximation de Rytov pa-
rabolique, le calcul du welocity shift est a notre connaissance assez récent : Shapiro et al. [198] pour
les milieux isotropes, Samuelides [189] pour les milieux anisotropes gaussiens et Saito [183] pour les
milieux géométriquement anisotropes. Aprés une augmentation linéaire du wvelocity shift en fonction de
X dans l'optique géométrique, son évolution sature dans ’approximation parabolique, puis il décroit
trés lentement vers zéro. Samuelides [189], Iooss [92] et Iooss & Samuelides [103] présentent des études
détaillées du comportement du velocity shift en milieu anisotrope a ’aide de simulations numériques ba-
sées sur la méthode des différences finies sur I’équation d’onde. Ces travaux ont ainsi permis d’observer
le phénomeéne de saturation du velocity shift.
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2.3.4 Variance des temps de trajet au second ordre en optique géométrique

Dans l'optique géométrique, 'expression de la variance des temps de trajet au premier ordre est
bien connue depuis l'ouvrage de Chernov [41] (pour une onde plane en milieu isotrope). Rytov et al.
[181] ont étendu ce résultat aux milieux anisotropes. Avec la fonction de covariance standardisée, donc
en milieu géométriquement anisotrope, on obtient I'expression (Touati [214])

0.2 e
Var[T} (r)] = ﬁxz,, /0 Co(u) du . (2.34)

Cette formule, appelée approximation de Chernov, montre une augmentation linéaire de la variance
des temps en fonction de la distance de propagation. Touati [214] analyse en profondeur la dérivation
de cette formule & partir de I’équation (2.30) et en déduit qu’elle surestime la vraie variance et qu’elle
n’est valide que si ’hypotheése (2.13), & savoir I < X, est respectée. Cette analyse ne prend cependant
pas en compte le terme a l'ordre deux des temps de trajet (troisiéme terme de 1’équation (2.28)).
En supposant une perturbation € de loi gaussienne et par analogie avec l'espérance, j’ai pu calculer
analytiquement l’expression de la variance des temps au deuxiéme ordre dans looss et al. [94], ce qui
nous donne la propriété suivante :

Propriété 2.3.2 En milieu aléatoire 3D gaussien, géomélriquement anisotrope et transversalement
1sotrope, la variance des temps de trajet a ['ordre deur vaut

2
Il

1ot 1 *° C(u) 2
To(r)] = -5 X' / —0 g 2.
Var[T»(r)] ST [ ; L el (2.35)

ot n =1 pour une onde plane et 1 =9 pour une onde sphérique.

Dans le calcul de cette variance, ’hypothése de normalité de e est nécessaire pour simplifier le quatriéme
moment de € en somme de produits de covariances (Papoulis & Pillai [165]). Grace a la formule (2.35),
on s’apercoit que le terme & 'ordre deux induit une non linéarité pour 1’évolution de la variance des
temps en fonction de la distance de propagation (dépendance en X*).

Négliger ’équation (2.35) devant (2.34) nous a permis de démontrer la condition de validité (2.31)
de 'approximation des temps de trajet au premier ordre en milieu anisotrope. Cette condition avait
été obtenue en milieu isotrope par Kulkarny & White [129] a ’aide d’une formulation différente de
l'optique géométrique en milieu aléatoire. Basée sur les équations des rais en milieu aléatoire, cette
formulation ameéne & la résolution d’un systéme d’équations différentielles stochastiques linéaires qui
permet d’obtenir, entre autres, la probabilité d’apparition des caustiques en fonction de la distance de
propagation. Dans looss et al. [94], nous avons confirmé le lien entre ces deux approches en reliant la
variance des temps de trajet & la probabilité d’apparition des caustiques.

Le comportement non linéaire de la variance des temps & partir d’une certaine distance de propaga-
tion a été d’abord observé sur des simulations numeériques (basées sur le tracé de rais) par Blanc-Benon
et al. [24] et Karweit et al. [113]. Comme prévu, on peut relever la légére surestimation de I’approxima-
tion de Chernov par rapport aux simulations pour de courtes distances de propagation puis la croissance
non linéaire de la variance des temps simulés. En utilisant une méthode plus robuste que le tracé de
rais, a savoir la technique de sommation des faisceaux gaussiens (cf. Fiorina [64] pour son utilisation
en milieu aléatoire), looss et al. [94| ont obtenu les mémes résultats entre simulations numeériques et
prédictions issues de 1’équation (2.35).

D’un point de vue expérimental en propagation d’ondes hautes fréquences en milieu turbulent,
les études confrontant prédictions théoriques et expériences sont extrémement rares. Ceci est di aux
difficultés de générer des milieux turbulents stables, de les caractériser proprement et d’extraire des
temps de premiére arrivée des ondes & partir d’enregistrements de signaux souvent bruités. Karweit et
al. [113] ont cependant réussi & confirmer expérimentalement la non linéarité de la variance des temps.
Récemment, grace a des moyens performants (pulsations ultrasonores dans une conduite a turbulence
bien controlée), Andreeva & Durgin [4] ont pu mesurer finement les temps de premiére arrivée des
ondes propagées. Ils ont alors obtenu des résultats expérimentaux proches des prédictions théoriques
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de l'équation (2.35). La Figure 2.6, extraite d’une présentation de Tatiana Andreeva, l'illustre pour
plusieurs degrés de turbulence.

Travel Time Variance (v,=635-10"m)

Normalized Distance :7 = D'*x

DiffusionCoefficient (Klyatskin, 1993; Blanc - Benon et al.,1995: D =—-07;

agz\/@;gzzm n=_2(CC';”")

L =00254m N

— Chernov, 1960 = Exp. 0 m/s
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F1G. 2.6 — Comparaisons des variances de temps de trajet expérimentaux et théoriques (figure extraite

d’Andreeva & Durgin [4]).

2.4 Tomographie statistique

Le probléme inverse en propagation d’ondes consiste & estimer les propriétés physiques d’un milieu
a partir d’enregistrements de champs d’ondes qui ont traversé ce milieu (procédure souvent appelée
tomographie, cf. Tarantola [208|). Le méme probléme peut étre envisagé en propagation d’ondes en
milieu aléatoire : extraire les propriétés statistiques d’un milieu hétérogeéne & partir des statistiques sur
les champs d’ondes qui s’y sont propagées. C’est un axe de recherche important en sismologie et en
océanographie depuis les années 1970. Pour ce faire, on peut voir que 'utilisation de I'unique mesure
de la variance des temps de trajet d'une onde (Eq. (2.34)) n’est pas suffisante, car elle ne permet
pas de distinguer les différents paramétres statistiques de €. Par contre, cette inversion est possible en
travaillant sur la covariance des temps de trajet et des amplitudes (Aki [3], Uscinski [217]).

En me basant sur les travaux de Touati [214| en sismique réflexion et de Miiller et al. [154] en
sismologie, j’ai proposé une inversion directe en exprimant la covariance du champ de vitesse en fonction
de celle des temps. Son application et sa confrontation & d’autres méthodes d’inversion ont été ensuite
menées en collaboration avec David Geraets, doctorant m’ayant succédé sur le sujet. Une publication
regroupant tous les acteurs du sujet (Iooss et al. [97]) a finalement permis de résumer ces travaux de
recherche.

2.4.1 Covariance des temps de trajet

Dans l'approximation de Rytov parabolique et pour une onde sphérique, en utilisant l’approxima-
tion au premier ordre (2.22), la covariance entre les temps de trajet en deux points distincts a été
obtenue par Ishimaru [105] en milieu isotrope et Rytov et al. [181] en milieu anisotrope. Dans looss
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[92] et Tooss & Galli [96], celle-ci est exprimée pour un milieu géométriquement anisotrope en fonction
de la covariance standardisée (ou plutdt de la densité spectrale standardisée ®g). Les propriétés que
j’ai démontrées sont les suivantes (résultats donnés en 2D pour simplifier les expressions) :

Propriété 2.4.1 En milieu 2D géométriguement anisotrope, pour une onde sphérique dont le rayon
central est de longueur X, si 11 et ro sont deuzx rayons distincts de méme longueur séparés d’une

distance p = ||r1 — r2|| = o(X), la covariance des temps de trajet T(r1) et T(ry) vaut :
p/lL 2x 1
Cov[T(r1), T(rs)] = exz” / / exp(iku) cos {H—ﬁ (— — E)} Po(k) dr du,(2.36)
2ko p \lL p
Var[T(r)] = %% ) / / cos? | X 1 (1 —w)| ®o(k) dr du (2.37)
BT R A 2%k 2 0 ‘ '

Propriété 2.4.2 Dans le régime asymptotique de 'optique géométrique, en miliew 2D, la covariance
des temps de trajet d’une onde sphérique (r1 # ra, p = ||r1 — r2f| = o(X)) vaut :

2 p/lL  poo
Cov[T(ry), T(rs)] — CT(p,X):;’—gxz”% / / Co(WaZ o) dvdu,  (2.38)
€ 0 0
2 o]
Var[T(r)] = CT(O,X):;—EQXZH / Colu) du (2.39)
CO 0

avec Cr : (u,v) € Ry x Ry — Cr(u,v) € R.

Les expressions (2.38) et (2.39) peuvent étre déduites des équations (2.36) et (2.37) a partir de la
condition (2.26). Dans l'approximation inverse a l'optique géométrique (i.e. Ao X > 1)), appelée
approximation champ lointain ou approximation de Fraunhofer, la covariance et la variance des temps
de trajet valent la moitié de celles de 'optique géométrique. De par cette proximité entre les covariances
dans l'optique géomeétrique, I'approximation de Rytov parabolique et 'approximation de Fraunhofer,
la mesure des fluctuations de temps de trajet (ou de phase) est connue pour étre une mesure plutot
robuste, contrairement & celle sur les amplitudes (Barabanenkov et al. [14]).

La variance des temps de trajet de la propriété 2.4.1 est issue d’une approximation plus générale
(Papproximation Rytov parabolique) que celle étudiée au §2.3.4 (I'optique géométrique). Des simula-
tions numériques (par différences finies sur ’équation d’onde acoustique) ont pu reproduire les résultats
sur cette variance des temps de trajet (Iooss [92], Iooss & Samuelides [103]). La variance des temps
commence par croitre linéairement avec la distance de propagation suivant la relation (2.37), en étant
encadrée supérieurement par la variance de 'optique géométrique et inférieurement par celle de 1’ap-
proximation de Fraunhofer. L’évolution de la variance des temps sature ensuite, & partir du moment
ou I'approximation de Rytov parabolique n’est plus valide. Ces simulations, non limitées au cadre de
I'optique géométrique, ne reproduisent pas les effets non linéaires évoqués au §2.3.4 car les phénomeénes
de diffraction apparaissent plus tot que ces effets. Pour envisager de reproduire la non linéarité de la
variance a l'aide de simulations basées sur ’équation d’onde acoustique, il faudrait étre capable de di-
minuer drastiquement la longueur d’onde de 'onde simulée. Ceci est difficile car le pas de discrétisation
spatiale de la méthode des différences finies découle directement de cette valeur de longueur d’onde;
plus le pas de discrétisation est faible, plus la simulation est cotiteuse en temps de calcul.

2.4.2 Inversion de la covariance du champ de vitesse

En utilisant des hypotheéses restrictives (covariance gaussienne isotrope, ondes planes de méme in-
cidence), les sismologues ont cherché dés les années 1970 a extraire les caractéristiques statistiques
des milieux traversés a partir d’enregistrements d’ondes télésismiques (Aki [3]). Des ajustements ma-
nuels réalisés sur les covariances des phases, les covariances des amplitudes et les covariances croisées
(approximation de Rytov parabolique) ont permis ainsi de retrouver des longueurs de corrélation de
Pordre de la dizaine de kilométres et des écart types des fluctuations de lordre de 5% (cf. Sato &
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Fehler [193] pour une revue bibliographique). Flatté & Wu [66] ont rendu robuste cette méthode,
nommée tomographie stochastique, en relachant les hypothéses sur le milieu (anisotropie transverse,
quasi-stationnarité, introduction de plusieurs couches de covariances différentes) et en permettant de
prendre en compte tous les enregistrements d’ondes de méme fréquence (possibilité d’incidences diffé-
rentes entre les ondes). Ce type de champs aléatoires quasi-stationnaires anisotropes a aussi été utilisé
récemment par Kravtsov et al. [126] et Kaslilar et al. [114] dans le cadre de la caractérisation du sous-
sol avec les temps de trajet d’ondes sismiques réfractées (source et récepteur en surface, trajet courbe
sans réflexion).

Plutét qu’un ajustement indirect des parameétres du milieu, Miiller et al. [154] ont proposé une
inversion directe en exprimant la covariance des perturbations de vitesse du milieu en fonction de la
covariance des temps de trajet d'une onde plane en milieu 2D isotrope. Ils ont nommé cette procédure,
développée dans le cadre de loptique géométrique, tomographie statistique. Dans Iooss [92] et Iooss
et al. [97], j’ai étendu cette inversion & une onde sphérique en milieu géométriquement anisotrope. A
partir de ’équation (2.38) on peut en effet exprimer directement la covariance des perturbations de
vitesse Cp en fonction de la covariance des temps de trajet d’'une onde sphérique Cr. La propriété que
j’al démontrée est la suivante (résultat donné en 2D pour simplifier son expression) :

Propriété 2.4.3 Pour une onde sphérique en milieuw 2D géométriquement anisotrope, dans l'approxi-
mation de loptique géométrique et sous la condition r = o(X) avec r € Ry, on a

Co <£>: T 78“%2( _’):2) du] / [ /0 7%[(16’)() du] , (2.40)

I: Ry xR, —R

(0. X)  — I(p.X) = (%[ch(p,X)] |

avec

(2.41)

Ce résultat est obtenu en inversant l'intégrale de

2 0 2
I(p,X)= 21X [ Col /o +0?] dv (2.42)
200 0 ll

par une transformée d’Abel, ce qui donne

r 43 1 o0 BQI(U,X)
— | =- 4 du . 2.4
< <l¢) o2 ) X S VuZ 1?2 " (2.43)

En utilisant la propriété Cy(0) = 1, la formule (2.40) est obtenue. Une fois le modéle estimé, ’expression
(2.40) donne la portée transverse [; par Cy(1). Des exemples pratiques d’application de ce résultat
sont donnés dans Iooss et al. [97].

Les inversions précédentes supposent que les fluctuations e(7) dont on cherche a retrouver les
caractéristiques statistiques se superposent & un champ de vitesse moyen constant. En pratique, il
est nécessaire de prendre en compte un macro-modéle de vitesse, qui induit une courbure des rayons
sur lesquels on integre les fluctuations e, et qui doit étre caractérisé de maniére déterministe par
les méthodes inverses classiques (Tarantola [208]). Quelques auteurs ont proposé des méthodes pour
prendre en compte ce macro-modéle, notamment Klimes [122, 120]. Celui-ci propose également d’utiliser
la fonction de covariance estimée pour contraindre correctement le probléme inverse déterministe.

2.4.3 Application a la sismique d’exploration

L’adaptation de ces méthodes d’inversion a la problématique de la sismique réflexion (cf. Fig. 2.1)
souléve une difficulté particuliére : la prise en compte de la réflexion de 'onde sur une interface au
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cours de la propagation. Touati [214]| a proposé une solution en travaillant sur la variance des temps
de trajet en fonction de 'offset = (distance source-récepteur) :

Var([T'(z)] = Var[T (7 goun)] + Var[T'(ry,)] + 2Cov[T(ragun), T(7up)] (2.44)

OU Tyoun €6 T, correspondent respectivement au rayon descendant (de la source vers le point de
réflexion) et au rayon montant (du point de réflexion vers le récepteur). L’idée est alors de travailler
avec une onde sphérique dont la source est située au point de réflexion et d’utiliser dans 1’équation
(2.44) les expressions des variance et covariance des temps au premier ordre dans ’optique géométrique
(Egs. (2.34) et (2.38)). Dans Touati [214] et Touati et al. [215], une procédure d’inversion indirecte
est utilisée pour estimer la longueur de corrélation horizontale des fluctuations du champ de vitesse,
dans le cas ou le réflecteur est horizontal. Dans Iooss [92, 91|, j’ai montré que cette procédure reste
applicable dans I'approximation de Rytov parabolique, en dehors du domaine de validité de "optique
géomeétrique.

Dans le cadre de l'optique géométrique, ces travaux ont été généralisés par Kravtsov et al. [127] &
des milieux dont la vitesse moyenne dépend de la profondeur et dont les fluctuations sont anisotropes
quasi-stationnaires (dépendance en profondeur des paramétres statistiques).

D’autre part, j’ai montré que l'inversion directe donnée par la formule (2.40) demeure possible dans
la géométrie avec réflexion (Iooss [92], Iooss & Galli [96], Iooss et al. [97]). Il suffit alors de remplacer
I(u,X) dans (2.40) par Ip:u e Ry — Ip(u) e R :

82

Ig(z) = @[

xVar[T'(z)] . (2.45)
Des simulations numériques ont illustré la robustesse de cette inversion directe et son application & des
données réelles a démontré sa faisabilité.

Dans Iooss et al. [97], en m’inspirant de Klimes [122], j’ai également proposé de prendre en compte
dans l'inversion un macro-modéle de vitesse en travaillant sur les temps de trajet relatifs, définis
comme le rapport du temps de trajet T'(r) de 'onde et le temps de trajet Tp(r) dans le milieu sans
fluctuation aléatoire (i.e. avec uniquement le macro-modéle de vitesse). En pratique, une premiére
étape de tomographie déterministe est appliquée sur les temps de trajet 7'(r) pour déterminer ce macro-
modele, puis les temps de trajet To(r) y sont calculés par tracé de rayons. Par ailleurs, 'hypotheése
de réflecteur horizontal étant quelque peu limitative, je me suis efforcé d’intégrer dans le modéle des
fluctuations possibles du réflecteur, & savoir une composante & variations trés lentes, et une composante
a faibles fluctuations modélisées par un processus aléatoire (Iooss [90], looss & Galli [96]). La procédure
d’inversion demeure inchangée car les fluctuations aléatoires du réflecteur n’induisent qu'un terme
constant supplémentaire dans I’équation (2.44).

Finalement, j’ai poursuivi ce travail en collaborant avec David Geraets durant sa thése a 'Ecole
des Mines de Paris (Geraets [74], Geraets & Galli [75], Iooss et al. [97] et Geraets et al. [76]). Celui-ci
a développé une procédure d’inversion ne nécessitant pas l'utilisation des temps de trajet. En effet,
la récupération de ceux-ci est 'une des difficultés majeures de 'application de cette méthodologie en
sismique réflexion : la procédure du pointé des temps de trajet sur les sismogrammes est extrémement
délicate du fait du bruit présent dans les données sismiques, d’autant plus qu’on ne sait souvent pas ou
pointer le temps de trajet sur 'ondelette sismique. David Geraets propose donc une inversion robuste
pour retrouver la covariance des perturbations de vitesse des ondes a partir de la covariance des vitesses
de stack. Ces derniéres sont issues d’un ajustement polynomial par moindres carrés des temps de trajet
en fonction de l'offset, et sont donc moins sensibles aux erreurs sur les temps de trajet.

2.5 Conclusion

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés durant mes six premiéres années d’activités
de recherche, entre 1995 et 2001. Les problémes évoqués rentrent dans le cadre général de la mécanique
statistique des milieux continus. Au vu des outils utilisés, ces travaux peuvent étre également considérés
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dans le cadre des applications des mathématiques, et plus spécifiquement de ’application de modéles
aléatoires & la physique et aux problémes d’ingénierie. Cette multiplication des domaines scientifiques
concernés a été 'une des difficultés majeures a surmonter durant ces travaux. Il est souvent difficile
d’accorder d’un point de vue technique, des sciences aussi différentes telles que la physique statistique,
la géostatistique, la géophysique et la mécanique des fluides. Ceci a pu étre réalisé grace & de multiples
échanges et collaborations avec des chercheurs dotés d’une grande ouverture d’esprit. Les résultats que
j’ai obtenus montrent aussi que cette transversalité permet I’émergence d’idées neuves. Mes travaux
s’intégrent également dans l'ensemble des applications modernes des outils géostatistiques (cf. Bilodeau
et al. [22] pour une revue récente), dans lesquelles la modélisation des phénoménes physiques n’est
plus ignorée. Concernant la propagation d’ondes en milieu aléatoire, mon principal apport résulte de
Iintroduction de I'anisotropie statistique (en particulier 'anisotropie géométrique) dans les traitements
théoriques et les simulations numériques.

Ces recherches qui paraissaient séduisantes théoriquement mais peu exploitables il y a dix ans (car
non applicables sur données réelles du fait du bruit des données) ont pris plus de sens ces derniéres an-
nées, notamment grace a ’amélioration de certains outils expérimentaux. Au niveau de la communauté
internationale, quelques auteurs ont poursuivi I’étude fine des fluctuations de temps de trajet d’ondes
acoustiques, aussi bien en sismologie (Baig [11], Saito [183]), qu’en controle ultrasonore (Durgin &
Andreeva [61]) et en océanographie (Godin [78]). En ce qui concerne ’application de la tomographie
statistique (pas forcément dénommeée de la méme maniére par mes homologues) en sismique, on peut
noter les travaux de Klimes [122, 120], Kaslilar et al. [114] et Liu et al. [136].

Ainsi, j’entrevois quelques perspectives et extensions de mes travaux qui pourraient s’avérer inté-
ressantes :

> intégration de la tomographie statistique dans la gestion des incertitudes en exploration et
production pétrolieéres (Thore et al. [213], Geraets et al. [77]);

> unification de mes travaux en tomographie statistique avec ceux de Kravtsov et al. [126]
(formulation en milieu quasi-stationnaire avec fluctuations verticales de vitesse) ;

> utilisation de la covariance des perturbations de vitesse comme covariance a priori dans la
tomographie classique (Tarantola [208], Klimes [120], Vecherin et al. [221]) ;

> développement de la tomographie statistique dans "approximation markovienne de I’équa-
tion d’onde parabolique en milieu aléatoire (cf. par exemple Rytov et al. [181]), cadre moins
restrictif que I'approximation de Rytov de 1’équation d’onde parabolique que j’ai utilisée ;

> dérivation de la variance des temps de trajet au second ordre dans la théorie des rayons
complexes ou théorie géométrique de la diffraction (cf. Kravtsov [125] pour une revue ré-
cente sur le sujet), extension naturelle de l'optique géométrique;

> dérivation rigoureuse de la méthode de sommation des faisceaux gaussiens pour la simula-
tion numérique de la propagation d’ondes acoustiques dans les milieux en mouvement. En
effet, dans Iooss et al. [98] je me base sur une méthode heuristique en utilisant, dans le sys-
téme du tracé de rayons dynamique, la vitesse effective du milieu définie dans la remarque
2.3.1.

La problématique abordée dans ce chapitre se situe finalement dans le contexte de la prise en
compte des incertitudes en simulation numérique. Véritable fil conducteur de ce mémoire, celui-ci
permet de relier mes deux périodes de recherche. Les travaux présentés dans ce chapitre concernent
plus spécifiquement les incertitudes de modeéles : négliger 'hétérogénéité des champs de vitesse des
ondes revient & simplifier les modéles physiques. Dans le domaine des incertitudes, on cherche souvent a
développer des approches génériques (i.e. pouvant s’adapter a un grand nombre de problémes physiques
différents). Les outils que j’ai utilisés ici ne sont nullement génériques car, ayant identifié¢ le probléme
de I’hétérogénéité des champs de vitesse, mon approche a consisté a les modéliser par des champs
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aléatoires, puis a traiter le probléme de maniére statistique. Le chapitre suivant expose, quant a lui,
des outils génériques pour traiter les problémes d’incertitude sur les variables d’entrée des modéles
numeériques.
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Chapitre 3

Etudes d’incertitudes de modéles
numeériques

3.1 Introduction

La simulation numérique désigne le procédé selon lequel on exécute un programme sur un ordina-
teur en vue de représenter un phénomeéne physique. La simulation numérique est & présent considérée
comme la troisiéme forme d’étude des phénomeénes, aprés la théorie et I'expérience. Comme une ex-
périence réelle, une simulation peut étre extrémement cotiteuse a élaborer (par exemple en préparant
le jeu de données) et & réaliser (par exemple plusieurs semaines de temps de calcul). De plus, elle
peut ne pas fournir de résultats (par exemple du fait de problémes de convergence dans la résolution
numeérique de systémes d’équations) ou produire des réponses entachées de bruit (par exemple du fait
de la discrétisation insuffisante de schémas numériques). Il est d’ailleurs souvent question d“expérience
numérique” pour illustrer ’analogie entre la pratique d’une simulation® et la conduite d’une expérience
de physique. Au CEA, la R&D dans le domaine de I’énergie et de 'industrie nucléaire est fortement
demandeuse de modélisation et simulation numériques. La simulation numérique permet en effet de
mieux répondre aux grands enjeux que représentent, entre autres, la compétitivité économique du
nucléaire (e.g. par une meilleure gestion des ressources), la sireté des installations nucléaires (e.g.
par une meilleure estimation des marges de fonctionnement vis-a-vis de conditions accidentelles) et
la maitrise des risques pour lenvironnement (e.g. par une minimisation du volume des rejets). Pour
soutenir les recherches dans ces domaines, des développements logiciels importants ont eu lieu depuis
une trentaine d’années dans les différentes physiques concernées. Citons par exemple la neutronique,
la thermohydraulique, la thermomeécanique, la physique des matériaux et les phénomeénes de transfert
dans ’environnement.

Pour ces problématiques d’étude et de conception de systémes complexes a 'aide de modéles nu-
mériques prédictifs, on ne peut pas se contenter d’une simulation moyenne sur quelques cas. Il est
souvent nécessaire d’estimer précisément les incertitudes sur les prédictions, de connaitre les risques
d’événements rares, voire d’optimiser les réponses sous contraintes. Ceci rend nécessaire la réalisa-
tion d’évaluations probabilisées sur les sorties des modéles numériques. Par ailleurs, la détermination
des variables d’entrée qui induisent le plus d’incertitudes sur les réponses permet de définir des voies
d’amélioration pour réduire les incertitudes des prédictions. Il peut, par exemple, s’agir d’améliorer
la connaissance sur les variables d’entrée influentes ou alors de modifier le systéme pour éviter la
dépendance a ces entrées influentes. La phase de validation d'un code (qui répond a la question de
l’adéquation du modele a la réalité) doit également étre particuliérement soignée car les utilisateurs
doivent pouvoir se servir du code dans une large gamme de variation de ses entrées. Des méthodes ro-
bustes sont alors nécessaires pour définir les domaines de variation des variables d’entrée dans lesquels
le modéle représente la réalité. Par conséquent, lors de la phase de développement d’un modéle dont

!Dans la littérature, on emploie souvent, et de maniére indifférente, les termes “modéle numeérique”, “simulateur”,

“programme”, “code de calcul”, “code” et “logiciel de calcul”.
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la vocation est de réaliser des évaluations probabilisées, des outils d’analyse vont étre nécessaires aux
développeurs pour les aider & comprendre leur modeéle dans des domaines et des configurations (des
entrées) jusque la inexplorés. Pour toutes ces raisons, le développement d’outils génériques d’analyses
d’incertitude et d’analyses de sensibilité est d’une importance fondamentale, aussi bien pour les phases
de développement, de validation et d’utilisation des codes de calcul.

Le terme “étude d’incertitude” concerne donc I’évaluation de l'influence des sources d’incertitudes
(modéle, données d’entrée, . ..) sur un modéle représentant un phénomeéne observé. Phénomeéne signifie
ici un phénomene physique (e.g. évolution de la température de gaines de combustible nucléaire ou de
la taille de fissures dans une cuve de réacteur) ou chimique, mais peut aussi étre un modéle économique
ou un modéle de fiabilité ou de disponibilité. Une étude d’incertitude s’inscrit dans un contexte de prise
de décision pouvant avoir différents objectifs :

* vérifier un critére réglementaire (ce qui impose alors le type de formalisme de modélisation
des incertitudes et la nature des indicateurs mathématiques exprimant la variabilité des
réponses du modele) ;

* faire un choix parmi plusieurs options ou scénarios pour optimiser la conception, 1’exploi-
tation ou le démantélement d’un systéme selon des critéres (cott, risque, ...);

* valider, qualifier ou calibrer un modéle ;

* améliorer la compréhension du phénoméne observé ou sa modélisation (contexte de R&D).

3.1.1 Etat de D’art

La Figure 3.1 résume les étapes d’une étude d’incertitude et le caractére itératif de la démarche dans
de nombreuses applications (de Rocquigny [52, 53], Sudret [206], de Rocquigny et al. [54]). L’ensemble
des étapes (certaines optionnelles) d’une telle étude se décompose en :

> étape A, spécification du probléme : définition des objectifs de I’étude, du (des) modéle(s)

utilisé(s), des quantités d’intérét, des variables d’intérét et des variables d’entrée jugées
incertaines;

> étape B, quantification des sources d’incertitudes : modélisation des distributions de pro-
babilité des variables d’entrée ou au moins définitions de leurs bornes inférieures et supé-
rieures ;

> étape C, propagation d’incertitudes : évaluation de la variabilité des sorties du modele ou
variables d’intérét induite par les incertitudes sur les entrées. Cette variabilité est exprimée
sous la forme de quantités d’intérét. Le résultat de cette phase est fortement conditionné
au modele et & la modélisation des sources d’incertitudes;

> étape C’, hiérarchisation des sources d’incertitudes : évaluation de l'importance ou de la
contribution relative des sources d’incertitudes sur la ou les quantités d’intérét, phase ap-
pelée “analyse de sensibilité” ;

> & l'issue de ces étapes et selon les résultats obtenus, il est éventuellement nécessaire de
redéfinir le probléme & résoudre et de revenir sur les différentes étapes de 1’étude.

