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RésuméContributions au traitement des inertitudes en modélisation numérique : propagationd'ondes en milieu aléatoire et analyse d'expérienes simuléesLe présent doument onstitue mon mémoire d'habilitation à diriger des reherhes. Il retraemon ativité sienti�que de es douze dernières années, depuis ma thèse jusqu'aux travaux réalisésen tant qu'ingénieur-herheur du CEA Cadarahe. Les deux hapitres qui struturent e doumentorrespondent à deux domaines de reherhe relativement di�érents mais se référant tous les deux autraitement des inertitudes dans des problèmes d'ingénierie. Le premier hapitre établit une synthèsede mes travaux sur la propagation d'ondes hautes fréquenes en milieu aléatoire. Il onerne plus spé-i�quement l'étude des �utuations statistiques des temps de trajet des ondes aoustiques en milieualéatoire et/ou turbulent. Les nouveaux résultats obtenus onernent prinipalement l'introdution del'anisotropie statistique des hamps de vitesse lors de la dérivation des expressions des moments destemps en fontion de eux du hamp de vitesse des ondes. Ces travaux ont été essentiellement portéspar des besoins en géophysique (exploration pétrolière et sismologie). Le seond hapitre aborde le do-maine de l'utilisation des tehniques probabilistes pour prendre en ompte les inertitudes des variablesd'entrée d'un modèle numérique. Les prinipales appliations que j'évoque dans e hapitre relèventdu domaine de l'ingénierie nuléaire qui o�re une grande variété de problématiques d'inertitude àtraiter. Tout d'abord, une synthèse assez omplète est réalisée sur les méthodes statistiques d'ana-lyse de sensibilité et d'exploration globale de modèles numériques. La onstrution et l'exploitationd'un métamodèle (fontion mathématique peu oûteuse se substituant à un ode de alul oûteux)sont ensuite illustrées par mes travaux sur le modèle proessus gaussien (krigeage). Deux thématiquesomplémentaires sont �nalement abordées : l'estimation de quantiles élevés de réponses de odes dealul et l'analyse de odes de alul stohastiques. Une onlusion met en perspetive es travauxdans le ontexte plus général de la simulation numérique et de l'utilisation de modèles préditifs dansl'industrie. AbstratContributions to the unertainty management in numerial modelisation : wavepropagation in random media and analysis of omputer experimentsThe present doument onstitutes my habilitation thesis report. It realls my sienti� ativity ofthe twelve last years, sine my PhD thesis until the works ompleted as a researh engineer at CEACadarahe. The two main hapters of this doument orrespond to two di�erent researh �elds bothreferring to the unertainty treatment in engineering problems. The �rst hapter establishes a synthesisof my work on high frequeny wave propagation in random medium. It more spei�ally relates to thestudy of the statistial �utuations of aousti wave traveltimes in random and/or turbulent media. Thenew results mainly onern the introdution of the veloity �eld statistial anisotropy in the analytialexpressions of the traveltime statistial moments aording to those of the veloity �eld. This workwas primarily arried by requirements in geophysis (oil exploration and seismology). The seondhapter is onerned by the probabilisti tehniques to study the e�et of input variables unertaintiesin numerial models. My main appliations in this hapter relate to the nulear engineering domainwhih o�ers a large variety of unertainty problems to be treated. First of all, a omplete synthesisis arried out on the statistial methods of sensitivity analysis and global exploration of numerialmodels. The onstrution and the use of a metamodel (inexpensive mathematial funtion replaingan expensive omputer ode) are then illustrated by my work on the Gaussian proess model (kriging).Two additional topis are �nally approahed : the high quantile estimation of a omputer ode outputand the analysis of stohasti omputer odes. We onlude this memory with some perspetives aboutthe numerial simulation and the use of preditive models in industry. This ontext is extremely positivefor future researhes and appliation developments.1
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Chapitre 1Introdution généraleLa simulation numérique onsiste à reproduire un ou des phénomènes physiques à l'aide de modèlesonstitués d'équations mathématiques et résolus par des aluls sur ordinateur. Cette révolution sienti-�que, datant d'une soixantaine d'années, a onduit à de nombreuses avanées : meilleure ompréhensionde la physique, prédition de phénomènes, aide à la plani�ation d'expérienes réelles, remplaementd'expérienes réelles par des simulations, outils de réalité virtuelle, . . . Malheureusement, dans er-taines situations, la méonnaissane de la physique et de la réalité limite son utilisation. De manièreshématique, on peut distinguer trois soures d'impréision majeure :1. les impréisions dues à une modélisation théorique simpli�ée ou erronée de la réalité (e.g. phé-nomène physique ou himique non pris en ompte, suppression de la variabilité spatiale ou tem-porelle d'un paramètre du modèle) que l'on appelle ommunément inertitudes de modèle ;2. les impréisions dues à la résolution numérique des équations mathématiques (e.g. shéma nu-mérique, ritère de onvergene), appelées inertitudes numériques ;3. les impréisions sur les paramètres et données d'entrée du phénomène physique (e.g. vitessedu vent, porosité du sous-sol), qui se lassent en inertitudes épistémiques (aléas dus à uneméonnaissane) et en inertitudes stohastiques (aléas intrinsèques à la nature des variables).Ces entrées doivent pourtant être spéi�ées pour réaliser un alul du modèle numérique.A partir des années 1980, les problématiques de prise en ompte et de rédution des inertitudes ontété identi�ées par les industriels omme des enjeux majeurs de leurs proessus de déision s'appuyantsur des modèles préditifs. En Frane, dès le début des années 1990, de grands projets de gestion desinertitudes ont été lanés, notamment dans les industries pétrolière et métallurgique. De part maformation universitaire en mathématiques appliquées, statistique et probabilités, mon intérêt pour lesproblèmes industriels liés à la modélisation aléatoire, et mon arrivée dans le monde de la R&D en1995, mes travaux de reherhe se sont naturellement tournés vers e ontexte global du traitementdes inertitudes en simulation.Durant mes six premières années de reherhe, motivées (et �nanées) prinipalement par les pro-blématiques d'exploration pétrolière, j'ai travaillé sur le premier type d'impréision, les inertitudesde modèles, dans le adre de la modélisation de la propagation d'ondes aoustiques. Les inertitudesonsidérées onernaient la non prise en ompte, dans l'interprétation des signaux aoustiques, de lavariabilité spatiale des hamps de vitesse des ondes d'éhelle supérieure à la longueur d'onde. Durantles six années suivantes, supporté par ertains programmes de la Diretion de l'Énergie Nuléaire duCommissariat à l'Énergie Atomique (simulation numérique, maîtrise des risques, sûreté des réateurs,gestion du ombustible, . . . ), je me suis attahé au troisième type d'impréisions, onernant les don-nées d'entrée d'un modèle de simulation numérique. Je me suis notamment e�oré d'utiliser et dedévelopper des méthodes statistiques rigoureuses de traitement des inertitudes, et e dans un adregénérique (indépendamment d'un modèle et d'une problématique physique). Ce type d'études, de plusen plus appliqué au ontexte industriel, a produit des outils extrèmement utiles aux ingénieurs quidéveloppent, valident ou utilisent des modèles préditifs.15



Intégrée au sein d'une équipe dédiée à l'étude des inertitudes du Commissariat à l'Énergie Ato-mique de Cadarahe (CEA Cadarahe), ette dernière ativité s'est avérée passionnante, du fait notam-ment de la diversité des domaines d'appliations onernés et de la multipliité des outils statistiquesutilisés. L'un des redo de notre équipe porte notamment sur la résolution de problèmes atypiques,i.e. de problèmes d'ingénieurs di�iles : questions impréises et/ou mal posées, modèle numériquenon robuste, peu voire pas de données, ode numérique oûteux ou peu maniable, nombre d'entréesexessivement important, . . . La résolution de es problèmes passent souvent par l'utilisation d'outilsstatistiques avanés, issus de travaux de reherhe plus ou moins réents du monde aadémique. Cetteapprohe a susité, de notre part, une forte volonté d'éhanges a�n d'intéresser des herheurs universi-taires à nos problèmes. L'une de nos réussites est que ette démarhe, menée ave d'autres organismesde reherhe industrielle (omme EDF R&D, IFP, EADS, ONERA, . . . ), a porté es fruits. En e�et, denombreuses initiatives de ollaboration sur ette thématique ont réemment vu le jour, dont ertainsrésultats tangibles sont présentés aux �3.1, �3.4 et au hapitre 4.Ma demande d'habilitation à diriger des reherhes entre dans le adre de es éhanges entre équipesde R&D industrielles et équipes universitaires. Il est souhaitable que les éhanges se fassent à doublesens, les universitaires s'intéressant aux problématiques industrielles et les ingénieurs de reherhes'investissant dans des ativités de nature plus aadémique (publiations, formation, enadrements dedotorants, . . . ). Ma demande est par ailleurs motivée par le souhait du CEA de disposer en internede herheurs habilités à diriger des reherhes. Elle est également renforée par notre volonté depérenniser l'ativité �Traitement générique des inertitudes� à la Diretion de l'Energie Nuléaire duCEA. Bien entendu, d'autres motivations importantes sont plus personnelles, ave notamment le désirde présenter dans un adre global tous les travaux de reherhe que j'ai réalisés durant mes douzepremières années d'exerie. Cei onstitue l'objet de e mémoire et me permet de les ommenter etles ritiquer de manière plus aboutie que dans des publiations sienti�ques. Malgré mon soui desynthèse, il est apparu ependant inévitable de séparer e mémoire en deux parties, distinguant mespériodes �pétrolière� et �nuléaire�.Le hapitre suivant est onsaré à mes travaux sur la aratérisation stohastique des hamps devitesse dans la modélisation de la propagation d'ondes. En e�et, durant ma thèse, mon post-dotoratet mon ativité à l'Institut Français du Pétrole (IFP), je me suis intéressé à l'étude des moments destemps de trajet des ondes en fontion des moments des hamps de vitesse dans lesquels elles se pro-pagent. Les années 1990 ont vu un e�ort de reherhe notable onsaré à e sujet en Frane, e qui m'apermis de ollaborer ave des herheurs issus d'horizons divers : stagiaires, thésards, post-dotorants,ingénieurs de reherhe et herheurs universitaires. Nos travaux, qui ont donné lieu à quelques avan-ées théoriques et méthodologiques, sont à lasser dans les domaines des mathématiques appliquéeset de leurs impliations pour la physique. Nous avons notamment apporté une vision légèrement dif-férente de elle des physiiens : approhe géostatistique pour la modélisation des milieux aléatoires,interrogation systématique du domaine de validité des approximations physiques, étude �ne et valida-tion systématique de es approximations à l'aide de simulations numériques lourdes, . . . Durant esreherhes, les domaines d'appliation ont été variés (sismique et hydraulique).Le troisième hapitre de e mémoire onerne la problématique du traitement des inertitudes ensimulation et de l'analyse statistique des réponses des odes numériques. La première setion passe enrevue les di�érentes méthodes d'analyse de sensibilité de modèles. La deuxième setion présente mestravaux sur l'utilisation des proessus gaussiens omme métamodèle, modèle se substituant à un odede alul lorsque elui-i est trop oûteux pour être �exploré� à l'aide d'outils statistiques. Les deuxdernières setions présentent des sujets plus originaux sur lesquels je me suis onentré réemment :l'estimation de quantiles élevés de sorties de odes de alul et le traitement des sorties des odes dealul stohastiques, i.e. de modèles numériques qui ontiennent un aléa inontr�lable. Ce dernier thèmede reherhe me permet d'introduire le problème de la prise en ompte des variables fontionnelles enanalyse d'inertitude de modèles, sujet sur lequel je lane atuellement quelques ations de reherhe.Le dernier hapitre dresse un bilan et des perspetives de es travaux. Les annexes sont onstituéesde mon urriulum vitae détaillé (intégrant une synthèse ourte de tous mes travaux de reherhe,responsabilités et enadrements sienti�ques) et des résumés de toutes mes publiations à revue.16



English version - General introdutionNumerial simulation onsists in reproduing one or several physial phenomena with a numerialmodel. Generally speaking, a numerial model is built on mathematial equations and solved by om-puter alulations. This sienti� revolution, beginning sixty years ago, led to numerous ontributions :� better understanding of the physis,� predition of phenomena,� help to the design of real experiments,� replaement of real experiments by simulations,� et.Unfortunately, in many situations, the physis misunderstanding limits its use. In a simplisti way, onean distinguish three soures of major impreision :1. inauraies due to a simpli�ed or erroneous theoretial modelling of the reality (e.g. physial orhemial phenomenon not taken into aount, deletion of the spatial or temporal variability of amodel parameter) that is ommonly alled model unertainty ;2. inauraies due to the numerial resolution of the mathematial equations (e.g. numerialsheme, onvergene riterion), alled numerial unertainty ;3. inauraies about the input parameters and input data of the physial phenomenon (e.g. windspeed, groundwater porosity), whih are lassi�ed in epistemi unertainties (insu�ient know-ledge alea) and in stohasti unertainties (intrinsi alea). Nevertheless, these input variableshave to be spei�ed in order to perform one alulation of the numerial model.From 1980s, unertainty problems were identi�ed in industry as major stakes. This kind of problemsours in the industrial deision proesses based on preditive models. In Frane, from the 1990s, bigprojets of unertainty management were launhed in the petroleum and metallurgial industries forexample. I began my researh ativities in 1995. At this time, I had studied mainly applied mathematisand more preisely probability and statistis. I was highly interested by the random modelling inindustrial problems. So that, my ativities naturally turned to the unertainty management ontext insimulation models.During my �rst six researh years, motivated (and �naned) mainly by oil exploration problems,I worked on the �rst impreision type (model unertainties). My topi onerned the aoustial wavepropagation modelling. The assoiated unertainties were provoked by the deletion, in the interpreta-tion of the aoustial signals, of the wave veloity spatial variability of sale larger than the wavelength.During the next six years, I worked on the third impreision type (input data and parameter uner-tainties) for the researh projets of the Frenh Nulear Energy Division. For example, these projetsare related to numerial simulation, risk ontrol, nulear reator safety and fuel management. I tried touse and develop rigorous statistial methods in a generi framework, i.e. independently of a model andof a physial problem. This kind of studies produes useful tools to engineers who develop, validateor use preditive models. The interest about these problems grows more and more in the industrialontext.Inside a researh team dediated to the unertainty studies of the Commissariat à l'Énergie Ato-mique de Cadarahe (CEA Cadarahe), this last ativity turned out fasinating. It was mainly dueto the appliation domains variety and the involved statistial tools multipliity. One of our ativityonerns the resolution of atypial and di�ult engineering problems :17



� impreise or ill-posed questions,� non robust numerial model,� little or no input data to quantify parameter unertainties,� pu time expensive numerial model,� exessively large number of random inputs,� et.Resolution of these problems often needs the use of advaned statistial tools. This approah hasneessitated to inrease our ontats with aademi researhers. These initiatives have been led withother industrial researh institutes (as EDF R&D, IFP, EADS, ONERA, . . . ). They have providedsome suessful results. Indeed, numerous ollaborations on this researh theme were reently born.Some results of these ollaborations are mentioned in �3.1, �3.4 and in hapter 4.My habilitation demand enters within these exhanges between industrial and aademi researhteams. These exhanges are made with a double meaning : the aademis provide interests about the in-dustrial problems and the researh engineers are involved in more aademi ativities (as publiations,training, PhD student supervision). Besides, I was motivated by my researh institute whih needs ha-bilited researhers. This habilitation will also allow to reinfore the ativity �Unertainty management�in the Nulear Energy Division. Naturally, other motivations are more personal. For example, I wantedto present in a global ontext all my researh works. That allows me to omment and to ritiize theseresults in a single report. This an be done in a more sueeded way than in any sienti� publiations.However, in spite of this synthesis e�ort, it is inevitable to divide this report in two parts, in order todistinguish my �oil� and �nulear� periods.The following hapter is dediated to my works on the veloity stohasti haraterization in thewave propagation modelling. Indeed, this was my researh subjet during my PhD thesis, my post-dotoral position and my ativity at the Frenh Institute of Petroleum (IFP). It onerns the studyof the wave traveltimes statistial moments aording to the statistial moments of the veloity �eldin whih the waves propagate. The 1990s saw a onsiderable researh e�ort dediated to this subjetin Frane. So that, I have ollaborated with various researhers as trainees, PhD students, industrialresearh engineers and aademi researhers. Our works have produed some theoretial and metho-dologial ontributions in the applied mathematis domain and their impliations for the physis. Wenotably brought a slightly di�erent view from that of the physiists : geostatistial approah for therandom media modelling, interrogations about approximation validity domains, systemati validationof the estimates by huge numerial simulations, . . . I have also applied these researhes on variousappliation domains, mainly exploration seismis and hydraulis.The unertainty management problem in numerial simulation is the topi of the third hapter.More preisely, I have studied some statistial approahes to analyze numerial ode outputs. The �rstsetion reviews the sensitivity analysis of model output methods. The seond setion presents my workson the Gaussian proess model (kriging) as a metamodel. A metamodel is a simple mathematial modelsubstituting itself for a omputer ode. A metamodel is useful when the omplete numerial model istoo time onsuming to be �investigated� using statistial tools. The last two setions present moreoriginal subjets on whih I reently onentrated. The �rst one relates to the high order quantileestimation problem of a omputer ode output. The seond one is onerned by the statistial analysisof stohasti omputer odes, i.e. numerial models whih ontain an unontrollable alea soure. Thislatter problem allows me to introdue the problem of the funtional variables in unertainty analysis.It is one of my reent interest topi.The last hapter draws up balane sheet and perspetives of these works. Appendies are onstitu-ted by my detailed urriulum vitae and all my journal publiation summaries. My urriulum vitaeintegrates a short synthesis of all my researh works, responsibilities and sienti� supervisions.
18



Chapitre 2Modélisation stohastique des inertitudesde vitesse en propagation d'ondes2.1 IntrodutionLes phénomènes de propagation d'ondes interviennent dans une grande quantité de domaines sien-ti�ques et peuvent être parfois assoiés à des enjeux industriels importants (exploration pétrolière,téléommuniations, életronique, ontr�le non destrutif). Lorsque le milieu traversé par les ondes esthétérogène, inonnu et trop omplexe pour être modélisé de manière déterministe, il est ourant dele modéliser par un hamp aléatoire. Les aratéristiques du milieu (e.g. raideurs élastiques, densité,température, vitesses du vent, . . . ) en haque point sont don des variables aléatoires qui sont orré-lées spatialement. Dans e adre, le hamp d'onde devient lui-même un proessus aléatoire et on learatérise par sa moyenne, sa ovariane, voire ses moments d'ordre plus élevé.2.1.1 État de l'artIntroduite par des astrophysiiens (Chandrasekhar [38℄), la théorie de la propagation d'ondes enmilieu aléatoire s'est fortement développée dans les années inquante et soixante grâe à l'éole phy-siienne russe (Chernov [41℄, Barabanenkov et al. [14℄), puis a été onsidérablement enrihie par lesapports des mathématiiens (Keller [115℄, Frish [70℄, Ash et al. [9℄, Papaniolaou [164℄, Fouque etal. [67℄). Son développement a été porté par la multipliité de ses domaines d'appliation, parmi les-quels on peut iter l'életromagnétisme (Ishimaru [105℄), la radiophysique (Tatarskii [211℄, Rytov etal. [181℄), l'aoustique atmosphérique (Ostashev [163℄), l'aoustique marine (Usinski [218℄, Flatté etal. [65℄), l'optique et les téléommuniations (Andrews & Phillips [5℄), la surveillane des réateursnuléaires (Fiorina [64℄), la sismologie (Sato & Fehler [193℄), la sismique pétrolière (Jannaud [108℄,Iooss et al. [97℄), la physique des plasmas, l'hydrodynamique, l'imagerie médiale, . . . . Dans haun dees domaines d'appliation, les paramètres d'hétérogénéité ou de turbulene dépendent de la nature etde l'environnement (les onditions aux limites) du milieu de propagation. Par exemple, la sismologies'intéresse aux onstantes élastiques et à la densité des rohes. En oéanographie, la température, lasalinité et la pression de l'eau modi�ent la élérité des ondes alors que dans l'atmosphère, e sont latempérature et l'humidité de l'air qui sont onernées. Dans e hapitre, es paramètres spatialementhétérogènes seront modélisés par des hamps aléatoires ontinus (Cressie [44℄).Mathématiquement, les méthodes utilisées reposent dans leur grande majorité sur la même idéede base : on identi�e un paramètre d'éhelle ε, puis, on utilise soit une méthode de perturbation (si εest petit) pour obtenir une équation simpli�ée que l'on moyenne ensuite, soit une méthode d'analysestohastique qui onsiste à moyenner l'équation stohastique d'abord et résoudre les équations desmoments ensuite. Le hoix de ε dépend notamment de la taille lε des hétérogénéités. Di�érents rapportsde ette taille à la longueur d'onde dominante λ0 de l'onde onsidérée onduisent à trois régimesdi�érents pour la physique de la propagation :
⋄ le adre des basses fréquenes est elui où la taille aratéristique des hétérogénéités est19



nettement plus petite que la longueur d'onde (lε ≪ λ0). Il n'est pas possible d'étudierles interations de l'onde ave haune des hétérogénéités et le milieu de propagation estalors remplaé par un milieu �tif homogène appelé milieu e�etif. La di�ulté onsiste àobtenir les propriétés du milieu e�etif par moyennage des propriétés des onstituants dumilieu initial. Dans le as 1D (milieu strati�é), des approximations de type di�usion (dansla théorie des proessus stohastiques) permettent d'obtenir des résultats théoriques à lalimite lε → 0 (f. Fouque et al. [67℄ pour l'ouvrage le plus réent sur e sujet) ;
⋄ quand les hétérogénéités sont de taille omparable à la longueur d'onde (adre des moyennesfréquenes, lε ∼ λ0), des phénomènes très omplexes peuvent se produire : di�rations mul-tiples, rétro-di�rations, atténuation, résonane, loalisation, . . . C'est le as le plus di�ilesienti�quement ar les hétérogénéités ne sont pas assez petites pour pouvoir être lissées(omme dans la théorie du milieu e�etif), et pas assez grandes pour pouvoir être onsidé-rées onstantes sur la distane d'une longueur d'onde (omme dans l'optique géométrique).La théorie du transfert radiatif fournit des équations de transport de l'énergie de l'onde etdonne des indiations sur le omportement moyen d'une onde dans un milieu hétérogène(Ishimaru [105℄, Sato & Fehler [193℄). Elle permet aussi d'expliquer le phénomène de laloalisation : à ause des di�rations multiples et arrières dans une zone fortement strati-�ée, l'énergie d'une onde déroît exponentiellement, et peut rester emprisonnée à l'intérieurd'une zone du milieu de propagation (Papaniolaou [164℄, Fouque et al. [67℄) ;
⋄ quand la taille de hétérogénéités est supérieure à la longueur d'onde (lε ≫ λ0), e sontles phénomènes de transmission et de di�ration faible qui gouvernent la propagation. Lehamp d'onde est faiblement déformé par haque hétérogénéité et, en se plaçant en régimepériodique (onde monohromatique), les notions d'amplitude et de phase sont onservées.On se restreint alors souvent à l'étude des �utuations des amplitude et temps de trajetde l'onde, quantités qui sont failement mesurées sur les sismogrammes. Dans e régime, etnotamment dans son as limite qui est l'optique géométrique, les résultats théoriques sontnombreux pour des milieux aléatoires pouvant être relativement omplexes (statistiquementanisotrope, loalement stationnaire, quasi-stationnaire, f �2.2.2). Par exemple, les deuxpremiers moments des amplitudes et des temps de trajet des ondes peuvent être exprimésen fontion des deux premiers moments du hamp de vitesse des ondes (Chernov [41℄,Tatarskii [211℄, Ishimaru [105℄, Rytov et al. [181℄, Ostashev [163℄). C'est dans e adrehautes fréquenes que mes travaux se sont insrits, du fait prinipalement de leurs liensave l'étude des temps de trajet des ondes.2.1.2 ContributionsMes travaux de reherhe se sont intéressés à la théorie de la propagation d'onde en milieu aléatoired'un point de vue pratique, pour aborder suessivement deux problèmes industriels, en explorationsismique pétrolière et en ontr�le non destrutif par ultrasons, détaillés i-dessous.1. La sismique ré�exion est employée en prospetion pétrolière depuis plusieurs déennies pourdonner une image de la struture d'un bassin sédimentaire. Elle onsiste à réer arti�iellementdans le sous-sol (resp. en mer) un ébranlement (resp. une onde de ompression) et à enregistrerles réponses du milieu en di�érents réepteurs situés en surfae (Fig. 2.1). On obtient une bonneouverture du sous-sol en répétant et en déplaçant le dispositif le long du terrain examiné. Apartir des signaux sismiques et de la vitesse de propagation des ondes, on tente de reonstituerune arte du sous-sol. Pour e faire, une étape préalable d'inversion du hamp de vitesse sismiqueà partir des temps de trajet des ondes est néessaire. Il s'agit là d'un problème inverse mal posé(Tarantola [208℄) qui peut être traité par des méthodes de régularisation (proessus nommétomographie).Malheureusement, les méthodes sismiques utilisées en pratique ont des limites au niveau de la20
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Fig. 2.1 � Expériene de sismique ré�exion 2D. L'o�set x est la distane entre la soure O et leréepteur R.résolution spatiale du hamp de vitesse qu'elles sont suseptibles de aratériser (Thore & Juliard[212℄, Williamson & Worthington [229℄). Basées sur l'approximation de l'équation d'ondes parl'optique géométrique, es méthodes déterministes interprètent mal les événements provoqués parde trop petites hétérogénéités de vitesse qui ont un impat non négligeable sur les temps d'arrivée.Au début des années 1990, Matheron [148℄ s'est intéressé à e sujet de reherhe en modélisantde manière probabiliste es hétérogénéités de vitesse. Au sein du Centre de Géostatistique del'Éole des Mines de Paris, Alain Galli a poursuivi es travaux en dirigeant suessivement troisthèses sur le sujet (de 1992 à 2002). Mes travaux de thèse (Iooss [92℄), qui ont fait suite à euxd'une première thèse (Touati [214℄), ont ontribué à fournir une proédure pour quanti�er sta-tistiquement les hétérogénéités de vitesse sismique (f. �2.4). Ces résultats de reherhe, enorenon exploités de manière industrielle en exploration pétrolière, ont été poursuivis par quelquesgéophysiiens et semblent débouher sur des appliations (Kaslilar et al. [114℄). Au ours de estravaux, j'ai également obtenu de nouveaux résultats sur les onditions de validité des di�érentesapproximations (Rytov, parabolique, optique géométrique) qui permettent d'exprimer analyti-quement les temps de trajet des ondes (et leurs moments) en fontion de perturbations de vitessestatistiquement anisotropes (f. �2.3).2. La deuxième problématique industrielle que j'ai abordée onernait les mesures de débit dansles tuyauteries industrielles (de liquide ou de gaz) qui sont ouramment réalisées à l'aide detehniques ultrasonores. C'est le as par exemple sur ertains iruits des réateurs nuléairesà eau pressurisée. Les tehniques ultrasonores de débitmétrie présentent l'avantage d'être nondestrutives, non intrusives, failes à utiliser et possèdent un temps de réponse extrêmementourt (Lynnworth [138℄). Certaines sont basées sur la di�érene de temps de trajet entre deuxondes ultrasonores propagées dans le sens et à ontresens du �ux (Fig. 2.2). Si le poids desinertitudes prépondérantes est onnu, elles liées aux pro�ls (thermiques et inématiques) etaux turbulenes (thermiques et inématiques) du milieu le sont beauoup moins.En ollaboration ave Philippe Blan-Benon1 et Christian Lhuillier2, e sujet a donné lieu à untravail amont sur l'analyse des �utuations statistiques des temps de trajet et au développementde méthodes de simulation de la propagation d'ondes en milieu en mouvement. Le résultat le plusmarquant resulte de la démonstration analytique de la non linéarité de la variane des temps audeuxième ordre, observée dans des simulations numériques préédemment à mes travaux et qui aété on�rmée expérimentalement depuis (f. �2.3). Les outils numériques développés ont permisensuite d'évaluer les inertitudes (dues aux turbulenes thermique et inématique de l'eau) sur1Laboratoire de Méanique des Fluides et d'Aoustique, CNRS/Éole Centrale de Lyon2CEA Cadarahe, Diretion de l'Énergie Nuléaire 21
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AFig. 2.2 � Prinipe du débitmètre à ultrasons. Pro�ls d'éoulement en régime turbulent et laminaire.l'estimation du débit par les débitmètres ultrasonores à temps de transit. Dans e mémoire,l'appliation à la débitmétrie ne sera pas évoquée. On notera ependant la publiation réente deFranhini et al. [68℄ qui apporte une solution analytique à l'un des problèmes sur les inertitudesen débitmétrie que j'ai résolu par simulation numérique dans Iooss et al. [98℄.La setion suivante présente le type de modélisation hoisie pour les hétérogénéités du milieu depropagation, à savoir des hamps aléatoires aratérisés par leur struture de ovariane. La troisièmesetion dérit ma ontribution à la théorie de la propagation d'ondes en milieu aléatoire, qui onerneessentiellement l'étude, par méthodes perturbatives, des temps de trajet en milieu aléatoire anisotrope.La quatrième setion traite de ma ontribution sur l'inversion de la ovariane des temps de trajet(nommée �tomographie statistique�). Finalement, à partir d'une synthèse de mes travaux en aoustiqueet en sismique, une onlusion permet de mettre en évidene un ertain nombre d'axes de reherheouverts.2.2 Modélisation aléatoire des milieux hétérogènes et turbulentsDans ette setion, les hoix de modélisation pour les milieux aléatoires sont présentés.2.2.1 Milieux stationnaires anisotropesEn physique, un hamp aléatoire ε(r) ∈ R (où r ∈ R
3) est souvent aratérisé en première ap-proximation par sa moyenne et sa ovariane (e.g. Rytov et al. [180℄). C'est également la base de lagéostatistique linéaire qui onsiste à aratériser un milieu uniquement à l'aide de ses deux premiersmoments statistiques (Chilès & Del�ner [42℄).En pratique, on fait souvent des hypothèses d'invariane des moments par translation. Par exemple,on peut utiliser l'hypothèse de stationnarité d'ordre deux : la moyenne et les orrélations sont inva-riantes par translation. On suppose alors que la struture spatiale de ε est dérite par sa fontion deovariane Cε : r ∈ R

3 → Cε(r) ∈ R :Cov[ε(r1), ε(r2)] = Cε(r1 − r2) = σ2
εN(r1 − r2) , ∀(r1, r2) ∈ R

3 × R
3 , (2.1)où N : r ∈ R

3 → N(r) ∈ R est la fontion de ovariane normalisée de ε et σ2
ǫ est la varianede ε (le palier en géostatistique), qui donne l'amplitude typique des �utuations du hamp aléatoire.En physique, des �utuations spatiales stationnaires sont souvent appelées �utuations homogènes, leterme �stationnaire� étant réservé à la dépendane temporelle (Yaglom [231℄).22



Soit r = (x, y, z) ∈ R
3 où (x, y) sont les oordonnées horizontales et z est la oordonnée vertiale.En nous plaçant dans le adre de l'hypothèse d'anisotropie géométrique (Chilès & Del�ner [42℄), quisigni�e que les lignes d'iso-ovariane sont des ellipses onentriques, N(·) se dé�nit par :
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)
, (2.2)où C0 : r ∈ R → C0(r) ∈ R est appelée ovariane standardisée, ax ∈ R

∗
+, ay ∈ R

∗
+ et az ∈ R

∗
+sont respetivement les longueurs de orrélation (portées en géostatistique) horizontale, azimuthale etvertiale. Ces longueurs de orrélation représentent les tailles aratéristiques des hétérogénéités duhamp aléatoire (Matheron [147℄). Il est possible, sans di�ulté supplémentaire, d'étendre le modèle(2.2) à des strati�ations inlinées en introduisant un angle azimuthal et un angle polaire (Wakernagel[224℄). Des exemples de milieux aléatoires géométriquement anisotropes sont donnés en Figure 2.3. Ondistingue bien les di�érentes hétérogénéités en forme de lentilles, e qui orrobore notre raisonnementsur les tailles des hétérogénéités vues par les ondes et les longueurs de orrélations dans les di�érentesdiretions spatiales. Pour prendre en ompte des ondes d'angle d'inidene quelonque, Samuelides &Mukerji [190℄, Iooss [92℄, Iooss et al. [94℄ et Kravtsov et al. [127℄ utilisent notamment à la plae de

(ax, ay, az) les longueurs de orrélation parallèle l‖ et transverses l⊥1 et l⊥2 à la diretion prinipale depropagation de l'onde.

(a) (b)Fig. 2.3 � Exemples de hamps aléatoires 2D géométriquement anisotropes. (a) Champ de vitessed'ondes aoustiques dans l'eau (moyenne c0 = 1509 m/s, ovariane gaussienne C0(h) = exp(−h2),
h ∈ R, σε = 4 m/s, ax = 1 m, az = 0.25 m, pendage d'anisotropie θ = 11.5o, unités des axes enmètres). (b) Perturbations de vitesse des ondes sismiques (ovariane exponentielle C0(h) = exp(−|h|)de variane unité, ax = 0.1 km, az = 0.02 km).Cette prise en ompte de l'anisotropie a été longtemps oubliée dans la théorie de la propagationd'ondes en milieu aléatoire. Elle a en�n été onsidérée dans les ouvrages de Flatté et al. [65℄ et deRytov et al. [181℄ en distinguant les oordonnées spatiales dans les ovarianes et dans les densitésspetrales (mais sans utiliser la notation de la ovariane standardisée). Cette notation apparaît plusexpliitement dans Munk & Zahariasen [155℄ (ovariane gaussienne uniquement), Jannaud [109℄ etKon [124℄ pour modéliser respetivement les strati�ations oéanographiques, géologiques et atmosphé-riques. Mes reherhes en sismique pétrolière, où des bassins sédimentaires (don des milieux fortementstrati�és) sont aratérisés, m'ont inité à rentrer dans e adre plus réaliste que le adre isotrope. C'estl'une des ontributions originales de mes travaux (Iooss [92℄, Iooss et al. [94℄) : l'introdution de laovariane standardisée dans les équations, notamment pour la dérivation et l'étude numérique desdomaines de validité de ertaines approximations en milieu aléatoire anisotrope (f �2.3.1 et �2.3.2).Depuis quelques années, d'autres auteurs, notamment en sismologie, utilisent e modèle d'anisotropie23



géométrique (parfois appelé �anisomérie� ou �anisométrie�) aussi bien pour des travaux théoriques quenumériques (f. Klime² [121℄, Kravtsov et al. [127, 126℄, Margerin [140℄, Saito [183℄).Bien entendu, le modèle d'anisotropie géométrique (2.2), qui est le modèle anisotrope le plus simplequi soit, est parfois peu plausible dans les appliations. En géologie, des hypothèses de type anisotropiezonale sont plus réalistes pour les milieux fortement strati�és (Chilès & Del�ner [42℄). L'anisotropiezonale introduit notamment des paliers (i.e. varianes) di�érents suivant les diretions spatiales, ensuperposant une ovariane isotrope et une ovariane possédant une anisotropie géométrique trèsforte. La Figure 2.4 (a) présente un hamp de vitesse sismique réaliste, onstruit à partir de donnéesde puits3 omplétées par des tehniques de simulations géostatistiques de lithofaiès4. La ovarianedéduite de e modèle présente une nette anisotropie zonale ave e�et de pépite5 (Fig. 2.4 (b)).

(a) (b)Fig. 2.4 � Exemple de réservoir pétrolier réaliste (issu de Iooss et al. [97℄). (a) Champ de vitesse sismique(ave anisotropie zonale). (b) Covarianes expérimentales normalisées dans les diretions horizontaleet vertiale.L'anisotropie géométrique présente néanmoins le grand avantage de permettre l'obtention de ré-sultats expliites pour les moments des temps de trajet (f hap. 2.3), en passant aux ovarianes oudensités spetrales standardisées lors de la simpli�ation des intégrales. De plus, dans Iooss et al. [97℄,est présentée une appliation dans laquelle les équations obtenues sous anisotropie géométrique sontnéanmoins robustes par rapport à ette hypothèse.Touati [214℄ et Touati et al. [215℄ préfèrent utiliser une fontion de ovariane fatorisée (aussiappelée ovariane séparable) :
N(r) = N(x, y, z) = N1

(
x

ax

)
N2

(
y

ay

)
N3

(
z

az

)
, r = (x, y, z) ∈ R

3 , (2.3)où N1(·), N2(·) et N3(·) sont des fontions de ovariane monodimensionnelles, ax ∈ R
∗
+, ay ∈ R

∗
+ et

az ∈ R
∗
+ sont respetivement les longueurs de orrélation horizontale, azimuthale et vertiale. Ce typede ovariane ne rentre pas dans le adre des modèles géométriquement anisotropes mais permet ausside simpli�er les intégrations. Ce modèle est ependant peu réaliste pour la modélisation de struturesphysiques, par exemple en géostatistique et en modélisation de la turbulene.3mesures aoustiques �nes réalisées par des sondes situés dans des puits forés vertialement4faiès d'une ouhe sédimentaire pour e qui est des minéraux qui la omposent5disontinuité à l'origine traduisant une erreur de mesure ou la présene d'une mirostruture24



2.2.2 Milieux non stationnairesL'hypothèse de stationnarité d'ordre deux (Eq. (2.1)) est une hypothèse également peu réaliste enpratique. Même s'il est possible de superposer un maro-modèle au hamp aléatoire stationnaire pour luiimposer ertaines tendanes globales, ette hypothèse amène des ontraintes parfois peu souhaitablessur le hamp aléatoire (e.g. l'homosédastiité). Il est aisé de relâher ette hypothèse en utilisantl'hypothèse d'aroissements stationnaires (ave linéarité de l'espérane des aroissements), plus onnuesous le nom d'hypothèse intrinsèque en géostatistique et de stationnarité loale en physique. Le hampaléatoire est alors aratérisé par les deux premiers moments de es aroissements. La moyenne desaroissements (la dérive) est une fontion linéaire mε : h ∈ R
3 → mε(h) ∈ R :

mε(h) = E[ε(r + h) − ε(r)] = αth , ∀(r,h) ∈ R
3 × R

3 , (2.4)et ave α ∈ R
3.Pour la ovariane des aroissements, il est faile de montrer qu'elle peut s'exprimer à l'aide dela fontion "variane d'aroissements" (f. par exemple Iooss [92℄). Cette dernière fontion est donutilisée pour dé�nir le moment d'ordre deux des aroissements. La demi-variane des aroissements

γε : h ∈ R
3 → γε(h) ∈ R, fontion appelée variogramme en géostatistique (Matheron [147℄) et fontionde struture en physique (Yaglom [231℄), ne dépend pas des points d'appui mais seulement de leurdi�érene :

γε(h) =
1

2
Var[ε(r + h) − ε(r)] , ∀(r,h) ∈ R

3 × R
3 . (2.5)Ainsi, la théorie de la propagation d'onde en milieu aléatoire s'applique si le hamp de vitesse estintrinsèque dans la diretion de propagation et stationnaire perpendiulairement (Tatarskii [211℄). Unetelle généralisation permet de prendre en ompte les variations linéaires de la moyenne et de la varianede la vitesse dans la diretion de propagation.Un autre modèle de non stationnarité plus général, nommé quasi-stationnarité, est utilisé par Rytovet al. [180, 181℄ et a été repris réemment par Kravtsov et al [127, 126℄ :Cov[ε(r1), ε(r2)] = σ2

ε(r+)K(r1 − r2, r+) , ∀(r1, r2) ∈ R
3 × R

3 , (2.6)où r+ = (r1 + r2)/2 est le veteur situant le entre de gravité de r1 et r2, σ2
ε(·) est la variane de

ε (fontion non onstante) et K(r1 − r2, ·) est une fontion de ovariane normalisée qui vaut unquand r1 = r2. Ce modèle de �utuations quasi-stationnaires (appelées loalement stationnaires enstatistique) permet à la variane et aux longueurs de orrélation d'évoluer lentement dans une diretion.La théorie de la propagation d'ondes en milieu aléatoire peut ainsi être développée dans e type demilieux, r+ étant la diretion prinipale de propagation de l'onde. Cei présente, par exemple, unintérêt en sismologie et en oéanographie où la struture des hétérogénéités peut varier en fontion dela profondeur.2.2.3 Modélisation stohastique de la turbuleneLes deux setions préédentes ont traité d'un hamp aléatoire salaire représentant dans notreontexte les �utuations de la élérité des ondes. En milieu immobile (typiquement solide) et pourdes ondes aoustiques, seul e hamp aléatoire salaire est introduit dans l'équation d'ondes. Dans desmilieux �uides, la élérité du son dépend de la température résultant de la turbulene thermique etune relation direte relie es deux hamps salaires (élérité et température). En milieu en mouvement,un autre paramètre intervient dans l'équation d'ondes : la vitesse du �uide résultant de la turbuleneinématique. Il s'agit maintenant d'un hamp aléatoire vetoriel v(r) = (v1(r), v2(r), v3(r)) ∈ R
3 (où

r ∈ R
3).Un hamp aléatoire vetoriel stationnaire (resp. intrinsèque) est dé�ni par ses fontions de ova-riane Cij(·) (resp. variogrammes γij(·)) diretes et roisées (i, j = 1..3) :

Cij(h) = Cov[vi(r), vj(r + h)] , ∀(r,h) ∈ R
3 × R

3 . (2.7)25



La théorie de Kolmogorov (dont la première version date de 1941) permet de dérire en termesstatistiques la struture d'une turbulene inématique. Elle est basée sur une hypothèse de asaded'énergie : quand le nombre ritique de Reynolds est dépassé, des instabilités loales se réent, de taillesplus faibles que l'éhelle aratéristique et indépendantes de l'éoulement géniteur. Puis, pendant letemps de retournement d'un tourbillon, elui-i perd une fration de son énergie inétique pour formerun tourbillon de taille inférieure (Frish [71℄). La asade se poursuit jusqu'à une taille d'hétérogénéitéoù l'énergie se dissipe sous forme de haleur par dissipation visqueuse. Cette éhelle inférieure limite
l0, appelée éhelle de dissipation de Kolmogorov, dépend don de la visosité inématique du �uide.En supposant que la turbulene est intrinsèque et isotrope, Kolmogorov obtient la forme du spetred'énergie des tourbillons à l'intérieur du domaine de transfert d'énergie [2π/L0, 2π/l0] où L0 ∈ R

∗
+ et

l0 ∈ R
∗
+ sont les éhelles d'injetion et de dissipation d'énergie (Lesieur [132℄, Frish [71℄).Ces arguments physiques permettent de déduire les strutures de ovariane adaptées à la ara-térisation stohastique des milieux turbulents que l'on va utiliser dans la setion suivante. On utiliseusuellement la densité spetrale Φ : k ∈ R

3 → Φ(k) ∈ R, transformée de Fourier de la ovariane C(·) :
Φ(k) =

1

(2π)3

∫∫∫

R3

C(r) exp(−ik.r) dr , ∀k ∈ R
3 . (2.8)La Figure 2.5 donne un exemple d'éoulement turbulent 2D dont les �utuations de vitesse isotropesont une densité spetrale de Kolmogorov : Φv1(k) = Φv2(k) = α‖k‖−11/3 où α ∈ R

∗
+, v1(·) et v2(·) sontles omposantes horizontale et vertiale (supposées indépendantes) des �utuations de vitesse. Bienentendu, e spetre est simpliste et de nombreux travaux basées sur des hypothèses plus réalistes ont étéréalisés depuis la détermination de e spetre (modélisant par exemple les phénomènes d'intermittene,f. Frish [71℄).

Fig. 2.5 � Exemple d'éoulement �uide bidimensionnel turbulent de vitesse moyenne v0 = (10 m/s,
0 m/s). Perturbations de vitesse à spetre de Kolmogorov pour haque omposante de la vitesse :
L0 = 0.2 m, l0 = 0.002 m, éart types σv1 = σv2 = 5 m/s. Les unités des axes sont en mètres.Remarque 2.2.1 Dans la suite, on se limite à l'hypothèse de milieu �gé, qui est valide pour un faiblenombre de Mah moyen (rapport de la vitesse moyenne du �uide sur la élérité moyenne des ondesaoustiques). Cette hypothèse est largement respetée dans les appliations industrielles que j'ai étudiées(en hydraulique, f. Iooss et al. [98℄). En dehors de ette hypothèse, il faudrait prendre en ompte enplus l'évolution temporelle du milieu lors de la propagation de l'onde. Utiliser des modèles statistiquesévoluant ave le temps est un problème enore ouvert pour la propagation d'ondes en milieu turbulenten mouvement. En géostatistique, de nombreux travaux sont d'ores et déjà disponibles sur la simulationde hamps aléatoires spatio-temporels (Kyriakidis & Journel [130℄).26



2.2.4 Quelques familles de fontions de ovariane et de variogrammesDans ette setion, on présente trois grandes familles de modèles paramétriques de ovariane oude variogramme utilisées dans les domaines abordés dans mes travaux (géostatistique, géophysique,méanique des �uides, modélisation de odes numériques). Les ouvrages de Chilès & Del�ner [42℄,Cressie [44℄, Abrahamsen [2℄ dressent une liste plus omplète de toutes les fontions de ovariane aveleurs avantages et leurs inonvénients. On note d ∈ N
∗ la dimension du support du hamp aléatoire(d = 2 ou 3 en propagation d'ondes mais éventuellement supérieure en modélisation des réponses deodes de alul).

⋆ Soient r = (r1, . . . , rd) ∈ R
d et (ai)i=1..d les longueurs de orrélation du hamp aléatoire(ai ∈ R

∗
+), le modèle exponentiel généralisé s'érit

N(r) =
d∏

i=1

exp

(
−|ri|
ai

)pi

, ave 0 < pi ≤ 2 ∀ i = 1 . . . d , (2.9)où (pi)i=1..d sont les paramètres puissanes du modèle. C'est une ovariane fatoriséequi n'est pas standardisable (pas d'anisotropie géométrique). Ce modèle possède un grandnombre de degrés de liberté (deux fois plus de paramètres à ajuster qu'il y a de dimen-sions), e qui explique l'intérêt qu'il susite dans la modélisation des réponses de odes dealul. De plus, il a la propriété de se fatoriser, e qui permet de simpli�er les intégrationsmultidimensionnelles. Pour modéliser des milieux aléatoires, les paramètres puissane sontgénéralement pris égaux entre eux : p1 = . . . = pd = p (Diggle & Ribero [58℄).Si p = 2, on obtient une ovariane de forme gaussienne, in�niment dérivable à l'origine,qui modélise des milieux extrêmement réguliers et lisses (f. Fig. 2.3 (a) pour une réali-sation d'un milieu à ovariane gaussienne). De par sa maniabilité dans les expressionsanalytiques, ette fontion est l'une des plus populaires en physique et en géostatistique.Des arguments théoriques (matrie de ovariane partiulièrement mal onditionnée) dé-onseillent ependant son utilisation (Stein [203℄). Si p = 1, on obtient une ovariane deforme exponentielle, également très populaire dans les appliations (f. Fig. 2.3 (b) pourune réalisation d'un milieu à ovariane exponentielle).
⋆ Le modèle de Matèrn (appelée ovariane K-Bessel en géostatistique) s'érit (Matèrn [146℄)

C0(h) =
21−p

Γ(p)
|h|pKp(|h|) , ∀h ∈ R , (2.10)où p ∈ R+ est le paramètre puissane du modèle, Γ(·) est la fontion gamma et Kp(·) estla fontion de Bessel modi�ée du seond type et d'ordre p. Ce modèle modélise des milieuxgéométriquement anisotropes (Eq. (2.10)), mais il possède également une formulation fa-torisée (Santner et al. [191℄). Le as p = 0.5 orrespond à une ovariane exponentielle,le as p = 0 orrespond à un milieu dit de type fratal (ar il possède des propriétésd'auto-similarité) alors que la ovariane gaussienne est obtenue quand p→ ∞. Le modèlede Matèrn est partiulièrement reommandé, notamment par Stein [203℄, ar il permet demodéliser des hamps aléatoires ave di�érents degrés de régularité. La ovariane (2.10)est ⌈p⌉ − 1 fois di�érentiable, où ⌈.⌉ orrespond à la fontion �partie entière supérieure�.En physique, la ovariane de Matèrn est appelée ovariane de von Karman et provientde onsidérations basées sur la théorie de Kolmogorov qui donne une forme analytiqueau spetre d'énergie dans le domaine des nombres d'onde (f. �2.2.3). Le variogrammestandardisé du modèle de Kolmogorov s'érit (γ0 : r ∈ R → γ0(r) ∈ R) :

{
γ0(0) = 0 ,

γ0(h) = α|h| 23 , ∀h ∈ R tel que l0 ≪ |h| ≪ L0 ,
(2.11)27



et ave α ∈ R
∗
+. Ce variogramme modélise orretement les strutures �nes de la turbulenedans l'intervalle [2π/L0, 2π/l0]. Pour éviter la singularité du spetre de Kolmogorov dansles basses fréquenes et intégrer une modélisation orrete des grosses strutures, le spetrede von Karman prend en ompte une fréquene de oupure. Il orrespond au modèle deMatèrn (Eq. (2.10)) ave p = 1/3 en 3D et p = 5/6 en 2D. Ce modèle est fréquemmentutilisé pour modéliser les milieux inématiquement turbulents. Pour généraliser e modèleà la prise en ompte des hautes fréquenes (petites hétérogénéités), il est possible d'in-troduire dans son spetre un �ltre gaussien et ainsi obtenir le modèle de von Karmanmodi�é. La fontion de ovariane assoiée se nomme ovariane de Kummer ar elle faitintervenir la fontion hypergéométrique de on�uene de Kummer (Andrews & Phillips [5℄).

⋆ Le modèle puissane n'est pas stationnaire mais intrinsèque. Son variogramme standardisés'érit (Chilès & Del�ner [42℄)
γ0(h) = |h|p , ∀h ∈ R , (2.12)où 0 < p < 2 est le paramètre puissane du modèle. En fait, e variogramme orrespond àelui d'un mouvement brownien frationnaire. Ce modèle a des propriétés d'auto-similaritéar on ne peut pas y assoier d'éhelles aratéristiques du phénomène. En e�et, si a ∈ R

∗,
γ0(h/a) = |a|−pγ0(h). Il est don invariant sous un hangement d'éhelle d'observation. Leas limite p = 0 orrespond à l'e�et de pépite pur (auune orrélation) où le proessus estun bruit blan gaussien. Pour p = 1, on obtient le variogramme du mouvement brownienstandard (γ0(h) = |h|).2.3 Propagation d'ondes aoustiques hautes fréquenes en milieu aléa-toireDi�érentes méthodologies peuvent être mises en ÷uvre dans l'étude d'un phénomène physiquegouverné par des équations mathématiques : une approhe théorique, une approhe numérique etune approhe expérimentale. L'idéal est de pouvoir onfronter les résultats de es trois approhes.En propagation d'ondes en milieu aléatoire, l'approhe théorique onsiste à formuler les momentsstatistiques du hamp d'onde en fontion de eux du milieu de propagation. Cela est possible dansles as d'éole, e.g. ondes monohromatiques, espae libre sans obstale ni ré�eteur, ondes planesou sphériques, hamps moyens sans e�et. La tehnique numérique, quant-à elle, onsiste à simuler àl'aide d'un ode de alul la propagation des ondes à l'intérieur de di�érentes réalisations (issues desimulations) du milieu turbulent (dé�ni par ses deux premiers moments statistiques). Le moyennage�nal (pour un grand nombre de simulations) des hamps d'onde obtenus permet de aluler leursaratéristiques statistiques, sans qu'il y ait de relation expliite ave les moments du hamp turbulent.Finalement, l'approhe expérimentale onsiste à propager, de manière naturelle ou arti�ielle, une ondede soure onnue dans un milieu hétérogène dont on onnaît la struture de ovariane (ou le spetre),et à enregistrer le hamp d'onde transmis à l'aide d'un dispositif d'aquisition adéquat.Mes reherhes en propagation d'ondes en milieu aléatoire ont été guidées de manière assez om-plémentaire par les trois approhes suivantes :

⊲ d'un point de vue théorique, j'ai opté pour une approhe �physique� des problèmes, en m'ap-puyant sur une bibliographie fournie (prinipalement elle de Chernov, Tatarskii, Rytov,Kravtsov et Ostashev). Une telle approhe permet d'avoir une bonne intuition des phé-nomènes que l'on néglige lors des simpli�ations d'équations. Pour plus de rigueur sur lesaspets probabilistes et mathématiques du sujet, on peut se référer par exemple à Ho�man[88℄, Frish [70℄ ou Bal [13℄. J'ai obtenu quelques résultats théoriques nouveaux, notammentave Philippe Blan-Benon et Christian Lhuillier. L'un de es résultats (non linéarité de lavariane des temps en fontion de la distane de propagation) a été par la suite reproduitde manière expérimentale par Andreeva & Durgin [4℄ (f. �2.3.4) ;28



⊲ mes travaux en modélisation numérique se sont prinipalement appuyés sur la méthodede résolution de l'équation d'onde aoustique par di�érenes �nies, méthode de référenepour valider et étudier la robustesse de résultats théoriques. Cette méthode de simulation,partiulièrement lourde à mettre en ÷uvre, a été introduite par Frankel & Clayton [69℄pour la propagation d'ondes en milieu aléatoire et je l'ai systématiquement utilisée pourvalider mes développements. À l'aide de la simulation numérique, j'ai aussi pu résoudre uneproblématique industrielle posée par EDF et liée à la débitmétrie ultrasonore (f. Fig. 2.2,Iooss et al. [98℄).
⊲ au niveau expérimental, en utilisant des données d'exploration sismique pétrolière, j'ai puon�rmer dans Iooss [92℄ et Iooss et al. [97℄ l'un des phénomènes prédit par Touati [214℄,à savoir la déroissane de la variane des temps de trajet ave l'o�set (distane soure-réepteur, f. Fig. 2.1).Dans ette setion, on note X ∈ R

+ la distane de propagation de l'onde étudiée, et l‖ ∈ R
∗
+ et

l⊥ ∈ R
∗
+ les longueurs de orrélation (des �utuations de vitesse de l'onde) parallèle et transverse àla diretion de propagation de l'onde. Pour pouvoir e�etuer des statistiques sur un hamp d'ondepropagé, il faut qu'il ait traversé beauoup d'hétérogénéités, e qui se note en terme d'approximationphysique par

l‖ ≪ X . (2.13)Pour simpli�er, on se limite dans la suite aux milieux 3D stationnaires et transversalement isotropes(où l⊥ = l⊥1 = l⊥2). Les résultats que l'on montre dans les setions suivantes peuvent être étendussans réelles di�ultés aux milieux anisotropes où l⊥1 6= l⊥2, aux milieux intrinqèques et même quasi-stationnaires.2.3.1 Approximation de Rytov paraboliqueMes travaux se sont onentrés sur l'étude de la propagation des ondes aoustiques. L'équation deHelmholtz s'érit en espae libre (hors de la zone soure), dans un milieu 3D immobile et en régimepériodique (ondes monohromatiques de longueur d'onde λ0 = 2π/k0 ave k0 ∈ R
∗
+ appelé nombred'onde) de la manière suivante :

∆u(r) + k2
0 [1 + ε(r)]u(r) = 0 , (2.14)où u : r ∈ R

3 → u(r) ∈ Z est le hamp de l'onde monohromatique (dé�ni par une amplitude et unephase) et ε(r) ∈ R est une perturbation de la lenteur (inverse de la vitesse) au arré :
1

c2(r)
=

1

c20
[1 + ε(r)] , (2.15)ave c(r) ∈ R

∗
+ le hamp de vitesse de l'onde, c0 ∈ R

∗
+ une onstante et E[ε(r)] = 0. L'équation (2.14)est une équation aux dérivées partielles linéaire de type elliptique, dont l'un des oe�ients est unefontion aléatoire. Elle appartient don à la lasse des équations linéaires stohastiques. L'équation deHelmholtz n'est pas soluble analytiquement et de multiples approximations ont don été développéespour la résoudre, parmi lesquelles les méthodes intégrales (Kirhho�), les méthodes de perturbation(Born, Rytov), l'optique géométrique et les méthodes numériques. Dans mes travaux, je me suis prin-ipalement intéressé aux méthodes hautes fréquenes (approximation parabolique, approximation deRytov et optique géométrique) qui permettent de dé�nir la notion de temps de trajet, quantité utiliséedans mes appliations industrielles.On se plae dans le régime des petites perturbations de lenteur (hétérogénéités �faibles�) :

σε = o(1) , (2.16)où σε ∈ R+ est l'éart type de ε. En physique, la ondition (2.16) s'érit σε ≪ 1. Il est possible desimpli�er l'équation (2.14) quand on s'intéresse uniquement au hamp d'onde primaire, en approxi-mant le front d'onde sphérique par un front parabolique. Cette approximation, nommée approximation29



parabolique, revient à ne onsidérer que des di�rations vers l'avant et à l'intérieur d'un petit �neautour de la diretion prinipale de propagation à laquelle on s'intéresse. Dans la littérature, elle estaussi onnue sous le nom de la méthode de l'équation parabolique (Tappert [207℄). En raisonnant enmilieu aléatoire anisotrope, j'ai montré :Théorème 2.3.1 Si les onditions
λ0

l⊥
= O

(
λ0

l‖

)
,
λ0

l⊥
= o

((
λ0

X

) 1
4

) et Xσb = o(1) (2.17)sont respetées (ave σb ∈ R+ setion e�etive de rétrodi�ration, fontion de λ0 et Cε(·)), alors, quand
λ0

l⊥
→ 0, la limite de u∗(r) ∀r ∈ R

3 solution de l'équation (2.14), si elle existe, tend vers u∗∗(r) solutionde l'équation (2.18) :
2ik0∂‖[u(r) exp(−ik0X)] + ∆⊥[u(r) exp(−ik0X)] + k2

0ε(r)[u(r) exp(−ik0X)] = 0 . (2.18)Les opérateurs ∂‖ et ∆⊥ représentent respetivement la dérivée partielle parallèle et le laplaien trans-verse à la diretion de propagation (le repère est entré sur l'axe de propagation prinipal de l'onde).Les onditions asymptotiques du théorème (λ0 ≪ l⊥ et λ0 ≪ l‖) illustrent le fait que l'on se plaedans un adre haute fréquene : les hétérogénéités sont grandes devant la longueur d'onde. La deuxièmeondition de (2.17), qui se traduit par √λ0X ≪ l2⊥
λ0

, orrespond à l'approximation du front sphériquepar le front parabolique alors que la troisième revient à négliger les di�rations arrières (ondition auia moins d'in�uene par rapport aux autres). Tatarskii [211℄ et Rytov et al. [181℄ ont donné la deuxièmeondition de validité dans un milieu isotrope : √λ0X ≪ l2ε
λ0

où lε est la longueur de orrélation des�utuations de vitesse. Ma ontribution dans Iooss [92, 91℄ a été de l'exprimer en milieu anisotrope(en faisant apparaître la longueur de orrélation transverse l⊥). J'ai également on�rmé la dépendanede l'approximation parabolique à ette ondition grâe à des simulations numériques (méthode desdi�érenes �nies sur l'équation d'onde).Remarque 2.3.1 Si le milieu est en mouvement, l'équation parabolique ontient des termes supplémen-taires faisant intervenir les omposantes du hamp de vitesse vetoriel v(r) ∈ R
3 du milieu. Ostashev[163℄ montre que l'on peut se ramener à l'équation (2.18) en remplaçant la perturbation ε par une per-turbation e�etive εe� = ε+2v‖/c0, où v‖ est la omposante de v parallèle à la diretion de propagationprinipale de l'onde. La ondition néessaire à ette approximation est la suivante :

(
l⊥
λ0

)2 σ2
v⊥

c20
= o(1) , (2.19)où l⊥ est la longueur de orrélation transverse des hétérogénéités de vitesse et σ2

v⊥
est la variane dela omposante transverse à la diretion de propagation du hamp de vitesse du milieu. Cette onditionpermet de négliger l'in�uene des omposantes transverses de la vitesse. Tous les résultats que l'onmontre dans la suite de e mémoire onernent des milieux immobiles (ave une ovariane Cε(·)),mais pourront être appliqués diretement aux milieux en mouvement (ave une ovariane e�etive) sila ondition (2.19) est valide.Pour faire apparaître le temps d'arrivée de l'onde à partir des équations (2.14) et (2.18), on re-présente le hamp d'onde au moyen de l'exponentielle omplexe Ψ : r ∈ R

3 → Ψ(r) ∈ Z
+ (Chernov[41℄) :

u(r) = exp[Ψ(r)] , où Ψ(r) = log[A(r)] + ik0c0T (r) , (2.20)ave A : r ∈ R
3 → A(r) ∈ R

∗
+ et T : r ∈ R

3 → T (r) ∈ R
+ l'amplitude et le temps d'arrivée de l'onde.Cette nouvelle représentation permet notamment de déoupler le terme en ε(r)u(r) de l'équation(2.18), e qui permettra d'obtenir des équations exprimant les moments de u(r).30



L'approximation de Rytov (aussi appelée méthode des perturbations lisses) onsiste alors à supposerque le hamp d'onde est faiblement déformé par les hétérogénéités qu'il renontre, de telle sorte quel'on puisse négliger les termes d'ordre supérieur à un dans la série asymptotique de Ψ (en puissanesde ε). Au premier ordre, on obtient une solution approhée expliite de l'équation d'onde parabolique(2.18) (Rytov et al. [181℄) :Théorème 2.3.2 Si la ondition
E[(λ0∇⊥Ψ)2] = o(σε) (2.21)est respetée, alors, quand σε → 0, la limite de u∗∗(r) ∀r ∈ R

3 solution de l'équation (2.18), si elleexiste, tend vers u1(r) dont l'expression est
log[u1(r)] = log[u0(r)]− k2

0

4π

∫ X

0

∫∫ ∞

−∞

1

(X − x′)η(x′)
exp

[
ik0

2

(η(x′)y − y′)2

(X − x′)η(x′)

]
ε(x′,y′) dy′dx′ , (2.22)où η(x) = 1 et u0(r) = eik0‖r‖ pour une onde plane et η(x) =

x

X
et u0(r) =

eik0‖r‖

4π‖r‖ pour une ondesphérique.L'approximation (2.22), nommée approximation de Rytov, est indispensable pour pouvoir travaillerave les temps d'arrivée. En e�et, sa non validité implique que le hamp d'onde a subi une forteatténuation (Bailly et al. [12℄) et qu'il est alors impossible de relever les temps de trajet de l'onde surle signal devenu inohérent (Samuelides [189℄). Cei a été on�rmé par simulations numériques dansIooss [92℄. La ondition (2.21) signi�e que le hamp d'onde est faiblement déformé sur des distanesde l'ordre de la longueur d'onde. Un domaine de validité plus expliite que E[(λ0∇⊥Ψ)2] ≪ σε a étédonné en milieu isotrope (Shapiro et al. [198℄, Samuelides [189℄) : σ2
εXlε ≪ λ2

0 où lε est la longueur deorrélation des �utuations de vitesse. Grâe à des arguments heuristiques, j'ai étendu ette onditionde validité pour les milieux anisotropes dans Iooss [92℄ en la on�rmant par simulations numériques(méthode des di�érenes �nies sur l'équation d'onde). L'heuristique que j'ai proposée est la suivante :Heuristique 2.3.1 En milieu anisotrope, la ondition (2.21) de validité de l'approximation de Rytovest équivalente à la ondition
σ2

εXl‖

λ2
0

= o(1) . (2.23)Cette ondition (2.23) a été démontrée réemment par Saito [183℄.L'approximation de Rytov parabolique (i.e. approximation de Rytov sur l'équation d'onde para-bolique) onsiste don à onsidérer des ondes faiblement di�ratées vers l'avant de la propagation.Ce domaine de validité est pleinement ompatible ave les appliations en sismique pétrolière où lesordres de grandeur sont ohérents ave e régime (longueur d'onde déamétrique, hétérogénéités detaille hetométrique, distane de propagation d'ordre kilométrique).2.3.2 Optique géométriqueDans mes travaux, je me suis également intéressé à un adre plus restritif que l'approximation deRytov parabolique, également plausible dans de nombreuses appliations, et qui permet d'aller plusloin au niveau analytique. C'est le domaine de l'optique géométrique, adre très haute fréquene de lapropagation des ondes dans lequel plus auun phénomène de di�ration n'est pris en ompte, validesous les onditions
λ0

l⊥
= O

(
λ0

l‖

)
= o(1) . (2.24)Le développement dans l'équation de Helmholtz (2.14) de l'amplitude de l'onde (f. Eq. (2.20)) sousla forme d'une série de Taylor proportionnelle à la longueur d'onde (expansion de Debye, f. Kravtsov[126℄ pour les milieux immobiles et Ostashev [163℄ pour les milieux en mouvement) onduit à un31



système d'équations indépendantes de la fréquene. La première équation de e système nous intéresseplus partiulièrement ar ne faisant intervenir que le temps de trajet de l'onde :
[∇T (r)]2 =

1

c20
[1 + ε(r)] . (2.25)Cette équation est onnue sous le nom d'�eikonale� et dérit le prinipe de Fermat dans un milieuhétérogène. Elle est valide sous l'hypothèse d'absene de di�ration, i.e. quand la taille transverse dela zone de Fresnel du front d'onde est petite devant la taille transverse des hétérogénéités (Kravtsov[126℄). Cette ondition s'érit en milieu aléatoire anisotrope (Samuelides & Mukerji [190℄)

√
λ0X

l⊥
= o(1) , (2.26)et a été on�rmée dans Iooss [92, 91℄ par simulations numériques (di�érenes �nies sur l'équationd'onde). Par rapport à la ondition haute fréquene (2.24), la ondition (2.26) se reérit

λ0

l⊥
= o

(
l⊥
X

)
. (2.27)L'équation de l'eikonale (2.25) n'est pas analytiquement soluble. Des résolutions numériques trèspuissantes ont été développées, notamment elle basée sur la théorie des rais qui permet de visualiserles trajetoires de l'onde qui transportent son énergie. Les tehniques basées sur le traé de rais sontbeauoup moins oûteuses en temps de alul que la résolution de l'équation d'onde omplète. Parontre, la théorie des rais n'est plus valide lors de phénomènes singuliers tels que les austiques (zonesde onvergene des rais) et les zones d'ombre (zones d'absene de rais) (Kravtsov [126℄). Il a étédémontré dans Kulkarny & White [129℄ et White [227℄ que les austiques apparaissent à des distanesde propagation de l'ordre de lεσ−2/3

ε en milieu isotrope (où lε représente la taille des hétérogénéités).Cei a été observé numériquement par de nombreux auteurs, parmi lesquels Blan-Benon et al. [23, 25℄et Samuelides & Mukerji [190℄. En milieu aléatoire anisotrope, Samuelides & Mukerji [190℄ supposentque 'est la taille transverse des hétérogénéités l⊥ qui joue un r�le dans la ondition de validité de lathéorie des rais.Pour résoudre analytiquement l'équation non linéaire (2.25), une méthode de perturbation estlassiquement utilisée en développant T en série asymptotique en puissanes de ε. À l'approximationau seond ordre, on obtient (Boyse & Keller [27℄) :
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du . (2.28)Usuellement, seuls les deux premiers termes de ette équation sont utilisés (approximation au premierordre). Quelques auteurs se sont ependant aussi intéressés aux e�ets des termes du deuxième ordre. J'aipu expliiter dans Iooss et al. [94℄ la ondition de validité de ette approximation en milieu anisotrope,en montrant :Théorème 2.3.3 Sous la ondition
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 , (2.29)alors T (r)

σε→0−→ T ∗(r) ∀r ∈ R
3 ave T ∗(r) s'exprimant par
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) du . (2.30)
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Cette approximation au premier ordre est reliée à elle de la théorie des rais (apparition des aus-tiques). On voit que la ondition (2.29), qui équivaut à une limite sur la distane de proopagation del'onde
X ≪

(
l4⊥
l‖

)1/3

σ−2/3
ε , (2.31)est plus omplexe qu'une simple substitution de lε par l⊥ dans la ondition X ≪ αlεσ

−2/3
ε qui avaitété obtenue en milieu isotrope.2.3.3 Moyenne des temps de trajet au seond ordre : le �veloity shift�Que e soit dans l'approximation de Rytov parabolique (Eq. (2.22)) ou dans l'optique géométrique(Eq. (2.28)), l'espérane du terme au premier ordre est nulle ar E[ε(r)] = 0. Pour obtenir une approxi-mation �ne de la moyenne du temps de trajet, il faut don aluler l'espérane du terme au deuxièmeordre. Cet e�et du deuxième ordre sur les temps de trajet n'a pas été évoqué dans la littérature jusqu'àl'utilisation des tehniques de traé de rais et de simulation numérique en sismologie dans les années1980 (Müller et al. [154℄, Petersen [168℄). Par la suite, les géophysiiens l'ont prinipalement aratériséen terme de veloity shift, 'est-à-dire de déviation de la vitesse e�etive d'un milieu (i.e. la vitessevue par l'onde) par rapport à la vitesse moyenne statistique. À l'approximation du deuxième ordre, lavitesse e�etive ve� d'un milieu est dé�nie par

ve� = E

[
X

T (r)

]
= E

(
X

X/c0 + T1(r) + T2(r)

)
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X
E[T2(r)] +O

((c0
X
T1

)2
)}

, (2.32)où T (r) est le temps d'arrivée d'une onde de distane de propagation X, T1(r) et T2(r) sont les termesdu premier ordre et seond ordre dans le développement asymptotique de T (r) (deuxième et troisièmetermes de l'équation (2.28)). Le veloity shift s'explique physiquement par le fait que l'onde hoisitpréférentiellement les trajetoires les plus rapides pour joindre une soure à un réepteur (prinipe deFermat).Dans l'optique géométrique, Roth et al. [177℄, Mukerji et al. [153℄ et Boyse & Keller [27℄ se sontintéressés à l'estimation du veloity shift en milieu isotrope. Samuelides & Mukerji [190℄ ont abordée problème en milieu anisotrope à ovariane gaussienne. Iooss [92℄ et Iooss et al. [94℄ ont étendue résultat aux milieux géométriquement anisotropes en introduisant la formulation de la ovarianestandardisée. La propriété que j'ai démontrée est la suivante :Propriété 2.3.1 En milieu aléatoire 3D, géométriquement anisotrope et transversalement isotrope,l'espérane des temps de trajet à l'ordre deux vaut
E[T2(r)] =
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η

σ2
ε

4c0
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0

C ′
0(u)

u
du , (2.33)où η = 1 pour une onde plane et η = 3 pour une onde sphérique.Dans les modèles de ovariane lassiques (stritement déroissants), l'intégrale sur C ′

0 est négativeet don E[T2(r)] est négative. Ainsi, on on�rme que ve� > v0, la vitesse du milieu e�etif est supérieureà la vitesse moyenne du milieu réel. D'autre part, tant que l'optique géométrique est valide, le veloityshift augmente linéairement ave la distane de propagation X et dépend de l‖/l2⊥ : il augmente avela taille longitudinale des hétérogénéités et diminue ave leurs tailles transverses.En dehors de l'optique géométrique, dans le adre plus général de l'approximation de Rytov pa-rabolique, le alul du veloity shift est à notre onnaissane assez réent : Shapiro et al. [198℄ pourles milieux isotropes, Samuelides [189℄ pour les milieux anisotropes gaussiens et Saito [183℄ pour lesmilieux géométriquement anisotropes. Après une augmentation linéaire du veloity shift en fontion de
X dans l'optique géométrique, son évolution sature dans l'approximation parabolique, puis il déroîttrès lentement vers zéro. Samuelides [189℄, Iooss [92℄ et Iooss & Samuelides [103℄ présentent des étudesdétaillées du omportement du veloity shift en milieu anisotrope à l'aide de simulations numériques ba-sées sur la méthode des di�érenes �nies sur l'équation d'onde. Ces travaux ont ainsi permis d'observerle phénomène de saturation du veloity shift. 33



2.3.4 Variane des temps de trajet au seond ordre en optique géométriqueDans l'optique géométrique, l'expression de la variane des temps de trajet au premier ordre estbien onnue depuis l'ouvrage de Chernov [41℄ (pour une onde plane en milieu isotrope). Rytov et al.[181℄ ont étendu e résultat aux milieux anisotropes. Ave la fontion de ovariane standardisée, donen milieu géométriquement anisotrope, on obtient l'expression (Touati [214℄)Var[T1(r)] =
σ2

ε

2c20
Xl‖

∫ ∞

0
C0(u) du . (2.34)Cette formule, appelée approximation de Chernov, montre une augmentation linéaire de la varianedes temps en fontion de la distane de propagation. Touati [214℄ analyse en profondeur la dérivationde ette formule à partir de l'équation (2.30) et en déduit qu'elle surestime la vraie variane et qu'ellen'est valide que si l'hypothèse (2.13), à savoir l‖ ≪ X, est respetée. Cette analyse ne prend ependantpas en ompte le terme à l'ordre deux des temps de trajet (troisième terme de l'équation (2.28)).En supposant une perturbation ε de loi gaussienne et par analogie ave l'espérane, j'ai pu aluleranalytiquement l'expression de la variane des temps au deuxième ordre dans Iooss et al. [94℄, e quinous donne la propriété suivante :Propriété 2.3.2 En milieu aléatoire 3D gaussien, géométriquement anisotrope et transversalementisotrope, la variane des temps de trajet à l'ordre deux vaut
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, (2.35)où η = 1 pour une onde plane et η = 9 pour une onde sphérique.Dans le alul de ette variane, l'hypothèse de normalité de ε est néessaire pour simpli�er le quatrièmemoment de ε en somme de produits de ovarianes (Papoulis & Pillai [165℄). Grâe à la formule (2.35),on s'aperçoit que le terme à l'ordre deux induit une non linéarité pour l'évolution de la variane destemps en fontion de la distane de propagation (dépendane en X4).Négliger l'équation (2.35) devant (2.34) nous a permis de démontrer la ondition de validité (2.31)de l'approximation des temps de trajet au premier ordre en milieu anisotrope. Cette ondition avaitété obtenue en milieu isotrope par Kulkarny & White [129℄ à l'aide d'une formulation di�érente del'optique géométrique en milieu aléatoire. Basée sur les équations des rais en milieu aléatoire, etteformulation amène à la résolution d'un système d'équations di�érentielles stohastiques linéaires quipermet d'obtenir, entre autres, la probabilité d'apparition des austiques en fontion de la distane depropagation. Dans Iooss et al. [94℄, nous avons on�rmé le lien entre es deux approhes en reliant lavariane des temps de trajet à la probabilité d'apparition des austiques.Le omportement non linéaire de la variane des temps à partir d'une ertaine distane de propaga-tion a été d'abord observé sur des simulations numériques (basées sur le traé de rais) par Blan-Benonet al. [24℄ et Karweit et al. [113℄. Comme prévu, on peut relever la légère surestimation de l'approxima-tion de Chernov par rapport aux simulations pour de ourtes distanes de propagation puis la roissanenon linéaire de la variane des temps simulés. En utilisant une méthode plus robuste que le traé derais, à savoir la tehnique de sommation des faiseaux gaussiens (f. Fiorina [64℄ pour son utilisationen milieu aléatoire), Iooss et al. [94℄ ont obtenu les mêmes résultats entre simulations numériques etpréditions issues de l'équation (2.35).D'un point de vue expérimental en propagation d'ondes hautes fréquenes en milieu turbulent,les études onfrontant préditions théoriques et expérienes sont extrêmement rares. Cei est dû auxdi�ultés de générer des milieux turbulents stables, de les aratériser proprement et d'extraire destemps de première arrivée des ondes à partir d'enregistrements de signaux souvent bruités. Karweit etal. [113℄ ont ependant réussi à on�rmer expérimentalement la non linéarité de la variane des temps.Réemment, grâe à des moyens performants (pulsations ultrasonores dans une onduite à turbulenebien ontr�lée), Andreeva & Durgin [4℄ ont pu mesurer �nement les temps de première arrivée desondes propagées. Ils ont alors obtenu des résultats expérimentaux prohes des préditions théoriques34



de l'équation (2.35). La Figure 2.6, extraite d'une présentation de Tatiana Andreeva, l'illustre pourplusieurs degrés de turbulene.

Fig. 2.6 � Comparaisons des varianes de temps de trajet expérimentaux et théoriques (�gure extraited'Andreeva & Durgin [4℄).2.4 Tomographie statistiqueLe problème inverse en propagation d'ondes onsiste à estimer les propriétés physiques d'un milieuà partir d'enregistrements de hamps d'ondes qui ont traversé e milieu (proédure souvent appeléetomographie, f. Tarantola [208℄). Le même problème peut être envisagé en propagation d'ondes enmilieu aléatoire : extraire les propriétés statistiques d'un milieu hétérogène à partir des statistiques surles hamps d'ondes qui s'y sont propagées. C'est un axe de reherhe important en sismologie et enoéanographie depuis les années 1970. Pour e faire, on peut voir que l'utilisation de l'unique mesurede la variane des temps de trajet d'une onde (Eq. (2.34)) n'est pas su�sante, ar elle ne permetpas de distinguer les di�érents paramètres statistiques de ε. Par ontre, ette inversion est possible entravaillant sur la ovariane des temps de trajet et des amplitudes (Aki [3℄, Usinski [217℄).En me basant sur les travaux de Touati [214℄ en sismique ré�exion et de Müller et al. [154℄ ensismologie, j'ai proposé une inversion direte en exprimant la ovariane du hamp de vitesse en fontionde elle des temps. Son appliation et sa onfrontation à d'autres méthodes d'inversion ont été ensuitemenées en ollaboration ave David Geraets, dotorant m'ayant suédé sur le sujet. Une publiationregroupant tous les ateurs du sujet (Iooss et al. [97℄) a �nalement permis de résumer es travaux dereherhe.2.4.1 Covariane des temps de trajetDans l'approximation de Rytov parabolique et pour une onde sphérique, en utilisant l'approxima-tion au premier ordre (2.22), la ovariane entre les temps de trajet en deux points distints a étéobtenue par Ishimaru [105℄ en milieu isotrope et Rytov et al. [181℄ en milieu anisotrope. Dans Iooss35



[92℄ et Iooss & Galli [96℄, elle-i est exprimée pour un milieu géométriquement anisotrope en fontionde la ovariane standardisée (ou plut�t de la densité spetrale standardisée Φ0). Les propriétés quej'ai démontrées sont les suivantes (résultats donnés en 2D pour simpli�er les expressions) :Propriété 2.4.1 En milieu 2D géométriquement anisotrope, pour une onde sphérique dont le rayonentral est de longueur X, si r1 et r2 sont deux rayons distints de même longueur séparés d'unedistane ρ = ‖r1 − r2‖ = o(X), la ovariane des temps de trajet T (r1) et T (r2) vaut :
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πσ2
ǫ

2c20
Xl‖

l⊥
ρ

∫ ρ/l⊥

0

∫ ∞

−∞
exp(iκu) cos2

[
κ2X

2k0

u

ρ

(
1

l⊥
− u

ρ

)]
Φ0(κ) dκ du,(2.36)

Var[T (r)] =
πσ2

ǫ

2c20
Xl‖

∫ 1

0

∫ ∞

−∞
cos2

[
κ2X

2k0

u

l2⊥
(1 − u)

]
Φ0(κ) dκ du . (2.37)Propriété 2.4.2 Dans le régime asymptotique de l'optique géométrique, en milieu 2D, la ovarianedes temps de trajet d'une onde sphérique (r1 6= r2, ρ = ‖r1 − r2‖ = o(X)) vaut :
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Var[T (r)] = CT (0,X) =
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C0(u) du , (2.39)ave CT : (u, v) ∈ R+ × R+ → CT (u, v) ∈ R.Les expressions (2.38) et (2.39) peuvent être déduites des équations (2.36) et (2.37) à partir de laondition (2.26). Dans l'approximation inverse à l'optique géométrique (i.e. √λ0X ≫ l⊥), appeléeapproximation hamp lointain ou approximation de Fraunhofer, la ovariane et la variane des tempsde trajet valent la moitié de elles de l'optique géométrique. De par ette proximité entre les ovarianesdans l'optique géométrique, l'approximation de Rytov parabolique et l'approximation de Fraunhofer,la mesure des �utuations de temps de trajet (ou de phase) est onnue pour être une mesure plut�trobuste, ontrairement à elle sur les amplitudes (Barabanenkov et al. [14℄).La variane des temps de trajet de la propriété 2.4.1 est issue d'une approximation plus générale(l'approximation Rytov parabolique) que elle étudiée au �2.3.4 (l'optique géométrique). Des simula-tions numériques (par di�érenes �nies sur l'équation d'onde aoustique) ont pu reproduire les résultatssur ette variane des temps de trajet (Iooss [92℄, Iooss & Samuelides [103℄). La variane des tempsommene par roître linéairement ave la distane de propagation suivant la relation (2.37), en étantenadrée supérieurement par la variane de l'optique géométrique et inférieurement par elle de l'ap-proximation de Fraunhofer. L'évolution de la variane des temps sature ensuite, à partir du momentoù l'approximation de Rytov parabolique n'est plus valide. Ces simulations, non limitées au adre del'optique géométrique, ne reproduisent pas les e�ets non linéaires évoqués au �2.3.4 ar les phénomènesde di�ration apparaissent plus t�t que es e�ets. Pour envisager de reproduire la non linéarité de lavariane à l'aide de simulations basées sur l'équation d'onde aoustique, il faudrait être apable de di-minuer drastiquement la longueur d'onde de l'onde simulée. Cei est di�ile ar le pas de disrétisationspatiale de la méthode des di�érenes �nies déoule diretement de ette valeur de longueur d'onde ;plus le pas de disrétisation est faible, plus la simulation est oûteuse en temps de alul.2.4.2 Inversion de la ovariane du hamp de vitesseEn utilisant des hypothèses restritives (ovariane gaussienne isotrope, ondes planes de même in-idene), les sismologues ont herhé dès les années 1970 à extraire les aratéristiques statistiquesdes milieux traversés à partir d'enregistrements d'ondes télésismiques (Aki [3℄). Des ajustements ma-nuels réalisés sur les ovarianes des phases, les ovarianes des amplitudes et les ovarianes roisées(approximation de Rytov parabolique) ont permis ainsi de retrouver des longueurs de orrélation del'ordre de la dizaine de kilomètres et des éart types des �utuations de l'ordre de 5% (f. Sato &36