Aux niveaux numérique et probabiliste, les outils permettant de résoudre ces différentes étapes sont
relativement anciens et bien connus, comme par exemple les méthodes adjointes (Cacuci [31, 32]), les
méthodes de Monte Carlo (Hammersley & Handscomb [81], Rubinstein [178]) et les méthodes fiabilistes
(Madsen et al. [139], Ditlevsen & Madsen [59]). La problématique de ’exploration compléte de codes de
calcul cotiteux a été identifiée plus récemment (McKay et al. [150], Sacks et al. [182], Santner et al. [191],
Fang et al. [62], Kleijnen [117]), et a éé traitée comme une problématique de planification d’expériences
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Etape C : Propagation des
sources d’incertitude

>
E Etape A : Spécification du probléme
. Modéle - Quantite
Var/abl'es (ou processus de Véyzlr/al?lgs d’intérét
d’entrée mesure) dintérét ex: variance,
Incertaines : x f(x,u) Y =f(x,u) probabilité ..
Modélisation par Fixées : u
des distributions
[
_[EL. ! 1
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H — |
I Etape C’ : Analyse de sensibilité, :
" ! Hiérarchisation |
1 ( T |
: re———— L = - - 1 1
_____ 1 Rebouclage | Critére de décision I !
1 (feedback) ) I Ex: Probabilité < 10®

Fia. 3.1 — Cadre général pour les études d’incertitude.

et d’approximation par des surfaces de réponse (appelées aussi métamodeéles). Ce théme de recherche,
largement développé aux Etats-Unis durant les trois derniéres décennies, a énormément progressé en
France depuis une dizaine d’années, sous 'impulsion, entre autres, d’instituts de recherche & vocation
industrielle (CEA, IFP et EDF R&D notamment). Ces instituts ont financé une grande quantité de
theéses se concentrant sur un ou plusieurs aspects spécifiques des études d’incertitude. Bien que non
exhaustive, la revue ci-dessous permet d’identifier clairement les différentes thématiques du sujet :

¢ des problémes de fiabilité et d’évaluation d’événements rares par des modéles numériques

ont été traités dans Devictor [57], Andrieu-Renaud [6], Baroth [15], Berveiller [20] et Can-
namela [35];

des problématiques et nouvelles méthodologies d’analyse de sensibilité de modéles ont été
étudiées et proposées dans Jacques [106], Da Veiga [48], Petelet [167| et Briand [28];

lexploration (i.e. I'investigation fine des relations entre sorties et entrées) d’un code de cal-
cul cotiteux peut étre traitée par la construction d’un métamodeéle, fonction mathématique
rapide a évaluer et permettant d’approximer la ou les réponses du code. Jourdan [111], Vaz-
quez [219], Scheidt [195] et Marrel [141] se sont intéressés au modeéle des processus gaussiens
(krigeage) comme métamodeéle. Pour les codes de calcul stochastiques (pour lesquels des
simulations avec les mémes entrées produisent des réponses différentes), Zabalza-Mezghani
[232] s’est intéressée quant & elle aux modéles linéaires généralisés joints (cf §3.5) ;

la planification d’expériences simulées (méthodes d’échantillonnage de points dans ’espace
des variables d’entrée) a été abordée de maniére générale par Jourdan [111] et Feuillard
[63], alors que des méthodes de planification adaptative (prenant en compte la sortie de
premiers calculs pour planifier de nouveaux calculs) ont été développées par Scheidt [195]
(pour la construction d’un modele de krigeage) et Gazut [72] (en utilisant des méthodes de
reéchantillonnage par bootstrap).

De par mon activité transverse aux différents domaines de la physique étudiés en ingénierie nu-
cléaire, j’ai pu étre associé aux travaux de plusieurs doctorants, issus de différentes unités du CEA,

dans chacune de ces thématiques et dans différents domaines d’application :
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partement d’Etude des Combustibles) sur la fiabilité des combustibles nucléaires de type particules,
Mathieu Petelet (Département de Modélisation des Systémes et des Structures) sur la simulation nu-
mérique du soudage, Amandine Marrel (Département de Technologie Nucléaire) sur les modeéles de
transferts hydrogéologiques, Julien Jacques, Vincent Feuillard et Benjamin Auder (dans mon labora-
toire au sein du Département d’Etude des Réacteurs) sur des problématiques de dosimétrie et de siireté
des réacteurs. Ces travaux de thése, pour les laboratoires du CEA ou ils ont eu lieu, ont constitué et
constituent encore d’excellentes bases de travail pour développer des méthodes innovantes au travers
de leurs applications.

3.1.2 Contributions

La principale source d’originalité de mes travaux de recherche pour le traitement des incertitudes
des codes de calcul provient de certaines applications que j’ai eues & traiter et qui se sont avérées
relativement complexes :

» non linéarités, interactions fortes, voire discontinuités dans les modeéles. J’ai contribué au
développement d’une méthodologie générique pour réaliser une analyse de sensibilité d’un
modele (cf. §3.2 et Fig. 3.2), sans supposer de connaissance a priori sur sa régularité (li-
néarité/monotonie de la réponse par rapport aux entrées, présence de discontinuités, ... );

» modéles numeériques cotiteux en temps de calcul de telle sorte qu'un nombre élevé de si-
mulations (par exemple supérieur & 100) n’est pas possible. Sur ce théme, j’ai développé
et étudié les propriétés théoriques de nouveaux algorithmes, basés sur le tirage stratifié et
le tirage d’'importance, pour estimer les quantiles élevés de sorties de codes de calcul (cf.
§3.4.3 et 3.4.5). J’ai également développé un nouvel algorithme pour calculer et simuler des
indices de sensibilité & partir du métamodeéle processus gaussien (cf. §3.3.4) ;

» code cotliteux et nombre important de variables d’entrée incertaines (jusqu’a une cinquan-
taine). Pour résoudre ce probléme, j'ai développé un algorithme pour ajuster le métamodéle
processus gaussien lorsqu’il y a peu d’observations et plusieurs dizaines de variables d’en-
trée (cf. §3.3.3);

» processus stochastiques et champs aléatoires en entrée des modeles. Pour traiter ce type
de problémes, j’ai développé une approche basée sur un métamodéle spécifique, le modéle
additif généralisé joint (cf. §3.5.1), qui m’a permis de proposer une méthode pour estimer
les indices de sensibilité (cf. §3.5.2).

Le probléeme standard, qui considére des variables d’entrée et une variable de sortie scalaires, se
formule de la maniére suivante :

. d
f: R =R (3.1)
X =Y = f(X)
ou X = (Xq,...,Xy) est un vecteur aléatoire de d variables d’entrée du code, modélisé par une loi de

probabilité, f(-) est la fonction du modeéle (le code de calcul), potentiellement inconnue d’un point de
vue analytique, et Y est la variable de sortie du modéle qui est par conséquent une variable aléatoire.
Le cas d’une sortie vectorielle, voire fonctionnelle, ne sera pas traité dans le cadre de ce mémoire, mais
constitue I'un de mes nouveaux sujets d’intérét. Dans les applications, il est en effet courant d’avoir
des champs spatialisés ou des courbes d’évolution temporelle en sortie des modéles (par exemple des
cartes de concentrations d’un polluant). On voit dans I'expression (3.1) que, contrairement au cadre
statistique classique, nous n’introduisons pas de bruit d’observation car le modéle f est considéré
déterministe. Nous verrons au §3.5 comment modéliser une situation différente concernant un code de
calcul stochastique (exemple : un code reposant sur un solveur de type Monte Carlo).

La section suivante fait I’objet d’une synthése des méthodes statistiques d’analyse de sensibilité les
plus utilisées.La troisiéme section décrit mes travaux avec Amandine Marrel qui concernent la mise
en ceuvre du modéle processus gaussien sur des cas industriels complexes et I’étude des indices de
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sensibilité obtenus de maniére analytique avec ce modéle. La quatriéme section décrit les principaux
résultats obtenus avec Josselin Garnier? et Claire Cannamela concernant le probléme de I'estimation
des quantiles élevés de codes de calcul. Ce sujet est notamment motivé par des questions de stireté
nucléaire ot des critéres réglementaires, évalués a ’aide de codes de calcul simulant des phénomeénes
physiques relativement complexes, doivent étre respectés. Enfin, la derniére section s’attarde sur le
développement et 'utilisation du modéle additif généralisé joint, réalisé en collaboration avec Mathieu
Ribatet?, pour modéliser les calculs des modéles numériques stochastiques. De tels codes sont par
exemple ceux basés sur la méthode de Monte Carlo pour simuler les trajectoires des neutrons dans
un cceur de réacteur nucléaire. La conclusion sera 1’occasion de mettre en lumiére les grands axes de
recherche que j’entrevois pour mes futurs travaux et collaborations.

3.2 Analyse de sensibilité de modéles

Lors de la construction et de l'utilisation d’un modéle numérique simulant des phénomeénes phy-
siques, les méthodes d’analyse de sensibilité sont des outils précieux. Elles permettent de déterminer
quelles sont les variables qui contribuent le plus & la variabilité de la quantité d’intérét, quelles sont
au contraire les variables les moins influentes et quelles variables interagissent avec quelles autres. La
quantité d’intérét peut étre la variance d’une variable de sortie du modeéle, mais aussi une autre mesure
d’information (comme par exemple l'entropie), une probabilité qu'une sortie dépasse un seuil donné,
ou toute autre chose. L’analyse de sensibilité est donc une aide a la validation d’un code de calcul, a
Porientation des efforts de R&D, ou encore a la justification en terme de streté du dimensionnement
d’un systeéme. Saltelli et al. [187] proposent une classification des grands objectifs d’une analyse de
sensibilité :

> hiérarchisation des variables d’entrée (“factors prioritization”) : détermination des variables

dont la réduction de l'incertitude permettrait d’obtenir la plus forte réduction de I'incerti-
tude sur la quantité d’intérét ;

> identification des variables d’entrée non influentes (“factors fixing”) : détermination des
variables que 'on peut fixer sans altérer le modeéle (ce qui permet une simplification du
modele) ;

> partage de la variance (“variance cutting”) : détermination des variables a fixer pour obtenir
une réduction donnée de l'incertitude sur la quantité d’intérét ;

> cartographie des variables d’entrée (“factors mapping”) : détermination des variables les
plus influentes dans un domaine de valeurs de la sortie.

L’analyse de sensibilité a longtemps été vue sous un angle local, qui consiste a évaluer les répercus-
sions (sur la valeur de variables de sortie) de petites perturbations des valeurs des entrées autour d'un
point nominal. Cette approche déterministe consiste a calculer ou & estimer des indices basés sur les
dérivées partielles du modeéle en un point précis (Turanyi [216]). La mesure d'importance de chaque
variable d’entrée peut alors étre calculée en multipliant la dérivée qui lui correspond par son écart type.
Découlant des mémes principes, des méthodes adjointes relativement sophistiquées ont également été
développées pour pouvoir traiter de gros systémes d’équations possédant notamment un trés grand
nombre de variables d’entrée (Cacuci [31, 32]). Ce type d’approches est par exemple couramment uti-
lisé dans la résolution de gros systémes environnementaux (climatologie, océanographie, hydrogéologie,
cf. Castaings [37]).

A partir de la fin des années 1980 et pour relacher certaines hypothéses de ces méthodes (hypotheéses
de linéarité et de normalité, variations locales), de nouvelles méthodes d’analyse de sensibilité ont été
développées dans un cadre statistique. Par opposition aux méthodes locales, elles ont été par la suite

2Laboratoire de Probabilités et Modéles Aléatoires, Université Paris VII
3doctorant, CEMAGREF Lyon
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dénommeées méthodes globales car elles s’intéressent & ’ensemble du domaine de variation possible des
variables d’entrée. Cette distinction local/global semble cependant parfois quelque peu ambigué. Par
exemple, elles sont équivalentes si le comportement du modéle est linéaire de degré un dans l’ensemble
du domaine de variation des entrées.

Ces méthodes statistiques, issues de plusieurs horizons, sont composées de techniques bien éprou-
vées issues de la théorie des plans d’expérience (pour ’exploration des codes de calcul a grand nombre
d’entrées), de méthodes de type Monte Carlo rendues possible grace aux nouvelles capacités infor-
matiques (pour des analyses de sensibilité quantitatives et fines) et de la théorie de 'apprentissage
statistique (pour les codes cotiteux et complexes). Ce sont toutes ces méthodes d’analyse de sensibi-
lité que le laboratoire dans lequel jofficie a essayé de populariser depuis une dizaine d’années dans
divers projets et applications du CEA. La Figure 3.2 présente une synthése des principales méthodes
d’analyse de sensibilité. Cette liste n’est bien entendu pas exhaustive et ne tient pas compte des éven-
tuelles améliorations apportées aux différentes méthodes (c’est le cas par exemple pour la méthode des
bifurcations séquentielles).

Analyses de sensibilité

( d=nombre de variables d'entrées . h = nombre de variables influentes )
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F1G. 3.2 — Synthese des méthodes d’analyse de sensibilité placées dans un diagramme (cotlit en nombre
d’évaluations du modele vs. complexité et régularité du modele). d est le nombre de variables d’entrée
du modéle, h est le nombre de variables d’entrée influentes.

Cette figure permet de distinguer cinq classes de méthodes qui correspondent & différents types
de problémes rencontrés en pratique. L’approche méthodologique que je défend consiste a utiliser
la méthode la plus simple adaptée au probléme posé*, fonction de 1'objectif de 'étude, du nombre
d’évaluations du modeéle numérique que I'on peut réaliser et de la connaissance que 'on a sur la
régularité du modele étudié. La validation a posterior: de la méthode utilisée permet de savoir s’il est

“en suivant le principe de parcimonie connue sous le nom de “rasoir d’Occam”
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nécessaire d’utiliser une méthode plus performante, en réalisant ou non de nouvelles simulations. Cette
approche a été utilisée dans mes publications traitant principalement d’applications environnementales
(Iooss et al. [104], Volkova et al. [223]) et dans de nombreuses études réalisées pour différents projets
du CEA. Les sections suivantes détaillent les cinq grandes classes de méthodes d’analyse de sensibilité
que je distingue.

3.2.1 Criblage a trés grande dimension

Les méthodes de criblage (“screening”) permettent d’explorer rapidement le comportement des ré-
ponses d’un code de calcul cotteux en faisant varier un grand nombre de ses entrées (typiquement
plusieurs dizaines voire plusieurs centaines). Certaines techniques issues des plans d’expérience per-
mettent de le faire en réalisant moins de calculs que de variables d’entrée. Celles-ci supposent qu’il n’y
a pas d’interaction entre les variables d’entrée, que la variation de la réponse est monotone par rapport
a chaque entrée et que le nombre des entrées influentes est trés faible devant le nombre total d’entrées
(de V'ordre d’une sur dix). Il s’agit en premier lieu des plans supersaturés développés dans le contexte
de la planification d’expériences réelles (Satterthwaite [194], Lin [134], Dean & Lewis [55]). L’'un des
plans supersaturés les plus connus résulte de la division en deux parties (a I’aide d'une colonne de
branchement) d’une matrice d’Hadamart. En traitant quelques applications, Claeys-Bruno et al. [43]
ont montré que ce plan supersaturé est 1’un des plus fiables et qu’il faut au moins 5 fois plus de calculs
que de variables influentes pour les identifier toutes. Dans Cannamela et al. [36], nous avons appliqué
ce type de plan supersaturé en planifiant 30 calculs sur un code possédant 53 variables d’entrée incer-
taines. Ce plan supersaturé nous a permis d’identifier les 5 entrées les plus influentes, résultat qui a été
validé par la suite a l'aide d’un plus grand nombre de simulations et de mesures d’importance basées
sur les coefficients de corrélation (cf. §3.2.3).

D’autres approches sont particuliérement bien adaptées aux expériences numeériques car elles sont
séquentielles et adaptatives, c’est-a-dire qu’elles définissent une nouvelle expérience a réaliser en fonc-
tion des résultats des précédentes. On ne sait donc pas a priori combien elles vont nécessiter d’expé-
riences. La technique du criblage par groupe (Dean & Lewis [55]) consiste & créer un certain nombre
de groupes de variables d’entrée et a identifier les plus influents. En répétant 'opération en conservant
seulement les groupes influents, on extrait ensuite les variables influentes. La méthode des bifurcations
séquentielles, mise au point dans un contexte de simulation numérique par Bettonvil & Kleijnen [21],
peut étre vue comme une méthode de criblage par groupe avec seulement deux groupes. C’est une ap-
proche dichotomique ot on tente d’éliminer a l'issue de chaque nouveau calcul un groupe de variables.
Comme pour le criblage par groupe, son coit dépend donc du nombre de variables influentes, mais
aussi de la stratégie de classement, ¢.e. de notre capacité a suspecter quelles sont les variables influentes
afin de les rassembler au sein d’un méme groupe.

Dans un contexte de criblage pour codes de calcul, Sergent et al. [197] comparent les plans supersa-
turés, le criblage par groupe et les bifurcations séquentielles et en concluent que la technique des plans
supersaturés est nettement plus risquée que les autres mais nécessite le moins d’hypothéses. En effet,
il est nécessaire de connaitre le sens de variation de la sortie par rapport a chaque entrée pour pouvoir
appliquer les bifurcations séquentielles et le criblage par groupe.

3.2.2 Criblage et plans d’expérience

La deuxiéme classe de méthodes concerne celle issue de la théorie classique des plans d’expérience
(Droesbecke et al. [60], Montgomery [152], Azais & Bardet [10]). Comme précédemment, les entrées
(nommeées facteurs) sont discrétisées en plusieurs valeurs (nommeées niveaux) de leur domaine de va-
riation. Un plan factoriel complet consiste & évaluer le code de calcul pour toutes les combinaisons
entre facteurs, ce qui permet ’estimation de tous les effets des facteurs et de leurs interactions. En
pratique, le nombre de simulations requis rend ce plan impraticable. En effet, il nécessite par exemple
2¢ calculs si on suppose que le modéle est monotone en travaillant avec deux niveaux pour chaque
facteur (exemple : min et max).
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Si l'on veut estimer de maniére non biaisée les effets du premier ordre (aussi appelés effets princi-
paux) de chaque entrée, il faut au minimum simuler n > d+ 1 combinaisons des entrées. Par définition,
un plan de résolution trois (noté RIII) permet cette estimation non biaisée en supposant que les effets
des interactions sont nuls, 7.e. que le modéle est de la forme suivante :

d
Y =) 8Xj+e, (3.2)
j=0
ot Xo =1, 8 = (Bo,...,B3)" € R est le vecteur des effets des entrées et € € R est Uerreur du

modeéle. L’estimation de ces effets se fait par la méthode des moindres carrés ordinaires.

Le plan d’expériences le plus simple, encore trés utilisé par les ingénieurs, est le plan nommé “One
At a Time” (OAT), qui fait partie de la classe des plans RIIIL. Le plan OAT consiste & changer le niveau
d’une entrée a la fois, en utilisant deux ou trois niveaux par facteur (Kleijnen [117]). Avec deux niveaux,
ce plan requiert donc exactement n = d + 1 calculs (cf. Fig. 3.2), mais ne permet pas de maitriser la
précision que 1’on a sur les estimations des effets. La méthode de Morris, qui consiste & répéter (entre
cing et dix fois) un plan OAT aléatoirement dans l'espace des variables d’entrée, permet de s’extraire
des hypothéses limitatives du plan OAT, mais s’avére bien plus cotliteuse en temps de calcul.

Une voie plus raisonnable qu’un simple plan OAT consiste & minimiser la variance des effets estimés,
ce qui est 'objectif de la théorie statistique des plans d’expérience. Celle-ci se concentre sur les plans
orthogonaux, c’est-a-dire ceux qui satisfont

(X3)' Xt =nla, (3.3)

ou X = (X](-Z))Z-:L,n,j:o“d est la matrice du plan et I 4, est la matrice identité de dimension d+1. Une
classe bien connue de plans orthogonaux est celle des plans factoriels fractionnaires. Leur construction
qui fait appel & la notion d’alias et qui dépasse le cadre de ce mémoire, consiste & confondre des
interactions que ’on soupc¢onne non actives avec des effets principaux.

Il est parfois prudent de supposer que les interactions entre les entrées peuvent avoir des effets
importants. Par définition, un plan de résolution quatre (noté RIV) permet une estimation non biaisée
des effets principaux méme si des interactions d’ordre deux sont présentes. Un plan RIV est construit
en superposant un plan RIIT avec son plan “miroir”. Ainsi la taille d’'un plan RIV est le double de
celle d’'un plan RIII. Pour un coiit en terme de nombre de calculs de 'ordre de 2 x d, un plan RIV
permet donc d’identifier les effets principaux des entrées pour des modeéles avec interactions. Il existe
de nombreux autres types de plan qui assouplissent les hypothéses des plans RIII tout en conservant
un nombre de calculs raisonnable.

Remarque 3.2.1 Dans un contexte unique de criblage, ces plans peuvent étre intéressants pour les codes
de calcul. Malheureusement, dans un contexte de réutilisation ultérieure du plan pour la propagation
d’incertitude ou la construction d’un métamodele complexe (i.e. plus riche qu’une surface de réponse
polynomiale), ces plans sont peu recommandés car leurs projections sur les marges sont particuliérement
médiocres en terme de recouvrement spatial. Pujol [171] illustre bien ce probléme sur les plans de
Morris. C’est pourquoi, de nombreus auteurs se sont penchés sur le développement de plans de type
“Space Filling Designs” (SFD) qui assurent un bon recouvrement des marges (Fang et al. [62]).

3.2.3 Mesures d’importance basées sur des échantillons

Lorsque l'on dispose d’un échantillon de simulations (X", Y"), ou X" = (X§Z))i:1..n7j:1..d est
la matrice des entrées et Y = (Y;);=1., est le vecteur des sorties, il est trés facile d’obtenir des
indices de la sensibilité de la réponse par rapport aux variables d’entrée en appliquant les techniques
de régression linéaire, de régression sur les rangs ou des tests statistiques. On peut parler a présent
de mesures d’importance car ces techniques permettent une réelle hiérarchisation de 'influence sur la
sortie de toutes les variables d’entrée, contrairement aux techniques de criblage qui ont plutét pour
but de détecter les variables d’entrée non influentes. On rappelle briévement ci-dessous les principales
mesures d’importance que l'on classe dans cette catégorie :
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o le coefficient de corrélation linéaire (nommé communément coefficient de Pearson et noté
p(-,-)) entre X; et Y :

o ) o COV(X]',Y) .
pi=p(X;,Y)= N (X, Var (V) Vi=1,....d, (3.4)

mesure de sensibilité extrémement simple a calculer & partir d’un échantillon ;
o le coefficient de régression standard (noté SRC(-,-)) :

Var(X; )
SRCJ:SRC(Xgay):ﬂJ \/a%(yvj)) ijl,...,d, (35)

ou les 3; (i =1...d) sont les coefficients de la régression linéaire (cf. Eq. (3.2));

o le coefficient de corrélation partielle (noté PCC(-,-)),
PCC,; = PCC(X;,Y)=p(Y =V, X, - X;) Vj=1,....d, (3.6)

ot Y est la prévision du modele linéaire dans lequel X; n’est pas présent :

d
Y = Z O XE + €1 (3.7)
avec (0g,...,05-1,0j41,...,04) € R? les coefficients de régression et € € R lerreur du

modeéle, et ot X est la prévision du modele linéaire qui exprime X; en fonction des autres
entrées :

d
Xj= > mXpte (3.8)
k=0,k#j
avec (10, .-, Mj—1, Mj+1---,Nd) € R? les coefficients de régression et €3 € R 1’erreur du mo-

déle. Contrairement aux coefficients de régression standards, les coefficients de corrélation
partielle permettent d’éliminer 'influence des autres variables et sont donc adaptés au cas
ou les variables d’entrée sont corrélées. Par contre, ils représentent plus une mesure de la
linéarité de la sortie Y par rapport & une entrée X; qu’un indice de sensibilité (Saltelli et
al. [185]);

o le coefficient de corrélation sur les rangs des variables (nommé coefficient de Spearman et
noté p(-,-)). Si Rx = (Rx,,...,Rx,) est le vecteur des rangs des entrées et Ry est le
rang de la sortie, on a :

pf:pS(Xj7Y):p(RXj,Ry) Vi=1,...,d. (3.9)

On calcule ces coefficients apreés avoir transformé ’échantillon (X", Y ") en un échantillon
(R%, RYy) en remplacant les valeurs par leur rang dans chaque colonne de la matrice (Sa-
porta [192]);

o le coefficient de régression standard sur les rangs (noté SRRC(-,-)), pendant du SRC mais
a partir de 'échantillon (R, RY) :

SRRC; = SRRC(X;,Y) = SRC(Rx;,Ry) Vj=1,...,d. (3.10)

o le coefficient de corrélation partielle sur les rangs (noté PRCC(-,-)), pendant du PCC mais
a partir de 'échantillon (R, RY) :

PRCC, = PRCC(X,,Y) =PCC(Rx,,Ry) Vj=1,....d. (3.11)
J J J
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¢ les indices calculés a partir des données segmentées. Pour chaque variable d’entrée, un
découpage en classes équiprobables permet d’obtenir plusieurs échantillons de données. Des
tests statistiques sont alors appliqués pour mesurer ’homogénéité des populations entre les
classes : moyennes communes (CMN) basées sur un test de Fisher, médianes communes
(CMD) basées sur un test de x2, variances communes (CV) basées sur un test de Fisher,
localisations communes (CL) basées sur le test de Kruskal-Wallis, ... (Kleijnen & Helton
[118], Helton et al. [84]). D’autres mesures peuvent étre utilisées pour tester ’homogénéité
des classes (comme par exemple l’entropie).

En pratique, on effectue tout d’abord une régression linéaire entre la sortie Y et les entrées X afin
de savoir si leur relation est approximativement linéaire. Pour cela, on peut utiliser le coefficient de

détermination R? : R
> i (Vi — Y5)?

Y (Y - Y)?

avec V; = Y (X®) la prévision du modéle linéaire (3.2) et Y la moyenne de I'échantillon (Y;)i—1.n.
Ce coefficient peut étre utilisé dans tout modéle de régression (pas seulement linéaire) comme critére
de qualité de la prédiction du modele. Basé sur 'utilisation des résidus d’observations ayant servies a
ajuster le modéle, il est cependant & prendre avec précaution, et a bannir dans les modéles d’interpo-
lation (comme le krigeage, cf §3.3). Il est souvent préférable de travailler avec d’autres critéres (cf. par
exemple Azals & Bardet [10]). En utilisant des résidus de prédiction (issus d’observations n’ayant pas
servies & ajuster le modele), on définit le coefficient de prédictivité Q2 du modele :

R*=1- (3.12)

S VP - V(X))
S (VP — Y2

Qr=1- (3.13)

ol (Xp(i),Yf )i=1..n, est I'échantillon des variables d’entrée et de sortie de la base de prédiction (ap-
pelée aussi base de test), de taille n,, et YP est la moyenne de (Y”)i=1..n,- Le coefficient Q2, dont la
terminologie est peu employée en statistique, est comparable au coefficient plus connu nommé PRESS
(“PRedictive Error Sum of Squares”) qui est le numérateur du membre de droite de I’équation (3.13).
Si on juge I'’hypothése de linéarité acceptable (par exemple si R? > 0.8), alors les indices de
sensibilité Pearson, SRC et PCC sont utilisables. Si les variables d’entrée sont indépendantes, la somme
des carrés des SRC vaut R? et I’ensemble des SRC? forment une décomposition de la variance de la
réponse : chaque SRC? exprime la part de variance de la réponse expliquée par le facteur X;. Dans
le cas ou la relation entre X et Y n’est pas linéaire mais monotone, les coefficients de corrélation
et de régression basés sur les rangs (Spearman, SRRC, PRCC) peuvent étre utilisés. L’hypothese de
monotonie doit bien str étre validée, par exemple a I'aide du coefficient de détermination de la régression
sur les rangs (noté R%*) ou du coefficient de prédictivité associé (noté @Q3). Enfin, les méthodes basées
sur les tests statistiques ne requiérent pas d’hypothése sur la monotonie de la réponse en fonction des
entrées. Par contre, ces méthodes sont définies pour des échantillons de données indépendantes. En
théorie, elles ne sont donc applicables que si I’échantillon est purement aléatoire (tirage Monte Carlo
simple). On constate cependant qu’elles sont plutdt robustes vis-a-vis de cette hypothése ; par exemple
elles donnent de bons résultats avec des échantillons de type latin hypercube (LHS). Ces méthodes
présentent aussi I'inconvénient d’étre peu intuitives comparativement aux méthodes de régression.
Tous les indices de sensibilité basés sur la régression sont calculables a partir d’échantillons de taille
supérieure & d alors que les indices basés sur les coefficients de corrélation ou les tests statistiques sont
calculables & partir d’échantillons de taille quelconque. Sur les applications, on constate cependant qu’il
faut souvent des échantillons de taille supérieure a 2d pour obtenir des résultats corrects, la confiance
que l'on peut avoir sur les indices augmentant avec le nombre de données utilisées pour les calculer.

3.2.4 Décomposition de la variance

Dans le cadre général d’'un modele non linéaire et non monotone, on peut estimer I'importance des
variables d’entrée sur la réponse du modeéle en utilisant la décomposition de la variance fonctionnelle
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(appelée aussi représentation ANOVA fonctionnelle). Toute fonction intégrable sur Q = [0,1]¢ peut
étre décomposée en somme de fonctions élémentaires :

d d
F(X1, Xa) = fo+ > fiX0) + ) fi (X, X)) + -+ fraa(X1, -+, Xa) (3.14)

1<j

ou fo est une constante et les autres fonctions vérifient les conditions suivantes :

1
/ f¢17,.,72-5(x2-1,...,xis)dazik:0 Vk:zl,...,s, V{’Ll,,ls}g{l,,d} (315)
0

Cette décomposition est connue sous le nom de “décomposition de Hoeffding” (présentée dans Hoeffding
[86]) et a été introduite par Sobol [200] pour I’analyse de sensibilité (d’ou son appellation “décomposition
de Sobol” dans ce domaine). Celui-ci a notamment montré que les conditions (3.15) impliquent que la
décomposition est unique.

Le terme “ANOVA” est utilisé car I’équation (3.14) fournit la méme interprétation qu'une décom-
position ANOVA usuelle. En effet, si les X; sont mutuellement indépendants, 1’équation (3.14) permet
d’obtenir une décomposition de la variance de la réponse du modéle :

d
Var [Y] =Y Vi(Y)+ > Vi(V)+ Y Vir(¥) + ...+ Via.a(Y) (3.16)
i=1 i<j i<j<k
ou V;(Y) = Var[E(Y|X;)], Vi;(Y) = Var[E(Y|X;X;)] — Vi(Y) — V;(Y) et ainsi de suite. La notion
d’analyse de variance sur des espaces de fonction a été introduite par Antoniadis [7|. A partir de
(3.16), les indices de sensibilité s’obtiennent alors extrémement naturellement :

o VaEYIX)] V) o V) o Vi) _

! Var(Y) Var(Y)" 777 Var(Y)' "7 Var(y)' '
Ces coefficients, nommés “mesures d’importance basées sur la variance” ou plus simplement “ndices
de Sobol” (appellation non consacrée), peuvent étre utilisés pour n’importe quelle fonction f(-). Les
indices d’ordre un sont égaux aux carrés des SRC quand le modele f(-) est purement linéaire. L’indice
du second ordre S;; exprime la sensibilité du modele a I'interaction entre les variables X; et X, et
ainsi de suite pour les ordres supérieurs. Compris entre 0 et 1 et leur somme valant 1, les indices de
Sobol sont particuliérement faciles & interpréter (en terme de pourcentage de la variance de la réponse
expliquée), ce qui explique leur populariteé.