Fehler [193℄ pour une revue bibliographique). Flatté & Wu [66℄ ont rendu robuste ette méthode,nommée tomographie stohastique, en relâhant les hypothèses sur le milieu (anisotropie transverse,quasi-stationnarité, introdution de plusieurs ouhes de ovarianes di�érentes) et en permettant deprendre en ompte tous les enregistrements d'ondes de même fréquene (possibilité d'inidenes di�é-rentes entre les ondes). Ce type de hamps aléatoires quasi-stationnaires anisotropes a aussi été utiliséréemment par Kravtsov et al. [126℄ et Kaslilar et al. [114℄ dans le adre de la aratérisation du sous-sol ave les temps de trajet d'ondes sismiques réfratées (soure et réepteur en surfae, trajet ourbesans ré�exion).Plut�t qu'un ajustement indiret des paramètres du milieu, Müller et al. [154℄ ont proposé uneinversion direte en exprimant la ovariane des perturbations de vitesse du milieu en fontion de laovariane des temps de trajet d'une onde plane en milieu 2D isotrope. Ils ont nommé ette proédure,développée dans le adre de l'optique géométrique, tomographie statistique. Dans Iooss [92℄ et Ioosset al. [97℄, j'ai étendu ette inversion à une onde sphérique en milieu géométriquement anisotrope. Apartir de l'équation (2.38) on peut en e�et exprimer diretement la ovariane des perturbations devitesse C0 en fontion de la ovariane des temps de trajet d'une onde sphérique CT . La propriété quej'ai démontrée est la suivante (résultat donné en 2D pour simpli�er son expression) :Propriété 2.4.3 Pour une onde sphérique en milieu 2D géométriquement anisotrope, dans l'approxi-mation de l'optique géométrique et sous la ondition r = o(X) ave r ∈ R+, on a
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ours de la propagation. Touati [214℄ a proposé une solution en travaillant sur la variane des tempsde trajet en fontion de l'o�set x (distane soure-réepteur) :Var[T (x)] = Var[T (rdown)] + Var[T (rup)] + 2Cov[T (rdown), T (rup)] , (2.44)où rdown et rup orrespondent respetivement au rayon desendant (de la soure vers le point deré�exion) et au rayon montant (du point de ré�exion vers le réepteur). L'idée est alors de travaillerave une onde sphérique dont la soure est située au point de ré�exion et d'utiliser dans l'équation(2.44) les expressions des variane et ovariane des temps au premier ordre dans l'optique géométrique(Eqs. (2.34) et (2.38)). Dans Touati [214℄ et Touati et al. [215℄, une proédure d'inversion indireteest utilisée pour estimer la longueur de orrélation horizontale des �utuations du hamp de vitesse,dans le as où le ré�eteur est horizontal. Dans Iooss [92, 91℄, j'ai montré que ette proédure resteappliable dans l'approximation de Rytov parabolique, en dehors du domaine de validité de l'optiquegéométrique.Dans le adre de l'optique géométrique, es travaux ont été généralisés par Kravtsov et al. [127℄ àdes milieux dont la vitesse moyenne dépend de la profondeur et dont les �utuations sont anisotropesquasi-stationnaires (dépendane en profondeur des paramètres statistiques).D'autre part, j'ai montré que l'inversion direte donnée par la formule (2.40) demeure possible dansla géométrie ave ré�exion (Iooss [92℄, Iooss & Galli [96℄, Iooss et al. [97℄). Il su�t alors de remplaer
I(u,X) dans (2.40) par IR : u ∈ R+ → IR(u) ∈ R :
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∂x2
[xVar[T (x)] . (2.45)Des simulations numériques ont illustré la robustesse de ette inversion direte et son appliation à desdonnées réelles a démontré sa faisabilité.Dans Iooss et al. [97℄, en m'inspirant de Klime² [122℄, j'ai également proposé de prendre en omptedans l'inversion un maro-modèle de vitesse en travaillant sur les temps de trajet relatifs, dé�nisomme le rapport du temps de trajet T (r) de l'onde et le temps de trajet T0(r) dans le milieu sans�utuation aléatoire (i.e. ave uniquement le maro-modèle de vitesse). En pratique, une premièreétape de tomographie déterministe est appliquée sur les temps de trajet T (r) pour déterminer e maro-modèle, puis les temps de trajet T0(r) y sont alulés par traé de rayons. Par ailleurs, l'hypothèsede ré�eteur horizontal étant quelque peu limitative, je me suis e�oré d'intégrer dans le modèle des�utuations possibles du ré�eteur, à savoir une omposante à variations très lentes, et une omposanteà faibles �utuations modélisées par un proessus aléatoire (Iooss [90℄, Iooss & Galli [96℄). La proédured'inversion demeure inhangée ar les �utuations aléatoires du ré�eteur n'induisent qu'un termeonstant supplémentaire dans l'équation (2.44).Finalement, j'ai poursuivi e travail en ollaborant ave David Geraets durant sa thèse à l'Éoledes Mines de Paris (Geraets [74℄, Geraets & Galli [75℄, Iooss et al. [97℄ et Geraets et al. [76℄). Celui-ia développé une proédure d'inversion ne néessitant pas l'utilisation des temps de trajet. En e�et,la réupération de eux-i est l'une des di�ultés majeures de l'appliation de ette méthodologie ensismique ré�exion : la proédure du pointé des temps de trajet sur les sismogrammes est extrêmementdéliate du fait du bruit présent dans les données sismiques, d'autant plus qu'on ne sait souvent pas oùpointer le temps de trajet sur l'ondelette sismique. David Geraets propose don une inversion robustepour retrouver la ovariane des perturbations de vitesse des ondes à partir de la ovariane des vitessesde stak. Ces dernières sont issues d'un ajustement polynomial par moindres arrés des temps de trajeten fontion de l'o�set, et sont don moins sensibles aux erreurs sur les temps de trajet.2.5 ConlusionLes travaux présentés dans e hapitre ont été réalisés durant mes six premières années d'ativitésde reherhe, entre 1995 et 2001. Les problèmes évoqués rentrent dans le adre général de la méaniquestatistique des milieux ontinus. Au vu des outils utilisés, es travaux peuvent être également onsidérés38



dans le adre des appliations des mathématiques, et plus spéi�quement de l'appliation de modèlesaléatoires à la physique et aux problèmes d'ingénierie. Cette multipliation des domaines sienti�quesonernés a été l'une des di�ultés majeures à surmonter durant es travaux. Il est souvent di�iled'aorder d'un point de vue tehnique, des sienes aussi di�érentes telles que la physique statistique,la géostatistique, la géophysique et la méanique des �uides. Cei a pu être réalisé grâe à de multipleséhanges et ollaborations ave des herheurs dotés d'une grande ouverture d'esprit. Les résultats quej'ai obtenus montrent aussi que ette transversalité permet l'émergene d'idées neuves. Mes travauxs'intègrent également dans l'ensemble des appliations modernes des outils géostatistiques (f. Bilodeauet al. [22℄ pour une revue réente), dans lesquelles la modélisation des phénomènes physiques n'estplus ignorée. Conernant la propagation d'ondes en milieu aléatoire, mon prinipal apport résulte del'introdution de l'anisotropie statistique (en partiulier l'anisotropie géométrique) dans les traitementsthéoriques et les simulations numériques.Ces reherhes qui paraissaient séduisantes théoriquement mais peu exploitables il y a dix ans (arnon appliables sur données réelles du fait du bruit des données) ont pris plus de sens es dernières an-nées, notamment grâe à l'amélioration de ertains outils expérimentaux. Au niveau de la ommunautéinternationale, quelques auteurs ont poursuivi l'étude �ne des �utuations de temps de trajet d'ondesaoustiques, aussi bien en sismologie (Baig [11℄, Saito [183℄), qu'en ontr�le ultrasonore (Durgin &Andreeva [61℄) et en oéanographie (Godin [78℄). En e qui onerne l'appliation de la tomographiestatistique (pas forément dénommée de la même manière par mes homologues) en sismique, on peutnoter les travaux de Klime² [122, 120℄, Kaslilar et al. [114℄ et Liu et al. [136℄.Ainsi, j'entrevois quelques perspetives et extensions de mes travaux qui pourraient s'avérer inté-ressantes :
⊲ intégration de la tomographie statistique dans la gestion des inertitudes en exploration etprodution pétrolières (Thore et al. [213℄, Geraets et al. [77℄) ;
⊲ uni�ation de mes travaux en tomographie statistique ave eux de Kravtsov et al. [126℄(formulation en milieu quasi-stationnaire ave �utuations vertiales de vitesse) ;
⊲ utilisation de la ovariane des perturbations de vitesse omme ovariane a priori dans latomographie lassique (Tarantola [208℄, Klime² [120℄, Veherin et al. [221℄) ;
⊲ développement de la tomographie statistique dans l'approximation markovienne de l'équa-tion d'onde parabolique en milieu aléatoire (f. par exemple Rytov et al. [181℄), adre moinsrestritif que l'approximation de Rytov de l'équation d'onde parabolique que j'ai utilisée ;
⊲ dérivation de la variane des temps de trajet au seond ordre dans la théorie des rayonsomplexes ou théorie géométrique de la di�ration (f. Kravtsov [125℄ pour une revue ré-ente sur le sujet), extension naturelle de l'optique géométrique ;
⊲ dérivation rigoureuse de la méthode de sommation des faiseaux gaussiens pour la simula-tion numérique de la propagation d'ondes aoustiques dans les milieux en mouvement. Ene�et, dans Iooss et al. [98℄ je me base sur une méthode heuristique en utilisant, dans le sys-tème du traé de rayons dynamique, la vitesse e�etive du milieu dé�nie dans la remarque2.3.1.La problématique abordée dans e hapitre se situe �nalement dans le ontexte de la prise enompte des inertitudes en simulation numérique. Véritable �l onduteur de e mémoire, elui-ipermet de relier mes deux périodes de reherhe. Les travaux présentés dans e hapitre onernentplus spéi�quement les inertitudes de modèles : négliger l'hétérogénéité des hamps de vitesse desondes revient à simpli�er les modèles physiques. Dans le domaine des inertitudes, on herhe souvent àdévelopper des approhes génériques (i.e. pouvant s'adapter à un grand nombre de problèmes physiquesdi�érents). Les outils que j'ai utilisés ii ne sont nullement génériques ar, ayant identi�é le problèmede l'hétérogénéité des hamps de vitesse, mon approhe a onsisté à les modéliser par des hamps39



aléatoires, puis à traiter le problème de manière statistique. Le hapitre suivant expose, quant à lui,des outils génériques pour traiter les problèmes d'inertitude sur les variables d'entrée des modèlesnumériques.
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Chapitre 3Etudes d'inertitudes de modèlesnumériques3.1 IntrodutionLa simulation numérique désigne le proédé selon lequel on exéute un programme sur un ordina-teur en vue de représenter un phénomène physique. La simulation numérique est à présent onsidéréeomme la troisième forme d'étude des phénomènes, après la théorie et l'expériene. Comme une ex-périene réelle, une simulation peut être extrêmement oûteuse à élaborer (par exemple en préparantle jeu de données) et à réaliser (par exemple plusieurs semaines de temps de alul). De plus, ellepeut ne pas fournir de résultats (par exemple du fait de problèmes de onvergene dans la résolutionnumérique de systèmes d'équations) ou produire des réponses entahées de bruit (par exemple du faitde la disrétisation insu�sante de shémas numériques). Il est d'ailleurs souvent question d'�expérienenumérique� pour illustrer l'analogie entre la pratique d'une simulation1 et la onduite d'une expérienede physique. Au CEA, la R&D dans le domaine de l'énergie et de l'industrie nuléaire est fortementdemandeuse de modélisation et simulation numériques. La simulation numérique permet en e�et demieux répondre aux grands enjeux que représentent, entre autres, la ompétitivité éonomique dunuléaire (e.g. par une meilleure gestion des ressoures), la sûreté des installations nuléaires (e.g.par une meilleure estimation des marges de fontionnement vis-à-vis de onditions aidentelles) etla maîtrise des risques pour l'environnement (e.g. par une minimisation du volume des rejets). Poursoutenir les reherhes dans es domaines, des développements logiiels importants ont eu lieu depuisune trentaine d'années dans les di�érentes physiques onernées. Citons par exemple la neutronique,la thermohydraulique, la thermoméanique, la physique des matériaux et les phénomènes de transfertdans l'environnement.Pour es problématiques d'étude et de oneption de systèmes omplexes à l'aide de modèles nu-mériques préditifs, on ne peut pas se ontenter d'une simulation moyenne sur quelques as. Il estsouvent néessaire d'estimer préisément les inertitudes sur les préditions, de onnaître les risquesd'événements rares, voire d'optimiser les réponses sous ontraintes. Cei rend néessaire la réalisa-tion d'évaluations probabilisées sur les sorties des modèles numériques. Par ailleurs, la déterminationdes variables d'entrée qui induisent le plus d'inertitudes sur les réponses permet de dé�nir des voiesd'amélioration pour réduire les inertitudes des préditions. Il peut, par exemple, s'agir d'améliorerla onnaissane sur les variables d'entrée in�uentes ou alors de modi�er le système pour éviter ladépendane à es entrées in�uentes. La phase de validation d'un ode (qui répond à la question del'adéquation du modèle à la réalité) doit également être partiulièrement soignée ar les utilisateursdoivent pouvoir se servir du ode dans une large gamme de variation de ses entrées. Des méthodes ro-bustes sont alors néessaires pour dé�nir les domaines de variation des variables d'entrée dans lesquelsle modèle représente la réalité. Par onséquent, lors de la phase de développement d'un modèle dont1Dans la littérature, on emploie souvent, et de manière indi�érente, les termes �modèle numérique�, �simulateur�,�programme�, �ode de alul�, �ode� et �logiiel de alul�.41



la voation est de réaliser des évaluations probabilisées, des outils d'analyse vont être néessaires auxdéveloppeurs pour les aider à omprendre leur modèle dans des domaines et des on�gurations (desentrées) jusque là inexplorés. Pour toutes es raisons, le développement d'outils génériques d'analysesd'inertitude et d'analyses de sensibilité est d'une importane fondamentale, aussi bien pour les phasesde développement, de validation et d'utilisation des odes de alul.Le terme �étude d'inertitude� onerne don l'évaluation de l'in�uene des soures d'inertitudes(modèle, données d'entrée, . . . ) sur un modèle représentant un phénomène observé. Phénomène signi�eii un phénomène physique (e.g. évolution de la température de gaines de ombustible nuléaire ou dela taille de �ssures dans une uve de réateur) ou himique, mais peut aussi être un modèle éonomiqueou un modèle de �abilité ou de disponibilité. Une étude d'inertitude s'insrit dans un ontexte de prisede déision pouvant avoir di�érents objetifs :
⋆ véri�er un ritère réglementaire (e qui impose alors le type de formalisme de modélisationdes inertitudes et la nature des indiateurs mathématiques exprimant la variabilité desréponses du modèle) ;
⋆ faire un hoix parmi plusieurs options ou sénarios pour optimiser la oneption, l'exploi-tation ou le démantèlement d'un système selon des ritères (oût, risque, . . . ) ;
⋆ valider, quali�er ou alibrer un modèle ;
⋆ améliorer la ompréhension du phénomène observé ou sa modélisation (ontexte de R&D).3.1.1 État de l'artLa Figure 3.1 résume les étapes d'une étude d'inertitude et le aratère itératif de la démarhe dansde nombreuses appliations (de Roquigny [52, 53℄, Sudret [206℄, de Roquigny et al. [54℄). L'ensembledes étapes (ertaines optionnelles) d'une telle étude se déompose en :
⊲ étape A, spéi�ation du problème : dé�nition des objetifs de l'étude, du (des) modèle(s)utilisé(s), des quantités d'intérêt, des variables d'intérêt et des variables d'entrée jugéesinertaines ;
⊲ étape B, quanti�ation des soures d'inertitudes : modélisation des distributions de pro-babilité des variables d'entrée ou au moins dé�nitions de leurs bornes inférieures et supé-rieures ;
⊲ étape C, propagation d'inertitudes : évaluation de la variabilité des sorties du modèle ouvariables d'intérêt induite par les inertitudes sur les entrées. Cette variabilité est expriméesous la forme de quantités d'intérêt. Le résultat de ette phase est fortement onditionnéau modèle et à la modélisation des soures d'inertitudes ;
⊲ étape C', hiérarhisation des soures d'inertitudes : évaluation de l'importane ou de laontribution relative des soures d'inertitudes sur la ou les quantités d'intérêt, phase ap-pelée �analyse de sensibilité� ;
⊲ à l'issue de es étapes et selon les résultats obtenus, il est éventuellement néessaire deredé�nir le problème à résoudre et de revenir sur les di�érentes étapes de l'étude.Aux niveaux numérique et probabiliste, les outils permettant de résoudre es di�érentes étapes sontrelativement aniens et bien onnus, omme par exemple les méthodes adjointes (Caui [31, 32℄), lesméthodes de Monte Carlo (Hammersley & Handsomb [81℄, Rubinstein [178℄) et les méthodes �abilistes(Madsen et al. [139℄, Ditlevsen & Madsen [59℄). La problématique de l'exploration omplète de odes dealul oûteux a été identi�ée plus réemment (MKay et al. [150℄, Saks et al. [182℄, Santner et al. [191℄,Fang et al. [62℄, Kleijnen [117℄), et a éé traitée omme une problématique de plani�ation d'expérienes42



Fig. 3.1 � Cadre général pour les études d'inertitude.et d'approximation par des surfaes de réponse (appelées aussi métamodèles). Ce thème de reherhe,largement développé aux Etats-Unis durant les trois dernières déennies, a énormément progressé enFrane depuis une dizaine d'années, sous l'impulsion, entre autres, d'instituts de reherhe à voationindustrielle (CEA, IFP et EDF R&D notamment). Ces instituts ont �nané une grande quantité dethèses se onentrant sur un ou plusieurs aspets spéi�ques des études d'inertitude. Bien que nonexhaustive, la revue i-dessous permet d'identi�er lairement les di�érentes thématiques du sujet :
⋄ des problèmes de �abilité et d'évaluation d'événements rares par des modèles numériquesont été traités dans Devitor [57℄, Andrieu-Renaud [6℄, Baroth [15℄, Berveiller [20℄ et Can-namela [35℄ ;
⋄ des problématiques et nouvelles méthodologies d'analyse de sensibilité de modèles ont étéétudiées et proposées dans Jaques [106℄, Da Veiga [48℄, Petelet [167℄ et Briand [28℄ ;
⋄ l'exploration (i.e. l'investigation �ne des relations entre sorties et entrées) d'un ode de al-ul oûteux peut être traitée par la onstrution d'un métamodèle, fontion mathématiquerapide à évaluer et permettant d'approximer la ou les réponses du ode. Jourdan [111℄, Vaz-quez [219℄, Sheidt [195℄ et Marrel [141℄ se sont intéressés au modèle des proessus gaussiens(krigeage) omme métamodèle. Pour les odes de alul stohastiques (pour lesquels dessimulations ave les mêmes entrées produisent des réponses di�érentes), Zabalza-Mezghani[232℄ s'est intéressée quant à elle aux modèles linéaires généralisés joints (f �3.5) ;
⋄ la plani�ation d'expérienes simulées (méthodes d'éhantillonnage de points dans l'espaedes variables d'entrée) a été abordée de manière générale par Jourdan [111℄ et Feuillard[63℄, alors que des méthodes de plani�ation adaptative (prenant en ompte la sortie depremiers aluls pour plani�er de nouveaux aluls) ont été développées par Sheidt [195℄(pour la onstrution d'un modèle de krigeage) et Gazut [72℄ (en utilisant des méthodes dereéhantillonnage par bootstrap).De par mon ativité transverse aux di�érents domaines de la physique étudiés en ingénierie nu-léaire, j'ai pu être assoié aux travaux de plusieurs dotorants, issus de di�érentes unités du CEA,dans haune de es thématiques et dans di�érents domaines d'appliation : Claire Cannamela (Dé-43



partement d'Étude des Combustibles) sur la �abilité des ombustibles nuléaires de type partiules,Mathieu Petelet (Département de Modélisation des Systèmes et des Strutures) sur la simulation nu-mérique du soudage, Amandine Marrel (Département de Tehnologie Nuléaire) sur les modèles detransferts hydrogéologiques, Julien Jaques, Vinent Feuillard et Benjamin Auder (dans mon labora-toire au sein du Département d'Étude des Réateurs) sur des problématiques de dosimétrie et de sûretédes réateurs. Ces travaux de thèse, pour les laboratoires du CEA où ils ont eu lieu, ont onstitué etonstituent enore d'exellentes bases de travail pour développer des méthodes innovantes au traversde leurs appliations.3.1.2 ContributionsLa prinipale soure d'originalité de mes travaux de reherhe pour le traitement des inertitudesdes odes de alul provient de ertaines appliations que j'ai eues à traiter et qui se sont avéréesrelativement omplexes :
◮ non linéarités, interations fortes, voire disontinuités dans les modèles. J'ai ontribué audéveloppement d'une méthodologie générique pour réaliser une analyse de sensibilité d'unmodèle (f. �3.2 et Fig. 3.2), sans supposer de onnaissane a priori sur sa régularité (li-néarité/monotonie de la réponse par rapport aux entrées, présene de disontinuités, . . . ) ;
◮ modèles numériques oûteux en temps de alul de telle sorte qu'un nombre élevé de si-mulations (par exemple supérieur à 100) n'est pas possible. Sur e thème, j'ai développéet étudié les propriétés théoriques de nouveaux algorithmes, basés sur le tirage strati�é etle tirage d'importane, pour estimer les quantiles élevés de sorties de odes de alul (f.�3.4.3 et 3.4.5). J'ai également développé un nouvel algorithme pour aluler et simuler desindies de sensibilité à partir du métamodèle proessus gaussien (f. �3.3.4) ;
◮ ode oûteux et nombre important de variables d'entrée inertaines (jusqu'à une inquan-taine). Pour résoudre e problème, j'ai développé un algorithme pour ajuster le métamodèleproessus gaussien lorsqu'il y a peu d'observations et plusieurs dizaines de variables d'en-trée (f. �3.3.3) ;
◮ proessus stohastiques et hamps aléatoires en entrée des modèles. Pour traiter e typede problèmes, j'ai développé une approhe basée sur un métamodèle spéi�que, le modèleadditif généralisé joint (f. �3.5.1), qui m'a permis de proposer une méthode pour estimerles indies de sensibilité (f. �3.5.2).Le problème standard, qui onsidère des variables d'entrée et une variable de sortie salaires, seformule de la manière suivante :

f : R
d → R

X 7→ Y = f(X)
(3.1)où X = (X1, . . . ,Xd) est un veteur aléatoire de d variables d'entrée du ode, modélisé par une loi deprobabilité, f(·) est la fontion du modèle (le ode de alul), potentiellement inonnue d'un point devue analytique, et Y est la variable de sortie du modèle qui est par onséquent une variable aléatoire.Le as d'une sortie vetorielle, voire fontionnelle, ne sera pas traité dans le adre de e mémoire, maisonstitue l'un de mes nouveaux sujets d'intérêt. Dans les appliations, il est en e�et ourant d'avoirdes hamps spatialisés ou des ourbes d'évolution temporelle en sortie des modèles (par exemple desartes de onentrations d'un polluant). On voit dans l'expression (3.1) que, ontrairement au adrestatistique lassique, nous n'introduisons pas de bruit d'observation ar le modèle f est onsidérédéterministe. Nous verrons au �3.5 omment modéliser une situation di�érente onernant un ode dealul stohastique (exemple : un ode reposant sur un solveur de type Monte Carlo).La setion suivante fait l'objet d'une synthèse des méthodes statistiques d'analyse de sensibilité lesplus utilisées.La troisième setion dérit mes travaux ave Amandine Marrel qui onernent la miseen ÷uvre du modèle proessus gaussien sur des as industriels omplexes et l'étude des indies de44



sensibilité obtenus de manière analytique ave e modèle. La quatrième setion dérit les prinipauxrésultats obtenus ave Josselin Garnier2 et Claire Cannamela onernant le problème de l'estimationdes quantiles élevés de odes de alul. Ce sujet est notamment motivé par des questions de sûreténuléaire où des ritères réglementaires, évalués à l'aide de odes de alul simulant des phénomènesphysiques relativement omplexes, doivent être respetés. En�n, la dernière setion s'attarde sur ledéveloppement et l'utilisation du modèle additif généralisé joint, réalisé en ollaboration ave MathieuRibatet3, pour modéliser les aluls des modèles numériques stohastiques. De tels odes sont parexemple eux basés sur la méthode de Monte Carlo pour simuler les trajetoires des neutrons dansun ÷ur de réateur nuléaire. La onlusion sera l'oasion de mettre en lumière les grands axes dereherhe que j'entrevois pour mes futurs travaux et ollaborations.3.2 Analyse de sensibilité de modèlesLors de la onstrution et de l'utilisation d'un modèle numérique simulant des phénomènes phy-siques, les méthodes d'analyse de sensibilité sont des outils préieux. Elles permettent de déterminerquelles sont les variables qui ontribuent le plus à la variabilité de la quantité d'intérêt, quelles sontau ontraire les variables les moins in�uentes et quelles variables interagissent ave quelles autres. Laquantité d'intérêt peut être la variane d'une variable de sortie du modèle, mais aussi une autre mesured'information (omme par exemple l'entropie), une probabilité qu'une sortie dépasse un seuil donné,ou toute autre hose. L'analyse de sensibilité est don une aide à la validation d'un ode de alul, àl'orientation des e�orts de R&D, ou enore à la justi�ation en terme de sûreté du dimensionnementd'un système. Saltelli et al. [187℄ proposent une lassi�ation des grands objetifs d'une analyse desensibilité :
⊲ hiérarhisation des variables d'entrée (�fators prioritization�) : détermination des variablesdont la rédution de l'inertitude permettrait d'obtenir la plus forte rédution de l'inerti-tude sur la quantité d'intérêt ;
⊲ identi�ation des variables d'entrée non in�uentes (�fators �xing�) : détermination desvariables que l'on peut �xer sans altérer le modèle (e qui permet une simpli�ation dumodèle) ;
⊲ partage de la variane (�variane utting�) : détermination des variables à �xer pour obtenirune rédution donnée de l'inertitude sur la quantité d'intérêt ;
⊲ artographie des variables d'entrée (�fators mapping�) : détermination des variables lesplus in�uentes dans un domaine de valeurs de la sortie.L'analyse de sensibilité a longtemps été vue sous un angle loal, qui onsiste à évaluer les réperus-sions (sur la valeur de variables de sortie) de petites perturbations des valeurs des entrées autour d'unpoint nominal. Cette approhe déterministe onsiste à aluler ou à estimer des indies basés sur lesdérivées partielles du modèle en un point préis (Turanyi [216℄). La mesure d'importane de haquevariable d'entrée peut alors être alulée en multipliant la dérivée qui lui orrespond par son éart type.Déoulant des mêmes prinipes, des méthodes adjointes relativement sophistiquées ont également étédéveloppées pour pouvoir traiter de gros systèmes d'équations possédant notamment un très grandnombre de variables d'entrée (Caui [31, 32℄). Ce type d'approhes est par exemple ouramment uti-lisé dans la résolution de gros systèmes environnementaux (limatologie, oéanographie, hydrogéologie,f. Castaings [37℄).A partir de la �n des années 1980 et pour relâher ertaines hypothèses de es méthodes (hypothèsesde linéarité et de normalité, variations loales), de nouvelles méthodes d'analyse de sensibilité ont étédéveloppées dans un adre statistique. Par opposition aux méthodes loales, elles ont été par la suite2Laboratoire de Probabilités et Modèles Aléatoires, Université Paris VII3dotorant, CEMAGREF Lyon 45



dénommées méthodes globales ar elles s'intéressent à l'ensemble du domaine de variation possible desvariables d'entrée. Cette distintion loal/global semble ependant parfois quelque peu ambiguë. Parexemple, elles sont équivalentes si le omportement du modèle est linéaire de degré un dans l'ensembledu domaine de variation des entrées.Ces méthodes statistiques, issues de plusieurs horizons, sont omposées de tehniques bien éprou-vées issues de la théorie des plans d'expériene (pour l'exploration des odes de alul à grand nombred'entrées), de méthodes de type Monte Carlo rendues possible grâe aux nouvelles apaités infor-matiques (pour des analyses de sensibilité quantitatives et �nes) et de la théorie de l'apprentissagestatistique (pour les odes oûteux et omplexes). Ce sont toutes es méthodes d'analyse de sensibi-lité que le laboratoire dans lequel j'o�ie a essayé de populariser depuis une dizaine d'années dansdivers projets et appliations du CEA. La Figure 3.2 présente une synthèse des prinipales méthodesd'analyse de sensibilité. Cette liste n'est bien entendu pas exhaustive et ne tient pas ompte des éven-tuelles améliorations apportées aux di�érentes méthodes ('est le as par exemple pour la méthode desbifurations séquentielles).

Fig. 3.2 � Synthèse des méthodes d'analyse de sensibilité plaées dans un diagramme (oût en nombred'évaluations du modèle vs. omplexité et régularité du modèle). d est le nombre de variables d'entréedu modèle, h est le nombre de variables d'entrée in�uentes.Cette �gure permet de distinguer inq lasses de méthodes qui orrespondent à di�érents typesde problèmes renontrés en pratique. L'approhe méthodologique que je défend onsiste à utiliserla méthode la plus simple adaptée au problème posé4, fontion de l'objetif de l'étude, du nombred'évaluations du modèle numérique que l'on peut réaliser et de la onnaissane que l'on a sur larégularité du modèle étudié. La validation a posteriori de la méthode utilisée permet de savoir s'il est4en suivant le prinipe de parimonie onnue sous le nom de �rasoir d'Oam�46



néessaire d'utiliser une méthode plus performante, en réalisant ou non de nouvelles simulations. Cetteapprohe a été utilisée dans mes publiations traitant prinipalement d'appliations environnementales(Iooss et al. [104℄, Volkova et al. [223℄) et dans de nombreuses études réalisées pour di�érents projetsdu CEA. Les setions suivantes détaillent les inq grandes lasses de méthodes d'analyse de sensibilitéque je distingue.3.2.1 Criblage à très grande dimensionLes méthodes de riblage (�sreening�) permettent d'explorer rapidement le omportement des ré-ponses d'un ode de alul oûteux en faisant varier un grand nombre de ses entrées (typiquementplusieurs dizaines voire plusieurs entaines). Certaines tehniques issues des plans d'expériene per-mettent de le faire en réalisant moins de aluls que de variables d'entrée. Celles-i supposent qu'il n'ya pas d'interation entre les variables d'entrée, que la variation de la réponse est monotone par rapportà haque entrée et que le nombre des entrées in�uentes est très faible devant le nombre total d'entrées(de l'ordre d'une sur dix). Il s'agit en premier lieu des plans supersaturés développés dans le ontextede la plani�ation d'expérienes réelles (Satterthwaite [194℄, Lin [134℄, Dean & Lewis [55℄). L'un desplans supersaturés les plus onnus résulte de la division en deux parties (à l'aide d'une olonne debranhement) d'une matrie d'Hadamart. En traitant quelques appliations, Claeys-Bruno et al. [43℄ont montré que e plan supersaturé est l'un des plus �ables et qu'il faut au moins 5 fois plus de alulsque de variables in�uentes pour les identi�er toutes. Dans Cannamela et al. [36℄, nous avons appliquée type de plan supersaturé en plani�ant 30 aluls sur un ode possédant 53 variables d'entrée iner-taines. Ce plan supersaturé nous a permis d'identi�er les 5 entrées les plus in�uentes, résultat qui a étévalidé par la suite à l'aide d'un plus grand nombre de simulations et de mesures d'importane baséessur les oe�ients de orrélation (f. �3.2.3).D'autres approhes sont partiulièrement bien adaptées aux expérienes numériques ar elles sontséquentielles et adaptatives, 'est-à-dire qu'elles dé�nissent une nouvelle expériene à réaliser en fon-tion des résultats des préédentes. On ne sait don pas a priori ombien elles vont néessiter d'expé-rienes. La tehnique du riblage par groupe (Dean & Lewis [55℄) onsiste à réer un ertain nombrede groupes de variables d'entrée et à identi�er les plus in�uents. En répétant l'opération en onservantseulement les groupes in�uents, on extrait ensuite les variables in�uentes. La méthode des bifurationsséquentielles, mise au point dans un ontexte de simulation numérique par Bettonvil & Kleijnen [21℄,peut être vue omme une méthode de riblage par groupe ave seulement deux groupes. C'est une ap-prohe dihotomique où on tente d'éliminer à l'issue de haque nouveau alul un groupe de variables.Comme pour le riblage par groupe, son oût dépend don du nombre de variables in�uentes, maisaussi de la stratégie de lassement, i.e. de notre apaité à suspeter quelles sont les variables in�uentesa�n de les rassembler au sein d'un même groupe.Dans un ontexte de riblage pour odes de alul, Sergent et al. [197℄ omparent les plans supersa-turés, le riblage par groupe et les bifurations séquentielles et en onluent que la tehnique des planssupersaturés est nettement plus risquée que les autres mais néessite le moins d'hypothèses. En e�et,il est néessaire de onnaître le sens de variation de la sortie par rapport à haque entrée pour pouvoirappliquer les bifurations séquentielles et le riblage par groupe.3.2.2 Criblage et plans d'expérieneLa deuxième lasse de méthodes onerne elle issue de la théorie lassique des plans d'expériene(Droesbeke et al. [60℄, Montgomery [152℄, Azaïs & Bardet [10℄). Comme préédemment, les entrées(nommées fateurs) sont disrétisées en plusieurs valeurs (nommées niveaux) de leur domaine de va-riation. Un plan fatoriel omplet onsiste à évaluer le ode de alul pour toutes les ombinaisonsentre fateurs, e qui permet l'estimation de tous les e�ets des fateurs et de leurs interations. Enpratique, le nombre de simulations requis rend e plan impratiable. En e�et, il néessite par exemple
2d aluls si on suppose que le modèle est monotone en travaillant ave deux niveaux pour haquefateur (exemple : min et max). 47



Si l'on veut estimer de manière non biaisée les e�ets du premier ordre (aussi appelés e�ets prini-paux) de haque entrée, il faut au minimum simuler n ≥ d+1 ombinaisons des entrées. Par dé�nition,un plan de résolution trois (noté RIII) permet ette estimation non biaisée en supposant que les e�etsdes interations sont nuls, i.e. que le modèle est de la forme suivante :
Y =

d∑

j=0

βjXj + ǫ , (3.2)où X0 = 1, β = (β0, . . . , βd)
t ∈ R

d+1 est le veteur des e�ets des entrées et ǫ ∈ R est l'erreur dumodèle. L'estimation de es e�ets se fait par la méthode des moindres arrés ordinaires.Le plan d'expérienes le plus simple, enore très utilisé par les ingénieurs, est le plan nommé �OneAt a Time� (OAT), qui fait partie de la lasse des plans RIII. Le plan OAT onsiste à hanger le niveaud'une entrée à la fois, en utilisant deux ou trois niveaux par fateur (Kleijnen [117℄). Ave deux niveaux,e plan requiert don exatement n = d + 1 aluls (f. Fig. 3.2), mais ne permet pas de maîtriser lapréision que l'on a sur les estimations des e�ets. La méthode de Morris, qui onsiste à répéter (entreinq et dix fois) un plan OAT aléatoirement dans l'espae des variables d'entrée, permet de s'extrairedes hypothèses limitatives du plan OAT, mais s'avère bien plus oûteuse en temps de alul.Une voie plus raisonnable qu'un simple plan OAT onsiste à minimiser la variane des e�ets estimés,e qui est l'objetif de la théorie statistique des plans d'expériene. Celle-i se onentre sur les plansorthogonaux, 'est-à-dire eux qui satisfont
(Xn

0 )tXn
0 = nId+1 , (3.3)où Xn

0 = (X
(i)
j )i=1..n,j=0..d est la matrie du plan et Id+1 est la matrie identité de dimension d+1. Unelasse bien onnue de plans orthogonaux est elle des plans fatoriels frationnaires. Leur onstrutionqui fait appel à la notion d'alias et qui dépasse le adre de e mémoire, onsiste à onfondre desinterations que l'on soupçonne non atives ave des e�ets prinipaux.Il est parfois prudent de supposer que les interations entre les entrées peuvent avoir des e�etsimportants. Par dé�nition, un plan de résolution quatre (noté RIV) permet une estimation non biaiséedes e�ets prinipaux même si des interations d'ordre deux sont présentes. Un plan RIV est onstruiten superposant un plan RIII ave son plan �miroir�. Ainsi la taille d'un plan RIV est le double deelle d'un plan RIII. Pour un oût en terme de nombre de aluls de l'ordre de 2 × d, un plan RIVpermet don d'identi�er les e�ets prinipaux des entrées pour des modèles ave interations. Il existede nombreux autres types de plan qui assouplissent les hypothèses des plans RIII tout en onservantun nombre de aluls raisonnable.Remarque 3.2.1 Dans un ontexte unique de riblage, es plans peuvent être intéressants pour les odesde alul. Malheureusement, dans un ontexte de réutilisation ultérieure du plan pour la propagationd'inertitude ou la onstrution d'un métamodèle omplexe (i.e. plus rihe qu'une surfae de réponsepolynomiale), es plans sont peu reommandés ar leurs projetions sur les marges sont partiulièrementmédiores en terme de reouvrement spatial. Pujol [171℄ illustre bien e problème sur les plans deMorris. C'est pourquoi, de nombreux auteurs se sont penhés sur le développement de plans de type�Spae Filling Designs� (SFD) qui assurent un bon reouvrement des marges (Fang et al. [62℄).3.2.3 Mesures d'importane basées sur des éhantillonsLorsque l'on dispose d'un éhantillon de simulations (Xn,Y n), où Xn = (X

(i)
j )i=1..n,j=1..d estla matrie des entrées et Y n = (Yi)i=1..n est le veteur des sorties, il est très faile d'obtenir desindies de la sensibilité de la réponse par rapport aux variables d'entrée en appliquant les tehniquesde régression linéaire, de régression sur les rangs ou des tests statistiques. On peut parler à présentde mesures d'importane ar es tehniques permettent une réelle hiérarhisation de l'in�uene sur lasortie de toutes les variables d'entrée, ontrairement aux tehniques de riblage qui ont plut�t pourbut de déteter les variables d'entrée non in�uentes. On rappelle brièvement i-dessous les prinipalesmesures d'importane que l'on lasse dans ette atégorie :48



⋄ le oe�ient de orrélation linéaire (nommé ommunément oe�ient de Pearson et noté
ρ(·, ·)) entre Xj et Y :

ρj = ρ(Xj , Y ) =
Cov(Xj , Y )√Var(Xj)Var(Y )

∀ j = 1, . . . , d , (3.4)mesure de sensibilité extrêmement simple à aluler à partir d'un éhantillon ;
⋄ le oe�ient de régression standard (noté SRC(·, ·)) :SRCj = SRC(Xj , Y ) = βj

√Var(Xj)Var(Y )
∀ j = 1, . . . , d , (3.5)où les βj (i = 1 . . . d) sont les oe�ients de la régression linéaire (f. Eq. (3.2)) ;

⋄ le oe�ient de orrélation partielle (noté PCC(·, ·)),PCCj = PCC(Xj , Y ) = ρ(Y − Ŷ ,Xj − X̂j) ∀ j = 1, . . . , d , (3.6)où Ŷ est la prévision du modèle linéaire dans lequel Xj n'est pas présent :
Y =

d∑

k=0,k 6=j

δkXk + ǫ1 (3.7)ave (δ0, . . . , δj−1, δj+1, . . . , δd) ∈ R
d les oe�ients de régression et ǫ1 ∈ R l'erreur dumodèle, et où X̂j est la prévision du modèle linéaire qui exprime Xj en fontion des autresentrées :

Xj =

d∑

k=0,k 6=j

ηkXk + ǫ2 (3.8)ave (η0, . . . , ηj−1, ηj+1, . . . , ηd) ∈ R
d les oe�ients de régression et ǫ2 ∈ R l'erreur du mo-dèle. Contrairement aux oe�ients de régression standards, les oe�ients de orrélationpartielle permettent d'éliminer l'in�uene des autres variables et sont don adaptés au asoù les variables d'entrée sont orrélées. Par ontre, ils représentent plus une mesure de lalinéarité de la sortie Y par rapport à une entrée Xj qu'un indie de sensibilité (Saltelli etal. [185℄) ;

⋄ le oe�ient de orrélation sur les rangs des variables (nommé oe�ient de Spearman etnoté ρS(·, ·)). Si RX = (RX1 , . . . , RXd
) est le veteur des rangs des entrées et RY est lerang de la sortie, on a :

ρS
j = ρS(Xj , Y ) = ρ(RXj

, RY ) ∀ j = 1, . . . , d . (3.9)On alule es oe�ients après avoir transformé l'éhantillon (Xn,Y n) en un éhantillon
(Rn

X ,R
n
Y ) en remplaçant les valeurs par leur rang dans haque olonne de la matrie (Sa-porta [192℄) ;

⋄ le oe�ient de régression standard sur les rangs (noté SRRC(·, ·)), pendant du SRC maisà partir de l'éhantillon (Rn
X ,R

n
Y ) :SRRCj = SRRC(Xj , Y ) = SRC(RXj

, RY ) ∀ j = 1, . . . , d . (3.10)
⋄ le oe�ient de orrélation partielle sur les rangs (noté PRCC(·, ·)), pendant du PCC maisà partir de l'éhantillon (Rn

X ,R
n
Y ) :PRCCj = PRCC(Xj , Y ) = PCC(RXj

, RY ) ∀ j = 1, . . . , d . (3.11)49



⋄ les indies alulés à partir des données segmentées. Pour haque variable d'entrée, undéoupage en lasses équiprobables permet d'obtenir plusieurs éhantillons de données. Destests statistiques sont alors appliqués pour mesurer l'homogénéité des populations entre leslasses : moyennes ommunes (CMN) basées sur un test de Fisher, médianes ommunes(CMD) basées sur un test de χ2, varianes ommunes (CV) basées sur un test de Fisher,loalisations ommunes (CL) basées sur le test de Kruskal-Wallis, . . . (Kleijnen & Helton[118℄, Helton et al. [84℄). D'autres mesures peuvent être utilisées pour tester l'homogénéitédes lasses (omme par exemple l'entropie).En pratique, on e�etue tout d'abord une régression linéaire entre la sortie Y et les entrées X a�nde savoir si leur relation est approximativement linéaire. Pour ela, on peut utiliser le oe�ient dedétermination R2 :
R2 = 1 −

∑n
i=1(Yi − Ŷi)

2

∑n
i=1(Y − Yi)2

(3.12)ave Ŷi = Ŷ (X(i)) la prévision du modèle linéaire (3.2) et Y la moyenne de l'éhantillon (Yi)i=1..n.Ce oe�ient peut être utilisé dans tout modèle de régression (pas seulement linéaire) omme ritèrede qualité de la prédition du modèle. Basé sur l'utilisation des résidus d'observations ayant servies àajuster le modèle, il est ependant à prendre ave préaution, et à bannir dans les modèles d'interpo-lation (omme le krigeage, f �3.3). Il est souvent préférable de travailler ave d'autres ritères (f. parexemple Azaïs & Bardet [10℄). En utilisant des résidus de prédition (issus d'observations n'ayant passervies à ajuster le modèle), on dé�nit le oe�ient de préditivité Q2 du modèle :
Q2 = 1 −

∑np

i=1[Y
p
i − Ŷ (Xp(i))]2∑np

i=1(Y
p − Y p

i )2
(3.13)où (Xp(i), Y p

i )i=1..np est l'éhantillon des variables d'entrée et de sortie de la base de prédition (ap-pelée aussi base de test), de taille np, et Y p est la moyenne de (Y p
i )i=1..np . Le oe�ient Q2, dont laterminologie est peu employée en statistique, est omparable au oe�ient plus onnu nommé PRESS(�PReditive Error Sum of Squares�) qui est le numérateur du membre de droite de l'équation (3.13).Si on juge l'hypothèse de linéarité aeptable (par exemple si R2 > 0.8), alors les indies desensibilité Pearson, SRC et PCC sont utilisables. Si les variables d'entrée sont indépendantes, la sommedes arrés des SRC vaut R2 et l'ensemble des SRC2 forment une déomposition de la variane de laréponse : haque SRC2

j exprime la part de variane de la réponse expliquée par le fateur Xj . Dansle as où la relation entre X et Y n'est pas linéaire mais monotone, les oe�ients de orrélationet de régression basés sur les rangs (Spearman, SRRC, PRCC) peuvent être utilisés. L'hypothèse demonotonie doit bien sûr être validée, par exemple à l'aide du oe�ient de détermination de la régressionsur les rangs (noté R2∗) ou du oe�ient de préditivité assoié (noté Q∗
2). En�n, les méthodes baséessur les tests statistiques ne requièrent pas d'hypothèse sur la monotonie de la réponse en fontion desentrées. Par ontre, es méthodes sont dé�nies pour des éhantillons de données indépendantes. Enthéorie, elles ne sont don appliables que si l'éhantillon est purement aléatoire (tirage Monte Carlosimple). On onstate ependant qu'elles sont plut�t robustes vis-à-vis de ette hypothèse ; par exempleelles donnent de bons résultats ave des éhantillons de type latin hyperube (LHS). Ces méthodesprésentent aussi l'inonvénient d'être peu intuitives omparativement aux méthodes de régression.Tous les indies de sensibilité basés sur la régression sont alulables à partir d'éhantillons de taillesupérieure à d alors que les indies basés sur les oe�ients de orrélation ou les tests statistiques sontalulables à partir d'éhantillons de taille quelonque. Sur les appliations, on onstate ependant qu'ilfaut souvent des éhantillons de taille supérieure à 2d pour obtenir des résultats orrets, la on�aneque l'on peut avoir sur les indies augmentant ave le nombre de données utilisées pour les aluler.3.2.4 Déomposition de la varianeDans le adre général d'un modèle non linéaire et non monotone, on peut estimer l'importane desvariables d'entrée sur la réponse du modèle en utilisant la déomposition de la variane fontionnelle50



(appelée aussi représentation ANOVA fontionnelle). Toute fontion intégrable sur Ω = [0, 1]d peutêtre déomposée en somme de fontions élémentaires :
f(X1, · · · ,Xd) = f0 +

d∑

i

fi(Xi) +

d∑

i<j

fij(Xi,Xj) + . . .+ f12..d(X1, · · · ,Xd) , (3.14)où f0 est une onstante et les autres fontions véri�ent les onditions suivantes :
∫ 1

0
fi1,...,is(xi1 , . . . , xis) dxik = 0 ∀k = 1, . . . , s , ∀{i1, . . . , is} ⊆ {1, . . . , d} . (3.15)Cette déomposition est onnue sous le nom de �déomposition de Hoe�ding� (présentée dans Hoe�ding[86℄) et a été introduite par Sobol [200℄ pour l'analyse de sensibilité (d'où son appellation �déompositionde Sobol� dans e domaine). Celui-i a notamment montré que les onditions (3.15) impliquent que ladéomposition est unique.Le terme �ANOVA� est utilisé ar l'équation (3.14) fournit la même interprétation qu'une déom-position ANOVA usuelle. En e�et, si les Xi sont mutuellement indépendants, l'équation (3.14) permetd'obtenir une déomposition de la variane de la réponse du modèle :Var [Y ] =

d∑

i=1

Vi(Y ) +
∑

i<j

Vij(Y ) +
∑

i<j<k

Vijk(Y ) + . . .+ V12..d(Y ) , (3.16)où Vi(Y ) = Var[E(Y |Xi)], Vij(Y ) = Var[E(Y |XiXj)] − Vi(Y ) − Vj(Y ) et ainsi de suite. La notiond'analyse de variane sur des espaes de fontion a été introduite par Antoniadis [7℄. À partir de(3.16), les indies de sensibilité s'obtiennent alors extrêmement naturellement :
Si =

Var [E (Y |Xi)]Var(Y )
=

Vi(Y )Var(Y )
, Sij =

Vij(Y )Var(Y )
, Sijk =

Vijk(Y )Var(Y )
, . . . (3.17)Ces oe�ients, nommés �mesures d'importane basées sur la variane� ou plus simplement �indiesde Sobol� (appellation non onsarée), peuvent être utilisés pour n'importe quelle fontion f(·). Lesindies d'ordre un sont égaux aux arrés des SRC quand le modèle f(·) est purement linéaire. L'indiedu seond ordre Sij exprime la sensibilité du modèle à l'interation entre les variables Xi et Xj, etainsi de suite pour les ordres supérieurs. Compris entre 0 et 1 et leur somme valant 1, les indies deSobol sont partiulièrement failes à interpréter (en terme de pourentage de la variane de la réponseexpliquée), e qui explique leur popularité.Lorsque le nombre de variables d'entrée d augmente, le nombre d'indies de sensibilité roît ex-ponentiellement (il vaut 2d − 1) et l'estimation et l'interprétation de tous es indies deviennent viteimpossibles. Homma & Saltelli [89℄ ont alors introduit la notion d'indie de sensibilité total pourexprimer tous les e�ets d'une variable d'entrée sur la sortie :

STi
= Si +

∑

j 6=i

Sij +
∑

j 6=i,k 6=i,j<k

Sijk + . . . =
∑

l∈#i

Sl , (3.18)où #i représente tous les sous-ensembles d'indies ontenant l'indie i. Ainsi, ∑l∈#i Sl est la sommede tous les indies de sensibilité faisant intervenir i. En pratique, quand d est grand (par exemple
d > 10), on se ontente souvent d'estimer les indies d'ordre un et les indies totaux. Des exemplessont donnés dans les appliations que j'ai eu à traiter (Iooss et al. [104℄, Volkova et al. [223℄). Parailleurs, quand le nombre d'entrées est vraiment trop grand (par exemple d > 100), il est égalementpossible de simpli�er le problème en traitant les indies de sensibilité par groupe. Sobol [201℄ a dé�ni lanotion d'indies de sensibilité multidimensionnels. Jaques et al. [107℄ ont utilisé ette dé�nition pourtraiter le problème des variables d'entrée orrélées en regroupant tous les ensembles d'entrées orréléesdans des maroparamètres. 51



Pour estimer les indies de Sobol, des méthodes basées sur des éhantillons Monte Carlo ont étédéveloppées (Sobol [200℄, Saltelli [184℄). Malheureusement, pour obtenir des estimations préises desindies de sensibilité, es méthodes sont extrêmement oûteuses en nombre d'évaluations du modèle(taux de onvergene en √
N où N est la taille de l'éhantillon). Il n'est pas rare dans les appliationsque l'estimation d'un indie de Sobol requiert 10000 évaluations de f(·) pour obtenir une préision de

10%. De plus, les évaluations e�etuées pour estimer un indie ne sont pas réutilisées pour les autresindies. L'utilisation d'éhantillons déterministes de type quasi Monte Carlo (par exemple les séquenesLPτ de Sobol) à la plae d'éhantillons Monte Carlo permet de réduire d'un fateur 10 le oût de esestimations (Saltelli et al. [186℄, Fang et al. [62℄). La méthode FAST (Cukier et al. [46℄), basée sur unetransformée de Fourier multi-dimensionnelle de f(·), est une autre méthode d'estimation des indies,relativement �ne et nettement moins oûteuse que la méthode de Monte Carlo. Saltelli et al. [188℄l'ont étendu au alul des indies totaux mais il n'est pas possible ave ette tehnique de aluler desindies d'ordre multiple.Les reherhes atuelles pour estimer les indies de Sobol se portent sur le développement d'algo-rithmes qui permettent d'estimer tous les indies du premier ordre ave un oût indépendant de d. Parexemple Tarantola et al. [209℄ utilisent une tehnique dite de �Random Balane Design� ouplée ave laméthode FAST. Da Veiga [48℄ et Da Veiga & Gamboa [49℄ se sont, quant à eux, intéressés au dévelop-pement d'estimateurs asymptotiquement e�aes des indies de sensibilité, à partir d'estimations nonparamétriques d'intégrales de fontionnelles de densité. Ces nouveaux algorithmes, bien adaptés auxodes de alul oûteux, doivent enore être testés intensivement et omparés aux méthodes usuelles.L'estimation à moindre oût des indies de Sobol totaux demeure quant à elle un axe de reherheouvert et de première importane. La setion suivante disute d'autres méthodes réentes d'analysede sensibilité basées sur l'estimation des moments onditionnels par des méthodes de lissage et sur laonstrution préalable de métamodèles.3.2.5 Tehniques de lissage et métamodèlesAu delà des indies de Sobol qui ne donnent qu'une valeur salaire pour l'e�et d'une variabled'entrée Xi sur la sortie Y , on peut être intéressé par onnaître l'in�uene sur Y de Xi le long deson domaine de variation. Dans la littérature, on parle souvent d'e�ets prinipaux, mais pour évitertoute onfusion, il est préférable de parler de visualisation (ou graphe) des e�ets prinipaux. L'outilgraphique des satterplots (visualisation du nuage de points d'un éhantillon quelonque de simulations
(Xn,Y n) à l'aide des d graphes Y vs.Xi, i = 1, . . . , d) remplit et objetif mais uniquement de manièrevisuelle, don quelque peu subjetive. Basées sur des méthodes de régression non paramétrique (Hastie& Tibshirani [82℄), les tehniques de lissage ont pour objetif, quant à elles, d'estimer les momentsonditionnels de Y d'ordre un ou plus. En analyse de sensibilité, on se limite souvent à l'espéraneonditionnelle et aux ordres un et deux (Santner et al. [191℄) pour obtenir :

◮ les graphes des e�ets prinipaux, entre Xi et E(Y |Xi) − E(Y ) sur tout le domaine de va-riation de Xi pour i = 1, . . . , d ;
◮ les graphes des e�ets des interations, entre (Xi,Xj) et E(Y |XiXj)−E(Y |Xi)−E(Y |Xj)−

E(Y ) sur tout le domaine de variation de (Xi,Xj) pour i = 1, . . . , d et j = i+ 1, . . . , d.Storlie & Helton [204℄ ont e�etué une revue relativement omplète des méthodes de lissage quel'on peut utiliser pour l'analyse de sensibilité : moyennes mobiles, méthodes à noyaux, polyn�mesloaux, splines de lissage. Da Veiga et al. [50℄ disutent des propriétés théoriques des estimateurspar polyn�mes loaux de l'espérane et de la variane onditionnelles. Ils en déduisent les propriétésthéoriques des estimateurs des indies de Sobol par polyn�mes loaux. Cette approhe leur permetde résoudre le problème des entrées orrélées d'une manière nettement moins oûteuse que par lestehniques usuelles. En�n Ratto et al. [174℄ présentent une méthode de lissage basée sur le �ltre deKalman. Storlie & Helton [204℄ disutent également des modèles additifs et des arbres de régressionpour estimer de manière non paramétrique E(Y |X1, . . . ,Xd), e qui revient à onstruire e qu'on appelleune surfae de réponse. 52



La méthode des surfaes de réponse est un outil onnu depuis longtemps qui a pour objetif deonstruire une fontion qui simule le omportement d'un phénomène physique ou himique dans ledomaine de variation des variables in�uentes, à partir d'un ertain nombre d'expérienes (Box &Draper [26℄). Des généralisations ultérieures ont amené ette méthode à être utilisée pour onstruire desmodèles simpli�és se substituant à l'exéution de odes de alul néessitant trop de temps d'exéutionou de ressoures (Saks et al. [182℄, Fang et al. [62℄). Construire un métamodèle a pour objetif d'obtenirun modèle mathématique représentatif du ode étudié en terme de qualité d'approximation, ayant debonnes apaités de prédition, et dont le temps de alul pour évaluer une réponse est négligeable. Cemétamodèle est onstruit et ajusté à partir de quelques simulations du ode (orrespondant à di�érentsjeux de valeurs des paramètres). Le nombre de simulations néessaires dépend de la omplexité duode et du sénario qu'il modélise, du nombre de variables d'entrée et de la qualité d'approximationsouhaitée. Ce métamodèle peut alors être substitué ou assoié au ode pour di�érents objetifs :
⋆ prédition rapide de nouvelles réponses ;
⋆ analyse de sensibilité et exploration du modèle pour une meilleure ompréhension de sonomportement ;
⋆ résolution de problèmes d'optimisation de la réponse ou de alibration de paramètres (quinéessitent parfois plusieurs milliers d'évaluations de la réponse du modèle) ;
⋆ partiipation aux phases de validation et de quali�ation du modèle numérique.La onstrution du métamodèle, basée la plupart du temps sur des tehniques de moindres arrés,est évidemment réalisée en aord ave son utilisation future qui peut lui imposer des ontraintes. Lamise à disposition d'un métamodèle est également extrêmement utile si on étudie un système sansbien onnaître les inertitudes sur ses variables d'entrée. Si un métamodèle est onstruit et validé dansun domaine de variation des entrées su�samment large, di�érentes études pourront être réalisées enfaisant varier les inertitudes des entrées.Dans la pratique, on s'intéresse à trois prinipales questions lors de la onstrution d'un métamo-dèle :
⊲ le hoix du métamodèle qui peut être issu de tout modèle de régression linéaire, non linéaire,paramétrique ou non paramétrique (Hastie et al. [83℄). Parmi les modèles les plus utiliséspour ajuster les réponses de odes de alul, on peut iter les polyn�mes, splines, modèleslinéaires généralisés, modèles additifs généralisés, le krigeage, la tehnique 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 hoix du métamodèle est un problème en soi, ertainsétant plus adaptés que d'autres à di�érents types de situation. Une première stratégie estde privilégier la simpliité, don de se satisfaire du métamodèle le plus simple possible enadéquation ave les objetifs de l'étude ;
⊲ la plani�ation des aluls. Les prinipales qualités requises pour un plan d'expériene sontsa robustesse (apaité d'analyser di�érents modèles), son e�aité (minimisation d'un ri-tère), la répartition de ses points (remplissage uniforme de l'espae éhantillonné) et un oûtfaible pour sa onstrution (Santner et al. [191℄, Fang et al. [62℄). Sur e sujet, qui ne serapas disuté dans e mémoire, énormément de travaux sont disponibles. Si on se limite auxplans sans modèle, on peut iter les travaux de Gazut et al. [73℄ pour les plans adaptatifsbasés sur du reéhantillonnage bootstrap pour identi�er les zones où de nouveaux alulssont néessaires. Conernant les plans non séquentiels sans modèle (don de type �spae�lling�), la tendane atuelle est de herher des plans dont les propriétés se onserventen sous-projetions. Dans ses travaux de thèse, Marrel [141℄ (assoiée à un stagiaire, LoïBoussouf) montre que les LHS optimisés à l'aide de ertains ritères de disrépane sontparmi les meilleurs pour et objetif ; 53



⊲ la validation du métamodèle. Dans le domaine des plans d'expériene lassiques, la valida-tion orrete d'une surfae de réponse est un aspet ruial et à soigner partiulièrement(Droesbeke et al. [60℄). En revanhe, dans le domaine des expérienes numériques, seulun faible nombre de publiations s'attardent sur e problème (f. par exemple Kleijnen &Sargent [119℄, Mekesheimer et al. [151℄, Reis dos Santos & Porta Nova [175℄). La pratiqueusuelle est d'estimer des ritères globaux (erreur quadratique moyenne, erreur en valeurabsolue, . . . ) sur une base de test, par validation roisée, par leave-one-out5 ou par boots-trap (Kleijnen & Sargent [119℄, Fang et al. [62℄, Kleijnen [117℄). L'un des ritères les plusutilisés en pratique est le oe�ient de préditivité, noté Q2, qui orrespond au oe�ientde détermination R2 alulé sur une base de test (f. Eqs. (3.13) et (3.12)). Dans Iooss etal. [95℄, j'ai ommené à m'intéresser au problème de la plani�ation de la base de test,pour estimer au mieux les ritères d'erreur du métamodèle ave un nombre minimal dealuls supplémentaires. L'utilisation d'un algorithme développé par Feuillard [63℄ pendantsa thèse permet de plaer dans la base de test les points les plus éloignés possibles de euxde la base d'apprentissage.Certains métamodèles permettent d'obtenir diretement les indies de sensibilité. Par exemple,Sudret [205℄ et Crestaux et al. [45℄ ont montré que les indies de Sobol déoulent diretement d'unedéomposition en polyn�mes de haos. Les proessus gaussiens (krigeage) apparaissent aussi omme unmétamodèle partiulièrement intéressant. Leur formulation permet d'obtenir les indies de sensibilitésans passer par une estimation de type Monte Carlo (Oakley & O'Hagan [161℄, Chen et al. [40℄, Marrelet al. [142℄). La setion suivante dérit les travaux sur les proessus gaussiens réalisés en ollaborationave Amandine Marrel.3.3 Constrution et utilisation du métamodèle proessus gaussienLa méthode du krigeage (Krige [128℄, Matheron [147℄, Chilès & Del�ner [42℄, Stein [203℄) a étédéveloppée en géostatistique pour des problèmes de artographie dans le but de prendre en ompte lastruture spatiale de la variable étudiée. La prédition du krigeage en haque point du domaine estune ombinaison linéaire pondérée des observations de la base d'apprentissage, les poids ne dépendantpas des valeurs des observations mais du plan d'expériene et de la struture de ovariane de la va-riable. L'un des grands atouts du krigeage, par rapport aux autres méthodes de artographie, est de seplaer dans un adre probabiliste (en modélisant la variable d'intérêt par un proessus stohastique),e qui lui permet d'estimer les inertitudes assoiées aux préditions. A la �n des années 1980, Sakset al. [182℄ ont introduit les prinipes du krigeage pour la modélisation et la prédition de réponses deodes de alul. En géostatistique linéaire, l'hypothèse gaussienne n'est pas néessaire pour onstruirele modèle de krigeage ar ses paramètres sont estimés à l'aide d'outils d'analyse de données (les vario-grammes). Dans le domaine des expérienes numériques, es outils ne sont plus utilisables du fait de lagrande dimension de l'espae des entrées, et les paramètres du modèle sont estimés par des méthodesnéessitant l'hypothèse gaussienne (maximum de vraisemblane). Les arguments en entrée du modèlePG orrespondent aux entrées du ode de alul et peuvent être de nature et d'unité très diverses.Remarque 3.3.1 D'un point de vue terminologique, si l'argument du modèle est le temps, on parlehabituellement de proessus stohastique gaussien et s'il s'agit de l'espae physique (position 2D ou 3D),on parle de hamp aléatoire gaussien. Conernant la simulation numérique, on adopte la terminologiemodèle proessus gaussien (noté PG).Le modèle PG est devenu à présent extrêmement populaire dans le domaine des expérienes numé-riques, prinipalement pour les raisons suivantes :
⋄ disposer d'un interpolateur exat (ontrairement à un grand nombre d'autres méthodes derégression) est partiulièrement attrayant ar la grande majorité des appliations onernent5proédure appelée aussi �jaknife�, as partiulier de la validation roisée où on laisse de �té une seule observationà haque étape 54



des odes de alul déterministes, i.e. des odes pour lesquels deux simulations onséutivesave les mêmes entrées fournissent la même réponse. Cette ontrainte d'interpolation peutégalement être relâhée ;
⋄ ses prinipes mathématiques sont relativement simples à appréhender ;
⋄ le préditeur possède une formulation analytique, e qui est parfois souhaitable en termed'interprétabilité, de ommuniation et de transmission du modèle aux physiiens ;
⋄ le préditeur est extrêmement rapide à évaluer ;
⋄ le modèle PG fournit, en plus du préditeur, l'erreur de elui-i (le MSE, i.e. Mean SquareError). Le MSE peut alors être utilisé e�aement dans la plani�ation adaptative de si-mulations pour améliorer la préditivité du métamodèle (Sheidt [195℄), pour estimer desquantiles (Oakley [160℄) et pour résoudre des problèmes d'optimisation sur la réponse duode (Jones et al. [110℄) ;
⋄ le modèle PG peut être formulé de manière bayésienne (Currin et al. [47℄, O'Hagan [162℄),e qui permet d'introduire des lois de onnaissane a priori sur les hyperparamètres ;
⋄ le adre gaussien permet de disposer d'outils d'analyse préieux pour valider ou invaliderle modèle PG (Bastos & O'Hagan [16℄) ;
⋄ en�n, il existe à présent une bibliographie partiulièrement fournie sur l'appliation de emodèle aux expérienes numériques, ave notamment les deux monographies réentes deSantner et al. [191℄ et Rasmussen & Williams [173℄.Après avoir rappelé la formulation théorique et la onstrution pratique du modèle PG, on résumedans la prohaine setion nos travaux permettant de résoudre les problèmes posés lors de sa onstrutionen grande dimension (Marrel et al. [143℄). On expliitera ensuite nos résultats onernant l'utilisationdu modèle PG en analyse de sensibilité (Marrel et al. [142℄).3.3.1 Le modèle proessus gaussienOn étudie d variables d'entrée x = (x1, ..., xd) ∈ R

d d'un ode de alul déterministe f(·) et unevariable de sortie salaire y(x) ∈ R. On dispose de n jeux de simulations des variables d'entrées Xn =

(x(1)t, ...,x(n)t)t, haque jeu étant de dimension d : x(i) = (x
(i)
1 , ..., x

(i)
d ). Les sorties orrespondantesdu ode de alul sont notées Y n = (y1, ..., yn)t ave yi = y(x(i)), i = 1, ..., n.La modélisation par les proessus gaussiens onsiste à onsidérer la sortie déterministe y(x) ommela réalisation d'un proessus stohastique gaussien Y (x) se déomposant de la manière suivante :

Y (x) = m(x) + Z(x) , (3.19)où m : x ∈ Rd → m(x) ∈ R est la partie déterministe fournissant une approximation de la réponse dusimulateur en moyenne et Z(x) ∈ R est la partie aléatoire entrée permettant de modéliser les résiduset d'interpoler les réponses.En e qui onerne la partie déterministe du modèle PG, on se limite à l'utilisation d'un polyn�mede degré 0 ou 1 :
m(x) = β0 +

d∑

j=1

βjxj = F (x)β (3.20)où β = (β0, . . . , βd)
t ∈ R

d sont les paramètres de régression et F (x) = (1, x1, . . . , xd) est le veteurde régression au point x. Cette formulation se généralise aisément à d'autres bases de fontions derégression. Cependant, de nombreux auteurs tels que Saks et al. [182℄ et Welh et al. [226℄ onseillent55



de ne onsidérer qu'une fontion onstante pour la tendane (m(x) = β0) arguant que le proessusgaussien Z(x) est su�sant pour apturer les non linéarités et interations du modèle. A ontrario,d'autres auteurs estiment que ette fontion tendane est importante pour limiter le r�le de la partiestohastique du modèle PG à la modélisation des �utuations rapides du modèle (Jourdan [111℄).Martin & Simpson [145℄ montrent d'ailleurs qu'une fontion de régression su�samment rihe permetd'améliorer la forme de la fontion de vraisemblane lors de l'estimation des hyperparamètres (f �3.3.2).En�n, la tendane déterministe o�re une belle opportunité d'introduire d'éventuelles informations apriori, inhérente à la physique du phénomène simulé (Martin & Simpson [145℄).La partie aléatoire du modèle Z(x) est, quant à elle, un proessus stohastique gaussien, que l'onhoisit stationnaire, don aratérisé par ses deux premiers moments statistiques :
E[Z(x)] = 0 ,Cov(Z(x(i)), Z(x(j))) = R(x(i),x(j)) = σ2N(x(i) − x(j)) ,

(3.21)où σ2 ∈ R désigne la variane de Z et N : r ∈ R
d → N(r) ∈ R sa fontion de orrélation. Dans le adrede la modélisation de réponses odes de alul, l'hypothèse d'isotropie n'est pas du tout appropriée.En e�et, les variables d'entrée étant souvent de nature, de dimension et d'unité di�érentes, il n'est pasraisonnable de onsidérer les longueurs de orrélation relatives à haune des entrées omme identiques.En revanhe, on aepte souvent l'hypothèse de stationnarité : un omportement non stationnaire dufait d'une dérive de la moyenne pourra être modélisé via la partie déterministe du modèle ('est le adredu krigeage universel). Vazquez [219℄ a introduit le modèle plus général du krigeage intrinsèque pour lesodes de alul. Celui-i ne néessite plus l'introdution d'une tendane déterministe, il apture la nonstationnarité en modélisant Z par une fontion intrinsèque d'ordre k.6 Des situations non stationnairespeuvent apparaître dans ertaines appliations (omme lors de la simulation de phénomènes thermo-hydrauliques), où le omportement et la régularité du ode peuvent varier fortement dans di�érentsdomaines de ses entrées. Pour traiter es as, Gramay [79℄ propose de relier un arbre de lassi�ation(a�n de partitionner l'espae des entrées) à di�érents modèles PG. La onstrution de modèles PGnon stationnaires pour les expérienes numériques (don en grande dimension) demeure néanmoins unproblème de R&D ouvert.Les prinipales familles de fontions de ovariane paramétriques ont été dérites au �2.2.4. Dansmes travaux, je me suis limité à la fontion exponentielle généralisée (2.9) :

Nθ,p(x(i) − x(j)) =
d∏

l=1

exp(−θl|x(i)
l − x

(j)
l |pl) (3.22)où θ = (θ1, . . . , θd)

t ∈ R
d
+ et p = (p1, . . . , pd)

t ∈]0, 2]d sont les paramètres de orrélation. Cette fontionse déompose en un produit de ovarianes mono-dimensionnelles relatives à haune des variablesd'entrée, e qui est bien appropriée aux manipulations analytiques pour les analyses d'inertitude etde sensibilité. Chaune de es ovarianes mono-dimensionnelles est aratérisée par deux paramètres(un paramètre de forme pl et un paramètre d'éhelle θl pour l = 1, . . . , d), e qui apporte une ertainesouplesse au modèle. D'autres auteurs préonisent l'utilisation de la ovariane de Matèrn (Eq. (2.10)),dont les propriétés de régularité sont plus intéressantes, mais dont l'expression analytique est plusomplexe (f. �2.2.4).En dépit du aratère déterministe des odes que l'on onsidère, les sorties peuvent être assortiesde bruits (notamment numériques). Dans e as, il peut être intéressant que le modèle PG n'interpoleplus les données et on ajoute à sa partie stohastique un bruit blan U(x) :
Y (x) = m(x) + Z(x) + U(x), (3.23)où U(x) ∈ R est un bruit-blan gaussien : proessus aléatoire indépendant gaussien entrée de variane

σ2τ , τ ∈ R+. Ce bruit-blan introduit une disontinuité à l'origine (appelée e�et de pépite par Matheron6Il s'agit d'une généralisation de la notion de fontion aléatoire intrinsèque qui orrespond au as k = 0 (f. �2.2.2),pour utiliser des aroissements généralisés (f. Chilès & Del�ner [42℄).56



[147℄) sur la fontion de ovariane :Cov(Y (x), Y (u)) = σ2
(
Nθ,p(x − u) + τδ(x − u)

) (3.24)où δ(v) =

{
1 si ‖v‖ = 0,
0 sinon. Cet e�et de pépite peut également être utile pour améliorer le ondi-tionnement de la matrie de ovariane à inverser pour onstruire le préditeur du modèle PG (f�3.3.2).3.3.2 Constrution et estimation des paramètresSous l'hypothèse du modèle proessus gaussien, l'éhantillon d'apprentissage Y n suit une distribu-tion normale multidimensionnelle :

[
Y n
∣∣∣Xn,β, σ,θ,p, τ

]
∼ Nn (Fnβ,Σn) , (3.25)où Fn = [F (x(1))t, . . . ,F (x(n))t]t est la matrie de régression et

Σn = σ2

(
Nθ,p

(
x(i) − x(j)

)

i,j=1..n
+ τIn

) (3.26)est la matrie de ovariane ave In la matrie identité de dimension n. Soit x∗ = (x∗1, ..., x
∗
d) unnouveau jeu de variables d'entrée, la distribution de probabilité jointe de (Y n, Y (x∗)) s'érit

[(
Y n

Y (x∗)

) ∣∣∣∣∣X
n,β, σ,θ,p, τ

]
∼ Nn+1

([
Fn

F (x∗)

]
β,

[
Σn k(x∗)

k(x∗)t σ2(1 + τ)

])
, (3.27)ave

k(x∗) = [ Cov(y1, Y (x∗)), . . . ,Cov(yn, Y (x∗)) ]t

= σ2[Nθ,p(x(1) − x∗) + τδ(x(1) − x∗), . . . , Nθ,p(x(n) − x∗) + τδ(x(n) − x∗) ]t.
(3.28)On obtient alors la distribution de Y (x∗) onditionnellement à l'éhantillon d'apprentissage (Xn,Y n),qui est gaussienne de moyenne et variane :

E
∗[Y (x∗)|Y n,Xn,β, σ,θ,p, τ ] = F (x∗)β + k(x∗)tΣn

−1(Y n − Fnβ), (3.29)Var∗[Y (x∗)|Y n,Xn,β, σ,θ,p, τ ] = σ2(1 + τ) − k(x∗)tΣn
−1k(x∗) , (3.30)où E

∗ et Var∗ sont l'espérane et la variane par rapport à la loi a posteriori de Y (x).L'espérane onditionnelle (3.29), notée Ŷ (x∗), est don utilisée omme préditeur. La varianeonditionnelle (3.30), onnue sous le nom de variane du krigeage, peut être utilisée omme un in-diateur de la variane loale du modèle. Cette variane orrespond d'ailleurs à l'erreur quadratiquemoyenne du préditeur que l'on note MSE pour Mean Square Error. Plus généralement, le modèle PGfournit une expression analytique pour la distribution de la variable de sortie en haque nouveau pointde prédition. Cette distribution peut être utilisée pour la propagation d'inertitude, l'estimation dequantiles, le développement de stratégies d'éhantillonnage, . . . Son utilisation pourra être analytique(ou du moins en partie) en évitant de passer par des simulations numériques de type Monte Carlo quis'avèrent souvent oûteuses en temps de alul.A partir de la loi jointe énonée préédemment et des simulations de la base d'apprentissage, onestime les paramètres du modèle PG (3.23), appelés hyperparamètres. Il s'agit des paramètres derégression β, de orrélation (θ,p) et de variane (σ2, τ). Pour la ovariane exponentielle généraliséeet un polyn�me de degré un dans la partie régression, il y a don 3d + 3 paramètres à estimer. Deuxméthodes sont utilisées dans la littérature pour estimer es paramètres : la méthode du maximumde vraisemblane (Saks et al. [182℄) et la tehnique de validation roisée (Currin et al. [47℄). Cettedernière ne néessite pas l'hypothèse d'une distribution gaussienne de la sortie. Elle onsiste à explorer57



de manière exhaustive les valeurs des hyperparamètres et à estimer les résidus de prédition (parexemple par leave-one-out) pour haque valeur du veteur des hyperparamètres (Martin & Simpson[145℄). La valeur du veteur des hyperparamètres retenue est elle qui donne l'erreur quadratique la plusfaible, e qui orrespond à une méthode de moindres arrés. Cei peut don s'avérer partiulièrementoûteux en grande dimension (par exemple pour d > 10). De plus, Martin & Simpson [145℄ ont montrésur des exemples simples que ette tehnique donne souvent des résultats de moins bonne qualité queelle basée sur le maximum de vraisemblane. En�n, d'un point de vue théorique, il est onnu quel'estimateur des paramètres d'un hamp gaussien par moindres arrés n'est pas onsistant à partir de
d ≥ 2 (Guyon [80℄).La méthode du maximum de vraisemblane onsiste à exprimer la log-vraisemblane de Y n ensupposant que les observations suivent une distribution gaussienne.7 L'estimateur du maximum devraisemblane de β est l'estimateur des moindres arrés généralisés :

β̂ = (Fn
t(Nθ,p + τIn)−1Fn)−1 Fn

t(Nθ,p + τIn)−1Y n, (3.31)ave la matrie Nθ,p = Nθ,p

(
x(i) − x(j)

)
i,j=1..n

. On a alors pour le préditeur et son MSE :
E
∗[Y (x∗)|Y n,Xn, σ,θ,p, τ ] = Ŷ (x∗) = F (x∗)β̂ + k(x∗)tΣn

−1(Y n − Fnβ̂) , (3.32)
MSE[Ŷ (x∗)|Y n,Xn, σ,θ,p, τ ] = σ2(1 + τ) − k(x∗)tΣn

−1k(x∗) + u(x∗)(Fn
t
Σn

−1Fn)u(x∗)t(3.33)ave u(x∗) = F (x∗) − k(x∗)tΣn
−1Fn.Remarque 3.3.2 En pratique, les paramètres de ovariane (σ,θ,p, τ) sont inonnus et estimés à partirde la base d'apprentissage ; la vraie MSE,

MSE[Ŷ (x∗)|Y n,Xn] = Var[Ŷ (x∗) − Y (x∗)] + {E[Ŷ (x∗) − Y (x∗)]}2 , (3.34)est don inonnue. Par déomposition de la variane de Ŷ (x∗) − Y (x∗) par rapport à [Ŷ (x∗) −
Y (x∗)|σ,θ,p, τ ], il est faile 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 ontentent ependant d'utiliser l'expression(3.33) omme approximation de la MSE. Dans un artile réent, den Hertog et al. [56℄ proposent desalgorithmes pour estimer la vraie MSE à l'aide du bootstrap.Le préditeur (3.32) ne dépend pas de σ2 mais son MSE (3.33) en dépend. L'estimateur de σ2 vaut :

σ̂2 =
1

n
(Y n − Fnβ̂)t(Nθ,p + τIn)−1(Y n − Fnβ̂). (3.35)Ainsi, β̂ et σ̂2 dépendent de θ, p et τ et, en les substituant dans l'expression de la log-vraisemblane,on obtient le hoix optimal (θ̂, p̂, τ̂). Celui-i minimise
ψ(θ,p, τ) = σ̂2|Nθ,p + τIn|

1
n . (3.36)Pour résoudre e problème d'optimisation, Welh et al. [226℄ utilisent la méthode du simplexe ou-plée à une proédure d'introdution progressive des paramètres de orrélation des variables d'entréepour réduire le plus possible la fontion ψ(θ,p, τ). D'autres auteurs se limitent à l'utilisation d'uneméthode de gradient onjugué, et parfois ouple elle-i ave une optimisation préalable par simplexe(en la répétant éventuellement ave di�érents points de départ hoisis aléatoirement). Dans le logiielsous Matlab DACE, Lophaven et al. [137℄ utilisent l'algorithme d'optimisation stohastique de Hooke& Jeeves (Bazaraa et al. [18℄) qui se révèle partiulièrement e�ae (et que l'on utilise dans notre algo-rithme d'ajustement d'un modèle PG à grande dimension, f �3.3.3). Cependant, quelques problèmesonséquents se posent lors de ette phase d'estimation des hyperparamètres :7La méthode du maximum de vraisemblane est onnue pour être relativement robuste à l'hypothèse de normalité.58



⊲ l'évaluation de ψ(θ,p, τ) qui néessite l'inversion de la matrie de ovariane. Une di�-ulté apparaît lorsque l'indie de onditionnement de la matrie de ovariane est tropgrand (système numérique instable pour inverser la matrie). Le onditionnement de lamatrie dépend non seulement du plan d'expériene mais aussi du modèle de ovariane.La ovariane gaussienne implique notamment une matrie de ovariane partiulièrementmal onditionnée (Ababou et al. [1℄, Stein [203℄). L'e�et de pépite U(x) que l'on introduitpermet de résoudre e problème de onditionnement ;
⊲ les nombreux maxima loaux potentiellement présents dans la fontion de vraisemblane.Cette situation est présente lorsqu'il y a peu de données pour exprimer la fontion de vrai-semblane. Martin & Simpson [145℄ ont illustré e problème sur des exemples simples et ontmontré que l'introdution d'une partie déterministe m(x) (terme de tendane) su�sam-ment rihe permettait d'améliorer la forme de la log-vraisemblane en rendant plus aiséela détermination de son maximum global ;
⊲ la forme de la fontion de vraisemblane qui peut présenter une arête relativement large.Le maximum global peut ainsi se trouver dans une zone très plate de la vraisemblane, equi induit des di�ultés numériques pour les algorithmes de gradient et du simplexe. Li& Sudjianto [133℄ ont proposé de pénaliser la vraisemblane, par exemple par une teh-nique de type LASSO qui induit une ourbure plus forte de la vraisemblane, permettantune estimation préise du maximum global. Dans ette approhe partiulièrement e�ae(nommée krigeage gaussien pénalisé), le terme de pénalisation est mis sur les paramètresde orrélation θ ;
⊲ la grande dimension des entrées qui implique un grand nombre de paramètres à ajusteret onséutivement quelques di�ultés dans la proédure d'optimisation par maximum devraisemblane (oût en temps de alul, surapprentissage).La setion suivante expliite l'heuristique que j'ai développée pour répondre à es problèmes.3.3.3 Méthodologie en grande dimensionL'appliation du modèle PG à des odes de alul faisant intervenir un grand nombre de variablesd'entrée est une problématique identi�ée depuis les travaux de Welh et al. [226℄. Le problème semblese poser au delà de 5 variables d'entrée et pour un nombre d'observations du ode de l'ordre dequelques entaines (typiquement dix fois plus d'observations que de variables d'entrée). La prinipaledi�ulté demeure dans la proédure d'optimisation a�n d'estimer les paramètres de orrélation. Uneoptimisation globale et simultanée de tous les paramètres de orrélation onduit inévitablement à detrès mauvaises estimations des hyperparamètres et onséutivement à un modèle PG peu préditif(Welh et al. [226℄, Marrel et al. [143℄).Welh et al. [226℄ utilisent un algorithme stepwise pour introduire séquentiellement les variablesd'entrée (et don leurs hyperparamètres) dans la vraisemblane du modèle PG. La première étapeonsiste à initialiser les hyperparamètres par eux d'une ovariane isotrope (don ave deux paramètresde orrélation à ajuster) par maximisation de la log-vraisemblane des données. La deuxième étapeonsiste à réaliser une boule en réestimant suessivement les hyperparamètres de haque variabled'entrée. Les estimations des hyperparamètres de la variable d'entrée qui ont onduit à la plus forteamélioration de la log-vraisemblane sont onservées et les autres sont reinitialisés à leur valeur initiale.La proédure est répétée jusqu'à un ritère d'arrêt sur l'évolution de la log-vraisemblane, ou jusqu'àe que tous les hyperparamètres aient été estimés. Ave et algorithme, Welh et al. [226℄ parviennent àonstruire un modèle PG à l'aide d'une trentaine de aluls sur un ode faisant intervenir 20 variablesd'entrée.Suite à et algorithme, peu d'auteurs se sont intéressés à e problème qui ne présente pas d'in-térêt théorique mais un intérêt pratique évident. Pour des odes de alul faisant intervenir quelques59



dizaines de variables d'entrée, Shonlau & Welh [196℄ passent en revue un ertain nombre de pu-bliations où le modèle PG semble avoir donné des résultats satisfaisants. Ils proposent d'utiliser lemodèle PG omme une tehnique de riblage avanée permettant, grâe à la déomposition ANOVAfontionelle, la visualisation des e�ets prinipaux de haque variable d'entrée (f. �3.2.5). Le problèmede l'estimation des hyperparamètres est ignoré et ramené à un problème de validation du modèle PG(préditeur et variane) par validation roisée (proédure détaillée par exemple dans Jones et al. [110℄).Cette validation roisée par leave-one-out semble ependant douteuse ar les paramètres de orrélationne sont pas réestimés à haque suppression d'observations, e qui est justi�é par le oût d'une réesti-mation systématique de eux-i. Or, lorsque la dimension des entrées n'est pas négligeable devant lenombre de données, haque observation a une in�uene potentiellement importante sur l'estimationdes hyperparamètres.Dans Marrel et al. [143℄, nous proposons d'utiliser une proédure de validation qui évite e biaisen réestimant les hyperparamètres à haque étape de validation roisée. Le leave-one-out n'est alorsplus possible ar trop oûteux, et une validation roisée en quelques blos est utilisée. Le hoix dunombre de blos est bien entendu dépendant du nombre d'observations dont on dispose, mais il estusuellement inférieur à 10. Le ritère utilisé pour séletionner le meilleur modèle PG est le oe�ient depréditivité Q2 (f. �3.2.3, Eq. (3.13)), le R2 n'étant d'auune utilité pour les modèles d'interpolationdes observations omme le krigeage.Notre intérêt pour e problème d'ajustement de modèles PG à grande dimension vient du fait quel'algorithme de Welh s'est révélé inapproprié et relativement ine�ae sur ertaines de nos applia-tions. En e�et, en restreignant la partie déterministe du modèle PG à une onstante (f �3.3.1), il nes'intéresse pas à l'estimation séquentielle des paramètres de régression β et aux liens entre elle-i etl'estimation séquentielle des paramètres de ovariane. De plus, sa proédure d'initialisation des hy-perparamètres est relativement pauvre. Cette initialisation suppose l'isotropie de la ovariane, e quifore les paramètres de orrélation à être égaux entre eux et qui peut onduire à des estimations trèséloignées des solutions. Or, elles-i onditionnent la suite de la proédure d'ajustement ar le modèlequi est testé à haque étape prend en ompte toutes les variables d'entrée.L'algorithme que nous avons développé dans Marrel et al. [143℄ s'inspire de elui de Welh, enle ra�nant a�n de pallier aux di�érents problèmes évoqués préédemment. Les grands prinipes del'algorithme proposé sont les suivants :
⋆ un tri initial est e�etué sur les variables d'entrée a�n de les lasser par ordre d'in�uenesur la sortie. Le ritère de tri est le oe�ient de orrélation linéaire entre haque entrée etla sortie, alulé à l'aide de l'éhantillon d'apprentissage ;
⋆ e tri donne l'ordre d'inlusion progressive des variables d'entrée dans la ovariane dumodèle PG lors de la proédure d'estimation de ses hyperparamètres. A haque inlusiond'une nouvelle variable d'entrée, tous les hyperparamètres sont estimés par maximisationde la log-vraisemblane (qui revient à minimiser l'expression (3.36)) ;
⋆ la présene d'une partie régression et d'une partie ovariane nous oblige à mettre en÷uvre une boule supplémentaire pour séletionner les termes de la fontion de régression.Le ritère d'information d'Akaike (AIC) est bien adapté pour séletionner un modèle derégression. On utilise ii le ritère d'information d'Akaike orrigé (AICC) qui permet deprendre en ompte la présene supplémentaire du terme de ovariane (Hoeting et al. [87℄) :AICC = −2l

Y
n

(
β̂, σ̂, θ̂, p̂, τ̂

)
+ 2n

m1 +m2 + 1

n−m1 −m2 − 2
, (3.37)où m1 est le nombre de variables qui interviennent dans la partie régression m(·), m2 estle nombre de variables qui interviennent dans la fontion de ovariane et l

Y
n(·) est lalog-vraisemblane de l'éhantillon Y n pour les estimations des hyperparamètres du modèlePG. Toutes les variables d'entrée ne sont don pas forément inluses dans la régression.Le ritère AICC étant peu oûteux, ette boule de séletion des termes de régression est60



insérée dans la boule d'estimation des paramètres de ovariane ;
⋆ pour haque variable d'entrée inluse dans la ovariane, la qualité du modèle PG est estiméà l'aide du oe�ient de préditivité Q2 (Eq. (3.13)), alulé par validation roisée ;
⋆ l'évolution du Q2 est visualisée en fontion des itérations. Les inréments suessifs du Q2à haque ajout de variables (qui trahissent l'in�uene des variables d'entrée dans le modèlePG) sont utilisés pour o�rir un nouveau tri initial des entrées. La proédure séquentiellede onstrution du modèle PG par inlusion progressive des entrées est alors relanée ;
⋆ le modèle séletionné n'est pas le modèle �nal mais elui pour lequel le Q2 est le meilleur.Toutes les variables d'entrée ne sont don pas forément inluses dans la ovariane.De manière plus formelle, on note M0 =

{
e
(0)
1 , . . . , e

(0)
d

} la liste de toutes les entrées dans leurordre initial. M1 =
{
e
(1)
1 , . . . , e

(1)
d

} (resp. M2 =
{
e
(2)
1 , . . . , e

(2)
d

}) orrespond à la liste des entréesdans leur nouvel ordre après lassement ave le ritère du oe�ient de orrélation (resp. le ritère desinréments de Q2). Mov (resp. Mreg) réprésente la liste des entrées apparaissant dans la fontionde ovariane (resp. la fontion de régression) à l'étape ourante. L'algorithme que j'ai proposé seformalise de la manière suivante :Etape 1 : lassement initial
M0 =

{
e
(0)
1 , . . . , e

(0)
d

}
=⇒ M1 =

{
e
(1)
1 , . . . , e

(1)
d

}
=⇒

{
Mreg = M1

Mov = M1Etape 2 : initialisationsBornes minimales pour haque omposante de θ et p : lobθ = 10−8 , lobp = 0Bornes maximales pour haque omposante de θ et p : upbθ = 100 , upbp = 2Valeurs de départ pour haque omposante de θ et p : θ0 = 0.5 , p0 = 1Etape 3 : inlusion suessive des variables dans la ovarianePour i = 1 . . . dVariables dans la ovariane : Mi,cov = Mov(1, . . . , i)Inlusion suessive des variables dans la fontion de régression :Pour j = 1 . . . dFontion de régression : Mj,reg = Mreg(1, . . . , j)

θinit = (θ1
(i−1),j, . . . , θi−1

(i−1),j, θ0)t

pinit = (p1
(i−1),j, . . . , pi−1

(i−1),j, p0)t

[θi,j, pi,j] = estimation(Mi,cov,Mj,reg, [θ
init,pinit], [lobθ , lobp], [upbθ , upbp])AICC(i, j) = AICC(Mi,cov,Mj,reg)Fin de la bouleSéletion de la fontion de régression optimale : joptim(i) = arg min

j

(AICC(i, j))Evaluation du Q2 par validation roisée ou sur une base de validation
Q2(i) = Q2(Mi,cov,Mjoptim(i),reg)Fin de la bouleEtape 4 : détermination du nouveau lassement par inrément de Q2

∆Q2(1) = Q2(1)Pour k = 2 . . . d
∆Q2(k) = Q2(k) − Q2(k − 1)Fin de la bouleClassement des variables par ∆Q2 déroissants : M1 =⇒ M261



Etape 5 : estimation des paramètres à partir du nouveau lassement { Mreg = M1

Mov = M2Etape 6 : séletion du modèle optimal
ioptim = arg max

i

(Q2(i))
{ Moptimov = Mov(1, . . . , ioptim)

Moptimreg = Mreg(1, . . . , joptim(ioptim))Etape 7 : validation �nale du modèle optimal
Qfinal

2 = Q2(Moptimov ,Moptimreg )Cet algorithme a lairement démontré sa supériorité par rapport aux algorithmes ne faisant pasintervenir de proédure séquentielle sur quelques exemples �jouets�, par exemple sur la fontion g deSobol dé�nie par
gSobol(X1, . . . ,Xd) =

d∏

j=1

gj(Xj) où gj(Xj) =
|4Xj − 2| + aj

1 + aj
, (3.38)ave Xj ∼ U [0, 1] et aj = j, ∀j = 1 . . . d. Ave es valeurs, la fontion g de Sobol modélise desomportements non linéaires ave des interations entre les entrées. Sur ette fontion, le tableau 3.1montre la omparaison de résultats obtenus ave notre algorithme (Marrel et al. [143℄) et ave eluiproposé par le logiiel GEM-SA (O'Hagan [162℄), en faisant varier la dimension des entrées d. La taillede l'éhantillon de onstrution du modèle PG est hoisie à n = 10d. La proédure de simulationd'éhantillons d'apprentissage (par la méthode des hyperubes latins) et de onstrution des modèlesPG est répétée 50 fois pour pouvoir moyenner les résultats. On onstate que pour d ≥ 6, l'algorithmede Marrel donne de bien meilleures performanes.Simulations Algorithme Algorithmede gSobol de GEM-SA de Marreld n Q2 sd Q2 sd4 40 0.82 0.08 0.86 0.076 60 0.67 0.24 0.85 0.058 80 0.66 0.13 0.85 0.0410 100 0.59 0.25 0.83 0.0512 120 0.57 0.16 0.84 0.0514 140 0.60 0.17 0.83 0.0316 160 0.62 0.11 0.86 0.0418 180 0.66 0.09 0.84 0.0320 200 0.64 0.09 0.86 0.02Tab. 3.1 � Moyenne (Q2) et éart type (sd) du oe�ient de préditivité Q2 pour plusieurs implémen-tations de la fontion g de Sobol. 50 répétitions sont utilisées pour haque taille d'éhantillon.Cet algorithme nous a également permis de onstruire des modèles PG performants sur quelquesappliations parmi lesquelles un modèle de transport hydrogéologique de polluants à 20 entrées et 300observations (Marrel et al. [143℄) et un modèle d'aident thermohydraulique en sûreté des réateursnuléaires à 53 entrées et 200 observations (Cannamela et al. [36℄).Un travail réent (Linkletter et al. [135℄) s'est également intéressé au problème de la séletion devariables à l'aide du modèle PG. La tehnique employée est basée sur l'introdution d'une variabled'entrée inerte (que l'on pourrait aussi appeler inative ou �tive) dans le modèle. La distribution aposteriori du paramètre de ovariane θ de ette variable inerte permet de dé�nir un seuil au delà62



duquel les autres variables d'entrée peuvent être onsidérées omme in�uentes. Au �nal, le but est deséletionner les variables d'entrée sur lesquelles il est intéressant de réaliser une analyse de sensibilitéquantitative (alul des indies de Sobol par exemple). La setion suivante traite de mes travaux,réalisés en ollaboration ave Amandine Marrel, Béatrie Laurent et Olivier Roustant, sur l'estimationdes indies de Sobol à l'aide du modèle PG.3.3.4 Calul des indies de SobolA l'aide du préditeur du modèle PG (Eq. (3.32)), l'estimation d'indies de sensibilité tels que lesindies de Sobol (Eqs. (3.17) et (3.18)) peut être réalisée extrêmement rapidement par simulationsMonte Carlo (f. par exemple Santner et al. [191℄). C'est d'ailleurs l'une des méthodes usuelles pourestimer les indies de Sobol lorsque l'on a a�aire à un ode oûteux : onstruire un métamodèle quel'on utilise de manière intensive pour aluler les indies de Sobol (Marseguerra et al. [144℄, Iooss et al.[104℄, Volkova et al. [223℄). La part de variane non expliquée par le métamodèle (alulée par 1−Q2)nous permet de onnaître e que l'on perd en utilisant le métamodèle (Sobol [202℄, Jaques [106℄).Contrairement à bon nombre des métamodèles (réseau de neurones, arbres de régression, . . . ), laformulation du modèle PG permet également d'obtenir les indies de sensibilité sans passer par uneestimation de type Monte Carlo. Deux approhes ont été proposées dans la littérature : elle de Chen etal. [40℄ qui utilisent uniquement l'expression du préditeur du modèle PG et elle d'Oakley & O'Hagan[161℄ qui utilisent le modèle PG dans sa globalité, i.e. le préditeur et la struture de ovariane dumodèle PG onditionnellement à la base d'apprentissage. Les travaux que j'ai réalisés sur le sujet(Marrel et al. [142℄) ont onsisté tout d'abord à omparer les résultats de es deux approhes, e quin'avait pas été fait auparavant. Dans un deuxième temps, nous avons développé une méthode originalepour obtenir des intervalles de prédition sur les estimations des indies de Sobol.Dans ette setion sur les proessus gaussiens, nous avons raisonné jusqu'ii ave des variablesd'entrée x déterministes. À présent, nous nous replaçons dans le adre probabiliste de la setion 3.2,où le veteur des variables d'entrées X est supposé aléatoire, suivant une loi de probabilité G. Y = f(X)est don aussi une variable aléatoire. Le alul d'un indie de Sobol au premier ordre onsiste à estimerl'espérane onditionnelle de Y sahant une variable du veteur X :
E(f(X)|Xi) =

∫

χ−i

f(X)dG−i|i(X−i|Xi) , (3.39)où G−i|i est la distribution onditionnelle du veteur X−i = (X1, . . . ,Xi−1,Xi+1,Xd) sahant Xi et
χ−i est l'espae des valeurs possibles pour X−i.On note YPG(X) : R

d → R le modèle PG onditionnel onstruit au �3.3.2. Le modèle PG est dé�nipar sa moyenne Ŷ (X) (f. Eq. (3.29)) et sa ovariane :Cov∗ [YPG(x∗
1), YPG(x∗

2)] = σ2
(
Nθ,p(x∗

1 − x∗
2) + τ

)
− k(x∗

1)
t
Σn

−1k(x∗
2) , (3.40)où Cov∗ est la ovariane par rapport à la loi a posteriori de Y (x). Pour les deux approhes, les indiesde Sobol sont donnés de la manière suivante :

◮ en utilisant seulement le préditeur Ŷ (X), on a
Si =

VarXi
{EX1,...,Xd

[Ŷ (X)|Xi]}VarX1,...,Xd
[Ŷ (X)]

pour i = 1, . . . , d ; (3.41)
◮ en utilisant le modèle PG, on a

S̃i =
VarXi

{EX1,...,Xd
[YPG(X)|Xi]}

E∗{VarX1,...,Xd
[YPG(X)]} pour i = 1, . . . , d . (3.42)
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S̃i est don une variable aléatoire dont la moyenne µS̃i
est onsidérée omme un indie desensibilité et la variane σ2

S̃i

proure la préision que l'on a sur et indie :




µS̃i
=

E
∗{VarXi

{EX1,...,Xd
[YPG(X)|Xi]}}

E∗{VarX1,...,Xd
[YPG(X)]} pour i = 1, . . . , d ,

σ2
S̃i

=
Var∗{VarXi

{EX1,...,Xd
[YPG(X)|Xi]}}

(E∗{VarX1,...,Xd
[YPG(X)]})2 pour i = 1, . . . , d .