Lorsque le nombre de variables d’entrée d augmente, le nombre d’indices de sensibilité croit ex-
ponentiellement (il vaut 2¢ — 1) et I’estimation et 'interprétation de tous ces indices deviennent vite
impossibles. Homma & Saltelli [89] ont alors introduit la notion d’indice de sensibilité total pour
exprimer tous les effets d’une variable d’entrée sur la sortie :

STi:Si‘f'ZSij‘f' Z Sz‘jk‘i‘u': Z S, (3.18)

J#i JFLkFEL <k ledi

ol #i représente tous les sous-ensembles d’indices contenant l'indice ¢. Ainsi, », i S; est la somme
de tous les indices de sensibilité faisant intervenir i. En pratique, quand d est grand (par exemple
d > 10), on se contente souvent d’estimer les indices d’ordre un et les indices totaux. Des exemples
sont donnés dans les applications que j’ai eu & traiter (Iooss et al. [104], Volkova et al. [223]). Par
ailleurs, quand le nombre d’entrées est vraiment trop grand (par exemple d > 100), il est également
possible de simplifier le probléme en traitant les indices de sensibilité par groupe. Sobol [201] a défini la
notion d’indices de sensibilité multidimensionnels. Jacques et al. [107] ont utilisé cette définition pour
traiter le probléme des variables d’entrée corrélées en regroupant tous les ensembles d’entrées corrélées
dans des macroparameétres.
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Pour estimer les indices de Sobol, des méthodes basées sur des échantillons Monte Carlo ont été
développeées (Sobol [200], Saltelli [184]). Malheureusement, pour obtenir des estimations précises des
indices de sensibilité, ces méthodes sont extrémement coiiteuses en nombre d’évaluations du modéle
(taux de convergence en VN ol N est la taille de I’échantillon). Il n’est pas rare dans les applications
que l'estimation d’un indice de Sobol requiert 10000 évaluations de f(-) pour obtenir une précision de
10%. De plus, les évaluations effectuées pour estimer un indice ne sont pas réutilisées pour les autres
indices. L’utilisation d’échantillons déterministes de type quasi Monte Carlo (par exemple les séquences
LP7 de Sobol) a la place d’échantillons Monte Carlo permet de réduire d’un facteur 10 le cott de ces
estimations (Saltelli et al. [186], Fang et al. [62]). La méthode FAST (Cukier et al. [46]), basée sur une
transformée de Fourier multi-dimensionnelle de f(-), est une autre méthode d’estimation des indices,
relativement fine et nettement moins cotteuse que la méthode de Monte Carlo. Saltelli et al. [188]
I'ont étendu au calcul des indices totaux mais il n’est pas possible avec cette technique de calculer des
indices d’ordre multiple.

Les recherches actuelles pour estimer les indices de Sobol se portent sur le développement d’algo-
rithmes qui permettent d’estimer tous les indices du premier ordre avec un cott indépendant de d. Par
exemple Tarantola et al. [209] utilisent une technique dite de “Random Balance Design” couplée avec la
méthode FAST. Da Veiga [48] et Da Veiga & Gamboa [49] se sont, quant & eux, intéressés au dévelop-
pement d’estimateurs asymptotiquement efficaces des indices de sensibilité, a partir d’estimations non
paramétriques d’intégrales de fonctionnelles de densité. Ces nouveaux algorithmes, bien adaptés aux
codes de calcul cotiteux, doivent encore étre testés intensivement et comparés aux méthodes usuelles.
L’estimation & moindre cotit des indices de Sobol totaux demeure quant & elle un axe de recherche
ouvert et de premiére importance. La section suivante discute d’autres méthodes récentes d’analyse
de sensibilité basées sur l'estimation des moments conditionnels par des méthodes de lissage et sur la
construction préalable de métamodéles.

3.2.5 Techniques de lissage et métamodéles

Au dela des indices de Sobol qui ne donnent qu’une valeur scalaire pour l'effet d’une variable
d’entrée X; sur la sortie Y, on peut étre intéressé par connaitre l'influence sur Y de X; le long de
son domaine de variation. Dans la littérature, on parle souvent d’effets principaux, mais pour éviter
toute confusion, il est préférable de parler de visualisation (ou graphe) des effets principaux. L’outil
graphique des scatterplots (visualisation du nuage de points d’un échantillon quelconque de simulations
(X™ Y"™) alaide des d graphes Y vs. X;, 7 = 1,...,d) remplit cet objectif mais uniquement de maniére
visuelle, donc quelque peu subjective. Basées sur des méthodes de régression non paramétrique (Hastie
& Tibshirani [82]), les techniques de lissage ont pour objectif, quant a elles, d’estimer les moments
conditionnels de Y d’ordre un ou plus. En analyse de sensibilité, on se limite souvent a 1’espérance
conditionnelle et aux ordres un et deux (Santner et al. [191]|) pour obtenir :

» les graphes des effets principaux, entre X; et E(Y|X;) — E(Y) sur tout le domaine de va-
riation de X; pouri=1,...,d;

» les graphes des effets des interactions, entre (X;, X;) et E(Y|X;X;) -E(Y|X;) -E(Y|X;) —
E(Y') sur tout le domaine de variation de (X;, X;) pouri=1,...,det j=i+1,...,d.

Storlie & Helton [204] ont effectué une revue relativement compléte des méthodes de lissage que
l'on peut utiliser pour l'analyse de sensibilité : moyennes mobiles, méthodes & noyaux, polyndémes
locaux, splines de lissage. Da Veiga et al. [50]| discutent des propriétés théoriques des estimateurs
par polynomes locaux de ’espérance et de la variance conditionnelles. Ils en déduisent les propriétés
théoriques des estimateurs des indices de Sobol par polynodmes locaux. Cette approche leur permet
de résoudre le probléme des entrées corrélées d’une maniére nettement moins cotiteuse que par les
techniques usuelles. Enfin Ratto et al. [174] présentent une méthode de lissage basée sur le filtre de
Kalman. Storlie & Helton [204| discutent également des modeles additifs et des arbres de régression
pour estimer de maniére non paramétrique E(Y | X1, ..., Xy), ce qui revient a construire ce qu’on appelle
une surface de réponse.
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La méthode des surfaces de réponse est un outil connu depuis longtemps qui a pour objectif de
construire une fonction qui simule le comportement d’un phénoméne physique ou chimique dans le
domaine de variation des variables influentes, a partir d'un certain nombre d’expériences (Box &
Draper |26]). Des généralisations ultérieures ont amené cette méthode a étre utilisée pour construire des
modéles simplifiés se substituant & I’exécution de codes de calcul nécessitant trop de temps d’exécution
ou de ressources (Sacks et al. [182], Fang et al. [62]). Construire un métamodeéle a pour objectif d’obtenir
un modeéle mathématique représentatif du code étudié en terme de qualité d’approximation, ayant de
bonnes capacités de prédiction, et dont le temps de calcul pour évaluer une réponse est négligeable. Ce
métamodeéle est construit et ajusté a partir de quelques simulations du code (correspondant & différents
jeux de valeurs des paramétres). Le nombre de simulations nécessaires dépend de la complexité du
code et du scénario qu’il modélise, du nombre de variables d’entrée et de la qualité d’approximation
souhaitée. Ce métamodeéle peut alors étre substitué ou associé au code pour différents objectifs :

* prédiction rapide de nouvelles réponses;

* analyse de sensibilité et exploration du modéle pour une meilleure compréhension de son
comportement ;

* résolution de problémes d’optimisation de la réponse ou de calibration de parameétres (qui
nécessitent parfois plusieurs milliers d’évaluations de la réponse du modéle) ;

* participation aux phases de validation et de qualification du modéle numérique.

La construction du métamodeéle, basée la plupart du temps sur des techniques de moindres carrés,
est évidemment réalisée en accord avec son utilisation future qui peut lui imposer des contraintes. La
mise & disposition d’'un métamodéle est également extrémement utile si on étudie un systéme sans
bien connaitre les incertitudes sur ses variables d’entrée. Si un métamodéle est construit et validé dans
un domaine de variation des entrées suffisamment large, différentes études pourront étre réalisées en
faisant varier les incertitudes des entrées.

Dans la pratique, on s’intéresse a trois principales questions lors de la construction d’un métamo-
dele :

> le choix du métamodeéle qui peut étre issu de tout modeéle de régression linéaire, non linéaire,
paramétrique ou non paramétrique (Hastie et al. [83]). Parmi les modeles les plus utilisés
pour ajuster les réponses de codes de calcul, on peut citer les polyndémes, splines, modéles
linéaires généralisés, modeéles additifs généralisés, le krigeage, la technique MARS, les ré-
seaux de neurones, les SVM, les arbres de régression et le boosting (Simpson et al. [199],
Chen et al. [39], Fang et al. [62]). Le choix du métamodéle est un probléme en soi, certains
étant plus adaptés que d’autres a différents types de situation. Une premiére stratégie est
de privilégier la simplicité, donc de se satisfaire du métamodeéle le plus simple possible en
adéquation avec les objectifs de I’étude;

> la planification des calculs. Les principales qualités requises pour un plan d’expérience sont
sa robustesse (capacité d’analyser différents modéles), son efficacité (minimisation d'un cri-
tére), la répartition de ses points (remplissage uniforme de 'espace échantillonné) et un cotit
faible pour sa construction (Santner et al. [191], Fang et al. [62]). Sur ce sujet, qui ne sera
pas discuté dans ce mémoire, énormément de travaux sont disponibles. Si on se limite aux
plans sans modeéle, on peut citer les travaux de Gazut et al. [73] pour les plans adaptatifs
basés sur du reéchantillonnage bootstrap pour identifier les zones ot de nouveaux calculs
sont nécessaires. Concernant les plans non séquentiels sans modéle (donc de type “space
filling”), la tendance actuelle est de chercher des plans dont les propriétés se conservent
en sous-projections. Dans ses travaux de thése, Marrel [141] (associée a un stagiaire, Loic
Boussouf) montre que les LHS optimisés a l'aide de certains critéres de discrépance sont
parmi les meilleurs pour cet objectif;
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> la validation du métamodeéle. Dans le domaine des plans d’expérience classiques, la valida-
tion correcte d’une surface de réponse est un aspect crucial et & soigner particuliérement
(Droesbecke et al. [60]). En revanche, dans le domaine des expériences numériques, seul
un faible nombre de publications s’attardent sur ce probléme (cf. par exemple Kleijnen &
Sargent [119], Meckesheimer et al. [151], Reis dos Santos & Porta Nova [175]). La pratique
usuelle est d’estimer des critéres globaux (erreur quadratique moyenne, erreur en valeur
absolue, ...) sur une base de test, par validation croisée, par leave-one-out® ou par boots-
trap (Kleijnen & Sargent [119], Fang et al. [62], Kleijnen [117]). L’un des critéres les plus
utilisés en pratique est le coefficient de prédictivité, noté (Qo, qui correspond au coefficient
de détermination R? calculé sur une base de test (cf. Eqgs. (3.13) et (3.12)). Dans Iooss et
al. [95], j’al commencé & m’intéresser au probléme de la planification de la base de test,
pour estimer au mieux les critéres d’erreur du métamodéle avec un nombre minimal de
calculs supplémentaires. L’utilisation d’un algorithme développé par Feuillard [63] pendant
sa these permet de placer dans la base de test les points les plus éloignés possibles de ceux
de la base d’apprentissage.

Certains métamodeéles permettent d’obtenir directement les indices de sensibilité. Par exemple,
Sudret [205] et Crestaux et al. [45] ont montré que les indices de Sobol découlent directement d’une
décomposition en polyndomes de chaos. Les processus gaussiens (krigeage) apparaissent aussi comme un
métamodeéle particuliérement intéressant. Leur formulation permet d’obtenir les indices de sensibilité
sans passer par une estimation de type Monte Carlo (Oakley & O’Hagan [161], Chen et al. [40], Marrel
et al. [142]). La section suivante décrit les travaux sur les processus gaussiens réalisés en collaboration
avec Amandine Marrel.

3.3 Construction et utilisation du métamodéle processus gaussien

La méthode du krigeage (Krige [128], Matheron [147]|, Chileés & Delfiner [42], Stein [203]) a été
développée en géostatistique pour des problémes de cartographie dans le but de prendre en compte la
structure spatiale de la variable étudiée. La prédiction du krigeage en chaque point du domaine est
une combinaison linéaire pondérée des observations de la base d’apprentissage, les poids ne dépendant
pas des valeurs des observations mais du plan d’expérience et de la structure de covariance de la va-
riable. L'un des grands atouts du krigeage, par rapport aux autres méthodes de cartographie, est de se
placer dans un cadre probabiliste (en modélisant la variable d’intérét par un processus stochastique),
ce qui lui permet d’estimer les incertitudes associées aux prédictions. A la fin des années 1980, Sacks
et al. [182] ont introduit les principes du krigeage pour la modélisation et la prédiction de réponses de
codes de calcul. En géostatistique linéaire, ’hypothése gaussienne n’est pas nécessaire pour construire
le modele de krigeage car ses paramétres sont estimés & 1’aide d’outils d’analyse de données (les vario-
grammes). Dans le domaine des expériences numériques, ces outils ne sont plus utilisables du fait de la
grande dimension de I’espace des entrées, et les paramétres du modéle sont estimés par des méthodes
nécessitant 'hypothése gaussienne (maximum de vraisemblance). Les arguments en entrée du modéle
PG correspondent aux entrées du code de calcul et peuvent étre de nature et d’unité tres diverses.

Remarque 3.3.1 D’un point de wvue terminologique, si l'argument du modéle est le temps, on parle
habituellement de processus stochastique gaussien et s’il s’agit de l’espace physique (position 2D ou 3D),
on parle de champ aléatoire gaussien. Concernant la simulation numérique, on adopte la terminologie
modéle processus gaussien (noté PG).

Le modele PG est devenu & présent extrémement populaire dans le domaine des expériences numé-
riques, principalement pour les raisons suivantes :

o disposer d’un interpolateur exact (contrairement a un grand nombre d’autres méthodes de
régression) est particulierement attrayant car la grande majorité des applications concernent

Sprocédure appelée aussi “jacknife”, cas particulier de la validation croisée ot on laisse de coté une seule observation
a chaque étape
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des codes de calcul déterministes, 7.e. des codes pour lesquels deux simulations consécutives
avec les mémes entrées fournissent la méme réponse. Cette contrainte d’interpolation peut
également étre relachée;

¢ ses principes mathématiques sont relativement simples & appréhender;

¢ le prédicteur posséde une formulation analytique, ce qui est parfois souhaitable en terme
d’interprétabilité, de communication et de transmission du modéle aux physiciens;

¢ le prédicteur est extrémement rapide & évaluer;

o le modele PG fournit, en plus du prédicteur, 'erreur de celui-ci (le MSE, i.e. Mean Square
Error). Le MSE peut alors étre utilisé efficacement dans la planification adaptative de si-
mulations pour améliorer la prédictivité du métamodele (Scheidt [195]), pour estimer des
quantiles (Oakley [160]) et pour résoudre des problémes d’optimisation sur la réponse du
code (Jones et al. [110]) ;

¢ le modele PG peut étre formulé de maniére bayésienne (Currin et al. [47], O’Hagan [162]),
ce qui permet d’'introduire des lois de connaissance a priori sur les hyperparamétres ;

¢ le cadre gaussien permet de disposer d’outils d’analyse précieux pour valider ou invalider
le modele PG (Bastos & O’Hagan [16]) ;

¢ enfin, il existe & présent une bibliographie particuliérement fournie sur 'application de ce
modeéle aux expériences numeériques, avec notamment les deux monographies récentes de
Santner et al. [191] et Rasmussen & Williams [173].

Aprés avoir rappelé la formulation théorique et la construction pratique du modéle PG, on résume
dans la prochaine section nos travaux permettant de résoudre les problémes posés lors de sa construction
en grande dimension (Marrel et al. [143]). On explicitera ensuite nos résultats concernant 'utilisation
du modeéle PG en analyse de sensibilité (Marrel et al. [142]).

3.3.1 Le modéle processus gaussien

On étudie d variables d’entrée & = (z1,...,24) € R? d'un code de calcul déterministe f(-) et une
variable de sortie scalaire y(x) € R. On dispose de n jeux de simulations des variables d’entrées X" =
(M, 2 chaque jeu étant de dimension d : () = ($§i), ...,xg)). Les sorties correspondantes
du code de calcul sont notées Y™ = (y1, ...,y )" avec y; = y(x®), i=1,....n.

La modélisation par les processus gaussiens consiste a considérer la sortie déterministe y(x) comme
la réalisation d’un processus stochastique gaussien Y (x) se décomposant de la maniére suivante :

Y(z)=m(x)+ Z(x) , (3.19)

ot m:x € R — m(x) € R est la partie déterministe fournissant une approximation de la réponse du
simulateur en moyenne et Z(x) € R est la partie aléatoire centrée permettant de modéliser les résidus
et d’interpoler les réponses.

En ce qui concerne la partie déterministe du modéle PG, on se limite & I'utilisation d’un polyndéme
de degré 0 ou 1 :

d
m(z) = Po+ Y Bjz; = F(x)B (3.20)
j=1
ot B = (Bo,...,0)" € R? sont les paramétres de régression et F(xz) = (1,21,...,24) est le vecteur

de régression au point . Cette formulation se généralise aisément a d’autres bases de fonctions de
régression. Cependant, de nombreux auteurs tels que Sacks et al. [182] et Welch et al. [226] conseillent
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de ne considérer qu'une fonction constante pour la tendance (m(x) = [y) arguant que le processus
gaussien Z(x) est suffisant pour capturer les non linéarités et interactions du modele. A contrario,
d’autres auteurs estiment que cette fonction tendance est importante pour limiter le réle de la partie
stochastique du modele PG a la modélisation des fluctuations rapides du modeéle (Jourdan [111]).
Martin & Simpson [145] montrent d’ailleurs qu’une fonction de régression suffisamment riche permet
d’améliorer la forme de la fonction de vraisemblance lors de I’estimation des hyperparamétres (cf §3.3.2).
Enfin, la tendance déterministe offre une belle opportunité d’introduire d’éventuelles informations a
priori, inhérente & la physique du phénoméne simulé (Martin & Simpson [145]).

La partie aléatoire du modéle Z(x) est, quant & elle, un processus stochastique gaussien, que ’on
choisit stationnaire, donc caractérisé par ses deux premiers moments statistiques :

E[Z(m)] = 0, (3 21)

Cov(Z(x®), Z(x9))) = R(x®, z0)) = 2Nz — z0)) :
ot 02 € R désigne la variance de Z et N : » € R? — N(r) € R sa fonction de corrélation. Dans le cadre
de la modélisation de réponses codes de calcul, ’hypothese d’isotropie n’est pas du tout appropriée.
En effet, les variables d’entrée étant souvent de nature, de dimension et d’unité différentes, il n’est pas
raisonnable de considérer les longueurs de corrélation relatives & chacune des entrées comme identiques.
En revanche, on accepte souvent ’hypothése de stationnarité : un comportement non stationnaire du
fait d’une dérive de la moyenne pourra étre modélisé via la partie déterministe du modele (c’est le cadre
du krigeage universel). Vazquez [219] a introduit le modéle plus général du krigeage intrinséque pour les
codes de calcul. Celui-ci ne nécessite plus I'introduction d’une tendance déterministe, il capture la non
stationnarité en modélisant Z par une fonction intrinséque d’ordre k.6 Des situations non stationnaires
peuvent apparaitre dans certaines applications (comme lors de la simulation de phénoménes thermo-
hydrauliques), ou le comportement et la régularité du code peuvent varier fortement dans différents
domaines de ses entrées. Pour traiter ces cas, Gramacy [79] propose de relier un arbre de classification
(afin de partitionner Pespace des entrées) a différents modéles PG. La construction de modeles PG
non stationnaires pour les expériences numeériques (donc en grande dimension) demeure néanmoins un
probléme de R&D ouvert.

Les principales familles de fonctions de covariance paramétriques ont été décrites au §2.2.4. Dans
mes travaux, je me suis limité a la fonction exponentielle généralisée (2.9) :

d
Ng p(@® — 20y = [T exp(-0ifz)" — =) (3.22)
=1
o1 O = (01,...,00) € ]R‘i et p= (p1,...,pq)" €]0,2]% sont les paramétres de corrélation. Cette fonction

se décompose en un produit de covariances mono-dimensionnelles relatives & chacune des variables
d’entrée, ce qui est bien appropriée aux manipulations analytiques pour les analyses d’incertitude et
de sensibilité. Chacune de ces covariances mono-dimensionnelles est caractérisée par deux parameétres
(un parameétre de forme p; et un parameétre d’échelle 6; pour [ = 1,...,d), ce qui apporte une certaine
souplesse au modeéle. D’autres auteurs préconisent 'utilisation de la covariance de Matérn (Eq. (2.10)),
dont les propriétés de régularité sont plus intéressantes, mais dont ’expression analytique est plus
complexe (cf. §2.2.4).

En dépit du caractére déterministe des codes que 1’on considére, les sorties peuvent étre assorties
de bruits (notamment numeériques). Dans ce cas, il peut étre intéressant que le modeéle PG n’interpole
plus les données et on ajoute a sa partie stochastique un bruit blanc U(x) :

Y(x)=m(x)+ Z(x)+ U(x), (3.23)

ou U(x) € R est un bruit-blanc gaussien : processus aléatoire indépendant gaussien centrée de variance

0?7, 7 € Ry. Ce bruit-blanc introduit une discontinuité & origine (appelée effet de pépite par Matheron

°Tl s’agit d’une généralisation de la notion de fonction aléatoire intrinséque qui correspond au cas k = 0 (cf. §2.2.2),
pour utiliser des accroissements généralisés (cf. Chiles & Delfiner [42]).
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[147]) sur la fonction de covariance :
Cov(Y (), Y (u)) = o (Ng @ —w) + 7é(z u)) (3.24)
. [ 1siv|| =0,
ot o(v) = { 0 sinon.

tionnement de la matrice de covariance a inverser pour construire le prédicteur du modéle PG (cf

§3.3.2).

Cet effet de pépite peut également étre utile pour améliorer le condi-

3.3.2 Construction et estimation des parameétres

Sous I’hypothése du modele processus gaussien, I’échantillon d’apprentissage Y suit une distribu-
tion normale multidimensionnelle :

[Yn‘Xn,,@,a,B,p,T] NNn (Fnﬁ72n) 9 (325)

ou Fy, = [F(xMW), ... F(x™)" est la matrice de régression et
3, =0’ <N9p (m(i) - ar:(j)> + TIn> (3.26)

’ ij=l.n

est la matrice de covariance avec I, la matrice identité de dimension n. Soit * = (z7,...,2)) un
nouveau jeu de variables d’entrée, la distribution de probabilité jointe de (Y, Y (x*)) s’écrit

[ RN 0 P - (0 R

K@') = [Covly,Y(@"),.... Covlyn, Y (@) o)

= o?] Ngyp(a:(l) —x") +75(xD —x*), ... ,Nap(:c("‘) —x*) +76(x™ —x*) ]\ '
On obtient alors la distribution de Y (z*) conditionnellement a I’échantillon d’apprentissage (X', Y"),
qui est gaussienne de moyenne et variance :

E* Y (z")|Y", X", 3,0,0,p, 7| = F(z*)3 + k(w*)tEn’l(Y” — F,03), (3.29)
Var'[Y (") Y™, X", 8,0,0,p,7] = 0*(1 + 1) — k(z")'Sy k(z) , (3.30)

ou E* et Var® sont I'espérance et la variance par rapport a la loi a posteriori de Y (x).

L’espérance conditionnelle (3.29), notée }/}(m*), est donc utilisée comme prédicteur. La variance
conditionnelle (3.30), connue sous le nom de variance du krigeage, peut étre utilisée comme un in-
dicateur de la variance locale du modéle. Cette variance correspond d’ailleurs & l'erreur quadratique
moyenne du prédicteur que ’on note MSE pour Mean Square Error. Plus généralement, le modéle PG
fournit une expression analytique pour la distribution de la variable de sortie en chaque nouveau point
de prédiction. Cette distribution peut étre utilisée pour la propagation d’incertitude, I'estimation de
quantiles, le développement de stratégies d’échantillonnage, ... Son utilisation pourra étre analytique
(ou du moins en partie) en évitant de passer par des simulations numériques de type Monte Carlo qui
s’avérent souvent cotiteuses en temps de calcul.

A partir de la loi jointe énoncée précédemment et des simulations de la base d’apprentissage, on
estime les paramétres du modéle PG (3.23), appelés hyperparameétres. Il s’agit des parametres de
régression 3, de corrélation (6, p) et de variance (o2, 7). Pour la covariance exponentielle généralisée
et un polynéme de degré un dans la partie régression, il y a donc 3d + 3 paramétres a estimer. Deux
méthodes sont utilisées dans la littérature pour estimer ces parameétres : la méthode du maximum
de vraisemblance (Sacks et al. [182]) et la technique de validation croisée (Currin et al. [47]). Cette
derniére ne nécessite pas ’hypothése d’'une distribution gaussienne de la sortie. Elle consiste & explorer
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de maniére exhaustive les valeurs des hyperparamétres et a estimer les résidus de prédiction (par
exemple par leave-one-out) pour chaque valeur du vecteur des hyperparameétres (Martin & Simpson
[145]). La valeur du vecteur des hyperparameétres retenue est celle qui donne ’erreur quadratique la plus
faible, ce qui correspond a une méthode de moindres carrés. Ceci peut donc s’avérer particuliérement
couteux en grande dimension (par exemple pour d > 10). De plus, Martin & Simpson [145] ont montré
sur des exemples simples que cette technique donne souvent des résultats de moins bonne qualité que
celle basée sur le maximum de vraisemblance. Enfin, d’un point de vue théorique, il est connu que
I’estimateur des parameétres d'un champ gaussien par moindres carrés n’est pas consistant & partir de
d > 2 (Guyon [80]).

La méthode du maximum de vraisemblance consiste a exprimer la log-vraisemblance de Y en
supposant que les observations suivent une distribution gaussienne.” L’estimateur du maximum de
vraisemblance de 3 est ’estimateur des moindres carrés généralisés :

B = (Fn'(Ngp+7Ia) ' Fp)™! Fp'(Ngp+71,)"'Y", (3.31)

avec la matrice Ne,p = Ng’p (a:(i) — Cc(j))i,j:l..n' On a alors pour le prédicteur et son MSE :
E[Y (&*)|Y", X",0,0,p,7| = Y(x*) = F(x*)B + k(z*)'Sy, (Y™ - F,3) (3.32)
MSE[Y (z*)|Y", X", 5,0,p,7| = 02(147) — k(z*)'Sn 'k(x*) + u(z*)(Fy' S, Fy)u(x*)!(3.33)

avec u(x*) = F(z*) — k(z*)'Z), 1 F,.

Remarque 3.3.2 En pratique, les paramétres de covariance (0,0, p,T) sont inconnus et estimés a partir
de la base d’apprentissage ; la vraie MSE,

MSE[Y (z*)|Y™, X"] = Var[Y (z*) — Y (z*)] + {E[Y (z*) — Y (z*)]}?, (3.34)

est donc inconnue. Par décomposition de la variance de }A/(:c*) — Y (x*) par rapport a [}/}(:c*) -
Y (x*)|o,0,p, 7], il est facile de voir que la MSE (3.33) sous-estime la vraie MSE (Santner et al.
[191], den Hertog et al. [56]). La majorité des auteurs se contentent cependant d’utiliser ’expression
(3.33) comme approzimation de la MSE. Dans un article récent, den Hertog et al. [56] proposent des
algorithmes pour estimer la vraie MSE a [’aide du bootstrap.

Le prédicteur (3.32) ne dépend pas de o2 mais son MSE (3.33) en dépend. L’estimateur de o2 vaut :

—

= (Y~ FuB)'(Ngy+ 71) (¥" — o) (3.35)

Ainsi, B et o2 dépendent de Q, p et 7 et, en les substituant dans 'expression de la log-vraisemblance,
on obtient le choix optimal (0, p, 7). Celui-ci minimise

¥(8,p,7) = 0% Ng p, + 7|7 . (3.36)

Pour résoudre ce probléme d’optimisation, Welch et al. [226] utilisent la méthode du simplexe cou-
plée a une procédure d’introduction progressive des paramétres de corrélation des variables d’entrée
pour réduire le plus possible la fonction ¥(80,p, 7). D’autres auteurs se limitent a l'utilisation d’une
méthode de gradient conjugué, et parfois couple celle-ci avec une optimisation préalable par simplexe
(en la répétant éventuellement avec différents points de départ choisis aléatoirement). Dans le logiciel
sous Matlab DACE, Lophaven et al. [137] utilisent 1’algorithme d’optimisation stochastique de Hooke
& Jeeves (Bazaraa et al. [18]) qui se révele particuliérement efficace (et que ’on utilise dans notre algo-
rithme d’ajustement d’un modeéle PG a grande dimension, cf §3.3.3). Cependant, quelques problémes
conséquents se posent lors de cette phase d’estimation des hyperparamétres :

"La méthode du maximum de vraisemblance est connue pour étre relativement robuste a ’hypothése de normalité.
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> lévaluation de ¥(0,p,T) qui nécessite l'inversion de la matrice de covariance. Une diffi-
culté apparait lorsque l'indice de conditionnement de la matrice de covariance est trop
grand (systéme numérique instable pour inverser la matrice). Le conditionnement de la
matrice dépend non seulement du plan d’expérience mais aussi du modeéle de covariance.
La covariance gaussienne implique notamment une matrice de covariance particulierement
mal conditionnée (Ababou et al. [1], Stein [203]). L’effet de pépite U(x) que 'on introduit
permet de résoudre ce probléeme de conditionnement ;

> les nombreux maxima locaux potentiellement présents dans la fonction de vraisemblance.
Cette situation est présente lorsqu’il y a peu de données pour exprimer la fonction de vrai-
semblance. Martin & Simpson [145] ont illustré ce probléme sur des exemples simples et ont
montré que l'introduction d’une partie déterministe m(x) (terme de tendance) suffisam-
ment riche permettait d’améliorer la forme de la log-vraisemblance en rendant plus aisée
la détermination de son maximum global ;

> la forme de la fonction de vraisemblance qui peut présenter une aréte relativement large.
Le maximum global peut ainsi se trouver dans une zone trés plate de la vraisemblance, ce
qui induit des difficultés numériques pour les algorithmes de gradient et du simplexe. Li
& Sudjianto [133]| ont proposé de pénaliser la vraisemblance, par exemple par une tech-
nique de type LASSO qui induit une courbure plus forte de la vraisemblance, permettant
une estimation précise du maximum global. Dans cette approche particuliérement efficace
(nommée krigeage gaussien pénalisé), le terme de pénalisation est mis sur les parameétres
de corrélation 6

> la grande dimension des entrées qui implique un grand nombre de paramétres a ajuster
et consécutivement quelques difficultés dans la procédure d’optimisation par maximum de
vraisemblance (cotit en temps de calcul, surapprentissage).