(3.43)Dans le as de variables d'entrée indépendantes et pour une ovariane qui s'exprime omme unproduit de ovarianes monodimensionnelles (f. Eq. (3.22)), les expressions analytiques des formulesde Si et µS̃i
(Eqs. (3.41) et (3.43)) onduisent à des intégrales simples et doubles. Ces intégrationsnumériques sont don moins oûteuses à évaluer que les aluls des indies par simulations MonteCarlo. Marrel [141℄ fournit les expressions analytiques omplètes des indies de Sobol (pour Si, µS̃i

et
σ2

S̃i

).Sur des fontions régulières données, nous avons étudié dans Marrel et al. [142℄ la vitesse de onver-gene des estimations des indies de Sobol par les deux approhes en fontion de la préditivité dumodèle PG (oe�ient Q2). Notre onlusion est que la deuxième approhe fournit des résultats plusrobustes et moins variables, même quand le modèle PG est peu préditif (Q2 < 80%). La struture deovariane du modèle PG onditionnel apporte don une information utile pour l'estimation des indiesde Sobol. Par ontre, l'évaluation numérique des intégrales est déliate, e qui ne permet pas d'envi-sager d'utiliser ette méthode ave des variables d'entrée orrélées (qui onduisent à des intégrationsmultidimensionnelles qui posent problème).Pour la seonde approhe, où l'indie de sensibilité S̃i est une variable aléatoire, la distribution de
S̃i n'est pas disponible théoriquement mais nous avons proposé un algorithme pour la simuler a�n del'obtenir empiriquement (Marrel et al. [142℄). Cette méthode proède en plusieurs étapes :

⋆ l'e�et prinipal de Xi,
A(Xi) = EX1,...,Xd

[YPG(X)|Xi] , (3.44)est un proessus gaussien dont la moyenne et la ovariane peuvent être érites expliite-ment. Ces dernières sont don alulées numériquement par intégrations simples ;
⋆ la variane de A(Xi) relative à Xi,VarXi

[A(Xi)] =

∫

χi

[
A(Xi) −

∫

χi

A(Xi)dGi(Xi)

]2

dGi(Xi) (3.45)(ave χi l'espae des valeurs possibles pour Xi et Gi la distribution de Xi), est don uneintégrale aléatoire que l'on hoisit de disrétiser, e qui nous fournit un veteur gaussien de
ndis éléments. Les moyenne et matrie de ovariane de e veteur de disrétisation peuventêtre alulées à l'aide des moyenne et ovariane de A(Xi).

⋆ �nalement, e veteur gaussien peut être simulé à l'aide de la méthode basée sur la dé-omposition de Cholesky de la matrie de ovariane. En répétant ette opération ksimfois, on obtient ksim réalisations de l'intégrale aléatoire et don de l'indie de sensibilitéaléatoire S̃i. Pour déterminer si le nombre de pas de disrétisation ndis et le nombre desimulations ksim sont su�sants, la onvergene de la moyenne et de la variane de S̃i estétudiée empiriquement.Pour des fontions tests, nous avons simulé les distributions des indies de sensibilité a�n d'obtenirdes intervalles de prédition à 90%. Nous avons ainsi pu omparer l'intervalle théorique aux intervallesobservés. Il ressort de nos premières études que les estimations des intervalles de prédition sontvalides pour les indies relativement élevés (supérieurs à 10%) et pour des modèles PG assez préditifs(Q2 > 60%). En pratique, un métamodèle dont le oe�ient de préditivité se situe entre 60% et64



80% n'est pas onsidéré omme satisfaisant mais peut être utilisé à l'aide de notre démarhe. Enrevanhe, ette démarhe est relativement omplexe à mettre en ÷uvre du fait des multiples intégralesà approximer. Une appliation sur un ode industriel a �nalement permis d'illustrer l'intérêt pratiquede ette nouvelle approhe : la mise à disposition d'intervalles de prédition sur les indies permetd'introduire plus de rigueur et de on�ane dans la hiérarhisation des variables d'entrée que l'on peutfaire par la suite. Tous es travaux restent néanmoins à valider par des études plus omplètes.3.4 Estimation de quantiles de odesNous onsidérons à présent le problème de l'estimation des quantiles de la variable de sortie Y ∈ Rd'un modèle numérique dépendant de variables d'entrée aléatoires X ∈ R
d où d est un entier positif.Les quantiles reherhés sont de type élevés (supérieurs à 80%) et le modèle numérique est oûteuxen temps de alul. Ainsi, seul un nombre limité d'appels au ode est possible (typiquement moinsde n = 200), induisant des estimations empiriques relativement impréises. Les résultats que je vaisprésenter dans ette setion sont issus d'un sujet de reherhe que j'ai proposé ave Agnès de Crey etPasal Bazin8 lors de l'éole d'été du CEMRACS (Centre d'Été Mathématique de Reherhe Avanéeen Calul Sienti�que) en 2006 et que j'ai traité en ollaboration ave Josselin Garnier et ClaireCannamela (Cannamela et al. [36℄).Mon intérêt pour e problème est motivé par des questions relatives à la sûreté nuléaire, pourle fontionnement des entrales nuléaires REP (Réateur à Eau sous Pression). Lors d'un sénario(hypothétique) d'aident APRP - GB (Aident de Perte de Réfrigérant Primaire - Grosse Brèhe), ilest impératif que la température de la gaine du ombustible reste inférieure à la température de fusionde l'aier de gaine, a�n d'éviter tout endommagement du ÷ur du réateur. Pour évaluer e risque,des odes de alul sont utilisés pour simuler les phénomènes thermohydrauliques intervenant au oursdu sénario d'aident, permettant de aluler l'évolution temporelle de la température de la gaine duombustible (Petruzzi et al. [169℄, Caui et al. [33℄). L'un des ritères de sûreté onsiste à montrerque l'estimation du quantile à 95% du premier pi de température de gaine, assoié à un niveau deon�ane de 95%, est bien inférieur à la limite énonée préédemment (Nutt & Wallis [159℄, Zio & DiMaio [233℄). Bien entendu, e problème d'estimation de quantiles de odes est générique et peut êtrerenontré dans bien d'autres problématiques, omme par exemple la oneption aéronautique ou lesaluls d'impat environnementaux.Les première et deuxième setions de e hapitre présentent les résultats onnus sur l'estimation dequantiles par la méthode empirique, les statistiques d'ordre et l'utilisation d'une variable de ontr�le.Les trois setions suivantes expliitent les nouveaux résultats que nous avons obtenus sur les estima-teurs de quantiles par strati�ation ontr�lée, strati�ation ontr�lée adaptative et tirage d'importaneontr�lé. En�n, la dernière setion évoque les nombreuses perspetives de reherhe sur e sujet rela-tivement réent pour moi.3.4.1 Quantile empiriqueMathématiquement, le problème se pose de la manière suivante. On dispose d'un n-éhantillon

(Y1, . . . , Yn) de variables aléatoires indépendantes identiquement distribuées (i.i.d.) selon une loi onti-nue, inonnue et à densité p(y). On assoie à l'éhantillon (Y1, . . . , Yn) les statistiques d'ordre (Y(1), . . . , Y(n))tel que Y(1) ≤ . . . ≤ Y(n). On herhe un estimateur du α-quantile yα dé�ni par
P(Y ≤ yα) = α . (3.46)L'estimateur lassique du α-quantile est le quantile empirique

ŶEE(α) = Ŷα,n = Y(⌊αn⌋+1) . (3.47)8CEA Grenoble, Diretion de l'Énergie Nuléaire 65



où ⌊.⌋ est la fontion partie entière. Si la densité p(y) est dérivable en yα, ŶEE(α) est un estimateurasymptotiquement normal (f. par exemple David & Nagaraja [51℄) :
√
n(ŶEE(α) − yα)

n→∞−→ N (0, σ2
EE) , σ2

EE =
α(1 − α)

p2(yα)
. (3.48)La variane est don d'autant plus grande que l'on herhe à évaluer un quantile extrême (la densitéau point yα est alors petite). Dans le ontexte de sortie d'un ode de alul, et estimateur peut êtreutilisé si une méthode de Monte Carlo non biaisée a été utilisée pour générer les variables d'entréedu ode : (X(1), . . . ,X(n)) est un n-éhantillon de veteurs aléatoires i.i.d. Cependant, l'estimateurempirique n'est pas satisfaisant dans le as de notre problème (yα = 0.95 et n = 200) où il onduit àdes estimations trop impréises, i.e. de variane trop élevée.En sûreté nuléaire, on veut avoir en plus un ertain niveau de on�ane β ∈]0, 1[ sur le quantileestimé, 'est-à-dire que l'on herhe un estimateur Ŷα,n tel que

P(Ŷα,n ≥ yα) ≥ β . (3.49)Une solution à e problème est donné par un théorème 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, . . . , Yn) suit une loi binomiale de paramètres (n, q), ave q = P(Y > y). La formule que l'on obtientest onnue, dans le domaine de la �abilité, sous le nom de formule de Wilks (Wilks [228℄, Nutt & Wallis[159℄) et est donnée i-après.Théorème 3.4.1 Si on note r le plus petit entier tel que

n(1−α)−r∑

j=0

Cj
n(1 − α)jαn−j ≤ 1 − β (3.50)alors P(Y(⌊αn⌋+r) > yα) ≥ β, 'est-à-dire que l'estimateur Y(⌊αn⌋+r) est sûr au niveau β.La failité d'utilisation de e théorème le rend très populaire en pratique. Par exemple, il permet dedéterminer le nombre n de aluls (de type Monte Carlo) qu'il faut faire pour obtenir une estimationdu quantile d'ordre α ave un niveau de on�ane β, grâe à la valeur maximale Y(n) de l'éhantillon

(Y1, . . . , Yn) des réponses du ode.L'estimateur de Wilks sou�re, omme l'estimateur empirique, d'une grande dispersion. Dans lasuite, on présente les méthodes que j'ai étudiées et qui permettent de réduire la variane de l'estimationdu quantile.3.4.2 Quantile par variable de ontr�leLors des études d'inertitude des modèles numériques, il est ourant de disposer, en plus du odede alul, d'un ode simpli�é ou d'un modèle mathématique dérivant sommairement les phénomènessimulés dans le ode de alul. Ce modèle réduit peut aussi être un métamodèle ajusté au préalable surun ertain nombre d'évaluations bien hoisies du ode (f. �3.2.5 et �3.3). Par rapport au ode de alulétudié, l'avantage de e modèle réduit est qu'il est très peu oûteux en temps de alul ; son inonvénient,par ontre, réside dans son degré d'approximation. L'estimation direte (par Monte Carlo) d'un quantilefaible ou élevé à partir d'un métamodèle di�ère substantiellement du vrai quantile du ode de alul.En e�et, le métamodèle est usuellement onstruit pour imiter le omportement moyen du ode de alulet non pour reproduire son omportement dans des zones de quantiles élevés (Oakley [160℄, Cannamelaet al. [36℄). Pour résoudre e problème, deux stratégies peuvent être envisagées. La première onsisteà onstruire un métamodèle adapté à l'estimation d'un quantile, par exemple en utilisant la régressionquantile (Koenker [123℄), la onstrution adaptative d'un métamodèle PG (Oakley [160℄), voire lestehniques de simulations onditionnelles de di�érentes réalisations du métamodèle PG (Rutherford[179℄). La seonde, elle que nous avons étudiée, onsiste à inorporer, dans les stratégies d'estimation66



de quantiles par Monte Carlo, une information supplémentaire basée sur l'utilisation d'un métamodèle,noté Z = fr(X).L'estimation par variable de ontr�le est une tehnique lassique dans les méthodes de rédutionde variane de Monte Carlo (Rubinstein [178℄). Elle onsiste à soustraire à l'estimateur empirique unefontion faisant intervenir une variable orrélée à la variable étudiée. Ii, il su�t d'utiliser ommevariable de ontr�le le métamodèle Z et omme fontion de ontr�le g(z) = 1z≤zα , ave zα le quantiled'ordre α de Z. On obtient alors l'estimation du quantile par variable de ontr�le à partir de l'éhantillon
(Yi, Zi)i=1..n.Hesterberg & Nelson [85℄ se sont intéressés aux propriétés de l'estimateur du quantile par variablede ontr�le, noté ŶCV(α). Ils ont montré, en se basant sur les résultats de Nelson [158℄ onernant lespropriétés des estimateurs par variable de ontr�le, le théorème asymptotique suivant :Théorème 3.4.2 Si ŶCV(α) est l'estimateur du quantile yα par la méthode de la variable de ontr�le,on a √

n(ŶCV(α) − yα)
n→∞−→ N (0, σ2

CV) , σ2
CV =

α(1 − α)

p2(yα)
(1 − ρ2

I) , (3.51)où ρI est le oe�ient de orrélation entre 1Y ≤yα et 1Z≤zα :
ρI =

P(Y ≤ yα, Z ≤ zα) − α2

α(1 − α)
. (3.52)Ce résultat montre une rédution de variane d'un fateur (1−ρ2

I) par rapport au quantile empirique :plus les variables aléatoires Y et Z sont orrélées à proximité du quantile reherhé, meilleure est larédution de variane. Ce résultat est intéressant ar il est faile d'obtenir un estimateur de ρI , enalulant le oe�ient de orrélation empirique (à partir de l'éhantillon disponible), et don d'avoirune idée de la rédution de variane.3.4.3 Une méthode de rejet : la strati�ation ontr�léeLa méthode par variable de ontr�le n'utilise ependant pas toute la spéi�ité du métamodèlear autant de aluls sont réalisés ave le ode qu'ave le métamodèle (alors que e dernier peut êtreutilisé intensivement). Une autre stratégie onsiste à utiliser le modèle réduit non pas pour approher laréponse du modèle omplet Y = f(X) dans des on�gurations exeptionnelles, mais pour séletionnerun éhantillon de X dans des zones intéressantes pour l'estimation du quantile. L'idée grossière estsimplement de tirer un X selon sa loi originale et de aluler fr(X) par le modèle réduit. Si la réponsedu modèle réduit ne nous onvient pas (par exemple si elle n'est pas située dans les quantiles prohesdu quantile d'ordre α du modèle réduit), alors on rejette le X en question (ou plus exatement, on atendane à le rejeter). Si la réponse du modèle réduit nous onvient, alors on alule f(X). Il s'agitdon d'une méthode de rejet.La méthode que nous avons proposée, la strati�ation ontr�lée, onsiste don à strati�er l'espaedes valeurs prises par Z = fr(X) en m intervalles I1, . . . , Im, et à forer le nombre de réalisationsde X qui sont telles que Z = fr(X) tombe dans un intervalle Ij . Mathématiquement, on se donne
m+ 1 niveaux 0 = α0 < α1 < . . . < αm = 1, et les quantiles de Z orrespondant −∞ = zα0 < zα1 <
. . . < zαm = ∞. Ces quantiles sont estimables ave préision sans auun problème ar la générationde réalisations Z est peu oûteuse en temps de alul. On va utiliser les intervalles ]zαj−1 , zαj

] ommestrates. On se donne une suite d'entiers N1, . . . , Nm tels que∑m
j=1Nj = n. Pour haque j, on tire (parune méthode d'aeptation-rejet) Nj réalisations des veteurs aléatoires d'entrée (X(i))

(j)
i=1,...,Nj

tellesque les sorties Z(j)
i orrespondantes soient dans ]zαj−1 , zαj

]. Pour haune de es Nj réalisations, onalule Y (j)
i . L'estimateur du α-quantile de Y par strati�ation ontr�lée vaut alors (Cannamela et al.[36℄)

ŶCS(α) = inf
{
y, F̂CS(y) > α

}
, (3.53)67



où F̂CS(y) est l'estimateur par strati�ation ontr�lée de la fontion de répartition de Y :
F̂CS(y) =

m∑

j=1

P̂j(y)(αj − αj−1) , ave ∀j = 1, . . . ,m , P̂j(y) =
1

Nj

Nj∑

i=1

1
Y

(j)
i ≤y

. (3.54)
P̂j(y) est l'estimateur de la probabilité onditionnelle Pj(y) = P(Y ≤ y |Z ∈]zαj−1 , zαj

]).Nous avons montré dans Cannamela et al. [36℄ le théorème asymptotique suivant :Théorème 3.4.3 Si ŶCS(α) est l'estimateur du quantile yα par la méthode de strati�ation ontr�lée,on a
√
n(ŶCS(α) − yα)

n→∞−→ N (0, σ2
CS) , (3.55)

σ2
CS =

∑m
j=1

(αj−αj−1)2

Nj/n

[
Pj(yα) − P 2

j (yα)
]

p2(yα)
. (3.56)La rédution de variane par rapport à elle de l'estimateur empirique peut don être très impor-tante si Y est Z sont fortement orrélés positivement. On a alors intérêt à mettre plus de points dansla queue de distribution de la variable aléatoire de ontr�le Z, a�n de renforer le nombre de réali-sations potentiellement intéressantes. Plus préisément, on peut montrer que la rédution de varianeaugmente ave la orrélation entre Y et Z autour du quantile herhé. Sur quelques appliations (desfontions jouées et un as d'étude industrielle onernant un ode de sûreté nuléaire), nous avons pumontrer dans Cannamela et al. [36℄ que l'e�aité de ette méthode dépend, au moins en partie, de lavaleur de ρI (f. Eq. (3.52)). Pour l'objetif d'estimation d'un quantile, il onvient don d'adopter, sipossible, une stratégie partiulière de onstrution du métamodèle.Nous avons testé la situation ave n = 200 et α = 95%. Les trois paramètres à hoisir pour pouvoirappliquer ette méthode sont le nombre m de strates, les niveaux (αj)j=0..m de elles-i et les nombres

(Nj)j=1..m de points dans haque strate. Sur nos tests, la strati�ation ontr�lée en quatre strates, ave
α1 = 50%, α2 = 90%, α3 = 95% et N1 = N2 = N3 = N4 = 50 nous a donné des résultats satisfaisants.Elle permet de réaliser n/2 aluls entrés sur le quantile herhé et n/2 aluls ailleurs (pour déteterd'éventuelles zones intéressantes non apturées par le métamodèle). D'autres études ont montré qu'unestratégie à trois strates peut également être performante (Bazin [19℄).La méthode de strati�ation ontr�lée à 4 strates est illustrée i-dessous sur la fontion d'Ishigami
f(·) et un métamodèle fr(·) polynomial :

f(X1,X2,X3) = sin(X1) + 7 sin(X2)
2 + 0.1X4

3 sin(X1) , (3.57)
fr(X1,X2,X3) = 1.908 + 1.727X1 + 2.059X2

2 − 0.276X3
1 − 0.266X4

2 + 0.250X2
3X1 , (3.58)ave Xj ∼ U [−π, π] , j = 1, 2, 3. Les apaités d'approximation du métamodèle peuvent être mesuréesà l'aide du oe�ient de préditivité : Q2 = 0.75. Le oe�ient de orrélation linéaire entre f(X) et

fr(X) vaut quant-à lui ρ = 0.86, alors que ρI = 0.63, e qui montre une orrélation moyenne à proximitédu quantile. Le quantile à 95% du métamodèle Z = fr(X) est zα ≃ 8.51, assez loin du quantile à 95%de Y = f(X) qui est yα ≃ 9.30. Le métamodèle peut par ontre être utilisé e�aement ave laméthode de strati�ation ontr�lée. La �gure 3.3 (a) montre que elle-i réduit de manière signi�ativela variane de l'estimateur du quantile, par rapport à l'estimateur empirique. Pour juger de l'in�uenede la qualité du métamodèle sur la variane de l'estimation du quantile obtenue par strati�ationontr�lée, quatre métamodèles à ρ et ρi variables sont utilisés. On onstate sur la �gure 3.3 (b) quela valeur de ρI in�ue fortement sur la qualité d'estimation par strati�ation ontr�lée : les estimationsave un métamodèle à ρI élevé ont des varianes nettement plus faibles que elles ave un métamodèleà ρI peu élevé.3.4.4 Quantile par strati�ation ontr�lée adaptativeIl est possible de hoisir optimalement les nombres (N∗
j )j=1..m de points dans haque strate enminimisant la variane (3.56). La répartition des n simulations sur les strates dépend des probabilités68
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(a) (b)Fig. 3.3 � Estimations du quantile à 95% de la fontion d'Ishigami à partir d'un éhantillon de taille n =
200. (a) Comparaison entre les estimateurs empirique et par strati�ation ontr�lée. Les histogrammesdes estimateurs sont traés à partir de 104 expérienes. (b) Estimations par strati�ation ontr�léepour quatre métamodèles di�érents. Les densités orrespondent à un lissage des histogrammes obtenusà partir de 103 expérienes. Le vrai quantile est donné par le trait vertial.onditionnelles Pj(y) qui sont les quantités que l'on doit estimer. Nous avons alors proposé une pro-édure adaptative, nommée strati�ation ontr�lée adaptative, pour estimer les nombres de points àallouer par strate (Cannamela et al. [36℄). Elle proède en plusieurs étapes :1. estimation des probabilités onditionnelles Pj(y) (j = 1, . . . ,m). On applique la strati�ationontr�lée ave ñ = nγ simulations, 0 < γ < 1, et ave une alloation a priori βj =

Nj

n
. Unepremière estimation des probabilités onditionnelles est obtenue :

P̃j(y) =
1

[βj ñ]

[βjñ]∑

i=1

1
Y

(j)
i ≤y

, j = 1, . . . ,m , (3.59)qui permet d'obtenir un estimateur du quantile d'ordre α :
Ỹα = inf

{
y, F̃ (y) > α

}
, F̃ (y) =

m∑

j=1

(αj − αj−1)P̃j(y) ; (3.60)2. estimation de l'alloation de points optimale β∗j (j = 1, . . . ,m) :
β̃j =

(αj − αj−1)
[
P̃j(Ỹα) − P̃j(Ỹα)2

]1/2

∑m
l=1(αl − αl−1)

[
p̃l(Ỹα) − p̃l(Ỹα)2

]1/2
; (3.61)3. réalisation des n − ñ simulations �nales en allouant les simulations dans haque strate pouratteindre les nombres optimaux [β̃jn], j = 1, . . . ,m ;4. estimation du quantile ŶACS(α) :̂

YACS(α) = inf
{
y, F̂ACS(y) > α

} (3.62)69



où
F̂ACS(y) =

m∑

j=1

P̂j(y)(αj − αj−1) , ave ∀j = 1, . . . ,m , P̂j(y) =
1

[β̃jn]

[β̃jn]∑

i=1

1
Y

(j)
i ≤y

. (3.63)Dans Cannamela et al. [36℄, nous avons obtenu le théorème asymptotique suivant :Théorème 3.4.4 Si ŶACS(α) est l'estimateur du quantile yα par la méthode de strati�ation ontr�léeadaptative, on a
√
n(ŶACS(α) − yα)

n→∞−→ N (0, σ2
ACS) , (3.64)

σ2
ACS =

{∑m
j=1(αj − αj−1)

[
Pj(yα) − P 2

j (yα)
] 1

2

}

p2(yα)

2

. (3.65)De premiers tests ont permis de voir qu'il faut que n soit su�samment élevé pour que ette méthodeadaptative soit e�ae (en permettant notamment que la première étape soit réellement utile).3.4.5 Quantile par tirage d'importane ontr�léL'estimation par tirage d'importane est une autre méthode bien onnue pour la rédution de va-riane de Monte Carlo (Rubinstein [178℄). La méthode par tirage d'importane ontr�lé, que nous avonsproposée dans Cannamela et al. [36℄, onsiste à estimer la densité biaisée pour le tirage d'importanepar simulations intensives sur le métamodèle Z, à éhantillonner les entrées X selon la densité biaisée,à produire les sorties du ode Y = f(X) sur et éhantillon, puis à aluler l'estimateur non biaisé duquantile.La stratégie de tirage d'importane ontr�lé pour estimer un quantile onsiste à herher une densitéd'importane orrete pour le alul de l'intégrale suivante :
E

[
1fr(X)≤zα

]
=

∫
1fr(x)≤zα

qori(x)dx = α , (3.66)où qori est la densité initiale de X. Si les α-quantiles de f(·) et de fr(·) ne sont pas trop éloignés,trouver la densité q qui minimise la variane de l'estimateur 1

n

n∑

i=1

1
fr(X

(i)
)≤zα

qori(X
(i))

q(X(i))
permet des'approher des régions d'importane de notre ode numérique f(X). La variane est minimale pourla densité optimale (Rubinstein [178℄)

q∗(x) =
1fr(x)≤zα

qori(x)∫
1fr(x′)≤zα

qori(x′)dx′
. (3.67)On reherhe une densité d'importane parmi une famille paramétrique Q de densités qγ paramétréespar leurs deux premiers moments γ = (λ,C). Par simulations intensives sur le métamodèle (éhantillonde taille ñ), on obtient un estimateur γ̂ = (λ̂, Ĉ) des paramètres de la densité optimale :





λ̂ =

∑ñ
i=1 X(i)

1Zi≤zαqori(X
(i))/q0(X

(i))
∑ñ

i=1 1Zi≤zαqori(X
(i))/q0(X

(i))
,

Ĉ =

∑ñ
i=1 X(i)(X(i))t1Zi≤zαqori(X

(i))/q0(X
(i))

∑ñ
i=1 1Zi≤zαqori(X

(i))/q0(X
(i))

− λ̂λ̂t ,

(3.68)où X(i) ∼ q0 (i = 1, . . . , ñ), q0 étant une densité de probabilité hoisie a priori (q0 = qori en absened'information a priori). 70



L'estimateur du α-quantile de Y par tirage d'importane ontr�lé vaut alors :
ŶCIS(α) = inf{y, F̂IS(y) > α} , F̂IS(y) =

1

n

n∑

i=1

1
f(X

(i)
)≤y

qori(X
(i))

q(X(i))
. (3.69)Nous avons montré dans Cannamela et al. [36℄ le théorème asymptotique suivant :Théorème 3.4.5 Si ŶCIS(α) est l'estimateur du quantile yα par la méthode de tirage d'importaneontr�lé, on a

√
n(ŶCIS(α) − yα)

n→∞−→ N (0, σ2
CIS) , (3.70)

σ2
CIS =

1

p2(yα)

(∫
1f(x)≤yα

qori(x)2

qγ∗
r
(x)

dx − α2

)
, (3.71)où γ∗r = lim

ñ→∞
γ̂.Sur ertains tests joués, ette méthode a donné d'exellents résultats, parfois meilleurs que euxdes autres méthodes. Par exemple, ave les fontions f(·) et fr(·) données par

f(X1,X2) = 0.95|X1|X1

[
1 +

1

2
cos(10X1) +

1

2
cos(20X1)

]
+

7

10
X2

[
1 +

3

5
cos(X2) +

3

10
cos(14X2)

]
,(3.72)

fr(X) = |X1|X1 +X2 , (3.73)ave X1 ∼ N (0, 1) et X2 ∼ N (0, 1). La �gure 3.4 (a) illustre les densités de Y = f(X) et Z = fr(X).Le oe�ient de orrélation linéaire entre f(X) et fr(X) vaut ρ = 0.90, alors que ρI = 0.64, e quimontre une orrélation moyenne à proximité du quantile. Le quantile à 95% de Y = f(X) est estimépar simulations intensives à yα ≃ 2.75. L'estimateur empirique et l'estimateur par tirage d'importaneontr�lé du quantile à 95% de Y , en utilisant n = 200 simulations, sont omparés sur la �gure 3.4 (b).Pour la densité d'importane, la famille Q hoisie est un ensemble de gaussiennes bidimensionnellesparamétrées par leur moyenne et ovariane. La �gure 3.4 (b) montre également que les résultatsobtenus par tirage d'importane ontr�lé sont meilleurs que eux obtenus par variable de ontr�le etpar strati�ation ontr�lée.
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La méthode du tirage d'importane ontr�lé sou�re ependant de la paramétrisation de la densitéd'importane qui limite son appliabilité à l'existene d'une seule région d'importane pour haquevariable d'entrée. Cela signi�e que le ode de alul ne doit atteindre les valeurs du quantile reherhéque dans un domaine restreint de variation de ses entrées. L'utilisation de mélanges de densité pour ladensité d'importane serait une piste intéressante pour remédier à e problème.3.4.6 PerspetivesLes méthodes présentées dans ette setion supposent la disponibilité d'un métamodèle. Elles nenéessitent pas que le métamodèle soit une exellente approximation du ode de alul ; sur nos tests,des approximations assez grossières ont donné de bons résultats. Cei vient du fait que le quantile estestimé à l'aide de simulations sur le ode de alul, le métamodèle guidant juste la plani�ation dees aluls. L'une des voies de reherhe futures serait d'étudier en détail les stratégies d'alloationde aluls entre la onstrution du métamodèle et l'estimation du quantile. De premières études en esens ont été ralisées par Bazin [19℄. La strati�ation ontr�lée adaptative pourrait également béné�ierd'une réestimation du métamodèle à l'issue de la première étape. Ces méthodes permettent égalementd'envisager l'utilisation de odes de alul simpli�és, par exemple à maillage plus grossier que le odede alul initial, qui sont souvent disponibles dans les appliations industrielles.Par ailleurs, pour estimer les quantiles de odes, l'utilisation d'un métamodèle tel que le modèleproessus gaussien (modèle PG, f. �3.3) semble assez naturel. L'utilisation de la variane du modèlePG permet d'élaborer des stratégies de plani�ation adaptative des aluls en privilégiant progressive-ment les simulations du ode de alul dans la région d'intérêt (Oakley [160℄, Vazquez & Piera-Martinez[220℄). La moyenne et la ovariane du modèle PG étant onnues (Eqs. (3.29) et (3.40)), il est alorsaisé de simuler des réalisations du modèle PG et d'estimer un quantile sur haune de es réalisations(Oakley [160℄, Rutherford [179℄). Au �nal, on obtient un intervalle de on�ane sur le quantile reher-hé. Sur des fontions tests à faible nombre d'entrées, ette approhe semble extrèmement e�ae.Bien entendu, en plus grande dimension, la validation du modèle PG (préditeur et ovariane) doitêtre partiulièrement soignée, ar les quantiles estimés par ette méthode dépendent entièrement dumétamodèle, et don des paramètres estimés de la ovariane. L'un de mes sujets de reherhe futurssera de omparer sur des as onrets, de taille industrielle, les avantages et inonvénients de l'esti-mation de quantiles entre les méthodes par Monte Carlo ontr�lé (variable de ontr�le, strati�ationontr�lée, strati�ation ontr�lée adaptative, tirage d'importane ontr�lé) et par le modèle PG.3.5 Le as des modèles numériques stohastiquesDans tous les paragraphes préédents, on s'est intéressé au adre des odes de alul déterministes,gouvernés par l'équation (3.1), pour lesquels deux aluls ave un même jeu de variables d'entréeprourent la même réponse. Dans des travaux réents, publiés dans des ates de onférene (Iooss &Ribatet [99, 100℄) et prévus pour des revues (Iooss et al. [102℄, Iooss & Ribatet [101℄), je me suis intéresséau adre des odes de alul stohastiques, 'est-à-dire aux odes qui possèdent une variabilité nonontr�lée. Le modèle pour les odes de aluls stohastiques peut se formuler de la manière suivante :
g : R

d → R

X 7→ Y = f(X) + ν ,
(3.74)où X est un veteur aléatoire de d variables d'entrée ontr�lables, Y est la réponse du ode, f(·) est lapartie déterministe du modèle et ν ∈ R est la partie stohastique du modèle (le bruit). Pour signi�erque ν dépend d'un (ou de plusieurs) paramètre(s) inontr�lable(s) ε et de X (uniquement à traversses interations ave ε), on érit

ν = ν(ε,X : ε) , (3.75)où ν est supposé entré relativement à ε : Eε(ν) = 0. ε représente l'origine du bruit, par exempleune instabilité numérique (di�ile à paramétrer), ou alors un paramètre salaire réel inhérent au ode72



de alul et qu'on ne sait pas ontr�ler (d'où la dénomination �paramètre inontr�lable�), ou alorsune variable du modèle que l'on ne sait pas représenter par un nombre raisonnable de paramètressalaires (omme un hamp aléatoire). Dans e dernier as, ε pourrait être le germe (qui est un nombreentier) de la simulation du hamp aléatoire dont on a besoin à haque appel du ode, et serait donpleinement ontr�lable. Cependant, une petite inrémentation d'un germe onduit à une simulation duhamp aléatoire omplètement di�érente, et don à une réponse du ode probablement très di�érente.La réponse n'est don pas ontinue par rapport au germe et on devrait plut�t parler dans e as deparamètre à e�et haotique. Pour simpli�er, les di�érentes soures potentielles de bruit sont rangéessous l'appellation générique �paramètres inontr�lables�.Ave le modèle (3.74), di�érents aluls du ode sur un même jeu de variables d'entrée X prourentdon des réponses di�érentes. Ce as de �gure est renontré dans des odes qui sont basés sur deséquations di�érentielles stohastiques, qui sont sujets à du bruit numérique non négligeable, ou quiont des proessus stohastiques ou des hamps aléatoires omme variables d'entrée. On peut iter parexemple les modèles de �le d'attente (Kleijnen [116, 117℄), la simulation du transport des neutrons(Hammersley & Handsomb [81℄), la résolution d'équations dans des milieux hétérogènes simulés pardes tehniques géostatistiques (éoulements dans les réservoirs pétroliers, Zabalza-Mezghani [232℄ etaluls d'impat sur des modèles d'oupation de sols, Tarantola et al. [210℄).Dans mes travaux relatifs aux odes de alul stohastiques, je me suis intéressé à deux probléma-tiques omplémentaires :
◮ la onstrution d'un métamodèle adapté au aratère hétérosédastique de la fontion g(·)(Eq. (3.74)) et pouvant également modéliser sa partie stohastique ;
◮ l'analyse de sensibilité du modèle g(·), a�n d'obtenir non seulement des indies de sen-sibilité pour les variables d'entrée ontr�lables, mais aussi pour les paramètres d'entréeinontr�lables.Ces deux aspets du problème font l'objet des deux setions suivantes. La dernière setion expliqueomment es résultats permettent d'aborder le problème des modèles ave des entrées fontionnelles.3.5.1 Modélisation jointeAjuster un modèle hétérosédastique sur Y = g(X) revient à modéliser les espérane et varianeonditionnelles Ym(X) = E(Y |X) et Yd(X) = Var(Y |X). Cela onsiste à onstruire deux métamo-dèles, Ym(X) pour la moyenne et Yd(X) pour la dispersion, que l'on substituera au ode de alulpour réaliser les analyses d'inertitude et de sensibilité par Monte Carlo. La modélisation de l'espé-rane onditionnelle est un problème lassique en statistique, alors que la modélisation de la varianeonditionnelle demeure un problème relativement di�ile (Antoniadis & Lavergne [8℄). Il faut garder àl'esprit la dimension potentiellement importante de X (plusieurs dizaines d'entrées ontr�lables dansertaines appliations) qui nous restreint sur l'utilisation de ertaines méthodes non paramétriques(polyn�mes loaux par exemple) pourtant bien adaptées à la modélisation des deux omposantes (DaVeiga et al. [50℄).Pour onstruire des métamodèles sur des odes de alul stohastiques, Zabalza-Mezghani [232℄a proposé d'utiliser le formalisme des Modèles Linéaires Généralisés (GLM) joints, développé pourmodéliser des données expérimentales par Pregibon [170℄ et MCullagh & Nelder [149℄. Le GLM jointonsiste à modéliser la moyenne et la dispersion de données par deux GLM interdépendants. La lassedes modèles GLM permet d'étendre la lasse des modèles linéaires lassiques par l'utilisation d'unedistribution appartenant à la famille exponentielle et par l'utilisation d'une fontion lien pour relier lesvariables expliatives à la variable observée (Nelder & Wedderburn [157℄). La première omposante dumodèle joint porte sur la moyenne (i = 1, . . . , n) :





E(Yi) = µi, ηi = h(µi) =

d∑

j=1

βjx
(i)
j ,Var(Yi) = φiv(µi) ,

(3.76)73



où les observations (Yi)i=1..n sont supposées indépendantes de moyenne µi, x(i)
j sont les observationsdu paramètre Xj , (βj)j=1..d sont les paramètres de régression à estimer, ηi est le préditeur linéairede la moyenne, h(·) est la fontion lien monotone di�érentiable (e.g. identité, raine arrée), φi estun paramètre de dispersion et v(·) est la fontion variane (e.g. onstante, identité, arrée). Dans lemodèle joint, le paramètre de dispersion φ n'est pas supposé onstant omme dans un GLM lassique,mais au ontraire est supposé varier selon le modèle :





E(di) = φi, ζi = log(φi) =
d∑

j=1

γjx
(i)
j ,Var(di) = 2φ2

i ,

(3.77)où (γj)j=1..d sont les paramètres à estimer, ζi est le préditeur linéaire pour la dispersion et di est laontribution à la déviane de l'observation Yi. La déviane D
Y
n est dé�nie par la quantité

D
Y
n = 2φ[l

Y
n(β̂max) − l

Y
n(β̂)] , (3.78)où l

Y
n est la log-vraisemblane des observations Y n (éhantillon (Yi)i=1..n), β̂max et β̂ étant respe-tivement les estimations par maximum de vraisemblane du veteur de paramètres sous le modèlesaturé9 et sous le modèle onsidéré. Il est possible dans e modèle que les variables expliatives de ladispersion di�èrent de elles de la moyenne.Le modèle joint est ajusté par maximisation de la quasi-vraisemblane étendue qui se omporteomme une log-vraisemblane pour les paramètres de la moyenne et eux de la dispersion (Nelder &Pregibon [156℄). Pour ajuster un modèle joint à des données, il onvient don d'utiliser une proédureitérative : ajustement d'un GLM sur la moyenne, estimation de (di)i=1..n, estimation de (φi)i=1..n qui àson tour nous donne les poids pour la prohaine estimation du GLM sur la moyenne. Ce proessus doitêtre itéré su�samment de fois a�n d'ajuster entièrement le modèle joint à l'aide d'un ritère d'arrêt. Laonvergene de et algorithme n'étant pas garantie, un nombre maximum d'itérations doit être dé�ni.En�n, les outils de diagnosti disponibles dans l'ajustement d'un GLM (analyse de déviane, tests deStudent, analyse des résidus) sont ii disponibles pour haque omposante du GLM (moyenne (3.76) etdispersion (3.77)), e qui permet de simpli�er les expressions des omposantes par séletion des termesles plus signi�atifs.Remarque 3.5.1 Dans le domaine de la plani�ation robuste, la modélisation de la moyenne et du bruitd'une réponse en fontion de variables de ontr�le a été introduite par les travaux de Taguhi (Bursztyn& Steinberg [29℄). Elle est aussi onnue sous le nom de modélisation duale (Vining & Myers [222℄).Celle-i onsiste à onstruire séparément des modèles polynomiaux (sous l'hypothèse du modèle linéairegaussien) pour la moyenne et la variane et néessite de répéter des aluls ave les mêmes jeux deparamètres ontr�lables (e qui n'est pas néessaire dans la modélisation jointe). Sur quelques exemples,Zabalza-Mezghani [232℄ et Lee & Nelder [131℄ ont montré que e modèle dual est moins intéressant quele modèle joint : il requiert plus de aluls, le modèle de la variane est moins bien estimé (toutes lesdonnées sont utilisés pour modéliser la variane dans le modèle joint) et le modèle gaussien est plusrestritif que le adre des GLM.Dans le domaine des expérienes numériques, la non linéarité des réponses peut être importanteet les interations omplexes entre variables d'entrée sont fréquentes. Le adre paramétrique des GLMinduit don des limitations pour modéliser les réponses de odes de alul. Dans Iooss et al. [102℄,j'ai proposé d'utiliser le adre non paramétrique des Modèles Additifs Généralisés (GAM) pour lamodélisation jointe de la moyenne et de la dispersion. Introduits par Hastie & Tibshirani [82℄, leprinipe du GAM onsiste à remplaer le terme linéaire dans le préditeur η =

∑
j βjXj de l'équation(3.76) par une somme de fontions de lissage η =

∑
j sj(Xj). Ces fontions sj(·) sont souvent hoisies9modèle qui a autant d'inonnues que d'observations (appelé aussi modèle omplet) et qui ne herhe don pas à�synthétiser� l'information. l

Y
n(β̂max) fournit don la plus grande valeur possible de la log-vraisemblane.74



dans la famille des splines de lissage (Wahba [225℄). Pour des problèmes de régression, il est néessaire deontr�ler les éventuelles problèmes de surapprentissage et on utilise les splines de régression pénalisées(f. Wood [230℄ pour une disussion omplète sur le sujet). Cette approhe permet d'automatiserl'ajustement des splines, réalisée par maximisation de la vraisemblane pénalisée, grâe au ritère devalidation roisée généralisée. Les GAM fournissent, omme les GLM, des outils de diagnosti pourséletionner les termes les plus in�uents. Il est également possible de oupler une partie paramétriquede type GLM à une partie non paramétrique de type splines dans le préditeur, ainsi que d'introduiredes termes de spline bidimensionnelle sij(Xi,Xj) pour prendre en ompte des interations omplexes.L'extension du GAM au GAM joint se fait naturellement omme l'extension du GLM au GLM joint.Cette idée a été introduite par Rigby & Stasinopoulos [176℄ qui modélisent la moyenne et la dispersionde données à l'aide de modèles additifs semi-paramétriques (Hastie & Tibshirani [82℄). Ce modèle,restreint aux observations gaussiennes, est appelé MADAM (Mean and Dispersion Additive Model).Notre modèle, le GAM joint, peut don être vu omme une généralisation du MADAM. La proédured'ajustement des deux omposantes du GAM joint est similaire à elle du MADAM et du GLM joint.Pour le GAM joint, on utilise une proédure itérative de maximisation de la quasi-vraisemblaneétendue pénalisée, jusqu'à e que elle-i devienne stable.Sur mes appliations, le GAM joint s'est révélé satisfaisant pour des dimensions pas trop élevées(d < 10). En e�et, il devient di�ile de trouver les interations atives en testant toutes les splinesd'ordre deux au delà de ette dimension. L'utilisation de réseaux de neurones pour les omposantesmoyenne et dispersion du modèle joint a été proposée par Juutilainen & Röning [112℄ pour une applia-tion ave 10000 observations et 25 variables d'entrée. Ceux-i ont donné des résultats plus performantsque les modèles GLM joint (trop simple), polyn�mes loaux (trop oûteux à onstruire) et MADAM(qui requiert trop d'espae mémoire). Les réseaux de neurones sont bien adaptés pour modéliser desphénomènes fortement non linéaires quand beauoup d'observations sont disponibles. Sur mes applia-tions, e modèle joint basé sur les réseaux de neurones ne semble pas intéressant ar peu d'observationssont disponibles. De futurs travaux devraient s'atteler à la onstrution d'un modèle joint basé sur lesproessus gaussiens (pour les omposantes moyenne et dispersion). Le modèle PG est en e�et intéres-sant quand on dispose de peu d'observations et ne néessite pas une proédure de séletion manuelledes termes d'interation lorsque la dimension est importante (omme le GAM).3.5.2 Indies de Sobol pour modèles jointsUne fois le modèle joint obtenu (omposantes Ym(X) et Yd(X)), il est aisé de réaliser une analysede sensibilité par les tehniques de déomposition de la variane (f. �3.2.4). De manière générale, onpeut déomposer la variane de la variable de sortie Y parVar(Y ) = Var[E(Y |X)] + E[Var(Y |X)] = Var[Ym(X)] + E[Yd(X)] . (3.79)En utilisant la déomposition de la variane fontionnelle (3.16) de la réponse Y et elle de la réponse
Ym, on montre alors immédiatement (Iooss et al. [102℄) que les indies de sensibilité de Y par rapportaux variables d'entrée ontr�lables X = (Xi)i=1...d valent

Si =
Var[E(Ym(X)|Xi)]Var(Y )

, Sij =
Var[E(Ym(X)|XiXj)]Var(Y )

− Si − Sj , . . . (3.80)et peuvent être alulés soit de manière analytique si la forme du métamodèle Ym(X) s'y prête, soitpar simulations Monte Carlo sur Ym(X) (f. �3.2.4).On a don estimé tous les termes ontenus dans Var[Ym(X)] de l'équation (3.79) Ainsi, l'indiede sensibilité total de Y par rapport au paramètre inontr�lable ε orrespond à e qu'il reste dansl'équation (3.79), 'est-à-dire à l'espérane de la partie stohastique du modèle joint :
STε =

E[Yd(X)]Var(Y )
. (3.81)75



Cet indie est positif ar Yd(X) est une exponentielle (une fontion lien logarithmique a été prise dansle modèle de dispersion (3.77)). Il faut noter que si on estime le oe�ient de préditivité Q2 de laomposante moyenne Ym(X) par rapport au ode stohastique g(·), on a de manière immédiate larelation
STε = 1 −Q2 . (3.82)Cette formule nous donne une autre manière de aluler et indie de sensibilité total qui ne néessitepas forément l'estimation de la omposante dispersion Yd(X).S'il y a plusieurs paramètres inontr�lables, notons que ette méthode regroupe leurs indies totauxdans un seul indie, et ne permet don pas de faire de distintion entre di�érents paramètres inontr�-lables. De plus, il n'est pas possible de distinguer quantitativement les di�érentes ontributions dans

STε (i.e. Sε, (Siε)i=1..d, (Sijε)i,j=1..d, . . . ). Cependant, l'analyse des termes dans le modèle Yd et deleur t-value permet d'avoir des ontributions qualitatives. Par exemple, si Xi n'intervient pas dans Yd,alors on sait que son interation ave le paramètre inontr�lable est nulle (Siε = 0). Cei justi�e pleine-ment l'intérêt de modéliser la omposante dispersion et don d'utiliser un modèle joint. Des ré�exionssont en ours pour proposer une méthode de quanti�ation plus préise des indies de sensibilité desinterations.3.5.3 Appliation aux modèles à entrée fontionnelleLes résultats i-dessus (Eqs. (3.80) et (3.81)) sont relativement simples mais nouveaux. Iooss &Ribatet [101℄ les illustrent sur la fontion test nommée WN-Ishigami, qui fait intervenir un paramètred'entrée fontionnel que l'on traite omme un paramètre d'entrée inontr�lable :
Y = f(X1,X2, ε(t)) = sin(X1) + 7 sin(X2)

2 + 0.1[max
t

(ε(t))]4 sin(X1) (3.83)où Xi ∼ U [−π;π] pour i = 1, 2 et ε(t) est un bruit-blan (un proessus stohastique i.i.d gaussiende loi N (0, 1)), disrétisé sur 100 pas de temps. Il représente le paramètre d'entrée fontionnel donton souhaite estimer l'indie de Sobol total. Pour ajuster les modèles joints, un éhantillon aléatoire
(X1,X2, ε(t)) de taille n = 500 est généré, et le veteur de sorties orrespondantes est alulé à l'aidede la fontion (3.83). Les résultats obtenus sont les suivants :

⋆ un GLM joint (de type polyn�mial de degré 4) est onstruit en utilisant les outils d'analysede déviane et de tests de Student pour onserver uniquement les termes expliatifs dansles omposantes moyenne et dispersion. La omposante moyenne obtenue s'érit :
Ym = 1.77 + 4.75X1 + 1.99X2

2 − 0.51X3
1 − 0.26X4

2 . (3.84)La déviane expliquée de e modèle vaut Dexpl = 73% et son oe�ient de préditivité (parrapport à la fontion WN-Ishigami) alulé sur un éhantillon test vaut Q2 = 70%. Pour laomposante dispersion, auun terme signi�atif ne peut être retenu et une simple onstantedemeure :
log(Yd) = 1.97 . (3.85)Le GLM joint se résume don à un GLM simple et le aratère hétérosédastique de lafontion WN-Ishigami (dû à l'interation entre ε(t) et X1) n'est pas retrouvé ;

⋆ un GAM joint est onstruit en utilisant les tests de Student (pour la partie paramétrique)et les statistiques de Fisher (pour la partie non paramétrique) pour onserver uniquementles termes expliatifs :
Ym = 3.76 − 5.54X1 + s1(X1) + s2(X2) ,

log(Yd) = 1.05 + sd1(X1) ,
(3.86)où s1(·), s2(·) et sd1(·) sont des termes de splines de régression. La déviane expliquée dee modèle vaut Dexpl = 92% et son oe�ient de préditivité (par rapport à la fontion76



WN-Ishigami) alulé sur un éhantillon test vaut Q2 = 77%, e qui montre une netteamélioration par rapport au GLM joint. De plus, la �exibilité du GAM a permis de déte-ter X1 omme variable expliative de la omposante dispersion, e qui orrespond bien àl'interation entre X1 et le paramètre fontionnel ε(t) dans la fontion WN-Ishigami.Les deux modèles joints sont alors utilisés pour estimer les indies de Sobol des variables d'entrée(Eqs (3.80) et (3.81)) par Monte Carlo (f. �3.2.4). La Figure 3.5 donne les résultats de es estimations.Di�érents éhantillons d'apprentissage pour le modèle joint sont simulés a�n d'obtenir la dispersiondes estimations des indies orrespondant à la modélisation par modèles joints. On note que pour leGAM joint, l'intervalle interquartile de haque boxplot ontient la valeur de référene, e qui n'estpas le as pour le GLM joint. Cei montre l'intérêt du GAM joint par rapport au GLM joint, maisplus généralement d'un modèle non paramétrique par rapport à un modèle paramétrique pour ajusterdes fontions hahutées. Finalement, les �gures du bas montrent que l'estimation de STε à l'aidedu oe�ient de préditivité Q2 de Ym (�gure de droite) est nettement plus préise qu'à l'aide del'espérane de la omposante dispersion (�gure de gauhe). Cei illustre la meilleure préision que l'ona sur l'estimation de la omposante moyenne que sur l'estimation de la omposante dispersion.
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Fig. 3.5 � Boxplots des estimations d'indies de Sobol à l'aide des GLM joint et GAM joint pourla fontion WN-Ishigami (taille de la base d'apprentissage n = 500), obtenues à l'aide de 100 basesd'apprentissage di�érentes. Pour haque indie, la ligne horizontale est la valeur de référene aluléediretement sur la fontion WN-Ishigami par Monte Carlo.L'approhe par modèle joint a été appliquée ave suès sur deux problématiques industrielles oùles paramètres inontr�lables orrespondaient à des entrées fontionnelles :
⊲ un proessus stohastique temporel ε(t) (bruit-blan) modélisant l'inertitude sur la puis-sane (évoluant ave le temps) dans un ode de simulation de l'irradiation du ombustibleen réateur (Iooss & Ribatet [101℄) ;
⊲ un hamp aléatoire spatial ε(r) modélisant la perméabilité d'une ouhe hydrogéologiquedans un ode simulant le transfert de ontaminants dans les sols (Iooss et al. [102℄).77



D'autres tehniques ont été réemment proposées dans la littérature pouvant servir è l'analyse desensibilité de odes de alul ave entrées fontionnelles. Celles-i peuvent apporter des informationssupplémentaires à elles données par la modélisation jointe mais ont des onditions d'utilisation assezsévères :
⋄ Pour résoudre le problème des variables d'entrée orrélées dans l'estimation des indies deSobol, Jaques et al. [107℄ proposent d'utiliser les indies de sensibilité multidimensionnelsdé�nis par Sobol [201℄. Chaque groupe de variables d'entrée orrélées est examiné ommeun seul maroparamètre. Il est également possible de onsidérer une entrée fontionnelleomme un maroparamètre. Les indies de Sobol peuvent alors être estimés en utilisant lesalgorithmes basés sur des tirages Monte Carlo simples. Malheureusement, e type d'éhan-tillonnage, qui néessite plusieurs milliers d'observations, rend ette méthode extrêmementoûteuse en nombre d'évaluations du ode de alul et n'a pas pu être envisagée sur mesappliations.
⋄ Tarantola et al. [210℄ proposent de remplaer l'entrée fontionnelle par un paramètre �trig-ger� (qui signi�e gâhette) ξ ∼ U [0; 1] qui gouverne la simulation ou non du proessusstohastique. Lors des simulations de Monte Carlo, si ξ < 0.5 alors ε = 0, sinon ε estsimulée. L'indie de sensibilité de ξ permet don de quanti�er l'in�uene du proessus sto-hastique sur la variable de sortie. Par rapport à la méthode préédente, la méthode deTarantola permet de aluler les indies de Sobol ave tout type d'éhantillonnage (e.g.Monte Carlo simple, FAST, quasi Monte Carlo, Random Balane Design), e qui permetde l'envisager pour des odes moyennement oûteux. Cependant, ξ re�ète uniquement laprésene ou l'absene de ε. Var[E(Y |ξ)] ne quanti�e don pas orretement la ontributionde la variabilité de l'entrée fontionnelle sur la variabilité de la réponse Y . Iooss & Ribatet[101℄ ont illustré ei sur un exemple joué simple.
⋄ Réemment, Busby et al. [30℄ ont proposé de déomposer l'entrée fontionnelle (un hampaléatoire gaussien dans leur appliation) dans une base de fontions (Karhunen-Loève)pour réaliser l'analyse de sensibilité sur les omposantes prinipales de la déomposition.Le nombre restreint de omposantes onservées (une trentaine) permet aux auteurs deonstruire un métamodèle PG à l'aide de 200 simulations du ode de alul. Ainsi, par si-mulations Monte Carlo sur e métamodèle, des indies de Sobol sont obtenus pour haqueoe�ient des omposantes de la déomposition de Karhunen-Loève du hamp aléatoire.Cette méthode est don partiulièrement rihe en terme de résultats. Elle permet égale-ment, ontrairement au GAM joint, d'obtenir des indies de sensibilité pour haque entréefontionnelle s'il y en a plusieurs. Elle est subordonnée ependant à la faisabilité de ladéomposition de l'entrée fontionnelle ave un faible nombre de fontions de base, quiimpate diretement la dimension d du problème. Par exemple, elle ne peut pas être appli-quée sur le problème de Iooss & Ribatet [101℄ où l'entrée fontionnelle est un bruit-blan(disrétisé sur 3558 valeurs).Pour l'analyse de sensibilité, les avantages de l'approhe par modélisation jointe sont don sagénéralité, sa préision et le faible oût en nombre d'évaluations du modèle qu'elle néessite. Par ontre,elle ne proure pas pour l'instant toutes les informations dont on souhaiterait disposer. Par ailleurs,l'approhe par modélisation jointe fournit un métamodèle que l'on peut utiliser pour la propagationd'inertitudes (Zabalza-Mezghani [232℄), pour la plani�ation robuste d'expérienes (Bates et al. [17℄)ou pour la résolution de problèmes d'optimisation. Tous es thèmes onstituent des axes de reherheouverts.3.6 ConlusionMes six premières années de reherhe au CEA s'ahèvent don ave e hapitre. Durant les troispremières années, je me suis essentiellement onsaré à des problèmes d'ingénierie nuléaire, relatifs78



au traitement des inertitudes. Par la suite, mon approhe a onsisté à herher régulièrement, ausein des projets de ma diretion, des appliations néessitant des e�orts de reherhe de ma part,soit du fait de mon inaptitude initiale à les résoudre, soit du fait d'un problème non traité dans lalittérature. Par exemple, j'ai ommené à m'intéresser à la thématique des métamodèles (et don à elledes expérienes numériques) en renontrant des appliations néessitant l'utilisation de odes de aluloûteux. Au vu de son omniprésene dans la littérature et du fait de ma formation en géostatistique,le adre du krigeage m'a alors partiulièrement intéressé et j'ai ÷uvré pour le rendre appliable surdes modèles relativement omplexes. Par ailleurs, l'analyse et la modélisation statistiques de odes dealul stohastiques sont des sujets enore peu abordés, sur lesquels j'ai essayé d'apporter de premierséléments de réponse.Dans le domaine de la statistique appliquée, l'environnement logiiel R (R Development Core team[172℄) est l'un des adres privilégiés de développement informatique et de ollaboration pour la om-munauté internationale. La plupart des méthodes statistiques que j'ai présentées dans e hapitre sontainsi disponibles dans l'environnement R . Je suis d'ailleurs o-auteur ave Mathieu Ribatet du pakage�JointModeling� qui permet la modélisation de GLM et de GAM joints. Sur les méthodes d'analysede sensibilité, je suis administrateur du pakage �sensitivity� développé par Gilles Pujol10. Celui-iontient la plupart des méthodes dérites aux paragraphes 3.2.1, 3.2.3 et 3.2.4. D'autre part, sur labase de mes travaux et de ontributions de stagiaires et dotorants, j'ai développé en R le logiielSSURFER (Iooss [93℄) qui supervise diverses tehniques de propagation d'inertitudes, de onstrutionde métamodèles et d'analyse de sensibilité. Les tehniques de lissage sont, quant à elles, intégrées dansle pakage �CompModSA� de Curtis Storlie11. Une monographie est en ours d'élaboration ave GillesPujol, Curtis Storlie et Hervé Monod12 (qui prépare un pakage R sur les plans d'expérienes) pourréaliser une revue et un guide d'utilisation des méthodes d'analyse de sensibilité dans R .Parmi les travaux de reherhe que j'ai évoqués dans e hapitre, ertains sont loin d'être aboutis.Tout d'abord, il reste beauoup de travail pour omparer, étudier les propriétés et perfetionner lesalgorithmes d'estimation de quantiles de odes qui, nous semblent très prometteurs. Par ailleurs, la thé-matique des odes de alul stohastiques est sujette à divers axes de reherhe ouverts : plani�ationdes expérienes, omparaison de métamodèles hétérosédastiques, développement d'outils de diagnos-tis, . . . Conernant les entrées fontionnelles, j'ai proposé une astue pour ne pas traiter l'aspetfontionnel du problème. Des voies de reherhe intégrant la struture du proessus stohastique enentrée du modèle sont à envisager. En�n, un axe de reherhe omplémentaire et peu exploré onernela plani�ation des aluls intégrant des proessus stohastiques ou des hamps aléatoires en entréedu ode. Sur e sujet, des premiers travaux ont été réalisés sur des éhantillonnages LHS de hampsaléatoires gaussiens (Pebesma & Heuvelink [166℄), mais de multiples approhes restent à explorer.Dans un futur prohe, je prévois de m'intéresser de plus près à l'aspet plani�ation des aluls,phase primordiale pour le suès des analyses ultérieures et sur laquelle je me suis peu penhé jusqu'ii.L'aspet séquentiel et adaptatif des plans d'expériene est notamment essentiel pour rendre appliableles tehniques d'analyse statistique sur les odes de alul industriels exessivement oûteux. J'ai égale-ment ommené à regarder la plani�ation des aluls de validation d'un métamodèle, qui onditionnenos appréiations sur ses qualités. Il me semble que des e�orts plus onséquents devraient être portéssur e sujet quelque peu oublié. Sur le thème des proessus gaussiens, je ne me suis pas enore intéresséà des ovarianes propres à modéliser des phénomènes non stationnaires. Ce type de omportement�à seuil� des modèles est en e�et présent dans ertaines de mes appliations, par exemple dans lessénarios d'aident de fusion du ÷ur d'une entrale nuléaire. Cette thématique a été identi�ée ausein du GdR MASCOT-NUM13 omme un axe de reherhe important. En�n, de premiers travauxapparaissent sur la modélisation des variables de sortie fontionnelles (Campbell et al. [34℄, Fang etal. [62℄, Marrel [141℄). Les réponses des modèles sont souvent temporelles, voire spatiales, et un trai-10Éole des Mines de Saint-Etienne11Department of Mathematis and Statistis, University of New Mexio, USA12INRA, Unité de Mathématiques et Informatique Appliquées13Groupement de Reherhe du CNRS nommé �Méthodes d'Analyse Stohastique pour les COdes et TraitementsNUMériques�, f. hap. 4 79



tement de l'ensemble des réponses est indispensable pour rendre attrayantes es tehniques d'analysesaux modélisateurs et utilisateurs des odes. Plusieurs thèses ont été réemment initiées sur e sujet enFrane, dont elle de Benjamin Auder que je o-enadre ave Gérard Biau14. Comme préédemment,les aspets plani�ation, diagnostis et omparaison de modèles devront être étudiés soigneusement.Vis-à-vis de l'intérêt que porte la Diretion de l'Énergie Nuléaire du CEA sur es méthodes mo-dernes d'analyse d'expérienes numériques, de vastes hamps de reherhes et d'appliations peuventêtre entrevus :
⋄ problématiques de oneption tenant ompte des inertitudes à l'aide de modèles numé-riques lourds (e.g. oneption des systèmes nuléaires futurs) ;
⋄ analyse et validation des gros systèmes numériques, potentiellement spatialisés et/ou tem-poralisés (e.g. quali�ation des odes de méanique des �uides, aluls d'impat environne-mentaux) ;
⋄ simulations pluridisiplinaires (e.g. ouplage des odes simulant le ÷ur d'un réateur nu-léaire : neutronique, méanique et thermohydraulique) ;
⋄ simulations multiéhelles (e.g. aluls simulant les déformations de matériaux aux di�é-rentes éhelles nano et miro) ;
⋄ analyse des systèmes omplexes et oûteux (e.g. transitoires thermohydrauliques, sûretédes réateurs de quatrième génération, odes neutroniques de type Monte Carlo) ;
⋄ traitement des inertitudes pour l'évaluation des marges de sûreté (e.g. dans les étudesd'aidents).Toutes es thématiques partiipent à un enjeu plus global, qui fait partie des grandes préoupationset prérogatives du Commissariat à l'Énergie Atomique, et qui est elui de la maîtrise et de l'utilisationdes outils de la simulation numérique.

14Laboratoire de Statistique Théorique et Appliquée, Université Paris VI80



Chapitre 4Bilan et perspetivesMon ativité de reherhe s'est don délinée autour du traitement des inertitudes en modélisationnumérique au ours de deux phases bien distintes : la première portant sur le thème de la propaga-tion d'ondes en milieu aléatoire, la deuxième ayant trait à la thématique de l'exploration statistiquedes expérienes numériques. Les objetifs de mes travaux de reherhe ont été essentiellement portéspar les appliations, e qui apparaît lairement dans la présentation que j'en ai faite. L'aspet trans-verse de mes travaux m'a néanmoins permis d'aborder une importante diversité d'appliations, soured'enrihissements professionnels et personnels importants, en permettant notamment de renontrer desinterlouteurs issus d'horizons multiples (ingénieurs, mathématiiens, physiiens, himistes, exploitantsd'installations, . . . ). Cei implique de gros e�orts de ommuniation, de ompréhension mutuelle etparfois de vulgarisation.Au niveau de la Diretion de l'Énergie Nuléaire du CEA, l'équipe dédiée au traitement des in-ertitudes dans laquelle j'évolue est en harge de la di�usion d'une ulture probabiliste au sein desdi�érents projets où des besoins se font sentir. Elle a notamment été identi�ée pour répondre à di-verses demandes d'assistane et d'expertise émanant d'autres unités sur des dossiers les plus souventurgents, omme par exemple des dossiers de sûreté onernant des essais à réaliser ou des installationsnuléaires. Cette mission permet de rester en phase ave les besoins réels des ingénieurs et des physi-iens �métier� de l'institut. Le travail de R&D proprement dit onsiste ainsi souvent à omprendre lebesoin d'un demandeur (exploitant, responsable de programmes, ingénieur, . . . ), à poser le problème demanière rigoureuse, puis à proposer et à développer la solution la plus adéquate dans le temps imparti.Pour pouvoir perdurer, es ativités de soutien sont bien entendu onditionnées au maintien d'uneveille sienti�que et d'ativités de reherhe plus amont dans le domaine de la statistique, a�n deontinuer à apporter des réponses pertinentes aux questions posées. Il a don été néessaire de multiplierles ontats à l'extérieur du CEA, e qui nous a permis d'établir un grand nombre de ollaborations.L'équipe �Inertitudes� à laquelle j'appartiens est à présent investie dans plusieurs adres ollaboratifs :
⊲ le Groupe de Travail et Ré�exion �Inertitudes� de l'Institut de Maîtrise des Risques(IMdR), réseau d'éhanges inter-industriels, de valorisation méthodologique et dans le-quel partiipe (entre autres) CEA, EDF, LNE, IRSN, ONERA, Dassault, EADS, CNES,INERIS, SNCF. Dans e groupe, j'ai notamment partiipé au montage d'une formationprofessionnelle sur le traitement des inertitudes, qui fournit à présent un dispositif om-plet pour former les ingénieurs de nos instituts respetifs ;
⊲ le Groupement de Reherhe (GdR) MASCOT-NUM (Méthodes d'Analyse Stohastiquepour les COdes et Traitements NUMériques), struture o�ielle reonnue par le CNRS,et qui regroupe la quasi totalité des laboratoires de reherhe et sienti�ques français tra-vaillant sur le sujet. Ce adre d'éhanges a pour voation de failiter la réalisation de travauxde reherhe entre universitaires et ingénieurs de reherhe, notamment grâe à l'organi-sation régulière de journées sienti�ques (dont j'ai eu la harge en 2008) et d'ateliers detravail. Il doit permettre à terme d'atteindre une visibilité sienti�que de premier plan auniveau français et international. 81



Au niveau français, es ollaborations visent lairement à débouher sur des projets plus intégrésomme eux lanés par l'Agene Nationale de la Reherhe. Cette dernière porte d'ailleurs une attentionpartiulière aux thèmes de la simulation numérique et de la oneption sous inertitudes à l'aide demodèles préditifs.L'une des prohaines étapes sera de s'insrire dans un adre plus international où énormémentde reherhes ont déjà été e�etuées sur le thème des expérienes numériques. Je pense notammentaux ontats que je peux d'ores et déjà avoir ave l'unité de statistique du �Joint Researh Centre�d'Ispra (Italie) leader dans le domaine de l'analyse de sensibilité. Au niveau amériain, les laboratoiresnationaux de Sandia (Albuquerque, Nouveau-Mexique) travaillent sur des thématiques extrêmementprohes de elles que l'on a au CEA, notamment sur les sénarios de stokage des déhets nuléaires oùla gestion des inertitudes est une problématique majeure. Les travaux de Jon Helton sont fondateursdans e domaine et de plus amples ollaborations sont à prévoir ave les équipes de Sandia.Pour onlure e mémoire, je souhaite disserter quelque peu sur trois objetifs importants que jeme suis �xé dans mon travail de herheur : la ommuniation, la ollaboration et l'enadrement. Il mesemble, qu'outre les nouveaux résultats obtenus et les innovations réalisées, l'un des aboutissementsde la reherhe est la présentation de ses résultats devant ses pairs. Cela passe bien entendu par lapartiipation à des séminaires et à des onférenes mais également par la rédation de publiationsdans des revues à omité de leture bien iblées. La plupart de mes expérienes en e domaine sontextrêmement positives et les remarques des rapporteurs ont souvent été très onstrutives. L'une desgrandes satisfations, que j'ai eue jusqu'ii, est elle de voir mon travail de reherhe repris, ritiquéet poursuivi par d'autres herheurs. La ollaboration orrespond aussi au prinipal plaisir que meproure e métier, à savoir, travailler en équipe. Cei permet de �toyer de multiples personnalités,de mettre en avant ses propres qualités et faiblesses, de se renouveler et �nalement d'avaner vers desidées neuves. Les prinipaux résultats que j'ai obtenus au CEA l'ont été grâe à des ollaborationsfrutueuses ave d'exellents mathématiiens issus de l'université, mais aussi ave des physiiens et desingénieurs du CEA onfrontés à des problématiques passionnantes. En�n, l'expériene d'enadrementde dotorants ou de stagiaires se révèle être partiulièrement enthousiasmante, non seulement au niveaudes relations humaines sur lesquelles elle débouhe, mais aussi par la remise en question permanentequ'elle provoque. Ce travail de transmission, qui est au ÷ur du métier de herheur et qui est lié ànos propres engagements et sens des responsabilités, est à mon avis l'une des tâhes les plus di�iles.
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English version - Conlusion andperspetivesMy researh ativity deals with unertainty management in numerial modelling. I have mainlyworked on two main subjets. The �rst one is related to the wave propagation in random media. Theseond onerns the statistial exploration of numerial experiments. Their objetives were essentiallyarried by appliations. Nevertheless, the transversality of my works allows to takle a wide variety ofappliations. That gives me the opportunity to meet researhers oming from very di�erent �elds (en-gineers, mathematiians, physiists, hemists, failities operator, . . . ). Of ourse, it implies importantommuniation and mutual understanding e�ortsIn Nulear Energy Division of CEA, my team handles the di�usion of a probabilisti ulture withinvarious engineering projets. We give some assistane and expertise on statistial and mathematialquestions. These latter are sometimes urgent, as for example in nulear safety analysis for institutionalauthorities. This job allows to keep in touh with the real needs of engineers and physiists. Stritlyspeaking, this job an be deomposed 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 alloated time.To bring relevant answers to industrial questions, sienti� wath and more theoretial researh a-tivities are also required. Thus, it was neessary to establish a large number of ollaborations. The team�Unertainties� to whih I belong is invested at the present time in several ollaborative frameworks :
⊲ the Working Group �Unertainties� of the Institut de Maîtrise des Risques (IMdR). It isan inter-industrial network, allowing methodologial valuation. A lot of frenh industrialinstitutes partiipate in it : CEA, EDF, IRSN, ONERA, Dassault, EADS, CNES, INERIS,SNCF. Our �rst realization was to organize a professional training on the unertainty ma-nagement. At the present time, it supplies a useful tool to train the engineers of our researhinstitutes ;
⊲ the Researh Group (GdR) MASCOT-NUM (Methods of Stohasti Analysis for COdesand NUMerial treatments) of the Frenh National Researh Center (CNRS). It inludesalmost totality of researh laboratories and Frenh sientists working on the subjet. Thiso�ial struture failitates the realization of researh works between aademis and re-searh engineers. It makes also possible the organization of sienti� onferenes. One ofour objetive for this group is to reah a leading sienti� visibility in the Frenh andinternational statistial ommunities.These ollaborations will also result in integrated projets as those launhed by the Frenh NationalResearh Ageny. This ageny pays moreover a partiular attention on our researh subjets. Forexample, many projets onern the oneption problems under unertainties by means of numerialpreditive models.The international ommunity have provided a lot of results on my researh themes. One of my nextobjetives will be to join this international ontext. I already have exhanges with the statistial unitof the Ispra �Joint Researh Centre�. For many years, this unit leads the researh �eld of sensitivityanalysis. In the United States, the Sandia National Laboratories (Albuquerque, New Mexio) work on83



similar themes than those of the CEA. For example, Sandia studies for a long time the unertaintymanagement of the deep radwaste storage senarios. The resolution of this problem is a major issue forthe nulear industry future. Jon Helton's works are founders in this domain. More ample ollaborationswould have to be planned between CEA and Sandia teams.To onlude this report, I wish to talk a little about three important objetives that I settled in myresearher work : ommuniation, ollaboration and supervision. Besides the new obtained results, oneof the researh outomes is the presentation of these results in front of peers. It naturally involves ourpartiipation in seminars and publiation writings in peer reviewed journals. Most of my experienesin this domain are extremely positive. The referees remarks were often very onstrutive. Anothersatisfation has been to see my researh work resumed, ritiized and pursued by other researhers.The ollaboration also orresponds to a great pleasure provided by my job. This allows to go alongsideto multiple personalities. This also leads to analyze my own qualities and weaknesses, in order to getnew ideas. Finally, the experiene of PhD students or trainees supervision is partiularly ompelling.This stands not only on the human relations in whih it results. This stands more deeply by thepermanent questioning whih it provokes. This transmission work is in the ore of the researher's job.It is onneted to our own ommitments. In my opinion, it is one of our most di�ult tasks.
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Annexe ACurriulum vitae en françaisBertrand IOOSSNé le 6 mars 1973, marié, 2 enfants.Nationalité : française. Coordonnées personnelles69 Hameau de Beaumont84120 Pertuis, FraneSituation professionnelleIngénieur-herheurCommissariat à l'Energie Atomique (CEA)Diretion de l'Energie Nuléaire (DEN)Centre de Cadarahe (CAD)Département d'Etude des Réateurs (DER)Servie d'Etude des Systèmes Innovants (SESI)Laboratoire de Conduite et de Fiabilité des Réateurs (LCFR)
Coordonnées professionnellesCEA Cadarahe, DER/SESI/LCFR,Bât. 212, 13108 Saint-Paul-lez-Durane, FraneTéléphone : 04 42 25 72 73Fax : 04 42 25 24 08e-mail : bertrand.iooss�ea.frDipl�mes universitaires1990-92 : D.E.U.G. Mathématiques-Physique-Méanique, Université de Nie.1992-93 : Liene de Mathématiques, Université de Nie.1993-94 : Maîtrise d'Ingénierie Mathématiques, Université de Nie.1994-95 : D.E.A. de Statistiques et Modèles Aléatoires en Finane, Université Paris VII.Stage à l'INRIA Sophia-Antipolis, dirigé par D. Talay (herheur INRIA) et P. Bertrand (professeur Univ.Clermont) sur le thème des estimateurs de la volatilité dans des modèles de saut pur.1995-98 : Dotorat de l'Éole des Mines de Paris, spéialité �Géostatistique�, soutenue à l'Éoledes Mines de Paris (Fontainebleau).Titre : Tomographie statistique en sismique ré�exion : estimation d'un modèle de vitesse stohastique.Jury : Alain Galli (direteur de thèse, Éole des Mines de Paris), Dominique Gibert (rapporteur, UniversitéRennes I), Jean Virieux (rapporteur, Université Nie), Mihel Shmitt (président, Éole des Mines de Paris),Mihel Campillo (examinateur, Univ. Grenoble), Paulo Ru�o (examinateur, AGIP), Pierre Thore (examinateur,Elf).1999-2000 : Insriptions sur listes de quali�ation (fontion maître de onférene) du Conseil National desUniversités : setion 26 (Mathématiques Appliquées), setion 35 (Physique et Chimie de la Terre), setion 60(Méanique et Génie ivil).Parours professionnel1999-2000 : Post-Dotorat, CEA Cadarahe, Diretion des Réateurs Nuléaires, Département d'Étude desRéateurs, Servie de Systèmes d'Aide à l'Exploitation, Laboratoire de Systèmes de Mesures pour les Réateurs.2000-01 : Ingénieur de reherhe, Institut Français du Pétrole (Rueil Malmaison), Division Géophysique.Depuis février 2002 : Ingénieur-herheur, CEA Cadarahe, Diretion de l'Énergie Nuléaire.85



ACTIVITES de RECHERCHE[ Réferenes bibliographiques en pages 9-13 ℄Propagation d'ondes en milieu aléatoireThéorie de la propagation d'ondes hautes fréquenes en milieu aléatoire� Ondes en milieu aléatoire statistiquement anisotrope : étude des domaines de validité des approximationsparabolique, de Rytov et de l'optique géométrique.{thèse [Im2℄, rapport [Ir2℄}� Etude par une méthode de perturbation de la moyenne des temps de trajet au seond ordre en fontionde la ovariane du hamp de vitesse des ondes. Validation des résultats théoriques par des simulationsnumériques (utilisant la méthode des di�érenes �nies sur l'équation des ondes). En ollaboration aveY. Samuelides (stagiaire Corps des Mines).{thèse [Im2℄, onf [I2℄}� Calul analytique de la variane des temps de trajet au seond ordre. Validation par simulations numé-riques (tehnique du traé de rayons). En ollaboration ave P. Blan-Benon (herheur CNRS) et C.Lhuillier (ingénieur-herheur CEA).{artile [Ia3℄}� Etude de la ovariane des temps de trajet, inversion indirete pour retrouver la ovariane du hamp devitesse, validation sur des simulations numériques par di�érenes �nies.{thèse [Im2℄, artile [Ia1℄, onf [I3℄}Appliations� Tomographie statistique : inversion direte de la ovariane, appliquée au as partiulier de la sismiqueré�exion (prise en ompte d'un ré�eteur ave �utuations aléatoires). Couplage ave les méthodes dé-terministes (tomographie sismique). Validation sur simulations numériques et appliations à des donnéesréelles d'exploration pétrolière (ontrat AGIP). En ollaboration ave M. Touati (dotorant Éole desMines de Paris), D. Geraets (dotorant Éole des Mines de Paris) et A. Galli (herheur Éole des Minesde Paris).{thèse [Im2℄, artile [Ia5℄, onfs [I1, I4℄}� Etude statistique des résidus de la proédure déterministe d'inversion des temps de trajet (tomographiesismique).{rapport [Ir5℄}� Propagation de l'inertitude due au hamp de vitesse sur la loalisation des ré�eteurs du sous-sol (pro-édure d'imagerie sismique appelée �migration�). En ollaboration ave M. Touati (dotorant Éole desMines de Paris) et A. Galli (herheur Éole des Mines de Paris).{artile [Ia2℄}� Simulation de la propagation d'ondes en milieu turbulent en mouvement par les tehniques de traé derayons et de sommation de faiseaux gaussiens, développement et validation de la méthode. Appliationà la quanti�ation des inertitudes dues à la turbulene dans la mesure de débit par ultrasons (ontratÉletriité De Frane). En ollaboration ave C. Lhuillier (ingénieur-herheur CEA) et H. Jeanneau(ingénieur de reherhe, EDF R&D).{artile [Ia4℄, rapports [Ir3, Ir4℄}
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Inertitudes, plani�ation et analyse d'expérienes numériquesConstrution et validation de métamodèles� Etude omparative de modèles de régression et d'apprentissage statistiques (GLM, GAM, proessus gaus-siens, réseaux de neurones, SVM, boosting d'arbres de régression, forêts aléatoires) pour ajuster les ré-ponses de modèles numériques déterministes. Appliations à divers odes de alul d'ingénierie nuléaire.{rapports [Ir11, Ir19℄}� Etude des méthodes de plani�ation d'expérienes numériques (basées sur des ritères de dirépane) envue de la validation d'un métamodèle. En ollaboration ave V. Feuillard (dotorant Univ. Paris VI).{onf [I14℄}� Développement d'algorithmes pour modéliser les réponses de odes par proessus gaussiens quand la di-mension des entrées est élevée (> 10). En ollaboration ave A. Marrel (dotorante INSA Toulouse).{artile [Ia9℄, onf [I14℄, rapport [Ir15℄}� Modélisation de réponses fontionnelles (temporelles, spatiales) de odes de alul. En ollaboration aveA. Marrel (dotorante INSA Toulouse).{onf [I21℄}� Modélisation jointe de la moyenne et de la dispersion (par GLM) pour odes de aluls stohastiques.Développement du modèle GAM joint. En ollaboration ave M. Ribatet (dotorant CEMAGREF Lyon).{artile [Ia12℄, onf [I6℄, rapport [Ir16℄}Analyse de sensibilité globale� Développement d'une méthodologie générale pour l'analyse de sensibilité d'un ode de alul. En olla-boration ave N. Devitor, M. Marquès et N. Pérot (ingénieur-herheurs CEA).{artiles [Ia6, Ia8℄, onf [I5℄, rapports [Ir6, Ir12, Ir13, Ir14, Ir19, Ir24℄}� Analyse de sensibilité quand des paramètres d'entrée sont fontionnels. Utilisation du modèle joint (GLMou GAM). En ollaboration ave M. Ribatet (dotorant CEMAGREF Lyon).{artiles [Ia12, Ia13℄, onfs [I6, I10℄, rapports [Ir28, Ir33℄}� Analyse de sensibilité pour variables de sortie fontionnelles. Déomposition en base d'ondelettes et mo-délisation par proessus gaussien. En ollaboration ave A. Marrel (dotorante INSA Toulouse).{onf [I21℄}� Analyse de sensibilité à partir du modèle des proessus gaussiens. En ollaboration ave A. Marrel (do-torante INSA Toulouse), B. Laurent (professeur INSA Toulouse) et O. Roustant (herheur Éole desMines de Saint Etienne).{artile [Ia14℄, onf [I11℄, rapport [Ir34℄}� Analyse de sensibilité basée sur l'entropie. En ollaboration ave B. Auder (dotorant Univ. Paris VI).{rapport [Ir22℄, onf [I15℄� Synthèse des di�érentes méthodes d'analyse de sensibilité (riblage, mesures d'importane, méthodesd'exploration �ne). En ollaboration ave G. Pujol (ingénieur de reherhe Éole des Mines de Saint-Etienne), C. Storlie (professeur assistant Univ. du Nouveau-Mexique) et H. Monod (herheur INRA).{monographie en préparation [I1℄} }Estimation de quantiles� Développement de méthodes de Monte Carlo par tirage strati�é et par tirage d'importane pour estimerun quantile élevé (de l'ordre de 95%) d'un ode de alul à l'aide d'une surfae de réponse. En ollaborationave J. Garnier (professeur Univ. Paris VII) et C. Cannamela (dotorante Univ. Paris VII).{artile [Ia11℄, onf [I20℄, rapport [Ir21℄} 87



Di�érentiation automatique� Appliation d'un outil de di�érentiation automatique (TAPENADE, INRIA) sur un modèle de simulationdu omportement des ombustibles nuléaires sous irradiation. Contribution au développement du modetangent multi-diretionnel de TAPENADE. En ollaboration ave L. Hasoët (herheur INRIA).{rapport [Ir8℄}Ajustement de données nuléaires� Développement d'une méthode de Monte Carlo pour prendre en ompte la matrie de ovariane deparamètres non ajustés lors de l'ajustement de setions e�aes netroniques. En ollaboration ave C.De Saint Jean et G. Noguère (ingénieur-herheurs CEA).{artiles [Ia10, Ia15℄, onfs [I7, I8℄}Éhantillonnage statistique� Etude et développement de proédures d'éhantillonnage statistique et de artographie géostatistiquedans le adre du démantèlement des installations nuléaires. En ollaboration ave N. Pérot et F. Lamadie(ingénieur-herheurs CEA) et N. Jeannée (Géovarianes).{rapports [Ir26, Ir27, Ir30℄, onfs [I18, I17℄}