La section suivante explicite I’heuristique que j’ai développée pour répondre a ces problémes.

3.3.3 Meéthodologie en grande dimension

L’application du modéle PG a des codes de calcul faisant intervenir un grand nombre de variables
d’entrée est une problématique identifiée depuis les travaux de Welch et al. [226]. Le probléme semble
se poser au dela de 5 variables d’entrée et pour un nombre d’observations du code de l'ordre de
quelques centaines (typiquement dix fois plus d’observations que de variables d’entrée). La principale
difficulté demeure dans la procédure d’optimisation afin d’estimer les paramétres de corrélation. Une
optimisation globale et simultanée de tous les paramétres de corrélation conduit inévitablement & de
trés mauvaises estimations des hyperparamétres et consécutivement & un modéle PG peu prédictif
(Welch et al. [226], Marrel et al. [143]).

Welch et al. [226] utilisent un algorithme stepwise pour introduire séquentiellement les variables
d’entrée (et donc leurs hyperparamétres) dans la vraisemblance du modéle PG. La premiére étape
consiste a initialiser les hyperparameétres par ceux d’une covariance isotrope (donc avec deux parametres
de corrélation & ajuster) par maximisation de la log-vraisemblance des données. La deuxiéme étape
consiste & réaliser une boucle en réestimant successivement les hyperparamétres de chaque variable
d’entrée. Les estimations des hyperparamétres de la variable d’entrée qui ont conduit & la plus forte
amélioration de la log-vraisemblance sont conservées et les autres sont reinitialisés a leur valeur initiale.
La procédure est répétée jusqu’a un critére d’arrét sur I’évolution de la log-vraisemblance, ou jusqu’a
ce que tous les hyperparameétres aient été estimés. Avec cet algorithme, Welch et al. [226] parviennent a
construire un modeéle PG a I’aide d’une trentaine de calculs sur un code faisant intervenir 20 variables
d’entrée.

Suite a cet algorithme, peu d’auteurs se sont intéressés & ce probléme qui ne présente pas d’in-
térét théorique mais un intérét pratique évident. Pour des codes de calcul faisant intervenir quelques
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dizaines de variables d’entrée, Schonlau & Welch [196] passent en revue un certain nombre de pu-
blications ot le modéle PG semble avoir donné des résultats satisfaisants. Ils proposent d’utiliser le
modéle PG comme une technique de criblage avancée permettant, grace a la décomposition ANOVA
fonctionelle, la visualisation des effets principaux de chaque variable d’entrée (cf. §3.2.5). Le probléme
de l'estimation des hyperparamétres est ignoré et ramené a un probléme de validation du modeéle PG
(prédicteur et variance) par validation croisée (procédure détaillée par exemple dans Jones et al. [110]).
Cette validation croisée par leave-one-out semble cependant douteuse car les paramétres de corrélation
ne sont pas réestimés a chaque suppression d’observations, ce qui est justifié par le cotit d’une réesti-
mation systématique de ceux-ci. Or, lorsque la dimension des entrées n’est pas négligeable devant le
nombre de données, chaque observation a une influence potentiellement importante sur ’estimation
des hyperparamétres.

Dans Marrel et al. [143], nous proposons d’utiliser une procédure de validation qui évite ce biais
en réestimant les hyperparamétres a chaque étape de validation croisée. Le leave-one-out n’est alors
plus possible car trop coiiteux, et une validation croisée en quelques blocs est utilisée. Le choix du
nombre de blocs est bien entendu dépendant du nombre d’observations dont on dispose, mais il est
usuellement inférieur & 10. Le critére utilisé pour sélectionner le meilleur modeéle PG est le coefficient de
prédictivité Qo (cf. §3.2.3, Eq. (3.13)), le R? n’¢tant d’aucune utilité pour les modéles d’interpolation
des observations comme le krigeage.

Notre intérét pour ce probléme d’ajustement de modeles PG a grande dimension vient du fait que
I’algorithme de Welch s’est révélé inapproprié et relativement inefficace sur certaines de nos applica-
tions. En effet, en restreignant la partie déterministe du modeéle PG & une constante (cf §3.3.1), il ne
s’'intéresse pas & l'estimation séquentielle des paramétres de régression B et aux liens entre celle-ci et
I’estimation séquentielle des paramétres de covariance. De plus, sa procédure d’initialisation des hy-
perparameétres est relativement pauvre. Cette initialisation suppose l'isotropie de la covariance, ce qui
force les parameétres de corrélation a étre égaux entre eux et qui peut conduire a des estimations trés
éloignées des solutions. Or, celles-ci conditionnent la suite de la procédure d’ajustement car le modéle
qui est testé a chaque étape prend en compte toutes les variables d’entrée.

L’algorithme que nous avons développé dans Marrel et al. [143] s’inspire de celui de Welch, en
le raffinant afin de pallier aux différents problémes évoqués précédemment. Les grands principes de
I’algorithme proposé sont les suivants :

* un tri initial est effectué sur les variables d’entrée afin de les classer par ordre d’influence
sur la sortie. Le critére de tri est le coefficient de corrélation linéaire entre chaque entrée et
la sortie, calculé & 'aide de I’échantillon d’apprentissage ;

* ce tri donne l'ordre d’inclusion progressive des variables d’entrée dans la covariance du
modeéle PG lors de la procédure d’estimation de ses hyperparameétres. A chaque inclusion
d’une nouvelle variable d’entrée, tous les hyperparamétres sont estimés par maximisation
de la log-vraisemblance (qui revient a minimiser l’expression (3.36)) ;

* la présence d’une partie régression et d’'une partie covariance nous oblige & mettre en
ceuvre une boucle supplémentaire pour sélectionner les termes de la fonction de régression.
Le critére d’information d’Akaike (AIC) est bien adapté pour sélectionner un modéle de
régression. On utilise ici le critére d’information d’Akaike corrigé (AICC) qui permet de
prendre en compte la présence supplémentaire du terme de covariance (Hoeting et al. [87]) :

m1+mo + 1
n—mi—mg—2"

AICC = ~21yn (B,5,8,5,7) +2n (3.37)
ot m; est le nombre de variables qui interviennent dans la partie régression m(-), mo est
le nombre de variables qui interviennent dans la fonction de covariance et lyn(-) est la
log-vraisemblance de I’échantillon Y pour les estimations des hyperparamétres du modele
PG. Toutes les variables d’entrée ne sont donc pas forcément incluses dans la régression.
Le critere AICC étant peu cotiteux, cette boucle de sélection des termes de régression est
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insérée dans la boucle d’estimation des parameétres de covariance;

* pour chaque variable d’entrée incluse dans la covariance, la qualité du modéle PG est estimé
a laide du coefficient de préedictivité Q2 (Eq. (3.13)), calculé par validation croisée;

* I'évolution du @2 est visualisée en fonction des itérations. Les incréments successifs du ()9
a chaque ajout de variables (qui trahissent I'influence des variables d’entrée dans le modeéle
PG) sont utilisés pour offrir un nouveau tri initial des entrées. La procédure séquentielle
de construction du modéle PG par inclusion progressive des entrées est alors relancée;

* le modéle sélectionné n’est pas le modéle final mais celui pour lequel le Q2 est le meilleur.
Toutes les variables d’entrée ne sont donc pas forcément incluses dans la covariance.

De maniére plus formelle, on note My = {ego)’ e ,el(io)} la liste de toutes les entrées dans leur
ordre initial. My = {egl),...,eg)} (resp. My = {e?),...,e?)}) correspond a la liste des entrées
dans leur nouvel ordre aprés classement avec le critére du coefficient de corrélation (resp. le critére des
incréments de Q2). Mcov (resp. Mreg) réprésente la liste des entrées apparaissant dans la fonction
de covariance (resp. la fonction de régression) a l'étape courante. L’algorithme que j’ai proposé se
formalise de la maniére suivante :

Etape 1 : classement initial

Mypeg = M
Moz{egox...,egm}éMlz{eg1>,...,egl>}:{ ire = i

Etape 2 : initialisations
Bornes minimales pour chaque composante de 6 et p : lobg = 1078, lobp =0
Bornes maximales pour chaque composante de 6 et p : upbg = 100 , upbp =2
Valeurs de départ pour chaque composante de @ et p: 0° =0.5, p® =1

Etape 3 : inclusion successive des variables dans la covariance

Pouri=1...d
Variables dans la covariance : M coy = Mcov(1,...,i)
Inclusion successive des variables dans la fonction de régression :
Pourj=1...d

Fonction de régression : M reg = Mreg(1,...,j)
Oinit _ (el(ifl),j’ o 70i_1(i71),j’ 90)t
Pt = (py (=1 iy (=1 pOye
[0, p'] = estimation (M cov, M; reg, (@t pinit], [lobg, lobp], [upbg, upbp])
AICC(i,j) = AICC( M cov, M; reg)
Fin de la boucle

Sélection de la fonction de régression optimale : j°P™ (i) = arg min (AICC(i,j))
j
Evaluation du Q, par validation croisée ou sur une base de validation

Q2(I) = Q2 (Mi,cova MJOPtim(i),reg)

Fin de la boucle

Etape 4 : détermination du nouveau classement par incrément de Q>
AQ2(1) = Q2(1)
Pour k=2...d
AQa(k) = Qa(k) — Qa(k — 1)
Fin de la boucle
Classement des variables par AQ, décroissants : M1 — M>
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Myreg = My
Mecov = Mo

Etape 5 : estimation des paramétres a partir du nouveau classement {

Etape 6 : sélection du modéle optimal
i°PiM — arg max (Qa(i))

I
{ ?:Pct)'\r;‘ = Mcov(1,... ai°ptim) .
B Mireg(L...j7in(im))

Etape 7 : validation finale du modéle optimal
Q5! = Qa(MEY, Migg))

Cet algorithme a clairement démontré sa supériorité par rapport aux algorithmes ne faisant pas
intervenir de procédure séquentielle sur quelques exemples “jouets”, par exemple sur la fonction g de
Sobol définie par

d
) AX; — 2| +a;
gsobol(Xl, e ,Xd) = ng(Xj) ou gj(Xj) - % ) (3'38)
j=1 J
avec X; ~ U[0,1] et a; = j, Vj = 1...d. Avec ces valeurs, la fonction g de Sobol modélise des

comportements non linéaires avec des interactions entre les entrées. Sur cette fonction, le tableau 3.1
montre la comparaison de résultats obtenus avec notre algorithme (Marrel et al. [143]) et avec celui
proposé par le logiciel GEM-SA (O’Hagan [162]), en faisant varier la dimension des entrées d. La taille
de l’échantillon de construction du modéle PG est choisie & n = 10d. La procédure de simulation
d’échantillons d’apprentissage (par la méthode des hypercubes latins) et de construction des modéles
PG est répétée 50 fois pour pouvoir moyenner les résultats. On constate que pour d > 6, l’algorithme
de Marrel donne de bien meilleures performances.

Simulations Algorithme Algorithme
de gsobol de GEM-SA de Marrel
d n Q2 sd Q2 sd
4 40 0.82 0.08 0.86 0.07
6 60 0.67 0.24 0.85 0.05
8 80 0.66 0.13 0.85 0.04
10 100 0.59 0.25 0.83 0.05
12 120 0.57  0.16 0.84 0.05
14 140 0.60 0.17 0.83 0.03
16 160 0.62 0.11 0.86 0.04
18 180 0.66 0.09 0.84 0.03
20 200 0.64 0.09 0.86 0.02

TAB. 3.1 - Moyenne (Qs) et écart type (sd) du coefficient de prédictivité Q2 pour plusieurs implémen-
tations de la fonction g de Sobol. 50 répétitions sont utilisées pour chaque taille d’échantillon.

Cet algorithme nous a également permis de construire des modéles PG performants sur quelques
applications parmi lesquelles un modéle de transport hydrogéologique de polluants a 20 entrées et 300
observations (Marrel et al. [143]) et un modeéle d’accident thermohydraulique en streté des réacteurs
nucléaires a 53 entrées et 200 observations (Cannamela et al. [36]).

Un travail récent (Linkletter et al. [135]) s’est également intéressé au probléme de la sélection de
variables a ’aide du modéle PG. La technique employée est basée sur l'introduction d’une variable
d’entrée inerte (que l'on pourrait aussi appeler inactive ou fictive) dans le modéle. La distribution a
posteriori du parameétre de covariance 6 de cette variable inerte permet de définir un seuil au dela
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duquel les autres variables d’entrée peuvent étre considérées comme influentes. Au final, le but est de
sélectionner les variables d’entrée sur lesquelles il est intéressant de réaliser une analyse de sensibilité
quantitative (calcul des indices de Sobol par exemple). La section suivante traite de mes travaux,
réalisés en collaboration avec Amandine Marrel, Béatrice Laurent et Olivier Roustant, sur I'estimation
des indices de Sobol a I'aide du modéle PG.

3.3.4 Calcul des indices de Sobol

A Taide du prédicteur du modele PG (Eq. (3.32)), l'estimation d’indices de sensibilité tels que les
indices de Sobol (Egs. (3.17) et (3.18)) peut étre réalisée extrémement rapidement par simulations
Monte Carlo (cf. par exemple Santner et al. [191]). C’est d’ailleurs 'une des méthodes usuelles pour
estimer les indices de Sobol lorsque 'on a affaire a un code coiiteux : construire un métamodeéle que
'on utilise de maniére intensive pour calculer les indices de Sobol (Marseguerra et al. [144], Iooss et al.
[104], Volkova et al. [223]). La part de variance non expliquée par le métamodele (calculée par 1 — Q2)
nous permet de connaitre ce que ’on perd en utilisant le métamodele (Sobol [202], Jacques [106]).

Contrairement & bon nombre des métamodeéles (réseau de neurones, arbres de régression, ... ), la
formulation du modéle PG permet également d’obtenir les indices de sensibilité sans passer par une
estimation de type Monte Carlo. Deux approches ont été proposées dans la littérature : celle de Chen et
al. [40] qui utilisent uniquement ’expression du prédicteur du modele PG et celle d’Oakley & O’Hagan
[161] qui utilisent le modele PG dans sa globalité, i.e. le prédicteur et la structure de covariance du
modéle PG conditionnellement & la base d’apprentissage. Les travaux que j’ai réalisés sur le sujet
(Marrel et al. [142]) ont consisté tout d’abord & comparer les résultats de ces deux approches, ce qui
n’avait pas été fait auparavant. Dans un deuxiéme temps, nous avons développé une méthode originale
pour obtenir des intervalles de prédiction sur les estimations des indices de Sobol.

Dans cette section sur les processus gaussiens, nous avons raisonné jusqu’ici avec des variables
d’entrée = déterministes. A présent, nous nous replacons dans le cadre probabiliste de la section 3.2,
ou le vecteur des variables d’entrées X est supposé aléatoire, suivant une loi de probabilite G. Y = f(X)
est donc aussi une variable aléatoire. Le calcul d’un indice de Sobol au premier ordre consiste & estimer
I’espérance conditionnelle de Y sachant une variable du vecteur X :

BUX)IX) = [ FX)AG (XX, (3.39)

ou G_i|i est la distribution conditionnelle du vecteur X _; = (Xq,..., X;-1, Xi+1, Xgq) sachant X; et
X—; est I'espace des valeurs possibles pour X _;.

On note Ype(X) : R? — R le modéle PG conditionnel construit au §3.3.2. Le modéle PG est défini
par sa moyenne Y (X)) (cf. Eq. (3.29)) et sa covariance :

Cov* Voo (@1), Yoa(@3)] = 0 (Ng pl@i — @3) +7) — k(@1)'Sn " k(=3) (3.40)

ou Cov* est la covariance par rapport a la loi a posteriori de Y (x). Pour les deux approches, les indices
de Sobol sont donnés de la maniére suivante :

» en utilisant seulement le prédicteur Y (X), on a

_ Vary {Bx,,ox, [V (X)X}

S; —
Vathn-,Xd [Y(X)]

pouri=1,...,d; (3.41)

» en utilisant le modeéle PG, on a

g _ Va.I"XZ.{EXhm,Xd[YpG(X)|XZ']}
b Er{Varx,,.x, [Yeo(X)]}

pouri=1,...,d. (3.42)
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S; est donc une variable aléatoire dont la moyenne pg est considérée comme un indice de
1
sensibilité et la variance 0% procure la précision que 'on a sur cet indice :
i

E*{Varx,{Ex,. . x,[Yra(X)|X:]}}

o = 1.....d
Hs; E*{Varx, . x,[Yea(X)]} pomEE e
(3.43)
Var*{Varx {Ex, .. x,[Yrc(X)|Xi]}} -
2 i 1yeeeyNd
=~ = == 1 P d .
%, EVarx,,.x, Yoo (X])2 D0 T

Dans le cas de variables d’entrée indépendantes et pour une covariance qui s’exprime comme un
produit de covariances monodimensionnelles (cf. Eq. (3.22)), les expressions analytiques des formules
de S; et pg (Egs. (3.41) et (3.43)) conduisent a des intégrales simples et doubles. Ces intégrations
numériques sont donc moins cotliteuses a évaluer que les calculs des indices par simulations Monte
Carlo. Marrel [141] fournit les expressions analytiques complétes des indices de Sobol (pour S, g, et
J%«i).

Sur des fonctions réguliéres données, nous avons étudié dans Marrel et al. [142] la vitesse de conver-
gence des estimations des indices de Sobol par les deux approches en fonction de la prédictivité du
modeéle PG (coefficient Q2). Notre conclusion est que la deuxiéme approche fournit des résultats plus
robustes et moins variables, méme quand le modeéle PG est peu prédictif (Q2 < 80%). La structure de
covariance du modéle PG conditionnel apporte donc une information utile pour I'estimation des indices
de Sobol. Par contre, I’évaluation numérique des intégrales est délicate, ce qui ne permet pas d’envi-
sager d’utiliser cette méthode avec des variables d’entrée corrélées (qui conduisent a des intégrations
multidimensionnelles qui posent probléme).

Pour la seconde approche, ot I'indice de sensibilité 5’; est une variable aléatoire, la distribution de
§Z- n’est pas disponible théoriquement mais nous avons proposé un algorithme pour la simuler afin de
lobtenir empiriquement (Marrel et al. [142]). Cette méthode procéde en plusieurs étapes :

* effet principal de X,
A(Xi) = Ex, . x,[Yee(X)|Xi], (3.44)

est un processus gaussien dont la moyenne et la covariance peuvent étre écrites explicite-
ment. Ces derniéres sont donc calculées numériquement par intégrations simples ;

* la variance de A(X;) relative a X,

Varx, [A(X,)] = /X | [A(X» - /X | A(Xndaxxo] dei(x,) (3.45)

(avec x; l'espace des valeurs possibles pour X; et G; la distribution de X;), est donc une
intégrale aléatoire que l'on choisit de discrétiser, ce qui nous fournit un vecteur gaussien de
ngs €léments. Les moyenne et matrice de covariance de ce vecteur de discrétisation peuvent
étre calculées a ’aide des moyenne et covariance de A(X;).

* finalement, ce vecteur gaussien peut étre simulé & l'aide de la méthode basée sur la dé-
composition de Cholesky de la matrice de covariance. En répétant cette opération kg,
fois, on obtient kg, réalisations de l'intégrale aléatoire et donc de l'indice de sensibilité
aléatoire :SV'Z Pour déterminer si le nombre de pas de discrétisation ng, et le nombre de
simulations kg, sont suffisants, la convergence de la moyenne et de la variance de §Z est
étudiée empiriquement.

Pour des fonctions tests, nous avons simulé les distributions des indices de sensibilité afin d’obtenir
des intervalles de prédiction & 90%. Nous avons ainsi pu comparer l'intervalle théorique aux intervalles
observés. Il ressort de nos premiéres études que les estimations des intervalles de prédiction sont
valides pour les indices relativement élevés (supérieurs & 10%) et pour des modeéles PG assez prédictifs
(Q2 > 60%). En pratique, un métamodele dont le coefficient de prédictivité se situe entre 60% et
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80% n’est pas considéré comme satisfaisant mais peut étre utilisé a 'aide de notre démarche. En
revanche, cette démarche est relativement complexe a mettre en ceuvre du fait des multiples intégrales
a approximer. Une application sur un code industriel a finalement permis d’illustrer 'intérét pratique
de cette nouvelle approche : la mise & disposition d’intervalles de prédiction sur les indices permet
d’introduire plus de rigueur et de confiance dans la hiérarchisation des variables d’entrée que 1’on peut
faire par la suite. Tous ces travaux restent néanmoins a valider par des études plus complétes.

3.4 Estimation de quantiles de codes

Nous considérons a présent le probléme de ’estimation des quantiles de la variable de sortie Y € R
d’un modeéle numeérique dépendant de variables d’entrée aléatoires X € R% ou d est un entier positif.
Les quantiles recherchés sont de type élevés (supérieurs & 80%) et le modéle numérique est cotiteux
en temps de calcul. Ainsi, seul un nombre limité d’appels au code est possible (typiquement moins
de n = 200), induisant des estimations empiriques relativement imprécises. Les résultats que je vais
présenter dans cette section sont issus d’un sujet de recherche que j’ai proposé avec Agnés de Crecy et
Pascal Bazin® lors de I’école d’été du CEMRACS (Centre d’Eté Mathématique de Recherche Avancée
en Calcul Scientifique) en 2006 et que j'ai traité en collaboration avec Josselin Garnier et Claire
Cannamela (Cannamela et al. [36]).

Mon intérét pour ce probléme est motivé par des questions relatives & la streté nucléaire, pour
le fonctionnement des centrales nucléaires REP (Réacteur & Eau sous Pression). Lors d’un scénario
(hypothétique) d’accident APRP - GB (Accident de Perte de Réfrigérant Primaire - Grosse Breche), il
est impératif que la température de la gaine du combustible reste inférieure a la température de fusion
de ’acier de gaine, afin d’éviter tout endommagement du cceur du réacteur. Pour évaluer ce risque,
des codes de calcul sont utilisés pour simuler les phénoménes thermohydrauliques intervenant au cours
du scénario d’accident, permettant de calculer I’évolution temporelle de la température de la gaine du
combustible (Petruzzi et al. [169], Cacuci et al. [33]). L'un des critéres de sireté consiste a montrer
que Destimation du quantile & 95% du premier pic de température de gaine, associé & un niveau de
confiance de 95%, est bien inférieur a la limite énoncée précédemment (Nutt & Wallis [159], Zio & Di
Maio [233]). Bien entendu, ce probléme d’estimation de quantiles de codes est générique et peut étre
rencontré dans bien d’autres problématiques, comme par exemple la conception aéronautique ou les
calculs d’impact environnementaux.

Les premiére et deuxiéme sections de ce chapitre présentent les résultats connus sur I’estimation de
quantiles par la méthode empirique, les statistiques d’ordre et I'utilisation d’une variable de controle.
Les trois sections suivantes explicitent les nouveaux résultats que nous avons obtenus sur les estima-
teurs de quantiles par stratification contrélée, stratification controlée adaptative et tirage d’importance
controlé. Enfin, la derniére section évoque les nombreuses perspectives de recherche sur ce sujet rela-
tivement récent pour moi.

3.4.1 Quantile empirique

Mathématiquement, le probléme se pose de la maniére suivante. On dispose d’un n-échantillon
(Y1,...,Y,) de variables aléatoires indépendantes identiquement distribuées (i.i.d.) selon une loi conti-
nue, inconnue et a densité p(y). On associe a I'échantillon (Y1,...,Y,) les statistiques d’ordre (Y(1), ..., Y(n))
tel que Y(;) <... < Y{;,). On cherche un estimateur du a-quantile y, défini par

PY <ya) =0 (3.46)
N : . : .
L’estimateur classique du a-quantile est le quantile empirique

Yeu(a) = Yan = Y{jan)+1) - (3.47)

8CEA Grenoble, Direction de 'Energie Nucléaire
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ou |.] est la fonction partie entiére. Si la densité p(y) est dérivable en y,, }/}EE(a) est un estimateur
asymptotiquement normal (cf. par exemple David & Nagaraja [51]) :

a(l —a) .

\/ﬁ(}/}EE(a) - Z/a) = (070]23E)? UIQEE = >
p (ya)

(3.48)

La variance est donc d’autant plus grande que ’on cherche & évaluer un quantile extréme (la densité
au point y, est alors petite). Dans le contexte de sortie d’'un code de calcul, cet estimateur peut étre
utilisé si une méthode de Monte Carlo non biaisée a été utilisée pour générer les variables d’entrée
du code : (XM ..., X (™) est un n-échantillon de vecteurs aléatoires i.i.d. Cependant, I’estimateur
empirique n’est pas satisfaisant dans le cas de notre probléeme (y, = 0.95 et n = 200) ou il conduit &
des estimations trop imprécises, i.e. de variance trop élevée.

En stireté nucléaire, on veut avoir en plus un certain niveau de confiance 3 €]0, 1] sur le quantile
estimé, c’est-a-dire que ’on cherche un estimateur }/}a,n tel que

P(Yar > Ya) > 3 - (3.49)

Une solution & ce probléme est donné par un théoréme pour les statistiques d’ordre (David & Nagaraja
[51]) qui stipule que le nombre de dépassements d’un seuil y par la suite de variables aléatoires i.i.d
(Y1,...,Y,) suit une loi binomiale de paramétres (n, q), avec ¢ = P(Y > y). La formule que I'on obtient
est connue, dans le domaine de la fiabilité, sous le nom de formule de Wilks (Wilks [228], Nutt & Wallis
[159]) et est donnée ci-aprés.

Théoréme 3.4.1 Si on note r le plus petit entier tel que

n(l—a)—r
Ci(l—a)ya" 7 <1-0 (3.50)
j=0

alors P(Y(Loer) > yo) > B, c’est-a-dire que 'estimateur Y(|an|+r) €st sir au niveau (3.

La facilité d’utilisation de ce théoréme le rend trés populaire en pratique. Par exemple, il permet de
déterminer le nombre n de calculs (de type Monte Carlo) qu’il faut faire pour obtenir une estimation
du quantile d’ordre v avec un niveau de confiance 3, grace a la valeur maximale Y{,,) de I’¢chantillon
(Y1,...,Y,) des réponses du code.

L’estimateur de Wilks souffre, comme ['estimateur empirique, d’une grande dispersion. Dans la
suite, on présente les méthodes que j’ai étudiées et qui permettent de réduire la variance de ’estimation
du quantile.

3.4.2 Quantile par variable de controle

Lors des études d’incertitude des modéles numeériques, il est courant de disposer, en plus du code
de calcul, d’un code simplifié ou d’un modéle mathématique décrivant sommairement les phénomeénes
simulés dans le code de calcul. Ce modéle réduit peut aussi étre un métamodéle ajusté au préalable sur
un certain nombre d’évaluations bien choisies du code (cf. §3.2.5 et §3.3). Par rapport au code de calcul
étudié, I’avantage de ce modeéle réduit est qu’il est trés peu cotliteux en temps de calcul ; son inconvénient,
par contre, réside dans son degré d’approximation. L’estimation directe (par Monte Carlo) d’un quantile
faible ou élevé & partir d’un métamodele différe substantiellement du vrai quantile du code de calcul.
En effet, le métamodéle est usuellement construit pour imiter le comportement moyen du code de calcul
et non pour reproduire son comportement dans des zones de quantiles élevés (Oakley [160], Cannamela
et al. [36]). Pour résoudre ce probléme, deux stratégies peuvent étre envisagées. La premiére consiste
& construire un métamodeéle adapté a 'estimation d’un quantile, par exemple en utilisant la régression
quantile (Koenker [123]), la construction adaptative d'un métamodele PG (Oakley [160]), voire les
techniques de simulations conditionnelles de différentes réalisations du métamodeéle PG (Rutherford
[179]). La seconde, celle que nous avons étudiée, consiste a incorporer, dans les stratégies d’estimation
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de quantiles par Monte Carlo, une information supplémentaire basée sur 'utilisation d’un métamodeéle,
noté Z = f.(X).

L’estimation par variable de controle est une technique classique dans les méthodes de réduction
de variance de Monte Carlo (Rubinstein [178]). Elle consiste & soustraire & l’estimateur empirique une
fonction faisant intervenir une variable corrélée & la variable étudiée. Ici, il suffit d’utiliser comme
variable de controle le métamodele Z et comme fonction de contrdle g(z) = 1,<,,, avec z, le quantile
d’ordre o de Z. On obtient alors I’estimation du quantile par variable de controle & partir de I’échantillon
(Yi, Zi)i=1.n-

Hesterberg & Nelson [85] se sont intéressés aux propriétés de I’estimateur du quantile par variable
de controle, noté }Afcv(a). Ils ont montré, en se basant sur les résultats de Nelson [158| concernant les
propriétés des estimateurs par variable de controle, le théoréme asymptotique suivant :

Théoréme 3.4.2 S; }Afcv(a) est l'estimateur du quantile yo par la méthode de la variable de controle,

on a
a(l —a)

2 1 -pi) (3.51)

\/E(YCV(O‘) - ya) = (07 J%V) ) J(2:‘V =
ou pr est le coefficient de corrélation entre ly <y, et 1z<., :

]P(Y < Yo, 4 < Zoz) —a?
a(l —a)

pr = (3.52)

Ce résultat montre une réduction de variance d’un facteur (1 — p%) par rapport au quantile empirique :
plus les variables aléatoires Y et Z sont corrélées a proximité du quantile recherché, meilleure est la
réduction de variance. Ce résultat est intéressant car il est facile d’obtenir un estimateur de py, en
calculant le coefficient de corrélation empirique (a partir de I’échantillon disponible), et donc d’avoir
une idée de la réduction de variance.

3.4.3 Une méthode de rejet : la stratification controlée

La méthode par variable de contréle n’utilise cependant pas toute la spécificité du métamodele
car autant de calculs sont réalisés avec le code qu’avec le métamodele (alors que ce dernier peut étre
utilisé intensivement). Une autre stratégie consiste a utiliser le modeéle réduit non pas pour approcher la
réponse du modele complet Y = f(X) dans des configurations exceptionnelles, mais pour sélectionner
un échantillon de X dans des zones intéressantes pour l'estimation du quantile. L’idée grossiere est
simplement de tirer un X selon sa loi originale et de calculer f,.(X) par le modeéle réduit. Si la réponse
du modele réduit ne nous convient pas (par exemple si elle n’est pas située dans les quantiles proches
du quantile d’ordre o du modele réduit), alors on rejette le X en question (ou plus exactement, on a
tendance a le rejeter). Si la réponse du modéle réduit nous convient, alors on calcule f(X). Il s’agit
donc d’une méthode de rejet.

La méthode que nous avons proposée, la stratification controlée, consiste donc a stratifier ’espace
des valeurs prises par Z = f.(X) en m intervalles Iy,..., I, et a forcer le nombre de réalisations
de X qui sont telles que Z = f,.(X) tombe dans un intervalle ;. Mathématiquement, on se donne
m + 1 niveaux 0 = a9 < a1 < ... < ap, = 1, et les quantiles de Z correspondant —0o = 2o, < 2o, <
.o < Zg,, = 00. Ces quantiles sont estimables avec précision sans aucun probléme car la génération
de réalisations Z est peu cotiteuse en temps de calcul. On va utiliser les intervalles |zq;_,, 2a,] comme
strates. On se donne une suite d’entiers Ny, ..., N, tels que Z;nzl N; = n. Pour chaque j, on tire (par
0

une méthode d’acceptation-rejet) N; réalisations des vecteurs aléatoires d’entrée (X (i))

)

N, telles

que les sorties Zi(j
©))

correspondantes soient dans |za;_,,Za;]. Pour chacune de ces N; réalisations, on

calcule Y,/ L'estimateur du a-quantile de Y par stratification controlée vaut alors (Cannamela et al.

[36]) ~ -
Yes(a) = inf{y,ch(y) > Oé} ; (3.53)
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ou Fog (y) est l'estimateur par stratification contrdlée de la fonction de répartition de Y :

m N

~ ~ . ~ 1

Fos(y) =Y Pi(y)(ey —aj1) avec Vj=1,...,m, Pj(y) = N, Zlyimgy - (3.54)
=1 i=1

ﬁj(y) est I'estimateur de la probabilité conditionnelle P;j(y) = P(Y <y|Z €|za;_,, %a;])-
Nous avons montré dans Cannamela et al. [36] le théoréme asymptotique suivant :

Théoréme 3.4.3 Si }/}Cs(a) est Uestimateur du quantile yo, par la méthode de stratification controlée,
on a

Vi(Yes(@) = ya) =% N(0,0¢s) , (3.55)
T e [P - P) .
o8 (o) |

La réduction de variance par rapport a celle de I'estimateur empirique peut donc étre trés impor-
tante si Y est Z sont fortement corrélés positivement. On a alors intérét a mettre plus de points dans
la queue de distribution de la variable aléatoire de contréle Z, afin de renforcer le nombre de réali-
sations potentiellement intéressantes. Plus précisément, on peut montrer que la réduction de variance
augmente avec la corrélation entre Y et Z autour du quantile cherché. Sur quelques applications (des
fonctions jouées et un cas d’étude industrielle concernant un code de sireté nucléaire), nous avons pu
montrer dans Cannamela et al. [36] que efficacité de cette méthode dépend, au moins en partie, de la
valeur de py (cf. Eq. (3.52)). Pour l'objectif d’estimation d’un quantile, il convient donc d’adopter, si
possible, une stratégie particuliére de construction du métamodéle.

Nous avons testé la situation avec n = 200 et o = 95%. Les trois parameétres & choisir pour pouvoir
appliquer cette méthode sont le nombre m de strates, les niveaux (o) j—o..m de celles-ci et les nombres
(Nj)j=1.m de points dans chaque strate. Sur nos tests, la stratification controlée en quatre strates, avec
a1 = 50%, as = 90%, as = 95% et Ny = Ny = N3 = N, = 50 nous a donné des résultats satisfaisants.
Elle permet de réaliser n/2 calculs centrés sur le quantile cherché et n/2 calculs ailleurs (pour détecter
d’éventuelles zones intéressantes non capturées par le métamodeéle). D’autres études ont montré qu’une
stratégie a trois strates peut également étre performante (Bazin [19]).

La méthode de stratification controlée & 4 strates est illustrée ci-dessous sur la fonction d’Ishigami
f(-) et un métamodele f,(-) polynomial :

f(X1, X2, X3) = sin(Xy)+ 7sin(X2)? + 0.1X3 sin(X1) , (3.57)
fr(X1, X2, X3) = 1.908 + 1.727X; + 2.059X3 — 0.276X; — 0.266 X5 4+ 0.250X5X; , (3.58)

avec X; ~U[—m, 7], j=1,2,3. Les capacités d’approximation du métamodéle peuvent étre mesurées
a l'aide du coefficient de prédictivité : Q2 = 0.75. Le coefficient de corrélation linéaire entre f(X) et
fr(X) vaut quant-a lui p = 0.86, alors que p; = 0.63, ce qui montre une corrélation moyenne & proximité
du quantile. Le quantile & 95% du métamodele Z = f,(X) est z, ~ 8.51, assez loin du quantile a 95%
de Y = f(X) qui est y, ~ 9.30. Le métamodeéle peut par contre étre utilisé efficacement avec la
meéthode de stratification controlée. La figure 3.3 (a) montre que celle-ci réduit de maniére significative
la variance de l'estimateur du quantile, par rapport a 'estimateur empirique. Pour juger de I'influence
de la qualité du métamodéle sur la variance de l'estimation du quantile obtenue par stratification
controlée, quatre métamodéles & p et p; variables sont utilisés. On constate sur la figure 3.3 (b) que
la valeur de py influe fortement sur la qualité d’estimation par stratification contrdlée : les estimations
avec un métamodeéle & pr élevé ont des variances nettement plus faibles que celles avec un métamodéle
a pr peu élevé.

3.4.4 Quantile par stratification contr6lée adaptative

Il est possible de choisir optimalement les nombres (N]* )jzlnm de points dans chaque strate en
minimisant la variance (3.56). La répartition des n simulations sur les strates dépend des probabilités
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F1G. 3.3 — Estimations du quantile & 95% de la fonction d’Ishigami a partir d’un échantillon de taille n =
200. (a) Comparaison entre les estimateurs empirique et par stratification controlée. Les histogrammes
des estimateurs sont tracés a partir de 10* expériences. (b) Estimations par stratification controlée
pour quatre métamodeéles différents. Les densités correspondent & un lissage des histogrammes obtenus
a partir de 10% expériences. Le vrai quantile est donné par le trait vertical.

conditionnelles P;(y) qui sont les quantités que 1'on doit estimer. Nous avons alors proposé une pro-
cédure adaptative, nommeée stratification contrélée adaptative, pour estimer les nombres de points a
allouer par strate (Cannamela et al. [36]). Elle procéde en plusieurs étapes :

1. estimation des probabilités conditionnelles P;(y) (j = 1,...,m). On applique la stratification

~ : : . . N;
controlée avec n = n7 simulations, 0 < v < 1, et avec une allocation a priori §; = ~—2. Une
n

premiére estimation des probabilités conditionnelles est obtenue :

B (87

1 .
Pj(y):[ﬁ]—'ﬁ];lyi(j)<y’j_1"”’m’ (359)

qui permet d’obtenir un estimateur du quantile d’ordre « :

Vo= inf {y, F(y) >}, Fly) =Y (o — ;-0 P(y) (3.60)
j=1
2. estimation de 'allocation de points optimale 87 (j =1,...,m) :

- (aj — 1) [153-(17&) - ﬁj(f/a)Q] v
ﬁj = — — 1/2 3 (361)
S (o — i) [Pu(Ya) = Pu(Ya)?]

3. réalisation des n — n simulations finales en allouant les simulations dans chaque strate pour
atteindre les nombres optimaux [3;n], j =1,...,m;

4. estimation du quantile Yacg(e) :

}/}ACS(Q) = inf {y,ﬁAcs(y) > a} (3.62)

69



ou

Faos(y) = Pi(y)(ey —a; 1) ,avec Vi=1,...,m, Pi(y) = Gl > Lo, - (3.63)
=1 i i1

Dans Cannamela et al. [36], nous avons obtenu le théoréme asymptotique suivant :

Théoréme 3.4.4 Si ?Acs(a) est Uestimateur du quantile y., par la méthode de stratification contrélée
adaptative, on a

Via(Yacs(@) = ya) =5 N(0,0%cs) . (3.64)
14 2
{05 - ) [P) - P00
03cs = (3.65)
ACS P*(Ya) ' '

De premiers tests ont permis de voir qu’il faut que n soit suffisamment élevé pour que cette méthode
adaptative soit efficace (en permettant notamment que la premiére étape soit réellement utile).

3.4.5 Quantile par tirage d’importance controlé

L’estimation par tirage d’importance est une autre méthode bien connue pour la réduction de va-
riance de Monte Carlo (Rubinstein [178]). La méthode par tirage d'importance controlé, que nous avons
proposée dans Cannamela et al. [36], consiste & estimer la densité biaisée pour le tirage d’importance
par simulations intensives sur le métamodeéle Z, & échantillonner les entrées X selon la densité biaisée,
a produire les sorties du code Y = f(X) sur cet échantillon, puis & calculer ’estimateur non biaisé du
quantile.

La stratégie de tirage d’importance controlé pour estimer un quantile consiste a chercher une densité
d’importance correcte pour le calcul de l'intégrale suivante :

E [1fr(X )gza] = / Ly, (@)<z0 ori(@)d = (3.66)

Ol Gori est la densité initiale de X. Si les a-quantiles de f(-) et de f.(-) ne sont pas trop éloignés,

Gori (X(Z))
)<z g X(Z))
s’approcher des régions d’'importance de notre code numérique f(X). La variance est minimale pour
la densité optimale (Rubinstein [178])

1 n
trouver la densité ¢ qui minimise la variance de I'estimateur — E 1 (i) permet de
n “ 1 fT(X
i=

* 1 (T <ZQQOri(m)
¢ (x) = fr(@)< Sl
J 14 (@) <20 Qori(®')dz

(3.67)

On recherche une densité d’importance parmi une famille paramétrique Q de densités g, paramétrées
par leurs deux premiers moments v = (A, C'). Par simulations intensives sur le métamodéle (échantillon
de taille 1), on obtient un estimateur 7 = (A, C') des paramétres de la densité optimale :

2?21 x 1z,<2, qori(X(i))/qO(X(i))

A== @) G
>oic1 12,<20qoni (X)) /o (X))
_ (3.68)
& - 2izt XXM g0 gori (X)) /g0 (XW) W\
S 12,20 Qori (X D) /g0 (X ) ’
ou X® ~ ¢ (1t =1,...,n), qo étant une densité de probabilité choisie a priori (go = qori €n absence

d’information a priori).
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L’estimateur du a-quantile de Y par tirage d’importance controlé vaut alors :

S . o -~ 1 " ri X(Z)
Yois(a) = inf{y, Fis(y) > o}, Fis(y) = - Z lf(X<i>)<y7q;(;(i))) .
=1 -

(3.69)

Nous avons montré dans Cannamela et al. [36] le théoréme asymptotique suivant :

Théoréme 3.4.5 Si }A/CIS(a) est Uestimateur du quantile yo par la méthode de tirage d’importance
controlé, on a

Vi(Yeis(@) = ya) =X N(0,0213) , (3.70)
2 1 / 1f(5'3)§yaqOri(m)2 2

Ofqa = dx — « , 3.71
5 p2(y,) Gz () (3.71)

ot vy = lim 7.
n—od
Sur certains tests joués, cette méthode a donné d’excellents résultats, parfois meilleurs que ceux
des autres méthodes. Par exemple, avec les fonctions f(-) et f,.(-) données par

1 1 7 3 3
f(X1,X2) =095 XX, |1+ 3 cos(10X7) + 3 cos(20X1)] +—X5 [1 + —cos(X2) + . cos(14Xs9)|

10 )
(3.72)
fr(X) = | Xa[ X1 + Xo (3.73)

avec X1 ~ N(0,1) et Xo ~ N(0,1). La figure 3.4 (a) illustre les densités de Y = f(X) et Z = f,.(X).
Le coefficient de corrélation linéaire entre f(X) et f.(X) vaut p = 0.90, alors que p;y = 0.64, ce qui
montre une corrélation moyenne & proximité du quantile. Le quantile & 95% de Y = f(X) est estimé
par simulations intensives a y, ~ 2.75. L’estimateur empirique et ’estimateur par tirage d’importance
controlé du quantile & 95% de Y, en utilisant n = 200 simulations, sont comparés sur la figure 3.4 (b).
Pour la densité d’importance, la famille Q choisie est un ensemble de gaussiennes bidimensionnelles
paramétrées par leur moyenne et covariance. La figure 3.4 (b) montre également que les résultats
obtenus par tirage d’importance controlé sont meilleurs que ceux obtenus par variable de controle et
par stratification controlée.

10° ‘ : 20
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FiG. 3.4 — Etude avec les fonctions (3.72) et (3.73). (a) Densités de Y et Z. (b) Estimations du
quantile & 95% de Y a partir d'un échantillon de taille n = 200. Comparaisons entre les estimateurs
empirique (moyenne 2.83, écart-type 0.52), par variable de controle (moyenne 2.74, écart-type 0.38), par
stratification controlée (moyenne 2.71, écart-type 0.25), et par tirage d’importance controlé (moyenne
2.77, écart-type 0.21). Les histogrammes des estimateurs sont tracés a partir de 5000 expériences.
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La méthode du tirage d’importance contrdlé souffre cependant de la paramétrisation de la densité
d’importance qui limite son applicabilité & 'existence d’une seule région d’importance pour chaque
variable d’entrée. Cela signifie que le code de calcul ne doit atteindre les valeurs du quantile recherché
que dans un domaine restreint de variation de ses entrées. L’utilisation de mélanges de densité pour la
densité d’'importance serait une piste intéressante pour remédier & ce probléme.

3.4.6 Perspectives

Les méthodes présentées dans cette section supposent la disponibilité d’un métamodeéle. Elles ne
nécessitent pas que le métamodéle soit une excellente approximation du code de calcul ; sur nos tests,
des approximations assez grossiéres ont donné de bons résultats. Ceci vient du fait que le quantile est
estimé & l'aide de simulations sur le code de calcul, le métamodeéle guidant juste la planification de
ces calculs. L’une des voies de recherche futures serait d’étudier en détail les stratégies d’allocation
de calculs entre la construction du métamodele et I'estimation du quantile. De premiéres études en ce
sens ont été ralisées par Bazin [19]. La stratification controlée adaptative pourrait également bénéficier
d’une réestimation du métamodeéle a l'issue de la premiére étape. Ces méthodes permettent également
d’envisager 1'utilisation de codes de calcul simplifiés, par exemple & maillage plus grossier que le code
de calcul initial, qui sont souvent disponibles dans les applications industrielles.

Par ailleurs, pour estimer les quantiles de codes, 1'utilisation d’un métamodéle tel que le modéle
processus gaussien (modéle PG, cf. §3.3) semble assez naturel. L’utilisation de la variance du modéle
PG permet d’élaborer des stratégies de planification adaptative des calculs en privilégiant progressive-
ment les simulations du code de calcul dans la région d’intérét (Oakley [160]|, Vazquez & Piera-Martinez
[220]). La moyenne et la covariance du modéle PG étant connues (Eqs. (3.29) et (3.40)), il est alors
aisé de simuler des réalisations du modéle PG et d’estimer un quantile sur chacune de ces réalisations
(Oakley [160], Rutherford [179]). Au final, on obtient un intervalle de confiance sur le quantile recher-
ché. Sur des fonctions tests & faible nombre d’entrées, cette approche semble extrémement efficace.
Bien entendu, en plus grande dimension, la validation du modéle PG (prédicteur et covariance) doit
étre particulierement soignée, car les quantiles estimés par cette méthode dépendent entiérement du
métamodele, et donc des parameétres estimés de la covariance. L'un de mes sujets de recherche futurs
sera de comparer sur des cas concrets, de taille industrielle, les avantages et inconvénients de l'esti-
mation de quantiles entre les méthodes par Monte Carlo controlé (variable de controle, stratification
controlée, stratification controlée adaptative, tirage d’importance controlé) et par le modele PG.

3.5 Le cas des modéles numériques stochastiques

Dans tous les paragraphes précédents, on s’est intéressé au cadre des codes de calcul déterministes,
gouvernés par l'équation (3.1), pour lesquels deux calculs avec un méme jeu de variables d’entrée
procurent la méme réponse. Dans des travaux récents, publiés dans des actes de conférence (Iooss &
Ribatet [99, 100]) et prévus pour des revues (Iooss et al. [102], Iooss & Ribatet [101]), je me suis intéressé
au cadre des codes de calcul stochastiques, c’est-a-dire aux codes qui possédent une variabilité non
controlée. Le modeéle pour les codes de calculs stochastiques peut se formuler de la maniére suivante :

g: R* - R

X Y- f(X) v (3.74)

ou X est un vecteur aléatoire de d variables d’entrée controlables, Y est la réponse du code, f(-) est la
partie déterministe du modele et v € R est la partie stochastique du modeéle (le bruit). Pour signifier
que v dépend d’un (ou de plusieurs) parameétre(s) incontrolable(s) ¢ et de X (uniquement & travers
ses interactions avec €), on écrit

v=v(e,X:e), (3.75)

ou v est supposé centré relativement & ¢ : E.(v) = 0. € représente l'origine du bruit, par exemple
une instabilité numeérique (difficile & paramétrer), ou alors un paramétre scalaire réel inhérent au code
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de calcul et qu’on ne sait pas controler (d’ou la dénomination “paramétre incontrolable”), ou alors
une variable du modéle que 'on ne sait pas représenter par un nombre raisonnable de paramétres
scalaires (comme un champ aléatoire). Dans ce dernier cas, € pourrait étre le germe (qui est un nombre
entier) de la simulation du champ aléatoire dont on a besoin a chaque appel du code, et serait donc
pleinement controlable. Cependant, une petite incrémentation d’un germe conduit & une simulation du
champ aléatoire complétement différente, et donc & une réponse du code probablement trés différente.
La réponse n’est donc pas continue par rapport au germe et on devrait plutot parler dans ce cas de
parameétre a effet chaotique. Pour simplifier, les différentes sources potentielles de bruit sont rangées
sous 'appellation générique “parameétres incontrolables”.

Avec le modele (3.74), différents calculs du code sur un méme jeu de variables d’entrée X procurent
donc des réponses différentes. Ce cas de figure est rencontré dans des codes qui sont basés sur des
équations différentielles stochastiques, qui sont sujets & du bruit numérique non négligeable, ou qui
ont des processus stochastiques ou des champs aléatoires comme variables d’entrée. On peut citer par
exemple les modeéles de file d’attente (Kleijnen [116, 117]), la simulation du transport des neutrons
(Hammersley & Handscomb [81]), la résolution d’équations dans des milieux hétérogeénes simulés par
des techniques géostatistiques (écoulements dans les réservoirs pétroliers, Zabalza-Mezghani [232] et
calculs d’impact sur des modeéles d’occupation de sols, Tarantola et al. [210]).

Dans mes travaux relatifs aux codes de calcul stochastiques, je me suis intéressé a deux probléma-
tiques complémentaires :

» la construction d’un métamodele adapté au caractére hétéroscédastique de la fonction g(-)
(Eq. (3.74)) et pouvant également modéliser sa partie stochastique;

» l'analyse de sensibilité du modele g(-), afin d’obtenir non seulement des indices de sen-
sibilité pour les variables d’entrée controlables, mais aussi pour les parameétres d’entrée
incontrolables.

Ces deux aspects du probleme font 1’objet des deux sections suivantes. La derniére section explique
comment ces résultats permettent d’aborder le probléme des modéles avec des entrées fonctionnelles.

3.5.1 Modélisation jointe

Ajuster un modele hétéroscédastique sur Y = ¢g(X) revient & modéliser les espérance et variance
conditionnelles Y,,(X) = E(Y|X) et Y3(X) = Var(Y|X). Cela consiste a construire deux métamo-
deles, Y,,(X) pour la moyenne et Y;(X) pour la dispersion, que I'on substituera au code de calcul
pour réaliser les analyses d’incertitude et de sensibilité par Monte Carlo. La modélisation de 'espé-
rance conditionnelle est un probléme classique en statistique, alors que la modélisation de la variance
conditionnelle demeure un probléme relativement difficile (Antoniadis & Lavergne [8]). Il faut garder a
Pesprit la dimension potentiellement importante de X (plusieurs dizaines d’entrées controlables dans
certaines applications) qui nous restreint sur l'utilisation de certaines méthodes non paramétriques
(polynomes locaux par exemple) pourtant bien adaptées a la modélisation des deux composantes (Da
Veiga et al. [50]).

Pour construire des métamodéles sur des codes de calcul stochastiques, Zabalza-Mezghani [232]
a proposé d’utiliser le formalisme des Modeéles Linéaires Généralisés (GLM) joints, développé pour
modéliser des données expérimentales par Pregibon [170] et McCullagh & Nelder [149]. Le GLM joint
consiste & modéliser la moyenne et la dispersion de données par deux GLM interdépendants. La classe
des modéles GLM permet d’étendre la classe des modeéles linéaires classiques par l'utilisation d’une
distribution appartenant a la famille exponentielle et par I'utilisation d’une fonction lien pour relier les
variables explicatives a la variable observée (Nelder & Wedderburn [157]). La premiére composante du
modele joint porte sur la moyenne (i =1,...,n) :

d

E(Y))  =pm,  mi=h(u)= Zﬂjxﬁ“ ;

i (3.76)

Var(Y;) = ov(pi)
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ou les observations (Y;);=1., sont supposées indépendantes de moyenne p;, xg.l) sont les observations
du parametre X, (j)j=1.q4 sont les paramétres de régression a estimer, 7; est le prédicteur linéaire
de la moyenne, h(-) est la fonction lien monotone différentiable (e.g. identité, racine carrée), ¢; est
un parameétre de dispersion et v(-) est la fonction variance (e.g. constante, identité, carrée). Dans le
modeéle joint, le paramétre de dispersion ¢ n’est pas supposé constant comme dans un GLM classique,

mais au contraire est supposé varier selon le modéle :

d
E(d) =¢i, G=log(é)= vz,
j=1

Var(d;) = 2¢7,

(3.77)

otl (7;)j=1.4 sont les parameétres a estimer, ¢; est le prédicteur linéaire pour la dispersion et d; est la
contribution & la déviance de I'observation Y;. La déviance D, n est définie par la quantité

Dyn = 2¢[lYn(leax) —lyn (B)] ) (3.78)

ou lyn est la log-vraisemblance des observations Y (échantillon (Y;)i=1.), Bmax et 3 étant respec-
tivement les estimations par maximum de vraisemblance du vecteur de parameétres sous le modéle
saturé’® et sous le modéle considéré. Il est possible dans ce modeéle que les variables explicatives de la
dispersion different de celles de la moyenne.

Le modele joint est ajusté par maximisation de la quasi-vraisemblance étendue qui se comporte
comme une log-vraisemblance pour les paramétres de la moyenne et ceux de la dispersion (Nelder &
Pregibon [156]). Pour ajuster un modéle joint & des données, il convient donc d’utiliser une procédure
itérative : ajustement d’un GLM sur la moyenne, estimation de (d;);=1. ., estimation de (¢;)i=1., qui a
son tour nous donne les poids pour la prochaine estimation du GLM sur la moyenne. Ce processus doit
étre itéré suffisamment de fois afin d’ajuster entiérement le modeéle joint & 'aide d’un critére d’arrét. La
convergence de cet algorithme n’étant pas garantie, un nombre maximum d’itérations doit étre défini.
Enfin, les outils de diagnostic disponibles dans ’ajustement d’'un GLM (analyse de déviance, tests de
Student, analyse des résidus) sont ici disponibles pour chaque composante du GLM (moyenne (3.76) et
dispersion (3.77)), ce qui permet de simplifier les expressions des composantes par sélection des termes
les plus significatifs.

Remarque 3.5.1 Dans le domaine de la planification robuste, la modélisation de la moyenne et du bruit
d’une réponse en fonction de variables de controle a été introduite par les travaux de Taguchi (Bursztyn
& Steinberg [29]). Elle est aussi connue sous le nom de modélisation duale (Vining & Myers [222]).
Celle-ci consiste a construire séparément des modeéles polynomiauz (sous ’hypothése du modéle linéaire
gaussien) pour la moyenne et la variance et nécessite de répéter des calculs avec les mémes jeux de
parameétres controlables (ce qui n’est pas nécessaire dans la modélisation jointe). Sur quelques exemples,
Zabalza-Mezghani [232] et Lee €& Nelder [131] ont montré que ce modéle dual est moins intéressant que
le modéle joint : il requiert plus de calculs, le modéle de la variance est moins bien estimé (toutes les
données sont utilisés pour modéliser la variance dans le modéle joint) et le modeéle gaussien est plus
restrictif que le cadre des GLM.

Dans le domaine des expériences numériques, la non linéarité des réponses peut étre importante
et les interactions complexes entre variables d’entrée sont fréquentes. Le cadre paramétrique des GLM
induit donc des limitations pour modéliser les réponses de codes de calcul. Dans Iooss et al. [102],
j’ai proposé d'utiliser le cadre non paramétrique des Modeles Additifs Généralisés (GAM) pour la
modélisation jointe de la moyenne et de la dispersion. Introduits par Hastie & Tibshirani [82], le
principe du GAM consiste a remplacer le terme linéaire dans le prédicteur n =) j B;X; de I'équation
(3.76) par une somme de fonctions de lissage 7 = >, s;(X;). Ces fonctions s;(-) sont souvent choisies

“modéle qui a autant d’inconnues que d’observations (appelé aussi modéle complet) et qui ne cherche donc pas a

“synthétiser” I'information. ly.n (B fournit donc la plus grande valeur possible de la log-vraisemblance.

max)
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dans la famille des splines de lissage (Wahba [225]). Pour des problémes de régression, il est nécessaire de
controler les éventuelles problémes de surapprentissage et on utilise les splines de régression pénalisées
(cf. Wood [230] pour une discussion compléte sur le sujet). Cette approche permet d’automatiser
I’ajustement des splines, réalisée par maximisation de la vraisemblance pénalisée, grace au critére de
validation croisée généralisée. Les GAM fournissent, comme les GLM, des outils de diagnostic pour
sélectionner les termes les plus influents. Il est également possible de coupler une partie paramétrique
de type GLM & une partie non paramétrique de type splines dans le prédicteur, ainsi que d’introduire
des termes de spline bidimensionnelle s;;(X;, X;) pour prendre en compte des interactions complexes.

L’extension du GAM au GAM joint se fait naturellement comme 'extension du GLM au GLM joint.
Cette idée a été introduite par Rigby & Stasinopoulos [176] qui modélisent la moyenne et la dispersion
de données a l'aide de modéles additifs semi-paramétriques (Hastie & Tibshirani [82]). Ce modéle,
restreint aux observations gaussiennes, est appelé MADAM (Mean and Dispersion Additive Model).
Notre modeéle, le GAM joint, peut donc étre vu comme une généralisation du MADAM. La procédure
d’ajustement des deux composantes du GAM joint est similaire & celle du MADAM et du GLM joint.
Pour le GAM joint, on utilise une procédure itérative de maximisation de la quasi-vraisemblance
étendue pénalisée, jusqu’a ce que celle-ci devienne stable.

Sur mes applications, le GAM joint s’est révélé satisfaisant pour des dimensions pas trop élevées
(d < 10). En effet, il devient difficile de trouver les interactions actives en testant toutes les splines
d’ordre deux au dela de cette dimension. L’utilisation de réseaux de neurones pour les composantes
moyenne et dispersion du modéle joint a été proposée par Juutilainen & Roéning [112] pour une applica-
tion avec 10000 observations et 25 variables d’entrée. Ceux-ci ont donné des résultats plus performants
que les modeles GLM joint (trop simple), polynémes locaux (trop cotteux & construire) et MADAM
(qui requiert trop d’espace mémoire). Les réseaux de neurones sont bien adaptés pour modéliser des
phénomeénes fortement non linéaires quand beaucoup d’observations sont disponibles. Sur mes applica-
tions, ce modéle joint basé sur les réseaux de neurones ne semble pas intéressant car peu d’observations
sont disponibles. De futurs travaux devraient s’atteler & la construction d’un modéle joint basé sur les
processus gaussiens (pour les composantes moyenne et dispersion). Le modéle PG est en effet intéres-
sant quand on dispose de peu d’observations et ne nécessite pas une procédure de sélection manuelle
des termes d’interaction lorsque la dimension est importante (comme le GAM).

3.5.2 Indices de Sobol pour modéles joints

Une fois le modele joint obtenu (composantes Y, (X) et Y3(X)), il est aisé de réaliser une analyse
de sensibilité par les techniques de décomposition de la variance (cf. §3.2.4). De maniére générale, on
peut décomposer la variance de la variable de sortie Y par

Var(Y) = Var[E(Y | X)] + E[Var(Y | X)] = Var[V;,(X)] + E[Yy(X)] . (3.79)

En utilisant la décomposition de la variance fonctionnelle (3.16) de la réponse Y et celle de la réponse
Y, on montre alors immédiatement (Iooss et al. [102]) que les indices de sensibilité de Y par rapport
aux variables d’entrée controlables X = (X;);=1..4 valent

 Var[E(V (/X
Var(Y) ’

_ Var[E (Y (X)X X;)]
Var(Y)

Si Sij Sz — Sj y e (3.80)
et peuvent étre calculés soit de maniére analytique si la forme du métamodeéle Y,,(X) s’y préte, soit
par simulations Monte Carlo sur Y;,,(X) (cf. §3.2.4).

On a donc estimé tous les termes contenus dans Var[Y,,(X)] de I’équation (3.79) Ainsi, l'indice
de sensibilité total de Y par rapport au paramétre incontrolable € correspond a ce qu'’il reste dans
Péquation (3.79), c’est-a-dire a ’espérance de la partie stochastique du modele joint :

E[Ys(X)]

Sp. = ~ar (D) - (3.81)
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Cet indice est positif car Y;(X) est une exponentielle (une fonction lien logarithmique a été prise dans
le modele de dispersion (3.77)). Il faut noter que si on estime le coefficient de prédictivité Q2 de la
composante moyenne Y,,(X) par rapport au code stochastique ¢g(-), on a de maniére immeédiate la
relation

Sp=1-Q,. (3.82)

Cette formule nous donne une autre maniére de calculer cet indice de sensibilité total qui ne nécessite
pas forcément 'estimation de la composante dispersion Y;(X).

S’il y a plusieurs paramétres incontrolables, notons que cette méthode regroupe leurs indices totaux
dans un seul indice, et ne permet donc pas de faire de distinction entre différents parameétres incontro-
lables. De plus, il n’est pas possible de distinguer quantitativement les différentes contributions dans
St. (i.e. Se, (Sic)i=1.d, (Sije)ij=1.d, ---). Cependant, 'analyse des termes dans le modele Yy et de
leur t-value permet d’avoir des contributions qualitatives. Par exemple, si X; n’intervient pas dans Yy,
alors on sait que son interaction avec le paramétre incontrolable est nulle (S;. = 0). Ceci justifie pleine-
ment l'intérét de modéliser la composante dispersion et donc d’utiliser un modéle joint. Des réflexions
sont en cours pour proposer une méthode de quantification plus précise des indices de sensibilité des
interactions.