88



PROGRAMMES de COOPÉRATION et COLLABORATION� Consortium KIM (Kinemati Inverse Methods) de l'Institut Français du Pétrole, onsortium de reherhesur l'imagerie et la tomographie en sismique ré�exion. Partiipation en 2000-2001.{rapport [Ir5℄}� Éole d'été 2006 du CEMRACS (Centre d'été Mathématique de Reherhe Avanée en Calul Sienti�que)sur le thème �Modélisation de l'aléatoire et propagation d'inertitudes�, juillet-Août 2006. Partiipationau projet CEA �Estimation de quantiles de odes de alul� proposé par B. Iooss, N. Devitor, A. DeCréy et P. Bazin.{publi [Ia11℄, onf [I20℄, rapport [Ir21℄}� PAMINA (Performane Assessment Methodologies IN Appliation to guide the development of the safetyase), projet européen du 6ème PCRD (Programme Cadre de Reherhe et de Développement de la om-munauté européenne) : apport des modélisations e�etuées dans le adre des évaluations de performanedes stokages géologiques pour onstruire le dossier de sûreté. Partiipation en 2007-2008.{rapports [Ir33, Ir34, Ir35℄}DEVELOPPEMENTS de LOGICIELSLibrairies et logiiels de statistiques en R� Logiiel SSURFER (Sensibilités et SURFaes de réponse dans l'Environnement R ), depuis 2004.{rapport [Ir19℄}� Co-auteur et administrateur du pakage R "JointModeling" ave M. Ribatet (dotorant CEMAGREFLyon) : modélisation jointe de la moyenne et de la dispersion à l'aide des GLM et des GAM, depuis 2005.� Administrateur du pakage R "sensitivity" (auteur : G. Pujol, ingénieur de reherhe, Éole des Mines deSaint-Etienne) : méthodes d'analyse de sensibilité globale, depuis 2006.Logiiels métiers� PROUST (PROpagation UltraSonore en milieu Turbulent), logiiel CEA pour le diagnosti ultrasonoredans les uves et iruits de réateurs, partiipation au développement en 1999-2000.{rapport [Ir4℄}� LEONAR (Logiiel d'Evaluation de la prObabilité de peremeNt du radier en as d'Aident gRave),réalisé dans le adre d'un ontrat pour Életriité De Frane, depuis 2007.{onf [I19℄, rapports [Ir23, Ir24, Ir25, Ir31, Ir32, Ir38, Ir39℄}
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ENCADREMENTS SCIENTIFIQUES[ Réferenes bibliographiques en pages 9-13 ℄Ativités d'enadrement de thèse� A. Marrel (2005-2008) : enadrement ave B. Laurent (direteur de thèse, INSA Toulouse) et M. Jullien(o-enadrant CEA). Sujet : Mise en ÷uvre et utilisation du métamodèle proessus gaussien pour l'analysede sensibilité de modèles numériques, appliation à un ode de transport hydrogéologique. Soutenane le3 juillet 2008.Publiations réalisées : artiles [Ia9, Ia14℄, onfs [I11, I21℄� B. Auder (débutée en janvier 2008) : enadrement ave G. Biau (direteur de thèse, Univ. Paris VI) etM. Marquès (o-enadrant CEA). Sujet : Analyse et modélisation statistiques de sorties fontionnelles deodes de alul.Ativités d'enadrement de stage� S. Campos (INSA Toulouse 5ème année) : Di�érentiation automatique du ode ombustible MARGARET,2002.� C. Cannamela (DESS Statistique, Informatique et Tehniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Etude et om-paraison des SVM ave des méthodes lassiques de disrimination, 2003.� S. Ndao (DESS Statistique, Informatique et Tehniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Constrution d'unmodèle simpli�é sur le ode ombustible MOGADOR, 2003.� P-M. Pair (INSA Toulouse 5ème année) : Constrution de surfaes de réponse non linéaires : étude om-parative de nouvelles méthodes de régression, 2004.� E. Volkova (en thèse à l'Institut Kurhatov, Mosou) : Analyse de sensibilité d'un modèle de transport du
90Sr en milieu poreux saturé, appliation à un site de déhets radioatifs, 2004-05.Publiation réalisée : artile [Ia8℄� A. Marrel (Master 2 Reherhe Mathématiques Appliquées, INSA Toulouse) : Modélisation des odes dealul dans le adre des proessus gaussiens, 2005.� M. Ribatet (en thèse au CEMAGREF Lyon) : Modélisation de la moyenne et de la dispersion par lesGLM, 2005.Publiation réalisée : onf [I6℄� B. Auder (ENSIMAG 4ème année) : Analyse de sensibilité globale basée sur l'entropie, 2006.Publiation réalisée : onf [I15℄� V. Bakirdjian (Master 2 Pro Génie Sienti�que et Informatique, Univ. de Provene) : Caratérisationgéostatistique de ellules ontaminées, 2007.� D. Barthel (INSA Toulouse 5ème année) :Méthodes d'analyse de sensibilité basés sur les tests statistiques,2008.
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ENSEIGNEMENTSCours� Cours de Probabilités (6 heures), D.E.A. �Méthodes quantitatives en Géosienes�, Éole du Pétrole etdes Moteurs, Rueil-Malmaison, otobre 1997.TD� Initiation à R (4 heures), Liene 3, IUP �Statistique Informatique Déisionnelle�, Université ToulouseIII, Toulouse, février 2009.Interventions dans des formations dotorales� Conepts et méthodes de la géostatistique, Séminaire "Statistique spatiale pour l'industrie et le marketing"organisé par C. Thomas-Agnan, Master 2 Pro �Statistiques et Eonométrie�, GREMAQ, Toulouse, février2006.� Ave J. Baou (IRSN Cadarahe) : Analyses d'inertitudes : nouvelles exigenes du risque environne-mental, Journée "Inertitudes dans les risques industriels" organisée par E. Pardoux, Éoles Centrales(option mathématiques), Chateau-Gombert, Marseille, février 2007.Formations professionnelles� Co-organisation de la formation �Inertitudes� de l'Institut de Maîtrise des Risques (parrainée par laSFdS, la SMAI et Ter�te), Paris. Animation de la session �Analyse de sensibilité� (ours + TD). Depuis2007. RESPONSABILITESPartiipations à des jurys de thèse� Examinateur de la thèse de M. Petelet, Analyse de sensibilité de modèles thermoméaniques de simulationnumérique du soudage, 30 otobre 2007, Univ. de Bourgogne.� Examinateur (en tant que o-enadrant) de la thèse d'A. Marrel, Mise en ÷uvre et utilisation du mé-tamodèle proessus gaussien pour l'analyse de sensibilité de modèles numériques, 3 juillet 2008, INSAToulouse.Rapporteurs pour des revues� Pure and Applied Geophysis (1 artile en 2001),� Journal of Flow Measurement and Instrumentation (1 artile en 2004),� Experiments in Fluids (1 artile en 2006),� Ata Austia (1 artile en 2007).Membre de omités sienti�ques de onférenes� ENBIS-EMSE Spring Meeting 2009, �Design and Analysis of Computer Experiments�, Saint-Etienne,Frane, july 2009.
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CONGRES et SEMINAIRESExposés oraux ou posters lors de ongrès ou onférenes� Journées de Géostatistique, Fontainebleau, Frane, juin 1998.� 135th Meeting of the Aoustial Soiety of Ameria, Seattle, USA, juin 1998.� 68th Annual Meeting of the Soiety of Exploration Geophysiists, New Orleans, USA, septembre 1998.� 4th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Santa Fe, USA, mars 2004.� Journées Tehniques de la CETAMA, Montpellier, Frane, otobre 2005.� XXXVIIIèmes Journées de Statistique, Clamart, Frane, mai-juin 2006.� 5th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Budapest, Hungary, juin 2007.� VI Colloqium Chemiometrium Mediterraneum, Saint Maximin, Frane, septembre 2007.� ESREL 2008 Annual Conferene, Valenia, Espagne, septembre 2008.� 35rd ESReDA Seminar, Marseille, Frane, novembre 2008.Invitations à des onférenes� Conepts et méthodes de la statistique, Éole d'été CEA-EDF-INRIA, Prise en ompte des inertitudesen simulation numérique, Saint Lambert des Bois, juin 2005.� Conepts et méthodes de la géostatistique, Journées Tehniques de la CETAMA, Ehantillonnage et a-ratérisation �Du prélèvement à l'analyse�, Montpellier, otobre 2005.� Analyses de sensibilité globales de modèles omplexes : quelques appliations dans le nuléaire, Journéesorganisées par l'INSA Toulouse, Plani�ation d'expérienes et analyse d'inertitudes pour les gros odesnumériques : approhes stohastiques, Toulouse, février 2006.� Estimation de quantiles de odes de alul, Journées DIF �Inertitudes et simulation�, CEA/DAM, Bruyères-le-Châtel, otobre 2007.� Unertainty and reliability study of the reep law to assess the fuel ladding behavior of PWR spent fuelassemblies during interim dry storage, Session �Unertainty in industrial pratie� organisée par E. deRoquigny, ESREL 2008 Conferene, Valene, Espagne, septembre 2008.Exposés lors de séminaires� Statistial tomography for re�etion seismis : stohasti veloity model estimation, Centre de reherhed'AGIP, Milan, Italie, janvier 1999.� Etude des temps de trajet en milieu aléatoire, inversion probabiliste en sismique, Séminaire du Laboratoirede Méanique des Fluides et d'Aoustique, Éole Centrale de Lyon, Lyon, mars 2000.� Tomographie statistique en sismique ré�exion : estimation d'un modèle de vitesse stohastique, Séminairede la Division Géophysique, Institut Français du Pétrole, Rueil-Malmaison, mars 2001.� Mis�ts statistis and data deimation in traveltime inversion, Consortium KIM annual meeting, InstitutFrançais du Pétrole, Rueil Malmaison, déembre 2001.� Traitement des inertitudes, Institut Français du Pétrole, Rueil Malmaison, novembre 2004.� Probabilisti methods for unertainty studies, Institut Kurhatov, Mosou, Russie, juin 2005.� Analyse de sensibilité globale de modèles numériques à paramètres inontr�lables, Institut Français duPétrole, Solaize, avril 2006.� Estimation de quantiles de ode, appli. thermohydraulique, Séminaire IMPEC, CEA Salay, otobre 2006.� Traitement des inertitudes, quelques appliations en ingénierie nuléaire, Centre de Géostatistique, Éoledes Mines de Paris, Fontainebleau, otobre 2006.� Traitement des inertitudes, quelques appliations en ingénierie nuléaire, Workshop "Management desinertitudes", EADS, Toulouse, otobre 2006.� Estimation de quantiles de ode, appliation thermohydraulique, Département de Mathématiques, Éoledes Mines de Saint Etienne, déembre 2006.� Ave M. Marquès (CEA Cadarahe) : Sensitivity analysis on the PRHRS performane indiators, Meetingof the IAEA Projet "Status and prospets of development and appliation of innovative reator oneptsfor developing ontries", Univ. de Pise, Italie, février 2007.� Gaussian proesses as metamodels, Workshop "Sensitivity analysis", Joint Researh Centre, Ispra, Italie,février 2008.� Two problems in metamodelling and sensitivity analysis of omplex numerial models : high dimensionalinputs and stohasti omputer ode, Seminar for the Operations Researh Group of CentER, TilburgUniversity, Tilburg, Pays-Bas, mai 2008. 92



ANIMATION SCIENTIFIQUEAtivités d'animations� Trésorier 1997-98 ABCTEM (Assoiation Bellifontaine des Cherheurs et Thésards de l'Éole des Mines).� Depuis 2006, réation et o-animation du réseau IMPEC (Inertitudes, Métamodèles et Plans d'Expé-rienes pour les Codes), groupe d'éhanges interne du CEA, ave J-M. Martinez et F. Gaudier (ingénieur-herheurs au CEA Salay). Co-administrateur (ave F. Gaudier) du site intranet http://www-impe.ea.fr� Depuis 2006, membre du Groupe de Travail et de Ré�exion "Inertitudes" de l'Institut de Maîtrise desRisques (responsable : E. de Roquigny, 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 Stohastiquepour le COdes et Traitements NUMériques"). Responsables : F. Gamboa (Univ. Paul Sabatier, Toulouse)et F. Wahl (IFP Lyon). Administrateur du site internet http://www.gdr-masotnum.fr� Depuis 2008, membre du ESRA (European Safety and Reliability Assoiation) Tehnial Committee onUnertainty and Sensitivity Analysis, URL : http://www.esrahomepage.org/unertainty.aspxOrganisations de séminaires� Colloque Mines 98, Présentations des dotorants de l'Éole des Mines, Éole des Mines de Paris, Fontai-nebleau, mai 1998.� Séminaire PAN (Plan d'Ation Neuronal), "Plans d'Expérienes Numériques", CEA Cadarahe, déembre2005.� Séminaire IMPEC (Inertitudes Métamodèle et Plans d'Expérienes pour les Codes), "Méthodes de kri-geage et estimation de quantiles", CEA Salay, otobre 2006.� Atelier aux renontres du GdR CNRS MASCOT NUM (Méthodes d'Analyse Stohastique pour les COdeset traitement NUMériques) ave J-C. Fort (Univ. Paul Sabatier, Toulouse), �Ré�exions sur la probléma-tique des données fontionnelles dans l'analyse et la plani�ation d'expérienes numériques�, IFP Solaize,mars 2007.URL : http://www.gdr-masotnum.fr/renontres/renontres_mars2007/renontres_mars2007.html� Séminaire IMPEC, "Risque environnemental", CEA Cadarahe, juin 2007.� Séminaire IMPEC, CEA Cadarahe, otobre 2008.� Journée de renontres entre le GdR MASCOT-NUM, le GT "Inertitudes" de l'IMdR et les étudiants deMaster. URL : http://www.gdr-masotnum.fr/doku.php?id=thesismeetingOrganisations de onférenes� Assistant à l'Éole d'Été d'Analyse Numérique CEA-EDF-INRIA 2005, �Prise en ompte des inertitudesen simulation numérique�, Saint Lambert des Bois, juin 2005. Coordinateur : J-M. Martinez (CEA).� Organisation des renontres du GdR MASCOT NUM, CEA Cadarahe, 12 au 14 mars 2008.URL : http://www.gdr-masotnum.fr/renontres/renontres_mars2008/progMASCOTCadmars08.pdfPartiipations à des tables rondes et débats� La modélisation des inertitudes, Journées MAS de la SMAI, Lille, septembre 2006.93
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RESEARCH ACTIVITIES[ Bibliographial referenes in pages 9-13 ℄Wave propagation in random mediaTheory of the high frequeny wave propagation in random media� Waves in statistially anisotropi random media : validity domain studies of the paraboli approximation,Rytov approximation and geometrial optis.{PhD thesis [Im2℄, report [Ir2℄}� Study with a perturbation tehnique of the traveltime mean at seond order in funtion of the wave ve-loity �eld ovariane. Validation of theoretial results by numerial simulation (via the �nite di�erenesmethod applied on the aoustial wave equation). In ollaboration with Y. Samuelides (stagiaire Corpsdes Mines).{PhD thesis [Im2℄, onf [I2℄}� Analytial alulation of the traveltime variane at seond order. Validation by numerial simulation (viathe ray traing tehnique). In ollaboration with P. Blan-Benon (CNRS researher) and C. Lhuillier(CEA researh engineer).{artile [Ia3℄}� Study of the traveltime ovariane, diret inversion to retrieve the wave veloity �eld ovariane, validationby �nite di�erenes numerial simulations.{PhD thesis [Im2℄, artile [Ia1℄, onf [I3℄}Appliations� Statistial tomography : diret inversion of the ovariane, aapplied to the partiular ase of re�etionseismis (by taking into aount a random �utuation re�etor). Coupling the statistial tomographywith the deterministi seismi tomography. Validation by numerial simulation and appliation to oilexploration data (AGIP ontrat). In ollaboration with M. Touati (PhD student at Éole des Mines deParis), D. Geraets (PhD student at Éole des Mines de Paris) and A. Galli (Éole des Mines de Parisresearher).{PhD thesis [Im2℄, artile [Ia5℄, onfs [I1, I4℄}� Statistial study of traveltime seismi tomography residuals.{report [Ir5℄}� Unertainty propagation of the veloity �eld unertainty on the seismi re�etor loalization (seismiimaging proess alled �migration�). In ollaboration with M. Touati (PhD student at Éole des Mines deParis) and A. Galli (Éole des Mines de Paris reseraher).{artile [Ia2℄}� Simulation of wave propagation in moving turbulent media with the ray traing and Gaussian beamstehniques, development and validation. Appliation to the unertainty quanti�ation due to �uid tur-bulene of the ultrasoni �owmeters (Életriité De Frane ontrat). In ollaboration with C. Lhuillier(CEA researh engineer) and H. Jeanneau (researh engineer, EDF R&D).{artile [Ia4℄, reports [Ir3, Ir4℄}
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Automati di�erentiation� Appliation of an automati di�erentiation tool (TAPENADE, INRIA) on a nulear fuel irradiationsimulation model. Contribution to the development of the multi-diretional mode of TAPENADE. Inollaboration with L. Hasoët (INRIA researher).{report [Ir8℄}Nulear data �tting� Monte Carlo method development to take into aount the ovariane matrix of non-�tted parameterswhile the �tting of neutron ross-setions. In ollaboration with C. De Saint Jean and G. Noguère (CEAresearh engineers).{artiles [Ia10, Ia15℄, onfs [I7, I8℄}Statistial sampling� Sudy and development of some statistial sampling methods and geostatistial mapping tehniques fornulear failities radioativity haraterization. In ollaboration with N. Pérot and F. Lamadie (CEAresearh engineers) and N. Jeannée (Géovarianes).{reports [Ir26, Ir27, Ir30℄, onfs [I18, I17℄}
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COOPERATION and COLLABORATION PROGRAMS� Consortium KIM (Kinemati Inverse Methods) of Institut Français du Pétrole, researh onsortium onseismi imaging and seismi tomography for oil exploration. Partiipation in 2000-2001.{report [Ir5℄}� Summer shool 2006 of CEMRACS (Centre d'été Mathématique de Reherhe Avanée en Calul Sien-ti�que) on the theme �Random modelling and unertainty propagation�, july-august 2006. Partiipationto the CEA projet �Estimation of omputer ode quantiles� proposed by B. Iooss, N. Devitor, A. DeCréy and P. Bazin.{publi [Ia11℄, onf [I20℄, report [Ir21℄}� PAMINA (Performane Assessment Methodologies IN Appliation to guide the development of the safetyase), European Commision projet of the 6th Framework Program. Partiipation in 2007-2008.{reports [Ir33, Ir34, Ir35℄} SOFTWARE DEVELOPMENTSStatistial libraries and softwares in R� Software SSURFER (Sensibilités er SURFaes de réponse dans l'Environnement R ), sine 2004.{report [Ir19℄}� Co-author and maintainer of the R pakage "JointModeling" with M. Ribatet (PhD student CEMAGREFLyon) : joint modelling of the mean and dispersion with GLM and GAM, sine 2005.� Maintainer of the R pakage "sensitivity" (author : G. Pujol, researh engineer, Éole des Mines deSaint-Etienne) : global sensitivity analysis methods, sine 2006.Softwares� PROUST (PROpagation UltraSonore en milieu Turbulent), CEA software for ultrasoni diagnosis in nu-lear reators, development in 1999-2000.{report [Ir4℄}� LEONAR (Logiiel d'Evaluation de la prObabilité de peremeNt du radier en as d'Aident gRave),Életriité De Frane ontrat, sine 2007.{onf [I19℄, reports [Ir23, Ir24, Ir25, Ir31, Ir32, Ir38, Ir39℄}
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SCIENTIFIC SUPERVISING[ Bibliographial referenes in pages 9-13 ℄Supervision of PhD thesis� A. Marrel (2005-2008) : supervision with B. Laurent (PhD thesis diretor, INSA Toulouse) and M. Jul-lien (CEA). Subjet : Implementation and use of Gaussian proess metamodel for sensitivity analysis ofnumerial models : appliation to an hydrogeologial transport omputer ode. Presentation : 3 july 2008.Publiations : artiles [Ia9, Ia14℄, onfs [I11, I21℄� B. Auder (started in january 2008) : supervision with G. Biau (PhD thesis diretor, Univ. Paris VI) andM. Marquès (CEA). Subjet : Statistial analysis and modelling of omputer ode funtional outputs.Training supervision� S. Campos (INSA Toulouse 5th year) : Automati di�erentiation of MARGARET omputer ode, 2002.� C. Cannamela (DESS Statistique, Informatique and Tehniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Study andomparison of the SVM tehnique with lassial disrimination methods, 2003.� S. Ndao (DESS Statistique, Informatique and Tehniques Numériques, Univ. Lyon 1) : Constrution ofa simpli�ed model on the omputer ode MOGADOR, 2003.� P-M. Pair (INSA Toulouse 5ème année) : Constrution of non linear response surfaes : omparativestudy of new regression tehniques, 2004.� E. Volkova (in PhD thesis at Kurhatov Institute, Mosow) : Sensitivity analysis of a 90Sr transport modelin saturated porous medium, appliation to a radwaste disposal site, 2004-05.Publiation : artile [Ia8℄� A. Marrel (Master 2 Reherhe Mathématiques Appliquées, INSA Toulouse) : Computer ode modellingwith the Gaussian proess model, 2005.� M. Ribatet (in PhD thesis at CEMAGREF Lyon) : Mean and dispersion modelling by GLM, 2005.Publiation : onf [I6℄� B. Auder (ENSIMAG 4ème année) : Global sensitivity analysis based on entropy, 2006.Publiation : onf [I15℄� V. Bakirdjian (Master 2 Pro Génie Sienti�que and Informatique, Univ. de Provene) : Geostatistialharaterisation of ontaminated premises, 2007.� D. Barthel (INSA Toulouse 5ème année) : Sensitivity analysis methods based on statistial tests, 2008.
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TEACHINGCours� Probability ourses (6 hours), Master 2 �Quantitative methods for Geosienes�, Éole du Pétrole et desMoteurs, Rueil-Malmaison, otober 1997.TD� Initiation to R (4 hours), Liense 3, IUP �Statistis omputer siene for deision�, Université ToulouseIII, Toulouse, february 2009.Dotoral ourses� Conepts and methods of geostatistis, Seminar "Spatial statistis for industry and marketing" organi-zed by C. Thomas-Agnan, Master 2 Pro �Statistis and Eonometry�, GREMAQ, Toulouse, february 2006.� With J. Baou (IRSN Cadarahe) : Unertainty analyses : new insights for environmental risk, Seminar"Unertainties in industrial risks" organized by E. Pardoux, Éoles Centrales (option mathématiques),Chateau-Gombert, Marseille, february 2007.Professional ourses� Co-organisation of the formation �Unertainty management� of the Institut de Maîtrise des Risques, Paris.Animation of the session �sensitivity analysis�. Sine 2007.RESPONSABILITIESPartiipations to PhD thesis jurys� Examiner of M. Petelet PhD thesis, Sensitivity analysis of thermomehanial models in welding simula-tion, 30 otober 2007, Univ. de Bourgogne.� Examiner of A. Marrel PhD thesis, Implementation and use of Gaussian proess metamodel for sensitivityanalysis of numerial models : appliation to an hydrogeologial transport omputer ode, 3 july 2008,INSA Toulouse.Refereeings for international journals� Pure and Applied Geophysis (1 artile in 2001),� Journal of Flow Measurement and Instrumentation (1 artile in 2004),� Experiments in Fluids (1 artile in 2006),� Ata Austia (1 artile in 2007).Member of onferene sienti� ommittees� ENBIS-EMSE Spring Meeting 2009, �Design and Analysis of Computer Experiments�, Saint-Etienne,Frane, july 2009.
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CONGRESSES and SEMINARSOral or poster session during ongress� Journées de Géostatistique, Fontainebleau, Frane, june 1998.� 135th Meeting of the Aoustial Soiety of Ameria, Seattle, USA, june 1998.� 68th Annual Meeting of the Soiety of Exploration Geophysiists, New Orleans, september 1998.� 4th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Santa Fe, USA, marh 2004.� Journées Tehniques de la CETAMA, Montpellier, Frane, otober 2005.� XXXVIIIèmes Journées de Statistique, Clamart, Frane, may-june 2006.� 5th International Conf. on Sensitivity Analysis of Model Output, Budapest, Hungary, june 2007.� VI Colloqium Chemiometrium Mediterraneum, Saint Maximin, Frane, september 2007.� ESREL 2008 Annual Conferene, Valene, Espagne, septembre 2008.� 35rd ESReDA Seminar, Marseille, Frane, novembre 2008.Invitations to onferenes� Conepts et méthodes de la statistique, Summer shool CEA-EDF-INRIA, Unertainty management innumerial simulation, Saint Lambert des Bois, june 2005.� Conepts et méthodes de la géostatistique, Journées Tehniques de la CETAMA, Ehantillonnage et a-ratérisation �Du prélèvement à l'analyse�, Montpellier, otober 2005.� Analyses de sensibilité globales de modèles omplexes : quelques appliations dans le nuléaire, onfereneorganized by INSA Toulouse, Plani�ation d'expérienes et analyse d'inertitudes pour les gros odesnumériques : approhes stohastiques, Toulouse, february 2006.� Estimation de quantiles de odes de alul, Journées DIF �Inertitudes et simulation�, CEA/DAM, Bruyères-le-Châtel, otober 2007.� Unertainty and reliability study of the reep law to assess the fuel ladding behavior of PWR spent fuelassemblies during interim dry storage, Session �Unertainty in industrial pratie� organized by E. deRoquigny, ESREL 2008 Conferene, Valene, Espagne, septembre 2008.Presentations during seminars� Statistial tomography for re�etion seismis : stohasti veloity model estimation, AGIP researh enter,Milano, Italy, january 1999.� Etude des temps de trajet en milieu aléatoire, inversion probabiliste en sismique, Seminar of the Labora-toire de Méanique des Fluides and d'Aoustique, Éole Centrale de Lyon, Lyon, marh 2000.� Tomographie statistique en sismique ré�exion : estimation d'un modèle de vitesse stohastique, Seminarof the Division Géophysique, Institut Français du Pétrole, Rueil-Malmaison, marh 2001.� Mis�ts statistis and data deimation in traveltime inversion, Consortium KIM annual meeting, InstitutFrançais du Pétrole, Rueil Malmaison, deember 2001.� Traitement des inertitudes, Institut Français du Pétrole, Rueil Malmaison, november 2004.� Probabilisti methods for unertainty studies, Institut Kurhatov, Mosow, Russia, june 2005.� Analyse de sensibilité globale de modèles numériques à paramètres inontr�lables, Institut Français duPétrole, Solaize, april 2006.� Estimation de quantiles de ode, appli. thermohydraulique, IMPEC Seminar, CEA Salay, otober 2006.� Traitement des inertitudes, quelques appliations en ingénierie nuléaire, Centre de Géostatistique, Éoledes Mines de Paris, Fontainebleau, otober 2006.� Traitement des inertitudes, quelques appliations en ingénierie nuléaire, Workshop "Unertainty mana-gement", EADS, Toulouse, otober 2006.� Estimation de quantiles de ode, appliation thermohydraulique, Département de Mathématiques, Éoledes Mines de Saint Etienne, deember 2006.� With M. Marquès (CEA Cadarahe) : Sensitivity analysis on the PRHRS performane indiators, Meetingof the IAEA Projet "Status and prospets of development and appliation of innovative reator oneptsfor developing ontries", Univ. of Pisa, Italy, february 2007.� Gaussian proesses as metamodels, Workshop "Sensitivity analysis", Joint Researh Centre, Ispra, Italy,february 2008.� Two problems in metamodelling and sensitivity analysis of omplex numerial models : high dimensionalinputs and stohasti omputer ode, Seminar for the Operations Researh Group of CentER, TilburgUniversity, Tilburg, The Netherlands, may 2008.102
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Annexe BAbstrats des publiations à revueB. Iooss. Seismi re�etion traveltimes in two-dimensional statistially anisotropi random media.Geophysial Journal International, 135 :999-1010, 1998.Veloity estimation remains one of the main problems when imaging the subsurfae with seismi re�etion data.Traveltime inversion enables us to obtain large sale strutures of the veloity �eld and the position of seismi re�etors.However, as the media urrently under study are beoming more and more omplex, we need to know the �ner salestrutures. The problem is that below a ertain range of veloity heterogeneities, deterministi methods beome di�ultto use, so we turn to a probabilisti approah. With this in view, we haraterize the veloity �eld as a random �eldde�ned by its �rst and seond statistial moments. Usually, a seismi random medium is de�ned as a homogeneousveloity bakground perturbed by a small random �eld that is assumed to be stationary. Thus, we make a link betweensuh a random veloity medium (together with a simple re�etor) and seismi re�etion traveltimes. Assuming thatthe traveltimes are ergodi, we use 2-D seismi re�etion geometry to study the derease in the statistial traveltime�utuations, as a funtion of the o�set (the soure-reeiver distane). Our formulas are based on the Rytov approxima-tion and the paraboli approximation for aousti waves. The validity and the limits are established for both of theseapproximations in statistially anisotropi random media. Finally, theoretial inversion proedures are developed for thehorizontal orrelation struture of the veloity heterogeneities for the simplest ase of a horizontal re�etor. Synthetiseismograms are then omputed (on partiular realisations of random media) by simulating salar wave propagation via�nite di�erene algorithms. There is good agreement between the theoretial and experimental results.M. Touati, B. Iooss and A. Galli. Quantitative ontrol of migration : a geostatistial attempt.Mathematial Geology, 31 :277-295, 1999.This paper is devoted to a geostatistial attempt at modeling migration errors when loalizing a re�etor in theground. Starting with a probabilisti veloity model and hoosing the simple geometrial optis bakground for the wavepropagation in suh media, we give the expression of the errors. This may be quanti�ed provided the ovariane of theveloity �eld is known. Variane of arrival times at onstant o�set is related to the ovariane of the veloity �eld athand. A pratial appliation is given in the same paragraph. After that we give a typial shema for migration andunertainty modeling : starting with seismi data, we make the weak seismi inversion. We then obtain the ovariane ofthe veloity �eld that we use for simulating migration errors. The main issues of this methodology are disussed in thelast paragraph.B. Iooss, Ph. Blan-Benon and C. Lhuillier. Statistial moments of travel times at seond order inisotropi and anisotropi random media. Waves in Random Media, 10 :381-394, 2000.We study the high-frequeny propagation of aousti plane and spherial waves in random media. With the geo-metrial optis and the perturbation approah, we obtain the travel-time mean and travel-time variane at the seondorder. The main hypotheses are the Gaussian distribution of the aousti speed perturbation and a fatorized form forits orrelation funtion. The seond order travel-time variane explains the non linear behavior at large propagationdistane observed with numerial experiments based on ray traing. Usually, homogeneity and isotropy of the refrativeindex are onsidered. Using the geometrial anisotropy hypothesis we extend the theory to a general lass of statistiallyanisotropi random media.
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B. Iooss, C. Lhuillier and H. Jeanneau. Numerial simulation of transit-time ultrasoni �owmeters :unertainties due to �uid turbulene. Ultrasonis, 40 :1009-1015, 2002.Flowmeter measurement using the ultrasoni transit-time method is based on the apparent di�erene of the soundveloity in the �ow diretion and in the opposite diretion. This method gives a �ow veloity averaged along a partiularaoustial path. To onvert this path veloity to a veloity averaged over the entire ross setion of the �owing medium,the knowledge of the �ow veloity pro�le is essential. However, the aoustial paths joining the two transduers aresupposed to be straight and �uid turbulene phenomena are negleted. In this paper, we desribe a numerial proedureto estimate the unertainties due to these approximations in the ase of fully-developed turbulene. The ultrasonipropagation is modelled in 2-D moving inhomogeneous media via a ray traing algorithm. In�uene of mean pro�les oftemperature and veloity is studied on simple examples. Fluid temperature �utuations and �uid veloity turbulene areonsidered in the stohasti framework to obtain average unertainties on the measurements of the liquid �ow rate.B. Iooss, D. Geraets, T. Mukerji, Y. Samuelides, M. Touati and A. Galli. Inferring the statistialdistribution of veloity heterogeneities by statistial traveltime tomography. Geophysis,68(5) :1714-1730, 2003.Understanding the internal heterogeneities of reservoirs is one of the key issues in better reovery and e�ientreservoir management. Seismi data is widely used to map subsurfae heterogeneities. These heterogeneities an inludevariations in wave veloity and rok density, whih an be used to make interpretations about variations in reservoirproperties suh as porosity, lithofaies, and �uids. This paper desribes a statistial tomography method to infer thespatial statistis of subsurfae veloity heterogeneities from seismi data. We onsider an aousti wave propagating ina medium represented as a single maro-model superimposed on statistially stationary random veloity perturbations.While the maro-model is retrieved by lassial seismi methods, the piked traveltimes and their �utuations are usedto estimate the ovariane funtion of the spatially varying veloity perturbations. We present a formulation based onray-theoretial results and desribe two algorithms : one using the prestak traveltimes and the other using the stakingveloities. The methods are tested with syntheti seismi re�etion data in an idealized medium (with a Gaussian spatialovariane), and with syntheti transmission data in a more geologially realisti medium. Then, the two algorithmsare applied on real data. The estimates of the spatial statistis obtained from inverting the traveltime statistis mathreasonably well with the true parameters of the heterogeneous media.B. Iooss, F. Van Dorpe and N. Devitor. Response surfaes and sensitivity analyses for anenvironmental model of dose alulations. Reliability Engineering and System Safety, 91 :1241-1251,2006.A parametri sensitivity analysis is arried out on GASCON, a radiologial impat software desribing the radionu-lides transfer to the man following a hroni gas release of a nulear faility. An e�etive dose reeived by age group anthus be alulated aording to a spei� radionulide and to the duration of the release. In this study, we are onernedby eighteen output variables, eah depending of approximately �fty unertain input parameters. First, the generationof one thousand Monte-Carlo simulations allows us to alulate orrelation oe�ients between input parameters andoutput variables, whih give a �rst overview of important fators. Response surfaes are then onstruted in polynomialform, and used to predit system responses at redued omputation time ost ; this response surfae will be very usefulfor global sensitivity analysis where thousands of runs are required. Using the response surfaes, we alulate the totalsensitivity indies of Sobol by the Monte-Carlo method. We demonstrate the appliation of this method to one site ofstudy and to one referene group near the nulear researh Center of Cadarahe (Frane), for two radionulides : iodine129 and uranium 238. It is thus shown that the most in�uential parameters are all related to the food hain of the goat'smilk, in dereasing order of importane : dose oe�ient "e�etive ingestion", goat's milk ration of the individuals of thereferene group, grass ration of the goat, dry deposition veloity and transfer fator to the goat's milk.F. Van Dorpe, B. Iooss, V. Semenov, O. Sorokovikova, A. Fokin and Y. Margerit. Atmospheri transfermodeling with 3D Lagrangian dispersion odes ompared with SF6 traer experiments at regional sale.Siene and Tehnology of Nulear Installations, Volume 2007, Artile ID 30863, 13 pages,doi :10.1155/2007/30863, 2007.The results of four gas traer experiments of atmospheri dispersion on a regional sale are used for the benhmarkingof two atmospheri dispersion modeling odes, MINERVE-SPRAY (CEA), and NOSTRADAMUS (IBRAE). The maintopi of this omparison is to estimate the Lagrangian ode apability to predit the radionulide atmospheri transferon a large �eld, in the ase of risk assessment of nulear power plant for example. For the four experiments, the resultsof alulations show a rather good agreement between the two odes, and the order of magnitude of the onentrationsmeasured on the soil is predited. Simulation is best for sampling points loated ten kilometers from the soure, while we106



note a divergene for more distant points results (di�erene in onentrations by a fator 2 to 5). This divergene maybe explained by the fat that, for these four experiments, only one weather station (near the point soure) was used ona �eld of 10 000 km2, generating the simulation of a uniform wind �eld on all the zone of alulation.E. Volkova, B. Iooss and F. Van Dorpe. Global sensitivity analysis for a numerial model ofradionulide migration from the �RRC Kurhatov Institute� radwaste disposal site. StohastiEnvironmental Researh and Risk Assessment, 22 :17-31, 2008.Today, in di�erent ountries, there exist sites with ontaminated groundwater formed as a result of inappropriatehandling or disposal of hazardous materials or wastes. Numerial modeling of suh sites is an important tool for a orretpredition of ontamination plume spreading and an assessment of environmental risks assoiated with the site. Manyunertainties are assoiated with a part of the parameters and the initial onditions of suh environmental numerialmodels. Statistial tehniques are useful to deal with these unertainties. This paper desribes the methods of unertaintypropagation and global sensitivity analysis that are applied to a numerial model of radionulide migration in a sandyaquifer in the area of the RRC "Kurhatov Institute" radwaste disposal site in Mosow, Russia. We onsider twentyunertain input parameters of the model and twenty output variables (ontaminant onentration in the observationwells predited by the model for the end of 2010). Monte Carlo simulations allow alulating unertainty in the outputvalues and analyzing the linearity and the monotony of the relations between input and output variables. For the nonmonotoni relations, sensitivity analyses are lassially done with the Sobol sensitivity indies. The originality of thisstudy is the use of modern surrogate models (alled response surfaes), the boosting regression trees, onstruted for eahoutput variable, to alulate the Sobol indies by the Monte Carlo method. It is thus shown that the most in�uentialparameters of the model are distribution oe�ients and in�ltration rate in the zone of strong pipe leaks on the site.Improvement of these parameters would onsiderably redue the model predition unertainty.A. Marrel, B. Iooss, F. Van Dorpe and E. Volkova. An e�ient methodology for modeling omplexomputer odes with Gaussian proesses. Computational Statistis and Data Analysis, 52 :4731-4744,2008.Complex omputer odes are often too time expensive to be diretly used to perform unertainty propagation studies,global sensitivity analysis or to solve optimization problems. A well known and widely used method to irumvent thisinonveniene onsists in replaing the omplex omputer ode by a redued model, alled a metamodel, or a responsesurfae that represents the omputer ode and requires aeptable alulation time. One partiular lass of metamodelsis studied : the Gaussian proess model that is haraterized by its mean and ovariane funtions. A spei� estimationproedure is developed to adjust a Gaussian proess model in omplex ases (non linear relations, highly dispersed ordisontinuous output, high dimensional input, inadequate sampling designs, . . . ). The e�ieny of this algorithm isompared to the e�ieny of other existing algorithms on an analytial test ase. The proposed methodology is alsoillustrated for the ase of a omplex hydrogeologial omputer ode, simulating radionulide 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 237Np nulear data unertainties in integral alulations by Monte Carlotehniques. Nulear Siene and Engineering, 160 :108-122, 2008.A new method to produe ovariane or dispersion matries for the resonane parameters of the neutron rosssetions was developed. The tehnique uses the resonane shape analysis in assoiation with a Monte-Carlo treatmentof the unertainties. The method was implemented in the error propagation tool MCFIT. This program provides a user-friendly textual interfae for the shape analysis ode REFIT. It was designed to take into aount the main soures ofunertainties involved in time-of-�ight measurements. Its apability is illustrated with the simultaneous analysis of 237Npapture and transmission data. The ovariane matrix obtained in this work was used in the interpretation of osillationmeasurements of 237Np samples arried out at in the Minerve reator loated at Cadarahe.C. Cannamela, J. Garnier and B. Iooss. Controlled strati�ation for quantile estimation. Annals ofApplied Statistis, 2 :1554-1580, 2008.In this paper we propose and disuss variane redution tehniques for the estimation of quantiles of the output ofa omplex model with random input parameters. These tehniques are based on the use of a redued model, suh as ametamodel or a response surfae. The redued model an be used as a ontrol variate ; or a rejetion method an beimplemented to sample the realizations of the input parameters in presribed relevant strata ; or the redued model anbe used to determine a good biased distribution of the input parameters for the alibration of an importane samplingstrategy. The di�erent strategies are analyzed, the asymptoti varianes are omputed and ompared, whih show thebene�t of an adaptive ontrolled strati�ation method. This method is applied to a real example (omputation of thepeak ladding temperature during a large-break loss of oolant aident in a nulear reator).107



A. Marrel, B. Iooss, B. Laurent and O. Roustant. Calulations of Sobol indies for the Gaussian proessmetamodel. Reliability Engineering and System Safety, 94 :742-751, 2009.Global sensitivity analysis of omplex numerial models an be performed by alulating variane-based importanemeasures of the input variables, suh as the Sobol indies. However, these tehniques, requiring a large number of modelevaluations, are often unaeptable for time expensive omputer odes. A well known and widely used deision onsistsin replaing the omputer ode by a metamodel, prediting the model responses with a negligible omputation time andrending straightforward the estimation of Sobol indies. In this paper, we disuss about the Gaussian proess modelwhih gives analytial expressions of Sobol indies. Two approahes are studied to ompute the Sobol indies : the �rstbased on the preditor of the Gaussian proess model and the seond based on the global stohasti proess model.Comparisons between the two estimates, made on analytial examples, show the superiority of the seond approahin terms of onvergene and robustness. Moreover, the seond approah allows to integrate the modeling error of theGaussian proess model by diretly giving some on�dene intervals on the Sobol indies. These tehniques are �nallyapplied to a real ase of hydrogeologial modeling.B. Iooss and M. Ribatet. Global sensitivity analysis of omputer models with funtional inputs.Reliability Engineering and System Safety, in press, 2009.Global sensitivity analysis is used to quantify the in�uene of unertain model inputs on the response variabilityof a numerial model. The ommon quantitative methods are appropriate with omputer odes having salar modelinputs. This paper aims at illustrating di�erent variane-based sensitivity analysis tehniques, based on the so-alledSobol's indies, when some model inputs are funtional, suh as stohasti proesses or random spatial �elds. In thiswork, we fous on large pu time omputer odes whih need a preliminary metamodeling step before performing thesensitivity analysis. We propose the use of the joint modeling approah, i.e., modeling simultaneously the mean and thedispersion of the ode outputs using two interlinked Generalized Linear Models (GLM) or Generalized Additive Models(GAM). The �mean model� allows to estimate the sensitivity indies of eah salar model inputs, while the �dispersionmodel� allows to derive the total sensitivity index of the funtional model inputs. The proposed approah is omparedto some lassial sensitivity analysis methodologies on an analytial funtion. Lastly, the new methodology is applied toan industrial omputer ode that simulates the nulear fuel irradiation.C. De Saint Jean, G. Noguere, B. Habert and B. Iooss. A Monte Carlo approah of nulear modelparameters unertainties propagation. Nulear Siene and Engineering, 161 : 363-370, 2009.The evaluation of neutron ross setions in the low energy range (eletron volt, mega-eletronvolt) is based on formalnulear models having di�erent type of parameters. Some of them may be �tted to reprodue experimental datasetsgiving rise to an adjusted ovariane matrix. In this paper, a Monte-Carlo method is presented to properly onsiderthe in�uene of the remaining parameters, having a priori unertainties, on the �tted parameters ovarianes. Thismethod is based on an exat mathematial desription using onditional probabilities. To explain the key points of themethodology, an aademi example of average parameters evaluation in the unresolved resonane range is presented usinga Hauser-Feshbah model alulations.B. Iooss, M. Ribatet and A. Marrel. Global sensitivity analysis of stohasti omputer models withgeneralized additive models. Tehnometris, submitted, 2006.The global sensitivity analysis, used to quantify the in�uene of unertain input parameters on the response variabilityof a numerial model, is appliable to deterministi omputer odes (for whih the same set of input parameters givesalways the same output value). This paper proposes a global sensitivity analysis method for stohasti omputer odes(having a variability indued by some unontrollable parameters). The mean and dispersion of the ode outputs aremodeled by two interlinked Generalized Additive Models (GAM). The �mean� model allows to obtain the ontrollableparameters sensitivity indies, while the �dispersion� model allows to obtain the unontrollable parameters ones. Therelevane of the proposed model is analyzed with two ase studies. Results show that the joint modeling approah leadsto more aurate sensitivity index estimations, espeially for the joint GAM model.
108



Bibliographie générale[1℄ R. Ababou, A.C. Bagtzoglou, and E.F. Wood. On the ondition number of ovariane matries in kriging, estima-tion, and simulation of random �elds. Mathematial Geology, 26 :99�133, 1994.[2℄ P. Abrahamsen. A review of Gaussian random �elds and orrelation funtions. Tehnial Report 878, NorskRegnesentral, 1994.[3℄ K. Aki. Sattering of P waves under the Montana LASA. Journal of Geophysial Researh, 78(8) :1334�1346, 1973.[4℄ T. Andreeva andW. Durgin. Experimental investigation of the travel-time variane of an aousti wave propagatingthrough the grid-generated turbulene. Waves in Random and Complex Media, 15 :365�374, 2005.[5℄ L. C. Andrews and R. L. Phillips. Laser beam propagation through random media. SPIE Optial Engineering Press,1998.[6℄ C. Andrieu-Renaud. Fiabilité méanique des strutures soumises à des phénomènes physiques dépendant du temps.Thèse de l'Université Blaise Pasal - Clermont II, 2002.[7℄ A. Antoniadis. Analysis of variane on funtion spaes. Math. Operationsforsh. u. Statist., ser. statist., 15 :59�71,1984.[8℄ A. Antoniadis and C. Lavergne. Variane funtion estimation in regression by wavelet methods. In A. Antoniadisand G. Oppenheim, editors, Wavelets and statistis. Springer, 1995.[9℄ M. Ash, W. Kohler, G. Papaniolaou, M. Postel, and B. White. Frequeny ontent of randomly sattered signals.SIAM Review, 33 :519�625, 1991.[10℄ J-M. Azaïs and J-M. Bardet. Le modèle linéaire par l'exemple. Dunod, 2005.[11℄ A.M. Baig and F.A. Dahlen. Statistis of traveltimes and amplitudes in random media. Geophysial JournalInternational, 158 :187�208, 2004.[12℄ F. Bailly, J. F. Clouet, and J. P. Fouque. Paraboli and white noise approximation for waves in random media.SIAM Journal on Applied Mathematis, 5 :1445�1470, 1996.[13℄ G. Bal. Leture notes - Waves in random media. Department of Applied Physis and Applied Mathematis,Columbia University, New York, NY, USA, 2006.[14℄ Yu. N. Barabanenkov, Yu. A. Kravtsov, S.M. Rytov, and V.I. Tatarskii. Status of the theory of propagation ofwaves in a randomly inhomogeneous medium. Soviet Physis, 13 :551�575, 1971.[15℄ J. Baroth. Propagation d'inertitudes dans des modèles méaniques non linéaires par une méthode d'éléments �nisstohastiques. Thèse de l'Université Blaise Pasal - Clermont II, 2005.[16℄ L.S. Bastos and A. O'Hagan. Diagnostis for Gaussian proess emulators. Tehnometris, submitted, 2008.[17℄ R.A. Bates, R.S. Kenett, D.M. Steinberg, and H.P. Wynn. Ahieving robust design from omputer simulations.Quality Tehnology and Quantitative Management, 3 :161�177, 2006.[18℄ M.S. Bazaraa, H.D. Sherali, and C.M. Shetty. Nonlinear programming. John Wiley & Sons, In, 1993.[19℄ P. Bazin. Détermination d'un fratile élevé par l'intermédiaire d'une surfae de réponses. Note TehniqueCEA/DEN/GRE/DER/SSTH/LDAS DO 114 04/12/07, 2007.[20℄ M. Berveiller. Eléments �nis stohastiques : approhes intrusive et non intrusive pour des analyses de �abilité.Thèse de l'Université Blaise Pasal - Clermont II, 2005.[21℄ B. Bettonvil and J.P.C. Kleijnen. Searhing for important fators in simulation models with many fators :Sequential bifuration. European Journal of Operational Researh, 96 :180�194, 1996.[22℄ M. Bilodeau, F. Meyer, and M. Shmitt, editors. Spae, struture, and randomness. Springer, 2005.[23℄ P. Blan-Benon, D. Juvé, and G. Comte-Bellot. Ourene of austis for high-frequeny waves propagating throughturbulent �elds. Theoretial and Computational Fluid Dynamis, 2 :271�278, 1991.[24℄ P. Blan-Benon, D. Juvé, M. Karweit, and G. Comte-Bellot. Simulation numérique de la propagation des ondesaoustiques à travers une turbulene inématique. Journal d'Aoustique, 3 :1�8, 1990.[25℄ P. Blan-Benon, D. Juvé, V. E. Ostashev, and R. Wandelt. On the appearane of austis for plane sound-wavepropagation in moving random media. Waves in Random Media, 5 :183�199, 1995.109



[26℄ G.E. Box and N.R. Draper. Empirial model building and response surfaes. Wiley Series in Probability andMathematial Statistis. Wiley, 1987.[27℄ W. Boyse and J. B. Keller. Short aousti, eletromagneti, and elasti waves in random media. Journal of theOptial Soiety of Ameria, 12 :380�389, 1995.[28℄ B. Briand. Constrution d'arbres de disrimination pour expliquer les niveaux de ontamination radioative desvégétaux. Thèse de l'Université Montpellier II, 2008.[29℄ D. Bursztyn and D.M. Steinberg. Sreening experiments for dispersion e�ets. In A. Dean and S. Lewis, editors,Sreening - Methods for experimentation in industry, drug disovery and genetis. Springer, 2006.[30℄ D. Busby, T. Romary, M. Feraille, and S. Touzani. An integrated approah for unertainty and sensitivity analysisin reservoir foreasting. Computational Geosienes, submitted, 2008.[31℄ D.G. Caui. Sensitivity theory for nonlinear systems. I. Nonlinear funtional analysis approah. Journal ofMathematial Physis, 22 :2794, 1981.[32℄ D.G. Caui. Sensitivity and unertainty analysis - Theory. Chapman & Hall/CRC, 2003.[33℄ D.G. Caui, M. Ionesu-Bujor, and I.M. Navon. Sensitivity and unertainty analysis - Appliations to large-salesystems. Chapman & Hall/CRC, 2005.[34℄ K. Campbell, M.D. MKay, and B.J. Williams. Sensitivity analysis when model ouputs are funtions. ReliabilityEngineering and System Safety, 91 :1468�1472, 2006.[35℄ C. Cannamela. Apport des méthodes probabilistes dans la simulation du omportement sous irradiation du om-bustible à partiules. Thèse de l'Université Denis Diderot - Paris VII, 2007.[36℄ C. Cannamela, J. Garnier, and B. Iooss. Controlled strati�ation for quantile estimation. Annals of AplliedStatistis, 2 :1554�1580, 2008.[37℄ W. Castaings. Analyse de sensibilité et estimation de paramètres pour la modélisation hydrologique : potentiel etlimitations des méthodes variationnelles. Thèse de l'Université Joseph Fourier, Grenoble 1, 2007.[38℄ S. Chandrasekhar. Radiative transfer. Van Nostrand, NJ, 1950.[39℄ V.C.P. Chen, K-L. Tsui, R.R. Barton, and M. Mekesheimer. A review on design, modeling and appliations ofomputer experiments. IIE Transations, 38 :273�291, 2006.[40℄ W. Chen, R. Jin, and A. Sudjianto. Analytial metamodel-based global sensitivity analysis and unertaintypropagation for robust design. Journal of Mehanial Design, 127 :875�886, 2005.[41℄ L. A. Chernov. Wave propagation in a random medium. M Graw-Hill, New York, 1960.[42℄ J-P. Chilès and P. Del�ner. Geostatistis : Modeling spatial unertainty. Wiley, New-York, 1999.[43℄ M. Claeys-Bruno, M. Dobrijevi, R. Cela, R. Phan-Tan-Luu, and M. Sergent. Supersaturated design : onstrution,omparison and interpretation. In VI Colloquium Chemiometrium Mediterraneum, Saint Maximin La SainteBaume, Frane, september 2007.[44℄ N.A.C. Cressie. Statistis for spatial data. Wiley Series in Probability and Mathematial Statistis. Wiley, 1993.[45℄ T. Crestaux, J-M. Martinez, and O. Le Maître. Polynomial haos expansions for unertainties quanti�ation andsensitivity analysis. Reliability Engineering and System Safety, doi :10.1016/j.ress.2008.10.008, in press, 2009.[46℄ H. Cukier, R.I. Levine, and K. Shuler. Nonlinear sensitivity analysis of multiparameter model systems. Journal ofComputational Physis, 26 :1�42, 1978.[47℄ C. Currin, T. Mithell, M. Morris, and D. Ylvisaker. Bayesian predition of deterministi funtions with appliationsto the design and analysis of omputer experiments. Journal of the Amerian Statistial Assoiation, 86(416) :953�963, 1991.[48℄ S. Da Veiga. Analyse d'inertitudes et de sensibilité - Appliations aux modèles de inétique hmique. Thèse del'Université Paul Sabatier - Toulouse III, 2007.[49℄ S. Da Veiga and F. Gamboa. E�ient estimation of non linear onditional funtionals of a density. Annals ofStatistis, submitted, 2008. Available at URL : http ://hal.arhives-ouvertes.fr/hal-00266110/fr/.[50℄ S. Da Veiga, F. Wahl, and F. Gamboa. Loal polynomial estimation for sensitivity analysis for models withorrelated inputs. Tehnometris, submitted, 2008. Available at URL : http ://fr.arxiv.org/abs/0803.3504.[51℄ H.A. David and H.N. Nagaraja. Order statistis. Wiley, New-York, third edition, 2003.[52℄ E. De Roquigny. La maîtrise des inertitudes dans un ontexte industriel - 1ère partie : une approhe méthodo-logique globale basée sur des exemples. Journal de la Soiété Française de Statistique, 147(3) :33�71, 2006.[53℄ E. De Roquigny. La maîtrise des inertitudes dans un ontexte industriel - 2ème partie : revue des méthodes demodélisation statistique physique et numérique. Journal de la Soiété Française de Statistique, 147(3) :73�106,2006.[54℄ E. De Roquigny, N. Devitor, and S. Tarantola, editors. Unertainty in industrial pratie. Wiley, 2008.[55℄ A. Dean and S. Lewis, editors. Sreening - Methods for experimentation in industry, drug disovery and genetis.Springer, 2006. 110



[56℄ D. den Hertog, J.P.C. Kleijnen, and A.Y.D. Siem. The orret Kriging variane estimated by bootstrapping.European Journal of Operational Researh, 57 :400�409, 2006.[57℄ N. Devitor. Fiabilité et méanique : méthodes FORM/SORM et ouplages ave des odes d'éléments �nis par dessurfaes de réponses adaptatives. Thèse de l'Université Blaise Pasal - Clermont II, 1996.[58℄ P.J. Diggle and P.J. Ribeiro. Model-based geostatistis. Springer, 2007.[59℄ O. Ditlevsen and H.O. Madsen, editors. Strutural reliability methods. Wiley & Sons, 1996.[60℄ J-J. Droesbeke, J. Fine, and G. Saporta, editors. Plans d'expérienes (Appliations à l'entreprise). Tehnip, Paris,1998.[61℄ W. Durgin and T. Andreeva. Experimental investigation of grid-generated turbulene using ultrasoni travel-timetehnique. WIT Transations on Engineering Sienes, 52 :143�152, 2006.[62℄ K-T. Fang, R. Li, and A. Sudjianto. Design and modeling for omputer experiments. Chapman & Hall/CRC, 2006.[63℄ V. Feuillard. Analyse d'une base de données pour la alibration d'un ode de alul. Thèse de l'Université Pierreet Marie Curie - Paris VI, 2007.[64℄ D. Fiorina. Appliation de la méthode de sommation de faiseaux gaussiens à l'étude de la propagation ultrasonoreen milieu turbulent. Thèse de l'Éole Centrale de Lyon, Frane, 1998.[65℄ S. M. Flatté, R. Dashen, W. H. Munk, K. M. Watson, and F. Zahariasen. Sound transmission through a �utuatingoean. Cambridge University Press, New York, 1979.[66℄ S. M. Flatté and R. S. Wu. Small-sale struture in the lithosphere and asthenosphere dedued from arrival timeand amplitude �utuations at NORSAR. Journal of Geophysial Researh, 93(B6) :6601�6614, 1988.[67℄ J-P. Fouque, J. Garnier, G. Papaniolaou, and K. Solna. Wave propagation and time reversal in randomly layeredmedia. Springer, 2007.[68℄ S. Franhini, A. Sanz-Andrés, and A. Cuerva. Measurement of veloity in rotational �ows using ultrasoni anemo-metry : The �owmeter. Experiments in Fluids, 42 :903�911, 2007.[69℄ A. Frankel and R. W. Clayton. Finite di�erene simulations of sattering : impliations for the propagation ofshort-period seismi waves in the rust and models of rustal heterogeneity. Journal of Geophysial Researh,91(B6) :6465�6489, 1986.[70℄ U. Frish. Wave propagation in random media. In A. T. Bharuha-Reid, editor, Probabilisti Methods in AppliedMathematis, volume 1, pages 75�198. Aademi Press, New York, 1968.[71℄ U. Frish. Turbulene. Cambridge University Press, 1995.[72℄ S. Gazut. Coneption et mise en øeuvre de nouvelles méthodes d'élaboration de plans d'expérienes pour l'appren-tissage de modèles non linéaires. Thèse de l'Université Paris Sud XI, 2007.[73℄ S. Gazut, J-M. Martinez, G. Dreyfus, and Y. Oussar. Towards the optimal design of numerial experiments. IEEETransations on Neural Networks, 19 :874�882, 2008.[74℄ D. Geraets. Modélisation stohastique de hamps de vitesse géophysique en exploration pétrolière. Thèse de l'Eoledes Mines de Paris, 2002.[75℄ D. Geraets and A. Galli. Statistial traveltime tomography in terms of staking veloity. Pure and AppliedGeophysis, 159 :1617�1635, 2002.[76℄ D. Geraets, A. Galli, and P. Ru�o. Statistial haraterization of a random veloity �eld using staking veloitypro�les. Mathematial Geosienes, 39 :513�527, 2007.[77℄ D. Geraets, C. Lajaunie, and P. Ru�o. Conditioned simulations of random veloity �elds. Mathematial Geos-ienes, 40 :831�844, 2008.[78℄ O.A. Godin, V.U. Zavorotny, A.G. Voronovih, and V.V. Gonharov. Refration of sound in a horieontally inho-mogeneous, time-dependent oean. IEEE Journal of Oeani Engineering, 31 :384�401, 2006.[79℄ R.B. Gramay. tgp : An R pakage for Bayesian non stationary semiparametri nonlinear ergression and designby treed Gaussian proess models. Journal of Statistial Software, 19(9), 2007.[80℄ X. Guyon. Random �eld on a network - Modeling, statistis, and appliations. Springer-Verlag, 1995.[81℄ J.M. Hammersley and D.C. Handsomb. Monte Carlo methods. Chapman and Hall, 1964.[82℄ T. Hastie and R. Tibshirani. Generalized additive models. Chapman and Hall, London, 1990.[83℄ T. Hastie, R. Tibshirani, and J. Friedman. The elements of statistial learning. Springer, 2002.[84℄ J.C. Helton, J.D. Johnson, C.J. Salaberry, and C.B. Storlie. Survey of sampling-based methods for unertaintyand sensitivity analysis. Reliability Engineering and System Safety, 91 :1175�1209, 2006.[85℄ T.C. Hesterberg and B.L. Nelson. Control variates for probability and quantile estimation. Management Siene,44 :1295�1312, 1998.[86℄ W. Hoe�ding. A lass of statistis with asymptotially normal distributions. Annals of Mathematial Statistis,19 :293�325, 1948.[87℄ J.A. Hoeting, R.A. Davis, A.A. Merton, and S.E. Thompson. Model seletion for geostatistial models. EologialAppliations, 16 :87�98, 2006. 111



[88℄ W.C. Ho�man. Wave propagation in a general random ontinuous medium. In Symposia in Applied Mathematis,volume 16, pages 117�144. Amer. Math. So., 1964.[89℄ T. Homma and A. Saltelli. Importane measures in global sensitivity analysis of non linear models. ReliabilityEngineering and System Safety, 52 :1�17, 1996.[90℄ B. Iooss. Caratérisation probabiliste de ré�eteurs en sismique ré�exion. In Les Cahiers de Géostatistique,volume 6, pages 61�73. Eole des Mines de Paris, 1998.[91℄ B. Iooss. Seismi re�etion traveltimes in two-dimensional statistially anisotropi random media. GeophysialJournal International, 135 :999�1010, 1998.[92℄ B. Iooss. Tomographie statistique en sismique ré�exion : Estimation d'un modèle de vitesse stohastique. Thèse del'Éole des Mines de Paris, Frane, 1998. Available at URL : http ://g.ensmp.fr/Theses/iooss.shtml.[93℄ B. Iooss. Manuel utilisateur du logiiel SSURFER v1.2 : programmes en R d'analyses d'inertitudes, de sensibi-lités, et de onstrution de surfaes de réponse. Note Tehnique CEA/DEN/CAD/DER/SESI/LCFR/NT DO 608/03/06, 2006.[94℄ B. Iooss, P. Blan-Benon, and C. Lhuillier. Statistial moments of travel times at seond order in isotropi andanisotropi random media. Waves in Random Media, 10 :381�394, 2000.[95℄ B. Iooss, L. Boussouf, A. Marrel, and V. Feuillard. Numerial study of algorithms for metamodel onstrutionand validation. In S. Martorell, C. Guedes Soares, and J. Barnett, editors, Safety, reliability and risk analysis -Proeedings of the ESREL 2008 Conferene, pages 2135�2141, Valenia, Spain, september 2008. CRC Press.[96℄ B. Iooss and A. Galli. Statistial tomography for seismi re�etion data. In 6th International Geostatistis Congress,Cape Town, South Afria. [CD-ROM℄. s.l. : Geostatistial Assoiation of Southern Afria, 2000.[97℄ B. Iooss, D. Geraets, T. Mukerji, Y. Samuelides, M. Touati, and A. Galli. Inferring the statistial distribution ofveloity heterogeneities by statistial traveltime tomography. Geophysis, 68 :1714�1730, 2003.[98℄ B. Iooss, C. Lhuillier, and H. Jeanneau. Numerial simulation of transit-time ultrasoni �owmeters due to �owpro�le and �uid turbulene. Ultrasonis, 40 :1009�1015, 2002.[99℄ B. Iooss and M. Ribatet. Analyse de sensibilité globale de modèles numériques à paramètres inontr�lables. InProeedings of 38èmes Journées de Statistique, Clamart, Frane, may-june 2006.[100℄ B. Iooss and M. Ribatet. Global sensitivity analysis of omputer models with funtional inputs. In Proeedings of5th International Conferene on Sensitivity Analysis of Model Output, Budapest, Hungary, june 2007.[101℄ B. Iooss and M. Ribatet. Global sensitivity analysis of omputer models with funtional inputs. ReliabilityEngineering and System Safety, doi :10.1016/j.ress.2008.09.010, in press, 2009.[102℄ B. Iooss, M. Ribatet, and A. Marrel. Global sensitivity analysis of stohasti omputer models with generalizedadditive models. Tehnometris, submitted, 2006. Available at URL : http ://fr.arxiv.org/abs/0802.0443.[103℄ B. Iooss and Y. Samuelides. Inversion of veloity statistial parameters from traveltimes. In Pro. of 135th Meetingof the Aoustial Soiety of Ameria, pages 2319�2320, Seattle, 1998.[104℄ B. Iooss, F. Van Dorpe, and N. Devitor. Response surfaes and sensitivity analyses for an environmental modelof dose alulations. Reliability Engineering and System Safety, 91 :1241�1251, 2006.[105℄ A. Ishimaru. Wave propagation and sattering in random media. IEEE Press, 1997.[106℄ J. Jaques. Contributions à l'analyse de sensibilité et à l'analyse disriminante généralisée. Thèse de l'UniversitéJoseph Fourier, Grenoble 1, 2005.[107℄ J. Jaques, C. Lavergne, and N. Devitor. Sensitivity analysis in presene of model unertainty and orrelatedinputs. Reliability Engineering and System Safety, 91 :1126�1134, 2006.[108℄ L. Jannaud. Propagation d'onde en milieu aléatoire. Thèse de l'Université Paris Sud - Orsay, Frane, 1991.[109℄ L. Jannaud, P. M. Adler, and C. G. Jaquin. Wave propagation in random anisotropi media. Journal of GeophysialResearh, 97 :15277�15289, 1992.[110℄ D.R. Jones, M. Shonlau, and W.J. Welh. E�ient global optimization of expensive blak-box funtions. Journalof Global Optimization, 13 :455�492, 1998.[111℄ A. Jourdan. Analyse statistique et éhantillonnage d'expérienes simulées. Thèse de l'Université de Pau et desPays de l'Adour, 2000.[112℄ I. Juutilainen and J. Röning. A omparaison of methods for joint modelling of mean and dispersion. In Proeedingsof the 11th Symposium on ASMDA, Brest, Frane, may 2005.[113℄ M. Karweit, P. Blan-Benon, D. Juvé, and G. Comte-Bellot. Simulation of the propagation of an aousti wavethrough a turbulent veloity �eld : A study of phase variane. Journal of the Aoustial Soiety of Ameria,89 :52�62, 1991.[114℄ A. Kaslilar, Yu. A. Kravtsov, S. A. Shapiro, S. Buske, R. Giese, and Th. Dikmann. Estimation of the rokstatistial parameters from traveltime measurements. Studia Geophisiae et Geodetia, 50 :325�336, 2006.[115℄ J. B. Keller. Stohasti equations and wave propagation in random media. In Symposia in Applied Mathematis,volume 16, pages 145�170. Amer. Math. So., 1964.112



[116℄ J.P.C. Kleijnen. Sensitivity analysis and related analyses : a review of some statistial tehniques. Journal ofStatistial Computation and Simulation, 57 :111�142, 1997.[117℄ J.P.C. Kleijnen. Design and analysis of simulation experiments. Springer, 2008.[118℄ J.P.C. Kleijnen and J.C. Helton. Statistial analyses of satterplots to identify important fators in large-salesimulations, 1 : Review and omparison of tehniques. Reliability Engineering and System Safety, 65 :147�185,1999.[119℄ J.P.C. Kleijnen and R.G. Sargent. A methodology for �tting and validating metamodels in simulation. EuropeanJournal of Operational Researh, 120 :14�29, 2000.[120℄ L. Klime². Appliation of the medium ovariane funtions to travel-time tomography. Pure and Applied Geophy-sis, 159 :1791�1810, 2002.[121℄ L. Klime². Correlation funtions of random media. Pure and Applied Geophysis, 159 :1811�1831, 2002.[122℄ L. Klime². Estimating the orrelation funtion of a self-a�ne random medium. Pure and Applied Geophysis,159 :1833�1853, 2002.[123℄ R. Koenker. Quantile regression. Cambridge University Press, 2005.[124℄ A. I. Kon. Qualitative theory of amplitude and phase �utuations in a medium with anisotropi turbulent irregu-larities. Waves in Random Media, 4 :297�306, 1994.[125℄ Y. A. Kravtsov. Geometrial optis in engineering physis. Alpha Siene, 2005.[126℄ Yu. A. Kravtsov, A. Kaslilar, S. A. Shapiro, S. Buske, and T. M. Müller. Estimating statistial parameters of anelasti random medium from traveltime �utuations of refrated waves. Waves in Random and Complex Media,15 :43�60, 2005.[127℄ Yu. A. Kravtsov, T. M. Müller, S. A. Shapiro, and S. Buske. Statistial properties of re�etion traveltimes in 3-Drandomly inhomogeneous and anisomeri media. Geophysial journal International, 154 :841�851, 2003.[128℄ S. G. Krige. A statistial approah to some basi valuations problems on the witwatersrand. J. Chem. Metall.Min. So., 52(6) :119�139, 1951.[129℄ V. A. Kulkarny and B. S. White. Fousing of waves in turbulent inhomogeneous media. Physis of Fluids,25 :1770�1784, 1982.[130℄ P.C. Kyriakidis and A. journel. Geostatistial spae-time models : A review. Mathematial Geology, 31 :651�684,1999.[131℄ Y. Lee and J.A. Nelder. Robust design via generalized linear models. Journal of Quality Tehnology, 35(1) :2�12,2003.[132℄ M. Lesieur. Turbulene in �uids. Kluwer Aademi Publishers, 1997.[133℄ R. Li and A. Sudjianto. Analysis of omputer experiments using penalized likelihood in Gaussian kriging models.Tehnometris, 47 :111�120, 2005.[134℄ D.K.J. Lin. A new lass of supersaturated design. Tehnometris, 35 :28�31, 1993.[135℄ C. Linkletter, D. Bingham, N. Hengartner, D. Higdon, and K.Q. Ye. Variable seletion for Gaussian proess modelsin omputer experiments. Tehnometris, 48 :478�490, 2006.[136℄ Y-X. Liu, T. Xu, B. Zhao, and C-C. Liu. Seismi sounding of anisotropi self-similar self-organized medium.Chinese Journal of Geophysis, 50 :221�232, 2007.[137℄ S.N. Lophaven, H.B. Nielsen, and J. Sondergaard. DACE - A Matlab kriging toolbox, version 2.0. Tehni-al Report IMM-TR-2002-12, Informatis and Mathematial Modelling, Tehnial University of Denmark, 2002.<http ://www.immm.dtu.dk/∼hbn/dae>.[138℄ L. C. Lynnworth. Ultrasoni measurements for proess ontrol. Aademi Press, In., 1989.[139℄ H.O. Madsen, S. Krenk, and N.C. Lind, editors. Methods of strutural safety. Prentie Hall, 1986.[140℄ L. Margerin. Attenuation, transport and di�usion of salar waves in textured random media. Tetonophysis,416 :229�244, 2006.[141℄ A. Marrel. Mise en oeuvre et exploitation du métamodèle proessus gaussien pour l'analyse de modèles numériques- Appliation à un ode de transport hydrogéologique. Thèse de l'Université Paul Sabatier - Toulouse III, 2008.[142℄ A. Marrel, B. Iooss, B. Laurent, and O. Roustant. Calulations of the Sobol indies for the Gaussian proessmetamodel. Reliability Engineering and System Safety, 94 :742�751, 2009.[143℄ A. Marrel, B. Iooss, F. Van Dorpe, and E. Volkova. An e�ient methodology for modeling omplex omputerodes with Gaussian proesses. Computational Statistis and Data Analysis, 52 :4731�4744, 2008.[144℄ M. Marseguerra, R. Masini, E. Zio, and G. Cojazzi. Variane deomposition-based sensitivity analysis via neuralnetworks. Reliability Engineering and System Safety, 79 :229�238, 2003.[145℄ J.D. Martin and T.W. Simpson. Use of kriging models to approximate deterministi omputer models. AIAAJournal, 43 :853�863, 2005.[146℄ B. Matèrn. Spatial variation. Springer-Verlag, 1986.113



[147℄ G. Matheron. La théorie des variables régionalisées et ses appliations. Les Cahiers du Centre de MorphologieMathématique de Fontainebleau, Fasiule 5. Eole des Mines de Paris, 1970.[148℄ G. Matheron. Géodésiques aléatoires : appliation à la prospetion sismique. In Les Cahiers de Géostatistique,Fasiule 1, pages 1�18. Eole des Mines de Paris, 1991.[149℄ P. MCullagh and J.A. Nelder. Generalized linear models. Chapman & Hall, 1989.[150℄ M.D. MKay, R.J. Bekman, and W.J. Conover. A omparison of three methods for seleting values of inputvariables in the analysis of output from a omputer ode. Tehnometris, 21 :239�245, 1979.[151℄ M. Mekesheimer, A.J. Booker, R.R. Barton, and T.W. Simpson. Computationally inexpensive metamodel assess-ment strategies. AIAA Journal, 40 :2053�2060, 2002.[152℄ D.C. Montgomery. Design and analysis of experiments. John Wiley & Sons, 2004.[153℄ T. Mukerji, G. Mavko, D. Mujia, and N. Luet. Sale-dependent seismi veloity in heterogeneous media. Geo-physis, 60 :1222�1233, 1995.[154℄ G. Müller, M. Roth, and M. Korn. Seismi-wave traveltimes in random media. Geophysial Journal International,110 :29�41, 1992.[155℄ W. H. Munk and F. Zahariasen. Sound propagation through a �utuating strati�ed oean : Theory and observa-tion. Journal of the Aoustial Soiety of Ameria, 59 :818�838, 1976.[156℄ J.A. Nelder and D. Pregibon. An extended quasi-likelihood funtion. Biometrika, 74 :221�232, 1987.[157℄ J.A. Nelder and R.W.M. Wedderburn. Generalized linear models. Journal of the Royal Statistial Soiety A,135 :370�384, 1972.[158℄ B.L. Nelson. Control variate remedies. Operation Researh, 38 :974�992, 1990.[159℄ W.T. Nutt and G.B. Wallis. Evaluation of nulear safety from the outputs of omputer odes in the presene ofunertainties. Reliability Engineering and System Safety, 83 :57�77, 2004.[160℄ J.E. Oakley. Estimating perentiles of unertain omputer ode outputs. Applied Statistis, 53 :83�93, 2004.[161℄ J.E. Oakley and A. O'Hagan. Probabilisti sensitivity analysis of omplex models : a bayesian approah. Journalof the Royal Statistial Soiety, Series B, 66 :751�769, 2004.[162℄ A. O'Hagan. Bayesian analysis of omputer ode outputs : A tutorial. Reliability Engineering and System Safety,91 :1290�1300, 2006.[163℄ V. E. Ostashev. Aoustis in moving inhomogeneous media. E & FN Spon, 1997.[164℄ G. Papaniolaou. Mathematial problem in geophysial wave propagation. In Pro. of the International Congressof Mathematiians, Extra Volume, pages 241�265. Doumenta Mathematia, 1998.[165℄ A. Papoulis and S.U. Pillai. Probability, random variables and stohasti proesses. MGraw-Hill, 2002.[166℄ E.J. Pebesma and G.B.M. Heuvelink. Latin hyperube sampling of Gaussian random �elds. Tehnometris,41 :303�312, 1999.[167℄ M. Petelet. Analyse de sensibilité globale de modèles thermoéaniques de simulation numérique du soudage. Thèsede l'Université de Bourgogne, 2007.[168℄ N. V. Petersen. Inverse kinemati problem for a random medium in geometri optis approximation. Pure andApplied Geophysis, 132 :417�437, 1990.[169℄ A. Petruzzi, F. D'Auria, J-C. Miaelli, A. De Crey, and J. Royen. The BEMUSE programme (Best-EstimateMethods - Unertainty and Sensitivity Evaluation). In Proeedings of the Int. Meet. on Best-Estimate Methods inNulear Installation Safety Analysis (BE-2004) IX, volume 1, pages 225�235, Washington, USA, 2004.[170℄ D. Pregibon. Review of �Generalized Linear Models� by MCullagh and Nelder. Annals of Statistis, 12 :1589�1596,1984.[171℄ G. Pujol. Simplex-based sreening designs for estimating metamodels. Reliability Engineering and System Safety,doi :10.1016/j.ress.2008.08.002, in press, 2009.[172℄ R Development Core Team. R : A Language and Environment for Statistial Computing. ISBN 3-900051-07-0,Vienna, Austria, 2006.[173℄ C.E. Rasmussen and C.K.I. Williams. Gaussian proesses for mahine learning. MIT Press, 2006.[174℄ M. Ratto, A. Pagano, and P. Young. State dependent parameter metamodelling and sensitivity analysis. ComputerPhysis Communiation, 177 :863�876, 2007.[175℄ M.I. Reis dos Santos and A.M.O. Porta Nova. Statistial �tting and validation of non-linear simulation metamodels :A ase study. European Journal of Operational Researh, 171 :53�63, 2006.[176℄ R.A. Rigby and D.M. Stasinopoulos. A semi-parametri additive model for variane heterogeneity. Statistis andComputing, 6 :57�65, 1996.[177℄ M. Roth, G. Müller, and R. Snieder. Veloity shift in random media. Geophysial Journal International, 115 :552�563, 1993.[178℄ R.Y. Rubinstein. Simulation and the Monte Carlo method. Wiley, 1981.114



[179℄ B. Rutherford. A response-modeling alternative to surrogate models for support in omputational analyses. Re-liability Engineering and System Safety, 91 :1322�1330, 2006.[180℄ S. M. Rytov, Y. A. Kravtsov, and V. I. Tatarskii. Elements of random �elds, volume 3 of Priniples of statistialradiophysis. Springer-Verlag, 1987.[181℄ S. M. Rytov, Y. A. Kravtsov, and V. I. Tatarskii. Wave propagation through random media, volume 4 of Priniplesof statistial radiophysis. Springer-Verlag, 1987.[182℄ J. Saks, W.J. Welh, T.J. Mithell, and H.P. Wynn. Design and analysis of omputer experiments. StatistialSiene, 4 :409�435, 1989.[183℄ T. Saito. Veloity shift in two-dimensional anisotropi random media using the Rytov method. Geophysial JournalInternational, 166 :293�308, 2006.[184℄ A. Saltelli. Making best use of model evaluations to ompute sensitivity indies. Computer Physis Communiation,145 :280�297, 2002.[185℄ A. Saltelli, K. Chan, and E.M. Sott, editors. Sensitivity analysis. Wiley Series in Probability and Statistis. Wiley,2000.[186℄ A. Saltelli, M. Ratto, T. Andres, F. Campolongo, J. Cariboni, D. Gatelli, M. Salsana, and S. Tarantola. Globalsensitivity analysis - The primer. Wiley, 2008.[187℄ A. Saltelli, S. Tarantola, F. Campolongo, and M. Ratto. Sensitivity analysis in pratie : A guide to assessingsienti� models. Wiley, 2004.[188℄ A. Saltelli, S. Tarantola, and K. Chan. A quantitative, model-independent method for global sensitivity analysisof model output. Tehnometris, 41 :39�56, 1999.[189℄ Y. Samuelides. Veloity shift using the Rytov approximation. Journal of the Aoustial Soiety of Ameria,104 :2596�2603, 1998.[190℄ Y. Samuelides and T. Mukerji. Veloity shift in heterogeneous media with anisotropi spatial orrelation. Geophy-sial Journal International, 134 :778�786, 1998.[191℄ T. Santner, B. Williams, and W. Notz. The design and analysis of omputer experiments. Springer, 2003.[192℄ G. Saporta. Probabilités, analyse de données et statistique. éditions Tehnip, 2ème edition, 2006.[193℄ H. Sato and M. C. Fehler. Seismi wave propagation and sattering in the heterogeneous earth. Springer, 1998.[194℄ F. Satterthwaite. Random balane experimentation. Tehnometris, 1 :111�137, 1959.[195℄ C. Sheidt. Analyse statistique d'expérienes simulées : modélisation adaptative de réponses non régulières parkrigeage et plans d'expérienes. Thèse de l'Université Louis Pasteur Strasbourg I, 2006.[196℄ M. Shonlau and W.J. Welh. Sreening the input variables to a omputer model. In A. Dean and S. Lewis,editors, Sreening - Methods for experimentation in industry, drug disovery and genetis. Springer, 2006.[197℄ M. Sergent, B. Corre, and D. Dupuy. Comparison of di�erent sreening methods. In VI Colloquium Chemiome-trium Mediterraneum, Saint Maximin La Sainte Baume, Frane, september 2007.[198℄ S. Shapiro, R. Shwarz, and N. Gold. The e�et of random isotropi inhomogeneities on the phase veloity ofseismi waves. Geophysial Journal International, 127 :783�794, 1996.[199℄ T.W. Simpson, J.D. Peplinski, P.N. Kok, and J.K. Allen. Metamodel for omputer-based engineering designs :survey and reommandations. Engineering with Computers, 17 :129�150, 2001.[200℄ I.M. Sobol. Sensitivity estimates for non linear mathematial models. Mathematial Modelling and ComputationalExperiments, 1 :407�414, 1993.[201℄ I.M. Sobol. Global sensitivity indies for non linear mathematial models and their Monte Carlo estimates.Mathematis and Computers in Simulation, 55 :271�280, 2001.[202℄ I.M. Sobol. Theorems and examples on high dimensional model representation. Reliability Engineering and SystemSafety, 79 :187�193, 2003.[203℄ M.L. Stein. Interpolation of spatial data. Springer, 1999.[204℄ C.B. Storlie and J.C. Helton. Multiple preditor smoothing methods for sensitivity analysis : Desription oftehniques. Reliability Engineering and System Safety, 93 :28�54, 2008.[205℄ B. Sudret. Global sensitivity analysis using polynomial haos expansion. Reliability Engineering and System Safety,93 :964�979, 2008.[206℄ B. Sudret. Unertainty propagation and sensitivity analysis in mehanial models - Contributions to struturalreliability and stohastis spetral methods. Thèse d'Habilitation à Diriger des Reherhes de l'Université BlaisePasal - Clermont II, 2008.[207℄ F.D. Tappert. The paraboli approximation method. In J.B. Keller and J.S. Papadakis, editors, Wave propagationin oean aoustis, volume 70 of Leture notes in physis, pages 224�287. Springer Verlag, 1977.[208℄ A. Tarantola. Inverse problem theory and methods for model parameter estimation. Soiety for Industrial andApplied Mathematis, SIAM, 2005. 115



[209℄ S. Tarantola, D. Gatelli, and T. Mara. Random balane designs for the estimation of �rst order global sensitivityindies. Reliability Engineering and System Safety, 91 :717�727, 2006.[210℄ S. Tarantola, N. Giglioli, N. Jesinghaus, and A. Saltelli. Can global sensitivity analysis steer the implementa-tion of models for environmental assesments and deision-making ? Stohasti Environmental Researh and RiskAssesment, 16 :63�76, 2002.[211℄ V. I. Tatarskii. Wave propagation in a turbulent medium. Dover Publiations, In, New York, 1961.[212℄ P. D. Thore and C. Juliard. Fresnel-zone e�et on seismi veloity resolution. Geophysis, 64 :593�603, 1999.[213℄ P. D. Thore, A. Shtuka, M. Leour, T. Ait-Ettajer, and R. Cognot. Strutural unertainties : Determination,management, and appliations. Geophysis, 67 :840�852, 2002.[214℄ M. Touati. Contribution géostatistique au traitement de données sismiques. Thèse de l'Éole des Mines de Paris,Frane, 1996.[215℄ M. Touati, B. Iooss, and A. Galli. Quantitative ontrol of migration : a geostatistial attempt. MathematialGeology, 31 :277�295, 1999.[216℄ T. Turanyi. Sensitivity analysis for omplex kineti system, tools and appliations. Journal of MathematialChemistry, 5 :203�248, 1990.[217℄ B. J. Usinski. Aousti sattering by oean irregularities : Aspets of the inverse problem. Journal of the AoustialSoiety of Ameria, 79 :347�355, 1986.[218℄ J. Usinski. The elements of wave propagation in random media. M Graw-Hill, New York, 1977.[219℄ E. Vazquez. Modélisation omportementale de systèmes non-linéaires multivariables par méthodes à noyaux etappliations. Thèse de l'Université Paris XI Orsay, 2005.[220℄ E. Vazquez and M. Piera-Martinez. Estimation du volume des ensembles d'exursion d'un proessus gaussien parkrigeage intrinsèque. In Proeedings of 39èmes Journées de Statistique, Angers, Frane, june 2007.[221℄ S.N. Veherin, V.E. Ostashev, G.H. Goedeke, D.K. Wilson, and A.G. Voronovih. Time-dependent stohastiinversion in aousti travel-time tomography of the atmosphere. Journal of the Aoustial Soiety of Ameria,119 :2579�2588, 2006.[222℄ G.G. Vining and R.H. Myers. Combining Taguhi and response-surfae philosophies - a dual response approah.Journal of Quality Tehnology, 22 :38�45, 1990.[223℄ E. Volkova, B. Iooss, and F. Van Dorpe. Global sensitivity analysis for a numerial model of radionulide mi-gration from the RRC "Kurhatov Institute" radwaste disposal site. Stohasti Environmental Researh and RiskAssesment, 22 :17�31, 2008.[224℄ H. Wakernagel. Multivariate geostatistis. Springer, 1995.[225℄ G. Wahba. Spline models for observational data. SIAM, 1990.[226℄ W.J. Welh, R.J. Buk, J. Saks, H.P. Wynn, T.J. Mithell, and M.D. Morris. Sreening, prediting, and omputerexperiments. Tehnometris, 34(1) :15�25, 1992.[227℄ B. S. White. The stohasti austi. SIAM Journal of Applied Mathematis, 44 :127�149, 1984.[228℄ S.S. Wilks. Determination of sample sizes for setting tolerane limits. Annals of Mathematial Statistis, 12 :91�96,1941.[229℄ P. R. Williamson and M. H. Worthington. Resolution limits in ray tomography due to wave behavior : Numerialexperiments. Geophysis, 58 :727�735, 1993.[230℄ S. Wood. Generalized Additive Models : An Introdution with R. CRC Chapman & Hall, 2006.[231℄ A.M. Yaglom. An introdution to the theory of stationary random funtions. Dover edition, 1973.[232℄ I. Zabalza-Mezghani. Analyse statistique et plani�ation d'expériene en ingénierie de réservoir. Thèse de l'Uni-versité de Pau et des Pays de l'Adour, 2000.[233℄ E. Zio and F. Di Maio. Bootstrap and order statistis for quantifying thermal-hydrauli ode unertainties in theestimation of safety margins. Siene and Tehnology of Nulear Installations, 2008, Artile ID 340164, 9 pages,doi :10.1155/2008/340164, 2008.

116





RésuméContributions au traitement des inertitudes en modélisation numérique : propagationd'ondes en milieu aléatoire et analyse d'expérienes simuléesLe présent doument onstitue mon mémoire d'habilitation à diriger des reherhes. Il retraemon ativité sienti�que de es douze dernières années, depuis ma thèse jusqu'aux travaux réalisésen tant qu'ingénieur-herheur du CEA Cadarahe. Les deux hapitres qui struturent e doumentorrespondent à deux domaines de reherhe relativement di�érents mais se référant tous les deux autraitement des inertitudes dans des problèmes d'ingénierie. Le premier hapitre établit une synthèsede mes travaux sur la propagation d'ondes hautes fréquenes en milieu aléatoire. Il onerne plus spé-i�quement l'étude des �utuations statistiques des temps de trajet des ondes aoustiques en milieualéatoire et/ou turbulent. Les nouveaux résultats obtenus onernent prinipalement l'introdution del'anisotropie statistique des hamps de vitesse lors de la dérivation des expressions des moments destemps en fontion de eux du hamp de vitesse des ondes. Ces travaux ont été essentiellement portéspar des besoins en géophysique (exploration pétrolière et sismologie). Le seond hapitre aborde le do-maine de l'utilisation des tehniques probabilistes pour prendre en ompte les inertitudes des variablesd'entrée d'un modèle numérique. Les prinipales appliations que j'évoque dans e hapitre relèventdu domaine de l'ingénierie nuléaire qui o�re une grande variété de problématiques d'inertitude àtraiter. Tout d'abord, une synthèse assez omplète est réalisée sur les méthodes statistiques d'ana-lyse de sensibilité et d'exploration globale de modèles numériques. La onstrution et l'exploitationd'un métamodèle (fontion mathématique peu oûteuse se substituant à un ode de alul oûteux)sont ensuite illustrées par mes travaux sur le modèle proessus gaussien (krigeage). Deux thématiquesomplémentaires sont �nalement abordées : l'estimation de quantiles élevés de réponses de odes dealul et l'analyse de odes de alul stohastiques. Une onlusion met en perspetive es travauxdans le ontexte plus général de la simulation numérique et de l'utilisation de modèles préditifs dansl'industrie. AbstratContributions to the unertainty management in numerial modelisation : wavepropagation in random media and analysis of omputer experimentsThe present doument onstitutes my habilitation thesis report. It realls my sienti� ativity ofthe twelve last years, sine my PhD thesis until the works ompleted as a researh engineer at CEACadarahe. The two main hapters of this doument orrespond to two di�erent researh �elds bothreferring to the unertainty treatment in engineering problems. The �rst hapter establishes a synthesisof my work on high frequeny wave propagation in random medium. It more spei�ally relates to thestudy of the statistial �utuations of aousti wave traveltimes in random and/or turbulent media. Thenew results mainly onern the introdution of the veloity �eld statistial anisotropy in the analytialexpressions of the traveltime statistial moments aording to those of the veloity �eld. This workwas primarily arried by requirements in geophysis (oil exploration and seismology). The seondhapter is onerned by the probabilisti tehniques to study the e�et of input variables unertaintiesin numerial models. My main appliations in this hapter relate to the nulear engineering domainwhih o�ers a large variety of unertainty problems to be treated. First of all, a omplete synthesisis arried out on the statistial methods of sensitivity analysis and global exploration of numerialmodels. The onstrution and the use of a metamodel (inexpensive mathematial funtion replaingan expensive omputer ode) are then illustrated by my work on the Gaussian proess model (kriging).Two additional topis are �nally approahed : the high quantile estimation of a omputer ode outputand the analysis of stohasti omputer odes. We onlude this memory with some perspetives aboutthe numerial simulation and the use of preditive models in industry. This ontext is extremely positivefor future researhes and appliation developments.