3.5.3 Application aux modéles a entrée fonctionnelle

Les résultats ci-dessus (Egs. (3.80) et (3.81)) sont relativement simples mais nouveaux. looss &
Ribatet [101] les illustrent sur la fonction test nommeée WN-Ishigami, qui fait intervenir un parameétre
d’entrée fonctionnel que l'on traite comme un paramétre d’entrée incontrolable :

Y = f(X1, Xo,e(t)) = sin(X;) + 7sin(X3)? + 0.1[mtax(g(t))]4 sin(X) (3.83)

ou X; ~ U[—m;m| pour i = 1,2 et £(t) est un bruit-blanc (un processus stochastique i.i.d gaussien
de loi N (0,1)), discrétisé sur 100 pas de temps. Il représente le paramétre d’entrée fonctionnel dont
on souhaite estimer l'indice de Sobol total. Pour ajuster les modéles joints, un échantillon aléatoire
(X1, X9,e(t)) de taille n = 500 est généré, et le vecteur de sorties correspondantes est calculé a ’aide
de la fonction (3.83). Les résultats obtenus sont les suivants :

* un GLM joint (de type polynomial de degré 4) est construit en utilisant les outils d’analyse
de déviance et de tests de Student pour conserver uniquement les termes explicatifs dans
les composantes moyenne et dispersion. La composante moyenne obtenue s’écrit :

Yy, = 177 + 475X, +1.99X7 — 0.51X3 — 0.26X5 . (3.84)

La déviance expliquée de ce modeéle vaut Deyy, = 73% et son coefficient de prédictivité (par
rapport a la fonction WN-Ishigami) calculé sur un échantillon test vaut Q2 = 70%. Pour la
composante dispersion, aucun terme significatif ne peut étre retenu et une simple constante
demeure :

log(Yy) = 1.97 . (3.85)

Le GLM joint se résume donc & un GLM simple et le caractére hétéroscédastique de la
fonction WN-Ishigami (di a l'interaction entre £(t) et X;) n’est pas retrouvé;

* un GAM joint est construit en utilisant les tests de Student (pour la partie paramétrique)
et les statistiques de Fisher (pour la partie non paramétrique) pour conserver uniquement
les termes explicatifs :

Ym = 3.76 — 5.54X1 + 81(X1) + SQ(XQ) s

3.86
log(Yd) 1.05 + Sdl(Xl) , ( )

ou s1(+), s2(+) et sq1(+) sont des termes de splines de régression. La déviance expliquée de
ce modele vaut Degy = 92% et son coefficient de prédictivité (par rapport a la fonction
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WN-Ishigami) calculé sur un échantillon test vaut Q2 = 77%, ce qui montre une nette
amélioration par rapport au GLM joint. De plus, la flexibilité du GAM a permis de détec-
ter X, comme variable explicative de la composante dispersion, ce qui correspond bien a
I'interaction entre X et le parameétre fonctionnel €(¢) dans la fonction WN-Ishigami.

Les deux modéles joints sont alors utilisés pour estimer les indices de Sobol des variables d’entrée
(Egs (3.80) et (3.81)) par Monte Carlo (cf. §3.2.4). La Figure 3.5 donne les résultats de ces estimations.
Différents échantillons d’apprentissage pour le modeéle joint sont simulés afin d’obtenir la dispersion
des estimations des indices correspondant & la modélisation par modéles joints. On note que pour le
GAM joint, 'intervalle interquartile de chaque boxplot contient la valeur de référence, ce qui n’est
pas le cas pour le GLM joint. Ceci montre 'intérét du GAM joint par rapport au GLM joint, mais
plus généralement d’'un modéle non paramétrique par rapport & un modéle paramétrique pour ajuster
des fonctions chahutées. Finalement, les figures du bas montrent que l'estimation de S7. a l'aide
du coefficient de prédictivité Qo de Y, (figure de droite) est nettement plus précise qu’a l'aide de
Pespérance de la composante dispersion (figure de gauche). Ceci illustre la meilleure précision que ’on
a sur ’estimation de la composante moyenne que sur ’estimation de la composante dispersion.
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Fic. 3.5 — Boxplots des estimations d’indices de Sobol a l’aide des GLM joint et GAM joint pour
la fonction WN-Ishigami (taille de la base d’apprentissage n = 500), obtenues a ’aide de 100 bases
d’apprentissage différentes. Pour chaque indice, la ligne horizontale est la valeur de référence calculée
directement sur la fonction WN-Ishigami par Monte Carlo.

L’approche par modéle joint a été appliquée avec succés sur deux problématiques industrielles ou
les paramétres incontrolables correspondaient & des entrées fonctionnelles :

> un processus stochastique temporel e(¢) (bruit-blanc) modélisant U'incertitude sur la puis-
sance (évoluant avec le temps) dans un code de simulation de l'irradiation du combustible
en réacteur (Iooss & Ribatet [101]);

> un champ aléatoire spatial ¢(r) modélisant la perméabilité d’une couche hydrogéologique
dans un code simulant le transfert de contaminants dans les sols (Iooss et al. [102]).
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D’autres techniques ont été récemment proposées dans la littérature pouvant servir é ’analyse de
sensibilité de codes de calcul avec entrées fonctionnelles. Celles-ci peuvent apporter des informations
supplémentaires & celles données par la modélisation jointe mais ont des conditions d’utilisation assez
séveres :

¢ Pour résoudre le probléme des variables d’entrée corrélées dans I'estimation des indices de

Sobol, Jacques et al. [107] proposent d’utiliser les indices de sensibilité multidimensionnels
définis par Sobol [201]. Chaque groupe de variables d’entrée corrélées est examiné comme
un seul macroparameétre. Il est également possible de considérer une entrée fonctionnelle
comme un macroparametre. Les indices de Sobol peuvent alors étre estimés en utilisant les
algorithmes basés sur des tirages Monte Carlo simples. Malheureusement, ce type d’échan-
tillonnage, qui nécessite plusieurs milliers d’observations, rend cette méthode extrémement
coliteuse en nombre d’évaluations du code de calcul et n’a pas pu étre envisagée sur mes
applications.

o Tarantola et al. [210] proposent de remplacer ’entrée fonctionnelle par un paramétre “trig-
ger” (qui signifie gachette) & ~ U[0;1] qui gouverne la simulation ou non du processus
stochastique. Lors des simulations de Monte Carlo, si & < 0.5 alors ¢ = 0, sinon ¢ est
simulée. L’indice de sensibilité de £ permet donc de quantifier 'influence du processus sto-
chastique sur la variable de sortie. Par rapport a la méthode précédente, la méthode de
Tarantola permet de calculer les indices de Sobol avec tout type d’échantillonnage (e.g.
Monte Carlo simple, FAST, quasi Monte Carlo, Random Balance Design), ce qui permet
de lenvisager pour des codes moyennement cotiteux. Cependant, £ refléte uniquement la
présence ou l'absence de €. Var[E(Y|€)] ne quantifie donc pas correctement la contribution
de la variabilité de ’entrée fonctionnelle sur la variabilité de la réponse Y. Iooss & Ribatet
[101] ont illustré ceci sur un exemple joué simple.

o Récemment, Busby et al. [30] ont proposé de décomposer l'entrée fonctionnelle (un champ
aléatoire gaussien dans leur application) dans une base de fonctions (Karhunen-Loéve)
pour réaliser ’analyse de sensibilité sur les composantes principales de la décomposition.
Le nombre restreint de composantes conservées (une trentaine) permet aux auteurs de
construire un métamodeéle PG a I’aide de 200 simulations du code de calcul. Ainsi, par si-
mulations Monte Carlo sur ce métamodeéle, des indices de Sobol sont obtenus pour chaque
coefficient des composantes de la décomposition de Karhunen-Loéve du champ aléatoire.
Cette méthode est donc particuliéerement riche en terme de résultats. Elle permet égale-
ment, contrairement au GAM joint, d’obtenir des indices de sensibilité pour chaque entrée
fonctionnelle s’il y en a plusieurs. Elle est subordonnée cependant a la faisabilité de la
décomposition de ’entrée fonctionnelle avec un faible nombre de fonctions de base, qui
impacte directement la dimension d du probléme. Par exemple, elle ne peut pas étre appli-
quée sur le probléme de Iooss & Ribatet [101] ou Ientrée fonctionnelle est un bruit-blanc
(discrétisé sur 3558 valeurs).

Pour I’analyse de sensibilité, les avantages de ’approche par modélisation jointe sont donc sa
généralité, sa précision et le faible colit en nombre d’évaluations du modeéle qu’elle nécessite. Par contre,
elle ne procure pas pour l'instant toutes les informations dont on souhaiterait disposer. Par ailleurs,
I’approche par modélisation jointe fournit un métamodéle que I'on peut utiliser pour la propagation
d’incertitudes (Zabalza-Mezghani [232]), pour la planification robuste d’expériences (Bates et al. [17])
ou pour la résolution de problémes d’optimisation. Tous ces thémes constituent des axes de recherche
ouverts.

3.6 Conclusion

Mes six premiéres années de recherche au CEA s’achévent donc avec ce chapitre. Durant les trois
premiéres années, je me suis essentiellement consacré & des problémes d’ingénierie nucléaire, relatifs
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au traitement des incertitudes. Par la suite, mon approche a consisté & chercher réguliérement, au
sein des projets de ma direction, des applications nécessitant des efforts de recherche de ma part,
soit du fait de mon inaptitude initiale & les résoudre, soit du fait d’un probléme non traité dans la
littérature. Par exemple, j’ai commencé & m’intéresser a la thématique des métamodeéles (et donc a celle
des expériences numériques) en rencontrant des applications nécessitant 1'utilisation de codes de calcul
cotiteux. Au vu de son omniprésence dans la littérature et du fait de ma formation en géostatistique,
le cadre du krigeage m’a alors particulierement intéressé et j’ai ceuvré pour le rendre applicable sur
des modéles relativement complexes. Par ailleurs, I'analyse et la modélisation statistiques de codes de
calcul stochastiques sont des sujets encore peu abordés, sur lesquels j’ai essayé d’apporter de premiers
éléments de réponse.

Dans le domaine de la statistique appliquée, I’environnement logiciel R (R Development Core team
[172]) est I'un des cadres privilégiés de développement informatique et de collaboration pour la com-
munauté internationale. La plupart des méthodes statistiques que j’ai présentées dans ce chapitre sont
ainsi disponibles dans I'environnement R . Je suis d’ailleurs co-auteur avec Mathieu Ribatet du package
“JointModeling” qui permet la modélisation de GLM et de GAM joints. Sur les méthodes d’analyse
de sensibilité, je suis administrateur du package “sensitivity” développé par Gilles Pujol!?. Celui-ci
contient la plupart des méthodes décrites aux paragraphes 3.2.1, 3.2.3 et 3.2.4. D’autre part, sur la
base de mes travaux et de contributions de stagiaires et doctorants, j’ai développé en R le logiciel
SSURFER (Iooss [93]) qui supervise diverses techniques de propagation d’incertitudes, de construction
de métamodeéles et d’analyse de sensibilité. Les techniques de lissage sont, quant & elles, intégrées dans
le package “CompModSA” de Curtis Storlie!'. Une monographie est en cours d’élaboration avec Gilles
Pujol, Curtis Storlie et Hervé Monod!'? (qui prépare un package R sur les plans d’expériences) pour
réaliser une revue et un guide d’utilisation des méthodes d’analyse de sensibilité dans R .

Parmi les travaux de recherche que j’ai évoqués dans ce chapitre, certains sont loin d’étre aboutis.
Tout d’abord, il reste beaucoup de travail pour comparer, étudier les propriétés et perfectionner les
algorithmes d’estimation de quantiles de codes qui, nous semblent trés prometteurs. Par ailleurs, la thé-
matique des codes de calcul stochastiques est sujette & divers axes de recherche ouverts : planification
des expériences, comparaison de métamodeles hétéroscédastiques, développement d’outils de diagnos-
tics, ... Concernant les entrées fonctionnelles, j’ai proposé une astuce pour ne pas traiter I'aspect
fonctionnel du probléme. Des voies de recherche intégrant la structure du processus stochastique en
entrée du modéle sont & envisager. Enfin, un axe de recherche complémentaire et peu exploré concerne
la planification des calculs intégrant des processus stochastiques ou des champs aléatoires en entrée
du code. Sur ce sujet, des premiers travaux ont été réalisés sur des échantillonnages LHS de champs
aléatoires gaussiens (Pebesma & Heuvelink [166]), mais de multiples approches restent & explorer.

Dans un futur proche, je prévois de m’intéresser de plus prés a l'aspect planification des calculs,
phase primordiale pour le succes des analyses ultérieures et sur laquelle je me suis peu penché jusqu’ici.
L’aspect séquentiel et adaptatif des plans d’expérience est notamment essentiel pour rendre applicable
les techniques d’analyse statistique sur les codes de calcul industriels excessivement cotiteux. J’ai égale-
ment commencé & regarder la planification des calculs de validation d’un métamodéle, qui conditionne
nos appréciations sur ses qualités. Il me semble que des efforts plus conséquents devraient étre portés
sur ce sujet quelque peu oublié. Sur le théme des processus gaussiens, je ne me suis pas encore intéressé
a des covariances propres & modéliser des phénoménes non stationnaires. Ce type de comportement
“a seuil” des modéles est en effet présent dans certaines de mes applications, par exemple dans les
scénarios d’accident de fusion du coeur d’une centrale nucléaire. Cette thématique a été identifiée au
sein du GdAR MASCOT-NUM'" comme un axe de recherche important. Enfin, de premiers travaux
apparaissent sur la modélisation des variables de sortie fonctionnelles (Campbell et al. [34], Fang et
al. [62], Marrel [141]). Les réponses des modeles sont souvent temporelles, voire spatiales, et un trai-

0Fcole des Mines de Saint-Etienne

"Department of Mathematics and Statistics, University of New Mexico, USA

12INRA, Unité de Mathématiques et Informatique Appliquées

13Groupement de Recherche du CNRS nommé “Méthodes d’Analyse Stochastique pour les COdes et Traitements
NUMeériques”, cf. chap. 4
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tement de ’ensemble des réponses est indispensable pour rendre attrayantes ces techniques d’analyses
aux modélisateurs et utilisateurs des codes. Plusieurs théses ont été récemment initiées sur ce sujet en
France, dont celle de Benjamin Auder que je co-encadre avec Gérard Biau'4. Comme précédemment,
les aspects planification, diagnostics et comparaison de modéles devront étre étudiés soigneusement.

Vis-a-vis de l'intérét que porte la Direction de I'Energie Nucléaire du CEA sur ces méthodes mo-
dernes d’analyse d’expériences numeériques, de vastes champs de recherches et d’applications peuvent
étre entrevus :

¢ problématiques de conception tenant compte des incertitudes a 'aide de modeles numé-
riques lourds (e.g. conception des systémes nucléaires futurs) ;

o analyse et validation des gros systémes numériques, potentiellement spatialisés et/ou tem-
poralisés (e.g. qualification des codes de mécanique des fluides, calculs d’impact environne-
mentaux) ;

o simulations pluridisciplinaires (e.g. couplage des codes simulant le coeur d'un réacteur nu-
cléaire : neutronique, mécanique et thermohydraulique) ;

o simulations multiéchelles (e.g. calculs simulant les déformations de matériaux aux diffé-
rentes échelles nano et micro) ;

o analyse des systémes complexes et coiteux (e.g. transitoires thermohydrauliques, streté
des réacteurs de quatriéme génération, codes neutroniques de type Monte Carlo) ;

o traitement des incertitudes pour ’évaluation des marges de sireté (e.g. dans les études
d’accidents).

Toutes ces thématiques participent & un enjeu plus global, qui fait partie des grandes préoccupations
et prérogatives du Commissariat a ’Energie Atomique, et qui est celui de la maitrise et de I'utilisation
des outils de la simulation numérique.

YT aboratoire de Statistique Théorique et Appliquée, Université Paris VI
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Chapitre 4

Bilan et perspectives

Mon activité de recherche s’est donc déclinée autour du traitement des incertitudes en modélisation
numérique au cours de deux phases bien distinctes : la premiére portant sur le theme de la propaga-
tion d’ondes en milieu aléatoire, la deuxiéme ayant trait & la thématique de ’exploration statistique
des expériences numériques. Les objectifs de mes travaux de recherche ont été essentiellement portés
par les applications, ce qui apparait clairement dans la présentation que j’en ai faite. L’aspect trans-
verse de mes travaux m’a néanmoins permis d’aborder une importante diversité d’applications, source
d’enrichissements professionnels et personnels importants, en permettant notamment de rencontrer des
interlocuteurs issus d’horizons multiples (ingénieurs, mathématiciens, physiciens, chimistes, exploitants
d’installations, ...). Ceci implique de gros efforts de communication, de compréhension mutuelle et
parfois de vulgarisation.

Au niveau de la Direction de 'Energie Nucléaire du CEA, 'équipe dédiée au traitement des in-
certitudes dans laquelle j’évolue est en charge de la diffusion d’une culture probabiliste au sein des
différents projets ou des besoins se font sentir. Elle a notamment été identifiée pour répondre & di-
verses demandes d’assistance et d’expertise émanant d’autres unités sur des dossiers les plus souvent
urgents, comme par exemple des dossiers de stireté concernant des essais a réaliser ou des installations
nucléaires. Cette mission permet de rester en phase avec les besoins réels des ingénieurs et des physi-
ciens “métier” de l'institut. Le travail de R&D proprement dit consiste ainsi souvent a comprendre le
besoin d'un demandeur (exploitant, responsable de programmes, ingénieur, ... ), & poser le probléme de
maniére rigoureuse, puis & proposer et & développer la solution la plus adéquate dans le temps imparti.

Pour pouvoir perdurer, ces activités de soutien sont bien entendu conditionnées au maintien d’une
veille scientifique et d’activités de recherche plus amont dans le domaine de la statistique, afin de
continuer a apporter des réponses pertinentes aux questions posées. Il a donc été nécessaire de multiplier
les contacts a 'extérieur du CEA, ce qui nous a permis d’établir un grand nombre de collaborations.
L’équipe “Incertitudes” a laquelle j’appartiens est & présent investie dans plusieurs cadres collaboratifs :

> le Groupe de Travail et Réflexion “Incertitudes” de l'Institut de Maitrise des Risques
(IMdR), réseau d’échanges inter-industriels, de valorisation méthodologique et dans le-
quel participe (entre autres) CEA, EDF, LNE, IRSN, ONERA, Dassault, EADS, CNES,
INERIS, SNCF. Dans ce groupe, j’ai notamment participé au montage d’une formation
professionnelle sur le traitement des incertitudes, qui fournit & présent un dispositif com-
plet pour former les ingénieurs de nos instituts respectifs;

> le Groupement de Recherche (GdR) MASCOT-NUM (Méthodes d’Analyse Stochastique
pour les COdes et Traitements NUMériques), structure officielle reconnue par le CNRS,
et qui regroupe la quasi totalité des laboratoires de recherche et scientifiques francais tra-
vaillant sur le sujet. Ce cadre d’échanges a pour vocation de faciliter la réalisation de travaux
de recherche entre universitaires et ingénieurs de recherche, notamment grace & ’organi-
sation réguliére de journées scientifiques (dont j’ai eu la charge en 2008) et d’ateliers de
travail. Il doit permettre & terme d’atteindre une visibilité scientifique de premier plan au
niveau francais et international.
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Au niveau francais, ces collaborations visent clairement a déboucher sur des projets plus intégrés
comme ceux lancés par I’Agence Nationale de la Recherche. Cette derniére porte d’ailleurs une attention
particuliere aux théemes de la simulation numérique et de la conception sous incertitudes a I’aide de
modeéles prédictifs.

L’une des prochaines étapes sera de s’inscrire dans un cadre plus international ol énormément
de recherches ont déja été effectuées sur le théme des expériences numériques. Je pense notamment
aux contacts que je peux d’ores et déja avoir avec l'unité de statistique du “Joint Research Centre”
d’Ispra (Italie) leader dans le domaine de I’analyse de sensibilité. Au niveau américain, les laboratoires
nationaux de Sandia (Albuquerque, Nouveau-Mexique) travaillent sur des thématiques extrémement
proches de celles que 'on a au CEA, notamment sur les scénarios de stockage des déchets nucléaires ou
la gestion des incertitudes est une problématique majeure. Les travaux de Jon Helton sont fondateurs
dans ce domaine et de plus amples collaborations sont & prévoir avec les équipes de Sandia.

Pour conclure ce mémoire, je souhaite disserter quelque peu sur trois objectifs importants que je
me suis fixé dans mon travail de chercheur : la communication, la collaboration et I’encadrement. Il me
semble, qu’outre les nouveaux résultats obtenus et les innovations réalisées, I'un des aboutissements
de la recherche est la présentation de ses résultats devant ses pairs. Cela passe bien entendu par la
participation a des séminaires et & des conférences mais également par la rédaction de publications
dans des revues a comité de lecture bien ciblées. La plupart de mes expériences en ce domaine sont
extrémement positives et les remarques des rapporteurs ont souvent été trés constructives. L’une des
grandes satisfactions, que j’ai eue jusqu’ici, est celle de voir mon travail de recherche repris, critiqué
et poursuivi par d’autres chercheurs. La collaboration correspond aussi au principal plaisir que me
procure ce métier, & savoir, travailler en équipe. Ceci permet de cotoyer de multiples personnalités,
de mettre en avant ses propres qualités et faiblesses, de se renouveler et finalement d’avancer vers des
idées neuves. Les principaux résultats que j’ai obtenus au CEA 'ont été grace a des collaborations
fructueuses avec d’excellents mathématiciens issus de 'université, mais aussi avec des physiciens et des
ingénieurs du CEA confrontés & des problématiques passionnantes. Enfin, I’expérience d’encadrement
de doctorants ou de stagiaires se révele étre particulierement enthousiasmante, non seulement au niveau
des relations humaines sur lesquelles elle débouche, mais aussi par la remise en question permanente
qu’elle provoque. Ce travail de transmission, qui est au coeur du métier de chercheur et qui est lié a
nos propres engagements et sens des responsabilités, est & mon avis 'une des taches les plus difficiles.
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English version - Conclusion and
perspectives

My research activity deals with uncertainty management in numerical modelling. I have mainly
worked on two main subjects. The first one is related to the wave propagation in random media. The
second concerns the statistical exploration of numerical experiments. Their objectives were essentially
carried by applications. Nevertheless, the transversality of my works allows to tackle a wide variety of
applications. That gives me the opportunity to meet researchers coming from very different fields (en-
gineers, mathematicians, physicists, chemists, facilities operator, ...). Of course, it implies important
communication and mutual understanding efforts

In Nuclear Energy Division of CEA, my team handles the diffusion of a probabilistic culture within
various engineering projects. We give some assistance and expertise on statistical and mathematical
questions. These latter are sometimes urgent, as for example in nuclear safety analysis for institutional
authorities. This job allows to keep in touch with the real needs of engineers and physicists. Strictly
speaking, this job can be decomposed in three steps :

— understanding the need of users (operator, program manager, engineer, ... ),

— raising their problem in a rigorous way,

— proposing and developing the most adequate solution within the allocated time.

To bring relevant answers to industrial questions, scientific watch and more theoretical research ac-
tivities are also required. Thus, it was necessary to establish a large number of collaborations. The team
“Uncertainties” to which I belong is invested at the present time in several collaborative frameworks :

> the Working Group “Uncertainties” of the Institut de Maitrise des Risques (IMdR). It is
an inter-industrial network, allowing methodological valuation. A lot of french industrial
institutes participate in it : CEA, EDF, IRSN, ONERA, Dassault, EADS, CNES, INERIS,
SNCEF. Our first realization was to organize a professional training on the uncertainty ma-
nagement. At the present time, it supplies a useful tool to train the engineers of our research
institutes;

> the Research Group (GdR) MASCOT-NUM (Methods of Stochastic Analysis for COdes
and NUMerical treatments) of the French National Research Center (CNRS). It includes
almost totality of research laboratories and French scientists working on the subject. This
official structure facilitates the realization of research works between academics and re-
search engineers. It makes also possible the organization of scientific conferences. One of
our objective for this group is to reach a leading scientific visibility in the French and
international statistical communities.

These collaborations will also result in integrated projects as those launched by the French National
Research Agency. This agency pays moreover a particular attention on our research subjects. For
example, many projects concern the conception problems under uncertainties by means of numerical
predictive models.

The international community have provided a lot of results on my research themes. One of my next
objectives will be to join this international context. I already have exchanges with the statistical unit
of the Ispra “Joint Research Centre”. For many years, this unit leads the research field of sensitivity
analysis. In the United States, the Sandia National Laboratories (Albuquerque, New Mexico) work on
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similar themes than those of the CEA. For example, Sandia studies for a long time the uncertainty
management of the deep radwaste storage scenarios. The resolution of this problem is a major issue for
the nuclear industry future. Jon Helton’s works are founders in this domain. More ample collaborations
would have to be planned between CEA and Sandia teams.

To conclude this report, I wish to talk a little about three important objectives that I settled in my
researcher work : communication, collaboration and supervision. Besides the new obtained results, one
of the research outcomes is the presentation of these results in front of peers. It naturally involves our
participation in seminars and publication writings in peer reviewed journals. Most of my experiences
in this domain are extremely positive. The referees remarks were often very constructive. Another
satisfaction has been to see my research work resumed, criticized and pursued by other researchers.
The collaboration also corresponds to a great pleasure provided by my job. This allows to go alongside
to multiple personalities. This also leads to analyze my own qualities and weaknesses, in order to get
new ideas. Finally, the experience of PhD students or trainees supervision is particularly compelling.
This stands not only on the human relations in which it results. This stands more deeply by the
permanent questioning which it provokes. This transmission work is in the core of the researcher’s job.
It is connected to our own commitments. In my opinion, it is one of our most difficult tasks.
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Annexe A

Curriculum vitae en francais

Bertrand IOOSS Coordonnées personnelles
Né le 6 mars 1973, marié, 2 enfants. 69 Hameau de Beaumont
Nationalité : francaise. 84120 Pertuis, France

Situation professionnelle
Ingénieur-chercheur
Commissariat & I’Energie Atomique (CEA)

Coordonnées professionnelles

CEA Cadarache, DER/SESI/LCFR,

Direction de PEnergie Nucléaire (DEN) Bat. 212, 13108 Saint-Paul-lez-Durance, France
Centre de Cadarache (CAD) Télephone : 04 42 25 72 73
Département d’Etude des Reéacteurs (DER) - Fax:04422524 08
Service d’Etude des Systémes Innovants (SESI) e-mail : bertrand.iooss@cea.fr

Laboratoire de Conduite et de Fiabilité des Réacteurs (LCFR)
Diplémes universitaires

1990-92 : D.E.U.G. Mathématiques-Physique-Mécanique, Université de Nice.
1992-93 : Licence de Mathématiques, Université de Nice.
1993-94 : Maitrise d’Ingénierie Mathématiques, Université de Nice.

1994-95 : D.E.A. de Statistiques et Modéles Aléatoires en Finance, Université Paris VII.
Stage a 'INRIA Sophia-Antipolis, dirigé par D. Talay (chercheur INRIA) et P. Bertrand (professeur Univ.
Clermont) sur le théme des estimateurs de la volatilité dans des modéles de saut pur.

1995-98 : Doctorat de I’Ecole des Mines de Paris, spécialité “Géostatistique”, soutenue a I’Ecole
des Mines de Paris (Fontainebleau).

Titre : Tomographie statistique en sismique réflexion : estimation d’un modéle de vitesse stochastique.

Jury : Alain Galli (directeur de thése, Ecole des Mines de Paris), Dominique Gibert (rapporteur, Université
Rennes I), Jean Virieux (rapporteur, Université Nice), Michel Schmitt (président, Ecole des Mines de Paris),
Michel Campillo (examinateur, Univ. Grenoble), Paulo Ruffo (examinateur, AGIP), Pierre Thore (examinateur,
Elf).

1999-2000 : Inscriptions sur listes de qualification (fonction maitre de conférence) du Conseil National des
Universités : section 26 (Mathématiques Appliquées), section 35 (Physique et Chimie de la Terre), section 60
(Mécanique et Génie civil).

Parcours professionnel

1999-2000 : Post-Doctorat, CEA Cadarache, Direction des Réacteurs Nucléaires, Département d’Etude des
Reéacteurs, Service de Systémes d’Aide a I’Exploitation, Laboratoire de Systémes de Mesures pour les Réacteurs.

2000-01 : Ingénieur de recherche, Institut Francais du Pétrole (Rueil Malmaison), Division Géophysique.

Depuis février 2002 : Ingénieur-chercheur, CEA Cadarache, Direction de I’Energie Nucléaire.
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ACTIVITES de RECHERCHE

[ Réferences bibliographiques en pages 9-13 |

Propagation d’ondes en milieu aléatoire

Théorie de la propagation d’ondes hautes fréquences en milieu aléatoire

— Ondes en milieu aléatoire statistiquement anisotrope : étude des domaines de validité des approximations
parabolique, de Rytov et de 'optique géométrique.
{thése [Im2], rapport [Ir2]}

— Etude par une méthode de perturbation de la moyenne des temps de trajet au second ordre en fonction
de la covariance du champ de vitesse des ondes. Validation des résultats théoriques par des simulations
numeériques (utilisant la méthode des différences finies sur I’équation des ondes). En collaboration avec
Y. Samuelides (stagiaire Corps des Mines).

{thése [Im2], conf [Ic2]}

— Calcul analytique de la variance des temps de trajet au second ordre. Validation par simulations numé-
riques (technique du tracé de rayons). En collaboration avec P. Blanc-Benon (chercheur CNRS) et C.
Lhuillier (ingénieur-chercheur CEA).

{article [Ta3]}

— Etude de la covariance des temps de trajet, inversion indirecte pour retrouver la covariance du champ de
vitesse, validation sur des simulations numériques par différences finies.
{thése [Im2], article [Ial], conf [Ic3]}

Applications

— Tomographie statistique : inversion directe de la covariance, appliquée au cas particulier de la sismique
réflexion (prise en compte d’un réflecteur avec fluctuations aléatoires). Couplage avec les méthodes dé-
terministes (tomographie sismique). Validation sur simulations numériques et applications & des données
réelles d’exploration pétroliére (contrat AGIP). En collaboration avec M. Touati (doctorant Ecole des
Mines de Paris), D. Geraets (doctorant Ecole des Mines de Paris) et A. Galli (chercheur Ecole des Mines
de Paris).

{thése [Im2], article [Ia5], confs [Ic1, Ic4]}

— Etude statistique des résidus de la procédure déterministe d’inversion des temps de trajet (tomographie
sismique).
{rapport [Ir5]}

— Propagation de l'incertitude due au champ de vitesse sur la localisation des réflecteurs du sous-sol (pro-
cédure d’imagerie sismique appelée “migration”). En collaboration avec M. Touati (doctorant Ecole des
Mines de Paris) et A. Galli (chercheur Ecole des Mines de Paris).

{article [Ia2]}

— Simulation de la propagation d’ondes en milieu turbulent en mouvement par les techniques de tracé de
rayons et de sommation de faisceaux gaussiens, développement et validation de la méthode. Application
a la quantification des incertitudes dues a la turbulence dans la mesure de débit par ultrasons (contrat
Electricité De France). En collaboration avec C. Lhuillier (ingénieur-chercheur CEA) et H. Jeanneau
(ingénieur de recherche, EDF R&D).
{article [Ia4], rapports [Ir3, Ir4]}
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Incertitudes, planification et analyse d’expériences numériques

Construction et validation de métamodéles

— Etude comparative de modeéles de régression et d’apprentissage statistiques (GLM, GAM, processus gaus-
siens, réseaux de neurones, SVM, boosting d’arbres de régression, foréts aléatoires) pour ajuster les ré-
ponses de modéles numériques déterministes. Applications a divers codes de calcul d’ingénierie nucléaire.
{rapports [Ir11, Ir19]}

— Etude des méthodes de planification d’expériences numériques (basées sur des critéres de dicrépance) en
vue de la validation d’'un métamodele. En collaboration avec V. Feuillard (doctorant Univ. Paris VI).
{conf [Ic14]}

— Développement d’algorithmes pour modéliser les réponses de codes par processus gaussiens quand la di-
mension des entrées est élevée (> 10). En collaboration avec A. Marrel (doctorante INSA Toulouse).
{article [Ia9], conf [Ic14], rapport [Ir15]}

— Modélisation de réponses fonctionnelles (temporelles, spatiales) de codes de calcul. En collaboration avec
A. Marrel (doctorante INSA Toulouse).
{conf [Ic21]}

— Modélisation jointe de la moyenne et de la dispersion (par GLM) pour codes de calculs stochastiques.
Développement du modéle GAM joint. En collaboration avec M. Ribatet (doctorant CEMAGREF Lyon).
{article [Ia12], conf [Ic6], rapport [Ir16]}

Analyse de sensibilité globale

— Développement d’'une méthodologie générale pour ’analyse de sensibilité d’un code de calcul. En colla-
boration avec N. Devictor, M. Marqués et N. Pérot (ingénieur-chercheurs CEA).
{articles [Ia6, Ia8], conf [Ic5], rapports [Ir6, Ir12, Ir13, Irl4, Ir19, Ir24]}

— Analyse de sensibilité quand des paramétres d’entrée sont fonctionnels. Utilisation du modéle joint (GLM
ou GAM). En collaboration avec M. Ribatet (doctorant CEMAGREF Lyon).
{articles [Ial2, Ial3], confs [Ic6, Ic10], rapports [Ir28, Ir33]}

— Analyse de sensibilité pour variables de sortie fonctionnelles. Décomposition en base d’ondelettes et mo-
délisation par processus gaussien. En collaboration avec A. Marrel (doctorante INSA Toulouse).
{conf [Ic21]}

— Analyse de sensibilité a partir du modéle des processus gaussiens. En collaboration avec A. Marrel (doc-
torante INSA Toulouse), B. Laurent (professeur INSA Toulouse) et O. Roustant (chercheur Ecole des
Mines de Saint Etienne).

{article [Ial4], conf [Ic11], rapport [Ir34]}

— Analyse de sensibilité basée sur ’entropie. En collaboration avec B. Auder (doctorant Univ. Paris VI).
{rapport [Ir22], conf [Ic15]

— Synthése des différentes méthodes d’analyse de sensibilité (criblage, mesures d’importance, méthodes
d’exploration fine). En collaboration avec G. Pujol (ingénieur de recherche Ecole des Mines de Saint-
Etienne), C. Storlie (professeur assistant Univ. du Nouveau-Mexique) et H. Monod (chercheur INRA).
{monographie en préparation [I1]} }

Estimation de quantiles
— Développement, de méthodes de Monte Carlo par tirage stratifié et par tirage d’importance pour estimer
un quantile élevé (de ordre de 95%) d’un code de calcul & I’aide d’une surface de réponse. En collaboration

avec J. Garnier (professeur Univ. Paris VII) et C. Cannamela (doctorante Univ. Paris VII).
{article [Iall], conf [Ic20], rapport [Ir21]}
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Différentiation automatique

— Application d’un outil de différentiation automatique (TAPENADE, INRIA) sur un modéle de simulation
du comportement des combustibles nucléaires sous irradiation. Contribution au développement. du mode
tangent multi-directionnel de TAPENADE. En collaboration avec L. Hascoét (chercheur INRIA).

{rapport [Ir8]}

Ajustement de données nucléaires

— Développement d’une méthode de Monte Carlo pour prendre en compte la matrice de covariance de
parameétres non ajustés lors de I'ajustement de sections efficaces netroniques. En collaboration avec C.
De Saint Jean et G. Noguére (ingénieur-chercheurs CEA).

{articles [Ial0, Ial5], confs [Ic7, Ic8|}

Echantillonnage statistique

— Etude et développement de procédures d’échantillonnage statistique et de cartographie géostatistique
dans le cadre du démantélement des installations nucléaires. En collaboration avec N. Pérot et F. Lamadie
(ingénieur-chercheurs CEA) et N. Jeannée (Géovariances).

{rapports [Ir26, Ir27, Ir30], confs [Ic18, Ic17]}
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PROGRAMMES de COOPERATION et COLLABORATION

— Consortium KIM (Kinematic Inverse Methods) de I'Institut Francais du Pétrole, consortium de recherche
sur 'imagerie et la tomographie en sismique réflexion. Participation en 2000-2001.

{rapport [Ir5]}

— Ecole d’¢té 2006 du CEMRACS (Centre d’été Mathématique de Recherche Avancée en Calcul Scientifique)
sur le theme “Modélisation de ’aléatoire et propagation d’incertitudes”, juillet-Aotit 2006. Participation
au projet CEA “Estimation de quantiles de codes de calcul” proposé par B. Iooss, N. Devictor, A. De
Crécy et P. Bazin.

{publi [Tal1], conf [Ic20], rapport [Ir21]}

— PAMINA (Performance Assessment Methodologies IN Application to guide the development of the safety
case), projet européen du 6éme PCRD (Programme Cadre de Recherche et de Développement de la com-
munauté européenne) : apport des modélisations effectuées dans le cadre des évaluations de performance
des stockages géologiques pour construire le dossier de streté. Participation en 2007-2008.

{rapports [Ir33, Ir34, Ir35]}

DEVELOPPEMENTS de LOGICIELS

Librairies et logiciels de statistiques en R

— Logiciel SSURFER (Sensibilités et SURFaces de réponse dans ’Environnement R ), depuis 2004.
{rapport [Ir19]}

— Co-auteur et administrateur du package R "JointModeling" avec M. Ribatet (doctorant CEMAGREF
Lyon) : modélisation jointe de la moyenne et de la dispersion a ’aide des GLM et des GAM, depuis 2005.

— Administrateur du package R "sensitivity" (auteur : G. Pujol, ingénieur de recherche, Ecole des Mines de
Saint-Etienne) : méthodes d’analyse de sensibilité globale, depuis 2006.

Logiciels métiers

— PROUST (PROpagation UltraSonore en milieu Turbulent), logiciel CEA pour le diagnostic ultrasonore
dans les cuves et circuits de réacteurs, participation au développement en 1999-2000.

{rapport [Ir4]}
— LEONAR (Logiciel d’Evaluation de la prObabilité de percemeNt du radier en cas d’Accident gRave),

réalisé dans le cadre d’un contrat pour Electricité De France, depuis 2007.
{conf [Ic19], rapports [Ir23, Ir24, Ir25, Ir31, Ir32, Ir38, Ir39]}
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ENCADREMENTS SCIENTIFIQUES

[ Réferences bibliographiques en pages 9-13 |

Activités d’encadrement de thése

— A. Marrel (2005-2008) : encadrement avec B. Laurent (directeur de thése, INSA Toulouse) et M. Jullien
(co-encadrant CEA). Sujet : Mise en ceuvre et utilisation du métamodéle processus gaussien pour analyse
de sensibilité de modéles numériques, application & un code de transport hydrogéologique. Soutenance le
3 juillet 2008.

Publications réalisées : articles [Ia9, Ial4], confs [Ic11, Ic21]

— B. Auder (débutée en janvier 2008) : encadrement avec G. Biau (directeur de thése, Univ. Paris VI) et
M. Marqueés (co-encadrant CEA). Sujet : Analyse et modélisation statistiques de sorties fonctionnelles de
codes de calcul.

Activités d’encadrement de stage

— S. Campos (INSA Toulouse eme année) : Différentiation automatique du code combustible MARGARET,
2002.

— C. Cannamela (DESS Statistique, Informatique et Techniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Etude et com-
paraison des SVM avec des méthodes classiques de discrimination, 2003.

— S. Ndao (DESS Statistique, Informatique et Techniques Numeériques, Univ. Lyon 1) : Construction d’un
modéle simplifié sur le code combustible MOGADOR, 2003.

— P-M. Pair (INSA Toulouse seme année) : Construction de surfaces de réponse non linéaires : étude com-
parative de nouvelles méthodes de régression, 2004.

— E. Volkova (en thése a 'Institut Kurchatov, Moscou) : Analyse de sensibilité d’un modeéle de transport du
908r en milieu poreuz saturé, application @ un site de déchets radioactifs, 2004-05.
Publication réalisée : article [Ia8]

— A. Marrel (Master 2 Recherche Mathématiques Appliquées, INSA Toulouse) : Modélisation des codes de
calcul dans le cadre des processus gaussiens, 2005.

— M. Ribatet (en thése au CEMAGREF Lyon) : Modélisation de la moyenne et de la dispersion par les
GLM, 2005.
Publication réalisée : conf [Ic6]

— B. Auder (ENSIMAG qeme année) : Analyse de sensibilité globale basée sur l’entropie, 2006.
Publication réalisée : conf [Ic15]

— V. Bakirdjian (Master 2 Pro Génie Scientifique et Informatique, Univ. de Provence) : Caractérisation
géostatistique de cellules contaminées, 2007.

— D. Barthel (INSA Toulouse seme année) : Méthodes d’analyse de sensibilité basés sur les tests statistiques,
2008.
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ENSEIGNEMENTS

Cours

— Cours de Probabilités (6 heures), D.E.A. “Méthodes quantitatives en Géosciences”, Ecole du Pétrole et
des Moteurs, Rueil-Malmaison, octobre 1997.

TD

— Initiation & R (4 heures), Licence 3, IUP “Statistique Informatique Décisionnelle”, Université Toulouse
111, Toulouse, février 2009.

Interventions dans des formations doctorales

— Concepts et méthodes de la géostatistique, Séminaire "Statistique spatiale pour I'industrie et le marketing"
organisé par C. Thomas-Agnan, Master 2 Pro “Statistiques et Econométrie”, GREMAQ, Toulouse, février
2006.

— Avec J. Baccou (IRSN Cadarache) : Analyses d’incertitudes : nouvelles exigences du risque environne-
mental, Journée "Incertitudes dans les risques industriels" organisée par E. Pardoux, Ecoles Centrales
(option mathématiques), Chateau-Gombert, Marseille, février 2007.

Formations professionnelles

— Co-organisation de la formation “Incertitudes” de I'Institut de Maitrise des Risques (parrainée par la
SFdS, la SMAI et Ter@tec), Paris. Animation de la session “Analyse de sensibilité” (cours + TD). Depuis
2007.

RESPONSABILITES

Participations a des jurys de thése

— Examinateur de la thése de M. Petelet, Analyse de sensibilité de modéles thermomécaniques de simulation
numérique du soudage, 30 octobre 2007, Univ. de Bourgogne.

— Examinateur (en tant que co-encadrant) de la thése d’A. Marrel, Mise en ceuvre et utilisation du mé-
tamodeéle processus gaussien pour I'analyse de sensibilité de modéles numériques, 3 juillet 2008, INSA
Toulouse.

Rapporteurs pour des revues

— Pure and Applied Geophysics (1 article en 2001),

— Journal of Flow Measurement and Instrumentation (1 article en 2004),
Ezperiments in Fluids (1 article en 2006),

— Acta Acustica (1 article en 2007).

Membre de comités scientifiques de conférences

— ENBIS-EMSE Spring Meeting 2009, “Design and Analysis of Computer Experiments”, Saint-Etienne,
France, july 2009.
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CONGRES et SEMINAIRES

Exposés oraux ou posters lors de congrés ou conférences

— Journées de Géostatistique, Fontainebleau, France, juin 1998.

— 135th Meeting of the Acoustical Society of America, Seattle, USA, juin 1998.

— 68th Annual Meeting of the Society of Exploration Geophysicists, New Orleans, USA, septembre 1998.
— 4th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Santa Fe, USA, mars 2004.

— Journées Techniques de la CETAMA, Montpellier, France, octobre 2005.

— XXXVIIIémes Journées de Statistique, Clamart, France, mai-juin 2006.

— 5th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Budapest, Hungary, juin 2007.

— VI Collogium Chemiometricum Mediterraneum, Saint Maximin, France, septembre 2007.

— ESREL 2008 Annual Conference, Valencia, Espagne, septembre 2008.

— 35rd ESReDA Seminar, Marseille, France, novembre 2008.

Invitations a des conférences

— Concepts et méthodes de la statistique, Ecole d’été CEA-EDF-INRIA, Prise en compte des incertitudes
en simulation numérique, Saint Lambert des Bois, juin 2005.

— Concepts et méthodes de la géostatistique, Journées Techniques de la CETAMA, Echantillonnage et ca-
ractérisation “Du prélévement & ’analyse”, Montpellier, octobre 2005.

— Analyses de sensibilité globales de modéles complexes : quelques applications dans le nucléaire, Journées
organisées par 'INSA Toulouse, Planification d’expériences et analyse d’incertitudes pour les gros codes
numériques : approches stochastiques, Toulouse, février 2006.

— Estimation de quantiles de codes de calcul, Journées DIF “Incertitudes et simulation”, CEA/DAM, Bruyéres-
le-Chatel, octobre 2007.

— Uncertainty and reliability study of the creep law to assess the fuel cladding behavior of PWR spent fuel
assemblies during interim dry storage, Session “Uncertainty in industrial practice” organisée par E. de
Rocquigny, ESREL 2008 Conference, Valence, Espagne, septembre 2008.

Exposés lors de séminaires

— Statistical tomography for reflection seismics : stochastic velocity model estimation, Centre de recherche
d’AGIP, Milan, Italie, janvier 1999.

— Ftude des temps de trajet en milieu aléatoire, inversion probabiliste en sismique, Séminaire du Laboratoire
de Mécanique des Fluides et d’Acoustique, Ecole Centrale de Lyon, Lyon, mars 2000.

— Tomographie statistique en sismique réflexion : estimation d’un modéle de vitesse stochastique, Séminaire
de la Division Géophysique, Institut Francais du Pétrole, Rueil-Malmaison, mars 2001.

— Misfits statistics and data decimation in traveltime inversion, Consortium KIM annual meeting, Institut
Francais du Pétrole, Rueil Malmaison, décembre 2001.

— Traitement des incertitudes, Institut Francais du Pétrole, Rueil Malmaison, novembre 2004.

— Probabilistic methods for uncertainty studies, Institut Kurchatov, Moscou, Russie, juin 2005.

— Analyse de sensibilité globale de modéles numériques a paramétres incontrélables, Institut Francais du
Pétrole, Solaize, avril 2006.

— FEstimation de quantiles de code, applic. thermohydraulique, Séminaire IMPEC, CEA Saclay, octobre 2006.

— Traitement des incertitudes, quelques applications en ingénierie nucléaire, Centre de Géostatistique, Ecole
des Mines de Paris, Fontainebleau, octobre 2006.

— Traitement des incertitudes, quelques applications en ingénierie nucléaire, Workshop "Management des
incertitudes", EADS, Toulouse, octobre 2006.

— Estimation de quantiles de code, application thermohydraulique, Département de Mathématiques, Ecole
des Mines de Saint Etienne, décembre 2006.

— Avec M. Marqueés (CEA Cadarache) : Sensitivity analysis on the PRHR.S performance indicators, Meeting
of the TAEA Project "Status and prospects of development and application of innovative reactor concepts
for developing contries", Univ. de Pise, Italie, février 2007.

— Gaussian processes as metamodels, Workshop "Sensitivity analysis", Joint Research Centre, Ispra, Italie,
février 2008.

— Two problems in metamodelling and sensitivity analysis of complex numerical models : high dimensional
inputs and stochastic computer code, Seminar for the Operations Research Group of CentER, Tilburg
University, Tilburg, Pays-Bas, mai 2008.
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ANIMATION SCIENTIFIQUE

Activités d’animations

Trésorier 1997-98 ABCTEM (Association Bellifontaine des Chercheurs et Thésards de I'Ecole des Mines).

— Depuis 2006, création et co-animation du réseau IMPEC (Incertitudes, Métamodeéles et Plans d’Expé-
riences pour les Codes), groupe d’échanges interne du CEA, avec J-M. Martinez et F. Gaudier (ingénieur-
chercheurs au CEA Saclay). Co-administrateur (avec F. Gaudier) du site intranet http://www-impec.cea.fr

— Depuis 2006, membre du Groupe de Travail et de Réflexion "Incertitudes" de I'Institut de Maitrise des
Risques (responsable : E. de Rocquigny, EDF R&D),
URL : http://www.imdr-sdf.asso.fr/v2/extranet/index.php?page=gtr

— Depuis 2007, membre du bureau du GdR CNRS MASCOT NUM ("Méthodes d’Analyse Stochastique
pour le COdes et Traitements NUMériques"). Responsables : F. Gamboa (Univ. Paul Sabatier, Toulouse)
et F. Wahl (IFP Lyon). Administrateur du site internet http://www.gdr-mascotnum.fr

— Depuis 2008, membre du ESRA (European Safety and Reliability Association) Technical Committee on
Uncertainty and Sensitivity Analysis, URL : http://www.esrahomepage.org/uncertainty.aspx

Organisations de séminaires

— Colloque Mines 98, Présentations des doctorants de I’Ecole des Mines, Ecole des Mines de Paris, Fontai-
nebleau, mai 1998.

— Séminaire PAN (Plan d’Action Neuronal), "Plans d’Expériences Numériques", CEA Cadarache, décembre
2005.

— Séminaire IMPEC (Incertitudes Métamodéle et Plans d’Expériences pour les Codes), "Méthodes de kri-
geage et estimation de quantiles", CEA Saclay, octobre 2006.

— Atelier aux rencontres du GdR CNRS MASCOT NUM (Méthodes d’Analyse Stochastique pour les COdes
et traitement NUMeériques) avec J-C. Fort (Univ. Paul Sabatier, Toulouse), “Réflexions sur la probléma-
tique des données fonctionnelles dans 'analyse et la planification d’expériences numériques”, IFP Solaize,
mars 2007.

URL :http://www.gdr-mascotnum. fr/rencontres/rencontres_mars2007/rencontres_mars2007 .html

— Séminaire IMPEC, "Risque environnemental", CEA Cadarache, juin 2007.
— Séminaire IMPEC, CEA Cadarache, octobre 2008.

— Journée de rencontres entre le GAR MASCOT-NUM, le GT "Incertitudes" de 'IMdR et les étudiants de
Master. URL : http://www.gdr-mascotnum. fr/doku.php?id=thesismeeting

Organisations de conférences

— Assistant a ’Ecole d’Eté d’Analyse Numérique CEA-EDF-INRIA 2005, “Prise en compte des incertitudes
en simulation numérique”, Saint Lambert des Bois, juin 2005. Coordinateur : J-M. Martinez (CEA).

— Organisation des rencontres du GAR MASCOT NUM, CEA Cadarache, 12 au 14 mars 2008.
URL :http://www.gdr-mascotnum.fr/rencontres/rencontres_mars2008/progMASCOTCadmars08. pdf

Participations a des tables rondes et débats

— La modélisation des incertitudes, Journées MAS de la SMAI, Lille, septembre 2006.
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English version - Curriculum vitae

Bertrand IOOSS Personal address
Date of birth : march 6, 1973, married, 2 children. 69 Hameau de Beaumont
Nationality : french. 84120 Pertuis, France

Professional situation
Research engineer
Commissariat & I’Energie Atomique (CEA)

Professional address

CEA Cadarache, DER/SESI/LCFR,

Direction de Energie Nucléaire (DEN) Bat. 212, 13108 Saint-Paul-lez-Durance, France
Centre de Cadarache (CAD) Phone : 04 42 25 72 73
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Service d’Etude des Systémes Innovants (SESI) e-mail : bertrand.iooss@cea.fr

Laboratoire de Conduite et de Fiabilité des Réacteurs (LCFR)

Education

1990-92 : D.E.U.G. Mathematics-Physics-Mecanics, Université de Nice, France.
1992-93 : Licence of Mathematics, Université de Nice, France.
1993-94 : Master 1 of Applied mathematics, Université de Nice, France.

1994-95 : Master 2 of Statistics and random models in finance, Université Paris VII, France.
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(Univ. Clermont professor) on the subject : Volatility estimators in pure jump models.

1995-98 : PhD thesis at Ecole des Mines de Paris, speciality “Geostatistics”, presented at Ecole
des Mines de Paris (Fontainebleau, France).

Title : Statistical tomography in reflection seismics : stochastic velocity model estimation.

Jury : Alain Galli (PhD supervisor, Ecole des Mines de Paris), Dominique Gibert (referee, Université Rennes I),

Jean Virieux (referee, Université Nice), Michel Schmitt (president, Ecole des Mines de Paris), Michel Campillo
(examiner, Univ. Grenoble), Paulo Ruffo (examiner, AGIP), Pierre Thore (examiner, EIf).

1999-2000 : Qualification (for the function assistant professor) by the Conseil National des Universités in section
26 (Applied Mathematics), section 35 (Physics and Chemestry of the Earth), section 60 (Mechanics and Civil
Engineering).

Professional experience

1999-2000 : Post-Doctoral position, CEA Cadarache (France), Direction des Réacteurs Nucléaires, Dé-
partement d’Etude des Réacteurs, Service de Systémes d’Aide a I’Exploitation, Laboratoire de Systémes de

Mesures pour les Réacteurs.

2000-01 : Research engineer, Institut Frangais du Pétrole (Rueil Malmaison, France), Division Géo-
physique.

Since february 2002 : Research engineer, CEA Cadarache (France), Direction de I’Energie Nucléaire.
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RESEARCH ACTIVITIES

[ Bibliographical references in pages 9-13 |

Wave propagation in random media

Theory of the high frequency wave propagation in random media

— Waves in statistically anisotropic random media : validity domain studies of the parabolic approximation,
Rytov approximation and geometrical optics.
{PhD thesis [Im2], report [Ir2]}

— Study with a perturbation technique of the traveltime mean at second order in function of the wave ve-
locity field covariance. Validation of theoretical results by numerical simulation (via the finite differences
method applied on the acoustical wave equation). In collaboration with Y. Samuelides (stagiaire Corps
des Mines).

{PhD thesis [Im2], conf [Ic2]}

— Analytical calculation of the traveltime variance at second order. Validation by numerical simulation (via
the ray tracing technique). In collaboration with P. Blanc-Benon (CNRS researcher) and C. Lhuillier
(CEA research engineer).

{article [Ta3]}

— Study of the traveltime covariance, direct inversion to retrieve the wave velocity field covariance, validation
by finite differences numerical simulations.
{PhD thesis [Im2], article [Ial], conf [Ic3]}

Applications

— Statistical tomography : direct inversion of the covariance, aapplied to the particular case of reflection
seismics (by taking into account a random fluctuation reflector). Coupling the statistical tomography
with the deterministic seismic tomography. Validation by numerical simulation and application to oil
exploration data (AGIP contract). In collaboration with M. Touati (PhD student at Ecole des Mines de
Paris), D. Geraets (PhD student at Ecole des Mines de Paris) and A. Galli (Ecole des Mines de Paris
researcher).

{PhD thesis [Im2], article [Ia5], confs [Ic1, Ic4]}

— Statistical study of traveltime seismic tomography residuals.
{report [Ir5]}

— Uncertainty propagation of the velocity field uncertainty on the seismic reflector localization (seismic
imaging process called “migration”). In collaboration with M. Touati (PhD student at Ecole des Mines de
Paris) and A. Galli (Ecole des Mines de Paris reseracher).

{article [Ia2]}

— Simulation of wave propagation in moving turbulent media with the ray tracing and Gaussian beams
techniques, development and validation. Application to the uncertainty quantification due to fluid tur-
bulence of the ultrasonic flowmeters (Electricité De France contract). In collaboration with C. Lhuillier
(CEA research engineer) and H. Jeanneau (research engineer, EDF R&D).

{article [Ia4], reports [Ir3, Ir4]}

96



Uncertainties, design and analysis of numerical experiments

Metamodel construction and validation

— Comparative study of regression and statistical learning models (GLM, GAM, Gaussian process, neural
network, SVM, regression trees boosting, random forest) to fit deterministic numerical models outputs.
Applications to several nuclear enginnering computer codes.

{reports [Ir1l, Ir19]}

— Study of numerical experiment design methods (based on discrepancy criteria) in order to validate a
metamodel. In collaboration with V. Feuillard (PhD student Univ. Paris VI).
{conf [Ic14]}

— Algorithm development to modelize computer code output by the Gaussian process model, when the
inputs dimension is large (> 10). In collaboration with A. Marrel (PhD student INSA Toulouse).
{article [Ia9], conf [Ic14], report [Ir15]}

— Functional output (temporal, spatial) modelling of computer codes. In collaboration with A. Marrel (PhD
student INSA Toulouse).
{conf [Ic21]}

— Joint modelling of the mean and dispersion of stochastic computer codes. Development of the joint GAM
model. In collaboration with M. Ribatet (PhD student CEMAGREF Lyon).
{article [Ial2], conf [Ic6], report [Ir16]}

Global sensitivity analysis

— Development of a general methodology for the computer code sensitivity analysis. In collaboration with
N. Devictor, M. Marqués and N. Pérot (CEA research engineers).
{articles [Ia6, Ia8], conf [Ic5], reports [Ir6, Ir12, Ir13, Ir14, Ir19, Ir24]}

— Sensitivity analysis for functional input variables via the joint model (GLM or GAM) use. In collaboration
with M. Ribatet (PhD student CEMAGREF Lyon).
{articles [Ial2, Tal3], confs [Ic6, Ic10], reports [Ir28, Ir33]}

— Sensitivity analysis for functional output variables. Wavelet basis decomposition and Gaussian process
modelling. In collaboration with A. Marrel (PhD student INSA Toulouse).
{conf [Ic21]}

— Sensitivity analysis from the Gaussian process model. In collaboration with A. Marrel (PhD student INSA
Toulouse), B. Laurent (INSA Toulouse professor) and O. Roustant (Ecole des Mines de Saint Etienne
reseracher).

{article [Ial4], conf [Ic11], report [Ir34]}

— Sensitivity analysis based on entropy. In collaboration with B. Auder (PhD student Univ. Paris VI).
{report [Ir22], conf [Ic15]

— General synthesis of the sensitivity analysis methods (screening, importance measures, deep exploration
methods). In collaboration with G. Pujol (Ecole des Mines de Saint-Etienne research engineer), C. Storlie
(New Mexico University (USA) professor assistant) and H. Monod (INRA researcher).

{monography in preparation [I1]} }

Quantile estimation
— Development of Monte Carlo methods by stratified and importance sampling to estimate a high order
quantile (95% order) of a computer code, with the help of a metamodel. In collaboration with J. Garnier

(Univ. Paris VII professor) and C. Cannamela (PhD student Univ. Paris VII).
{article [Iall], conf [Ic20], report [Ir21]}
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Automatic differentiation

— Application of an automatic differentiation tool (TAPENADE, INRIA) on a nuclear fuel irradiation
simulation model. Contribution to the development of the multi-directional mode of TAPENADE. In
collaboration with L. Hascoét (INRIA researcher).

{report [Ir8]}

Nuclear data fitting

— Monte Carlo method development to take into account the covariance matrix of non-fitted parameters
while the fitting of neutron cross-sections. In collaboration with C. De Saint Jean and G. Noguére (CEA
research engineers).

{articles [Ial0, Ial5], confs [Ic7, Ic8|}

Statistical sampling

— Sudy and development of some statistical sampling methods and geostatistical mapping techniques for
nuclear facilities radioactivity characterization. In collaboration with N. Pérot and F. Lamadie (CEA
research engineers) and N. Jeannée (Géovariances).

{reports [Ir26, Ir27, Ir30], confs [Ic18, Ic17]}
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COOPERATION and COLLABORATION PROGRAMS

— Consortium KIM (Kinematic Inverse Methods) of Institut Frangais du Pétrole, research consortium on
seismic imaging and seismic tomography for oil exploration. Participation in 2000-2001.
{report [Ir5]}

— Summer school 2006 of CEMRACS (Centre d’été Mathématique de Recherche Avancée en Calcul Scien-
tifique) on the theme “Random modelling and uncertainty propagation”, july-august 2006. Participation
to the CEA project “Estimation of computer code quantiles” proposed by B. Iooss, N. Devictor, A. De
Crécy and P. Bazin.

{publi [Iall], conf [Ic20], report [Ir21]}

— PAMINA (Performance Assessment Methodologies IN Application to guide the development of the safety

case), European Commision project of the 6th Framework Program. Participation in 2007-2008.
{reports [Ir33, Ir34, Ir35]}

SOFTWARE DEVELOPMENTS

Statistical libraries and softwares in R

— Software SSURFER (Sensibilités er SURFaces de réponse dans I’Environnement R ), since 2004.
{report [Ir19]}

— Co-author and maintainer of the R package "JointModeling" with M. Ribatet (PhD student CEMAGREF
Lyon) : joint modelling of the mean and dispersion with GLM and GAM, since 2005.

— Maintainer of the R package "sensitivity" (author : G. Pujol, research engineer, Ecole des Mines de
Saint-Etienne) : global sensitivity analysis methods, since 2006.

Softwares

— PROUST (PROpagation UltraSonore en milieu Turbulent), CEA software for ultrasonic diagnosis in nu-
clear reactors, development in 1999-2000.
{report [Ir4]}

— LEONAR (Logiciel d’Evaluation de la prObabilité de percemeNt du radier en cas d’Accident gRave),

Electricité De France contract, since 2007.
{conf [Ic19], reports [Ir23, Ir24, Ir25, Ir31, Ir32, Ir38, Ir39]}
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SCIENTIFIC SUPERVISING

[ Bibliographical references in pages 9-13 |

Supervision of PhD thesis

A. Marrel (2005-2008) : supervision with B. Laurent (PhD thesis director, INSA Toulouse) and M. Jul-
lien (CEA). Subject : Implementation and use of Gaussian process metamodel for sensitivity analysis of
numerical models : application to an hydrogeological transport computer code. Presentation : 3 july 2008.
Publications : articles [Ia9, Ial4], confs [Ic11, Ic21]

B. Auder (started in january 2008) : supervision with G. Biau (PhD thesis director, Univ. Paris VI) and
M. Marqués (CEA). Subject : Statistical analysis and modelling of computer code functional outputs.

Training supervision

S. Campos (INSA Toulouse 5th year) : Automatic differentiation of MARGARET computer code, 2002.

C. Cannamela (DESS Statistique, Informatique and Techniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Study and
comparison of the SVM technique with classical discrimination methods, 2003.

S. Ndao (DESS Statistique, Informatique and Techniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Construction of
a simplified model on the computer code MOGADOR, 2003.

P-M. Pair (INSA Toulouse seme année) : Construction of non linear response surfaces : comparative
study of new regression techniques, 2004.

E. Volkova (in PhD thesis at Kurchatov Institute, Moscow) : Sensitivity analysis of a °°Sr transport model
in saturated porous medium, application to a radwaste disposal site, 2004-05.

Publication : article [Ia§]

A. Marrel (Master 2 Recherche Mathématiques Appliquées, INSA Toulouse) : Computer code modelling
with the Gaussian process model, 2005.

M. Ribatet (in PhD thesis at CEMAGREF Lyon) : Mean and dispersion modelling by GLM, 2005.
Publication : conf [Ic6]

B. Auder (ENSIMAG qeme année) : Global sensitivity analysis based on entropy, 2006.
Publication : conf [Ic15]

V. Bakirdjian (Master 2 Pro Génie Scientifique and Informatique, Univ. de Provence) : Geostatistical
characterisation of contaminated premises, 2007.

D. Barthel (INSA Toulouse seme année) : Sensitivity analysis methods based on statistical tests, 2008.
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TEACHING

Cours

— Probability courses (6 hours), Master 2 “Quantitative methods for Geosciences”, Ecole du Pétrole et des
Moteurs, Rueil-Malmaison, october 1997.

TD

— Initiation to R (4 hours), License 3, IUP “Statistics computer science for decision”, Université Toulouse
II1, Toulouse, february 2009.

Doctoral courses

— Concepts and methods of geostatistics, Seminar "Spatial statistics for industry and marketing" organi-
zed by C. Thomas-Agnan, Master 2 Pro “Statistics and Econometry”, GREMAQ, Toulouse, february 2006.

— With J. Baccou (IRSN Cadarache) : Uncertainty analyses : new insights for environmental risk, Seminar

"Uncertainties in industrial risks" organized by E. Pardoux, Ecoles Centrales (option mathématiques),
Chateau-Gombert, Marseille, february 2007.

Professional courses

— Co-organisation of the formation “Uncertainty management” of the Institut de Maitrise des Risques, Paris.
Animation of the session “sensitivity analysis”. Since 2007.

RESPONSABILITIES

Participations to PhD thesis jurys

— Examiner of M. Petelet PhD thesis, Sensitivity analysis of thermomechanical models in welding simula-
tion, 30 october 2007, Univ. de Bourgogne.

— Examiner of A. Marrel PhD thesis, Implementation and use of Gaussian process metamodel for sensitivity
analysis of numerical models : application to an hydrogeological transport computer code, 3 july 2008,
INSA Toulouse.

Refereeings for international journals

— Pure and Applied Geophysics (1 article in 2001),

Journal of Flow Measurement and Instrumentation (1 article in 2004),
— FEzperiments in Fluids (1 article in 2006),

— Acta Acustica (1 article in 2007).

Member of conference scientific committees

— ENBIS-EMSE Spring Meeting 2009, “Design and Analysis of Computer Experiments”, Saint-Etienne,
France, july 2009.
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CONGRESSES and SEMINARS
Oral or poster session during congress

— Journées de Géostatistique, Fontainebleau, France, june 1998.

— 135th Meeting of the Acoustical Society of America, Seattle, USA, june 1998.

— 68th Annual Meeting of the Society of Exploration Geophysicists, New Orleans, september 1998.
— 4th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Santa Fe, USA, march 2004.

— Journées Techniques de la CETAMA, Montpellier, France, october 2005.

— XXXVIIIémes Journées de Statistique, Clamart, France, may-june 2006.

— 5th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Budapest, Hungary, june 2007.
— VI Collogium Chemiometricum Mediterraneum, Saint Maximin, France, september 2007.

— ESREL 2008 Annual Conference, Valence, Espagne, septembre 2008.

— 35rd ESReDA Seminar, Marseille, France, novembre 2008.

Invitations to conferences

— Concepts et méthodes de la statistigue, Summer school CEA-EDF-INRIA, Uncertainty management in
numerical simulation, Saint Lambert des Bois, june 2005.

— Concepts et méthodes de la géostatistique, Journées Techniques de la CETAMA, Echantillonnage et ca-
ractérisation “Du prélévement a ’analyse”, Montpellier, october 2005.

— Analyses de sensibilité globales de modéles complezes : quelques applications dans le nucléaire, conference
organized by INSA Toulouse, Planification d’expériences et analyse d’incertitudes pour les gros codes
numériques : approches stochastiques, Toulouse, february 2006.

— Estimation de quantiles de codes de calcul, Journées DIF “Incertitudes et simulation”, CEA/DAM, Bruyéres-
le-Chatel, october 2007.

— Uncertainty and reliability study of the creep law to assess the fuel cladding behavior of PWR spent fuel
assemblies during interim dry storage, Session “Uncertainty in industrial practice” organized by E. de
Rocquigny, ESREL 2008 Conference, Valence, Espagne, septembre 2008.

Presentations during seminars

— Statistical tomography for reflection seismics : stochastic velocity model estimation, AGIP research center,
Milano, Italy, january 1999.

— Ftude des temps de trajet en milieu aléatoire, inversion probabiliste en sismique, Seminar of the Labora-
toire de Mécanique des Fluides and d’Acoustique, Ecole Centrale de Lyon, Lyon, march 2000.

— Tomographie statistique en sismique réflexion : estimation d’un modéle de vitesse stochastique, Seminar
of the Division Géophysique, Institut Francgais du Pétrole, Rueil-Malmaison, march 2001.

— Misfits statistics and data decimation in traveltime inversion, Consortium KIM annual meeting, Institut
Francais du Pétrole, Rueil Malmaison, december 2001.

— Traitement des incertitudes, Institut Francais du Pétrole, Rueil Malmaison, november 2004.

— Probabilistic methods for uncertainty studies, Institut Kurchatov, Moscow, Russia, june 2005.

— Analyse de sensibilité globale de modéles numériques a paramétres incontrélables, Institut Francais du
Pétrole, Solaize, april 2006.

— FEstimation de quantiles de code, applic. thermohydraulique, IMPEC Seminar, CEA Saclay, october 2006.

— Traitement des incertitudes, quelques applications en ingénierie nucléaire, Centre de Géostatistique, Ecole
des Mines de Paris, Fontainebleau, october 2006.

— Traitement des incertitudes, quelques applications en ingénierie nucléaire, Workshop "Uncertainty mana-
gement", EADS, Toulouse, october 2006.

— Estimation de quantiles de code, application thermohydraulique, Département de Mathématiques, Ecole
des Mines de Saint Etienne, december 2006.

— With M. Marqués (CEA Cadarache) : Sensitivity analysis on the PRHRS performance indicators, Meeting
of the TAEA Project "Status and prospects of development and application of innovative reactor concepts
for developing contries", Univ. of Pisa, Italy, february 2007.

— Gaussian processes as metamodels, Workshop "Sensitivity analysis", Joint Research Centre, Ispra, Italy,
february 2008.

— Two problems in metamodelling and sensitivity analysis of complex numerical models : high dimensional
inputs and stochastic computer code, Seminar for the Operations Research Group of CentER, Tilburg
University, Tilburg, The Netherlands, may 2008.
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SCIENTIFIC ANIMATION

Animation activities

— Treasurer 1997-98 of ABCTEM (Association Bellifontaine des Chercheurs and Thésards de I'Ecole des
Mines).

— Since 2006, creation and co-animation of IMPEC network (Incertitudes, Métamodéles and Plans d’Ex-
périences pour les Codes), internal research group of CEA, with J-M. Martinez and F. Gaudier (CEA
Saclay research engineer). Webmaster (with F. Gaudier) of intranet site http://www-impec.cea.fr

— Since 2006, member of the Working Group "uncertainties" of the Institut de Maitrise des Risques (leader :
E. de Rocquigny, EDF R&D),
URL : http://www.imdr-sdf.asso.fr/v2/extranet/index.php?page=gtr

— Since 2007, member of the organizing committee of the GdAR, CNRS MASCOT NUM ("Méthodes d’Ana-
lyse Stochastique pour le COdes and Traitements NUMériques"). Leaders : F. Gamboa (Univ. Paul
Sabatier, Toulouse) and F. Wahl (IFP Lyon). Webmaster of internet site http://www.gdr-mascotnum. fr

— Since 2008, member of the ESRA (European Safety and Reliability Association) Technical Committee on
Uncertainty and Sensitivity Analysis, URL : http://www.esrahomepage.org/uncertainty.aspx

Seminar organisations

— Colloque Mines 98, Presentations of PhD students of the Ecole des Mines, Ecole des Mines de Paris,
Fontainebleau, may 1998.

— PAN (Plan d’Action Neuronal) seminar, "Numerical experimental designs", CEA Cadarache, december
2005.

— IMPEC (Incertitudes Métamodeéle and Plans d’Expériences pour les Codes) seminar, "Kriging methods
and quantile estimation", CEA Saclay, october 2006.

— Workroom during the GdR, CNRS MASCOT NUM meeting (Méthodes d’Analyse Stochastique pour les
COdes and traitement NUMeériques) with J-C. Fort (Univ. Paul Sabatier, Toulouse), “Functional data
problematics in design and analysis of computer code experiments”, IFP Solaize, march 2007.

URL :http://www.gdr-mascotnum. fr/rencontres/rencontres_mars2007/rencontres_mars2007 .html

— IMPEC seminar, "Environmental risk", CEA Cadarache, june 2007.

— IMPEC seminar, CEA Cadarache, october 2008.

— Meeting between GAR MASCOT-NUM, GT "Incertitudes" of IMdR and Master students.
URL : http://www.gdr-mascotnum.fr/doku.php?id=thesismeeting

Conference organisations

— Assistant during the Numerical Analysis Summer School CEA-EDF-INRIA 2005, “Uncertainty manage-
ment in numerical simulation”, Saint Lambert des Bois, june 2005. Coordinator : J-M. Martinez (CEA).

— Organisation of GAR MASCOT NUM meeting, CEA Cadarache, 12-14 march 2008.
URL :http://www.gdr-mascotnum.fr/rencontres/rencontres_mars2008/progMASCOTCadmars08. pdf

Participations to round tables

— Uncertainty modelling, Journées MAS de la SMAI, Lille, september 2006.
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Annexe B

Abstracts des publications a revue

B. Iooss. Seismic reflection traveltimes in two-dimensional statistically anisotropic random media.
Geophysical Journal International, 135 :999-1010, 1998.

Velocity estimation remains one of the main problems when imaging the subsurface with seismic reflection data.
Traveltime inversion enables us to obtain large scale structures of the velocity field and the position of seismic reflectors.
However, as the media currently under study are becoming more and more complex, we need to know the finer scale
structures. The problem is that below a certain range of velocity heterogeneities, deterministic methods become difficult
to use, so we turn to a probabilistic approach. With this in view, we characterize the velocity field as a random field
defined by its first and second statistical moments. Usually, a seismic random medium is defined as a homogeneous
velocity background perturbed by a small random field that is assumed to be stationary. Thus, we make a link between
such a random velocity medium (together with a simple reflector) and seismic reflection traveltimes. Assuming that
the traveltimes are ergodic, we use 2-D seismic reflection geometry to study the decrease in the statistical traveltime
fluctuations, as a function of the offset (the source-receiver distance). Our formulas are based on the Rytov approxima-
tion and the parabolic approximation for acoustic waves. The validity and the limits are established for both of these
approximations in statistically anisotropic random media. Finally, theoretical inversion procedures are developed for the
horizontal correlation structure of the velocity heterogeneities for the simplest case of a horizontal reflector. Synthetic
seismograms are then computed (on particular realisations of random media) by simulating scalar wave propagation via
finite difference algorithms. There is good agreement between the theoretical and experimental results.

M. Touati, B. Iooss and A. Galli. Quantitative control of migration : a geostatistical attempt.
Mathematical Geology, 31 :277-295, 1999.

This paper is devoted to a geostatistical attempt at modeling migration errors when localizing a reflector in the
ground. Starting with a probabilistic velocity model and choosing the simple geometrical optics background for the wave
propagation in such media, we give the expression of the errors. This may be quantified provided the covariance of the
velocity field is known. Variance of arrival times at constant offset is related to the covariance of the velocity field at
hand. A practical application is given in the same paragraph. After that we give a typical schema for migration and
uncertainty modeling : starting with seismic data, we make the weak seismic inversion. We then obtain the covariance of
the velocity field that we use for simulating migration errors. The main issues of this methodology are discussed in the
last paragraph.

B. Iooss, Ph. Blanc-Benon and C. Lhuillier. Statistical moments of travel times at second order in
isotropic and anisotropic random media. Waves in Random Media, 10 :381-394, 2000.

We study the high-frequency propagation of acoustic plane and spherical waves in random media. With the geo-
metrical optics and the perturbation approach, we obtain the travel-time mean and travel-time variance at the second
order. The main hypotheses are the Gaussian distribution of the acoustic speed perturbation and a factorized form for
its correlation function. The second order travel-time variance explains the non linear behavior at large propagation
distance observed with numerical experiments based on ray tracing. Usually, homogeneity and isotropy of the refractive
index are considered. Using the geometrical anisotropy hypothesis we extend the theory to a general class of statistically
anisotropic random media.
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B. Iooss, C. Lhuillier and H. Jeanneau. Numerical simulation of transit-time ultrasonic flowmeters :
uncertainties due to fluid turbulence. Ultrasonics, 40 :1009-1015, 2002.

Flowmeter measurement using the ultrasonic transit-time method is based on the apparent difference of the sound
velocity in the flow direction and in the opposite direction. This method gives a flow velocity averaged along a particular
acoustical path. To convert this path velocity to a velocity averaged over the entire cross section of the flowing medium,
the knowledge of the flow velocity profile is essential. However, the acoustical paths joining the two transducers are
supposed to be straight and fluid turbulence phenomena are neglected. In this paper, we describe a numerical procedure
to estimate the uncertainties due to these approximations in the case of fully-developed turbulence. The ultrasonic
propagation is modelled in 2-D moving inhomogeneous media via a ray tracing algorithm. Influence of mean profiles of
temperature and velocity is studied on simple examples. Fluid temperature fluctuations and fluid velocity turbulence are
considered in the stochastic framework to obtain average uncertainties on the measurements of the liquid flow rate.

B. Iooss, D. Geraets, T. Mukerji, Y. Samuelides, M. Touati and A. Galli. Inferring the statistical
distribution of velocity heterogeneities by statistical traveltime tomography. Geophysics,
68(5) :1714-1730, 2003.

Understanding the internal heterogeneities of reservoirs is one of the key issues in better recovery and efficient
reservoir management. Seismic data is widely used to map subsurface heterogeneities. These heterogeneities can include
variations in wave velocity and rock density, which can be used to make interpretations about variations in reservoir
properties such as porosity, lithofacies, and fluids. This paper describes a statistical tomography method to infer the
spatial statistics of subsurface velocity heterogeneities from seismic data. We consider an acoustic wave propagating in
a medium represented as a single macro-model superimposed on statistically stationary random velocity perturbations.
While the macro-model is retrieved by classical seismic methods, the picked traveltimes and their fluctuations are used
to estimate the covariance function of the spatially varying velocity perturbations. We present a formulation based on
ray-theoretical results and describe two algorithms : one using the prestack traveltimes and the other using the stacking
velocities. The methods are tested with synthetic seismic reflection data in an idealized medium (with a Gaussian spatial
covariance), and with synthetic transmission data in a more geologically realistic medium. Then, the two algorithms
are applied on real data. The estimates of the spatial statistics obtained from inverting the traveltime statistics match
reasonably well with the true parameters of the heterogeneous media.

B. Iooss, F. Van Dorpe and N. Devictor. Response surfaces and sensitivity analyses for an
environmental model of dose calculations. Reliability Engineering and System Safety, 91 :1241-1251,
2006.

A parametric sensitivity analysis is carried out on GASCON, a radiological impact software describing the radionu-
clides transfer to the man following a chronic gas release of a nuclear facility. An effective dose received by age group can
thus be calculated according to a specific radionuclide and to the duration of the release. In this study, we are concerned
by eighteen output variables, each depending of approximately fifty uncertain input parameters. First, the generation
of one thousand Monte-Carlo simulations allows us to calculate correlation coefficients between input parameters and
output variables, which give a first overview of important factors. Response surfaces are then constructed in polynomial
form, and used to predict system responses at reduced computation time cost ; this response surface will be very useful
for global sensitivity analysis where thousands of runs are required. Using the response surfaces, we calculate the total
sensitivity indices of Sobol by the Monte-Carlo method. We demonstrate the application of this method to one site of
study and to one reference group near the nuclear research Center of Cadarache (France), for two radionuclides : iodine
129 and uranium 238. It is thus shown that the most influential parameters are all related to the food chain of the goat’s
milk, in decreasing order of importance : dose coefficient "effective ingestion", goat’s milk ration of the individuals of the
reference group, grass ration of the goat, dry deposition velocity and transfer factor to the goat’s milk.

F. Van Dorpe, B. Iooss, V. Semenov, O. Sorokovikova, A. Fokin and Y. Margerit. Atmospheric transfer
modeling with 3D Lagrangian dispersion codes compared with SF6 tracer experiments at regional scale.
Science and Technology of Nuclear Installations, Volume 2007, Article ID 30863, 13 pages,
doi :10.1155/2007 /30863, 2007.

The results of four gas tracer experiments of atmospheric dispersion on a regional scale are used for the benchmarking
of two atmospheric dispersion modeling codes, MINERVE-SPRAY (CEA), and NOSTRADAMUS (IBRAE). The main
topic of this comparison is to estimate the Lagrangian code capability to predict the radionuclide atmospheric transfer
on a large field, in the case of risk assessment of nuclear power plant for example. For the four experiments, the results
of calculations show a rather good agreement between the two codes, and the order of magnitude of the concentrations
measured on the soil is predicted. Simulation is best for sampling points located ten kilometers from the source, while we
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note a divergence for more distant points results (difference in concentrations by a factor 2 to 5). This divergence may
be explained by the fact that, for these four experiments, only one weather station (near the point source) was used on
a field of 10 000 km2, generating the simulation of a uniform wind field on all the zone of calculation.

E. Volkova, B. Iooss and F. Van Dorpe. Global sensitivity analysis for a numerical model of
radionuclide migration from the “RRC Kurchatov Institute” radwaste disposal site. Stochastic
Environmental Research and Risk Assessment, 22 :17-31, 2008.

Today, in different countries, there exist sites with contaminated groundwater formed as a result of inappropriate
handling or disposal of hazardous materials or wastes. Numerical modeling of such sites is an important tool for a correct
prediction of contamination plume spreading and an assessment of environmental risks associated with the site. Many
uncertainties are associated with a part of the parameters and the initial conditions of such environmental numerical
models. Statistical techniques are useful to deal with these uncertainties. This paper describes the methods of uncertainty
propagation and global sensitivity analysis that are applied to a numerical model of radionuclide migration in a sandy
aquifer in the area of the RRC "Kurchatov Institute" radwaste disposal site in Moscow, Russia. We consider twenty
uncertain input parameters of the model and twenty output variables (contaminant concentration in the observation
wells predicted by the model for the end of 2010). Monte Carlo simulations allow calculating uncertainty in the output
values and analyzing the linearity and the monotony of the relations between input and output variables. For the non
monotonic relations, sensitivity analyses are classically done with the Sobol sensitivity indices. The originality of this
study is the use of modern surrogate models (called response surfaces), the boosting regression trees, constructed for each
output variable, to calculate the Sobol indices by the Monte Carlo method. It is thus shown that the most influential
parameters of the model are distribution coefficients and infiltration rate in the zone of strong pipe leaks on the site.
Improvement of these parameters would considerably reduce the model prediction uncertainty.

A. Marrel, B. Iooss, F. Van Dorpe and E. Volkova. An efficient methodology for modeling complex
computer codes with Gaussian processes. Computational Statistics and Data Analysis, 52 :4731-4744,
2008.

Complex computer codes are often too time expensive to be directly used to perform uncertainty propagation studies,
global sensitivity analysis or to solve optimization problems. A well known and widely used method to circumvent this
inconvenience consists in replacing the complex computer code by a reduced model, called a metamodel, or a response
surface that represents the computer code and requires acceptable calculation time. One particular class of metamodels
is studied : the Gaussian process model that is characterized by its mean and covariance functions. A specific estimation
procedure is developed to adjust a Gaussian process model in complex cases (non linear relations, highly dispersed or
discontinuous output, high dimensional input, inadequate sampling designs, ...). The efficiency of this algorithm is
compared to the efficiency of other existing algorithms on an analytical test case. The proposed methodology is also
illustrated for the case of a complex hydrogeological computer code, simulating radionuclide transport in groundwater.

G. Noguere, D. Bernard, C. De Saint Jean, F. Gunsing, B. Iooss, K. Kobayashi, S. Mughabghab and P.
Siegler. Propagation of the *”Np nuclear data uncertainties in integral calculations by Monte Carlo
techniques. Nuclear Science and Engineering, 160 :108-122, 2008.

A new method to produce covariance or dispersion matrices for the resonance parameters of the neutron cross
sections was developed. The technique uses the resonance shape analysis in association with a Monte-Carlo treatment
of the uncertainties. The method was implemented in the error propagation tool MCFIT. This program provides a user-
friendly textual interface for the shape analysis code REFIT. It was designed to take into account the main sources of
uncertainties involved in time-of-flight measurements. Its capability is illustrated with the simultaneous analysis of >*"Np
capture and transmission data. The covariance matrix obtained in this work was used in the interpretation of oscillation
measurements of 23" Np samples carried out at in the Minerve reactor located at Cadarache.

C. Cannamela, J. Garnier and B. Iooss. Controlled stratification for quantile estimation. Annals of
Applied Statistics, 2 :1554-1580, 2008.

In this paper we propose and discuss variance reduction techniques for the estimation of quantiles of the output of
a complex model with random input parameters. These techniques are based on the use of a reduced model, such as a
metamodel or a response surface. The reduced model can be used as a control variate; or a rejection method can be
implemented to sample the realizations of the input parameters in prescribed relevant strata; or the reduced model can
be used to determine a good biased distribution of the input parameters for the calibration of an importance sampling
strategy. The different strategies are analyzed, the asymptotic variances are computed and compared, which show the
benefit of an adaptive controlled stratification method. This method is applied to a real example (computation of the
peak cladding temperature during a large-break loss of coolant accident in a nuclear reactor).
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A. Marrel, B. Iooss, B. Laurent and O. Roustant. Calculations of Sobol indices for the Gaussian process
metamodel. Reliability Engineering and System Safety, 94 :742-751, 2009.

Global sensitivity analysis of complex numerical models can be performed by calculating variance-based importance
measures of the input variables, such as the Sobol indices. However, these techniques, requiring a large number of model
evaluations, are often unacceptable for time expensive computer codes. A well known and widely used decision consists
in replacing the computer code by a metamodel, predicting the model responses with a negligible computation time and
rending straightforward the estimation of Sobol indices. In this paper, we discuss about the Gaussian process model
which gives analytical expressions of Sobol indices. Two approaches are studied to compute the Sobol indices : the first
based on the predictor of the Gaussian process model and the second based on the global stochastic process model.
Comparisons between the two estimates, made on analytical examples, show the superiority of the second approach
in terms of convergence and robustness. Moreover, the second approach allows to integrate the modeling error of the
Gaussian process model by directly giving some confidence intervals on the Sobol indices. These techniques are finally
applied to a real case of hydrogeological modeling.

B. Iooss and M. Ribatet. Global sensitivity analysis of computer models with functional inputs.
Reliability Engineering and System Safety, in press, 2009.

Global sensitivity analysis is used to quantify the influence of uncertain model inputs on the response variability
of a numerical model. The common quantitative methods are appropriate with computer codes having scalar model
inputs. This paper aims at illustrating different variance-based sensitivity analysis techniques, based on the so-called
Sobol’s indices, when some model inputs are functional, such as stochastic processes or random spatial fields. In this
work, we focus on large cpu time computer codes which need a preliminary metamodeling step before performing the
sensitivity analysis. We propose the use of the joint modeling approach, i.e., modeling simultaneously the mean and the
dispersion of the code outputs using two interlinked Generalized Linear Models (GLM) or Generalized Additive Models
(GAM). The “mean model” allows to estimate the sensitivity indices of each scalar model inputs, while the “dispersion
model” allows to derive the total sensitivity index of the functional model inputs. The proposed approach is compared
to some classical sensitivity analysis methodologies on an analytical function. Lastly, the new methodology is applied to
an industrial computer code that simulates the nuclear fuel irradiation.

C. De Saint Jean, G. Noguere, B. Habert and B. Iooss. A Monte Carlo approach of nuclear model
parameters uncertainties propagation. Nuclear Science and Engineering, 161 : 363-370, 2009.

The evaluation of neutron cross sections in the low energy range (electron volt, mega-electronvolt) is based on formal
nuclear models having different type of parameters. Some of them may be fitted to reproduce experimental datasets
giving rise to an adjusted covariance matrix. In this paper, a Monte-Carlo method is presented to properly consider
the influence of the remaining parameters, having a priori uncertainties, on the fitted parameters covariances. This
method is based on an exact mathematical description using conditional probabilities. To explain the key points of the
methodology, an academic example of average parameters evaluation in the unresolved resonance range is presented using
a Hauser-Feshbach model calculations.

B. Iooss, M. Ribatet and A. Marrel. Global sensitivity analysis of stochastic computer models with
generalized additive models. Technometrics, submitted, 2006.

The global sensitivity analysis, used to quantify the influence of uncertain input parameters on the response variability
of a numerical model, is applicable to deterministic computer codes (for which the same set of input parameters gives
always the same output value). This paper proposes a global sensitivity analysis method for stochastic computer codes
(having a variability induced by some uncontrollable parameters). The mean and dispersion of the code outputs are
modeled by two interlinked Generalized Additive Models (GAM). The “mean” model allows to obtain the controllable
parameters sensitivity indices, while the “dispersion” model allows to obtain the uncontrollable parameters ones. The
relevance of the proposed model is analyzed with two case studies. Results show that the joint modeling approach leads
to more accurate sensitivity index estimations, especially for the joint GAM model.
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Résumé

Contributions au traitement des incertitudes en modélisation numérique : propagation
d’ondes en milieu aléatoire et analyse d’expériences simulées

Le présent document constitue mon mémoire d’habilitation a diriger des recherches. Il retrace
mon activité scientifique de ces douze derniéres années, depuis ma thése jusqu’aux travaux réalisés
en tant qu’ingénieur-chercheur du CEA Cadarache. Les deux chapitres qui structurent ce document
correspondent & deux domaines de recherche relativement différents mais se référant tous les deux au
traitement des incertitudes dans des problémes d’ingénierie. Le premier chapitre établit une synthése
de mes travaux sur la propagation d’ondes hautes fréquences en milieu aléatoire. Il concerne plus spé-
cifiquement I’étude des fluctuations statistiques des temps de trajet des ondes acoustiques en milieu
aléatoire et/ou turbulent. Les nouveaux résultats obtenus concernent principalement l'introduction de
I’anisotropie statistique des champs de vitesse lors de la dérivation des expressions des moments des
temps en fonction de ceux du champ de vitesse des ondes. Ces travaux ont été essentiellement portés
par des besoins en géophysique (exploration pétroliére et sismologie). Le second chapitre aborde le do-
maine de l'utilisation des techniques probabilistes pour prendre en compte les incertitudes des variables
d’entrée d’un modeéle numeérique. Les principales applications que j’évoque dans ce chapitre relévent
du domaine de l'ingénierie nucléaire qui offre une grande variété de problématiques d’incertitude a
traiter. Tout d’abord, une synthése assez compléte est réalisée sur les méthodes statistiques d’ana-
lyse de sensibilité et d’exploration globale de modéles numériques. La construction et I’exploitation
d’un métamodele (fonction mathématique peu cotiteuse se substituant & un code de calcul couteux)
sont ensuite illustrées par mes travaux sur le modeéle processus gaussien (krigeage). Deux thématiques
complémentaires sont finalement abordées : ’estimation de quantiles élevés de réponses de codes de
calcul et l'analyse de codes de calcul stochastiques. Une conclusion met en perspective ces travaux
dans le contexte plus général de la simulation numérique et de l'utilisation de modéles prédictifs dans
I'industrie.

Abstract

Contributions to the uncertainty management in numerical modelisation : wave
propagation in random media and analysis of computer experiments

The present document constitutes my habilitation thesis report. It recalls my scientific activity of
the twelve last years, since my PhD thesis until the works completed as a research engineer at CEA
Cadarache. The two main chapters of this document correspond to two different research fields both
referring to the uncertainty treatment in engineering problems. The first chapter establishes a synthesis
of my work on high frequency wave propagation in random medium. It more specifically relates to the
study of the statistical fluctuations of acoustic wave traveltimes in random and/or turbulent media. The
new results mainly concern the introduction of the velocity field statistical anisotropy in the analytical
expressions of the traveltime statistical moments according to those of the velocity field. This work
was primarily carried by requirements in geophysics (oil exploration and seismology). The second
chapter is concerned by the probabilistic techniques to study the effect of input variables uncertainties
in numerical models. My main applications in this chapter relate to the nuclear engineering domain
which offers a large variety of uncertainty problems to be treated. First of all, a complete synthesis
is carried out on the statistical methods of sensitivity analysis and global exploration of numerical
models. The construction and the use of a metamodel (inexpensive mathematical function replacing
an expensive computer code) are then illustrated by my work on the Gaussian process model (kriging).
Two additional topics are finally approached : the high quantile estimation of a computer code output
and the analysis of stochastic computer codes. We conclude this memory with some perspectives about
the numerical simulation and the use of predictive models in industry. This context is extremely positive
for future researches and application developments.



