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Calage d’'un modeéle numérique
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Calage de modele
B Modéles numériques : outils essentiels pour mimer des systemes physiques (ex : les centrales nucléaires).

B Nombre important de parameétres d’entrée, caractérisant les systémes physiques étudiés.

B Parametres d’entrée le plus souvent incertains ainsi que les sorties =—> besoin de la quantification d’incertitude
[de Rocquigny et al., 2008].

B Calage de modeéle :

B But : quantifier I'incertitude des paramétres en fonction des données expérimentales disponibles du systéme
physique étudié.

B Deux types de calage : calage déterministe et calage bayésien.
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Calage bayésien d’'un modele numérique

B But : quantifier I'incertitude paramétrique par des distributions de probabilité [Kennedy and O’'Hagan, 2001] :
B | 3 distribution a priori des paramétres incertains 6 € Dy C RP : 7(6).
B | 3 vraisemblance des données observées z du systeme physique : £ (z | 0)

B | a distribution a posteriori 7(0 | z) est obtenue a partir de la formule de Bayes :
w(0]2) o< L(z|6)n(6).
B 7(0 | z) : mise a jour de () en utilisant I'information fournie par z.

B Un estimateur de paramétres largement utilisé est maximum a posteriori (MAP) : § := argmax w(0 | z)
6€Dy
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Calage des modeles numériques interconnectés
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Calage de modeles chainés

B Focus sur les deux modéles chainés M1 et M2 de la A : 4
figure 1 : :
B x c RY (d > 1) : variables de contréle,
B 9gcDyCRP(p>1)etAeDyCRI(g>1): :
parameétres incertains respectifs de M1 et M2.
B Comment caler 6 et \ en fonction des données M1 M2 :
observées (W =w, Z=2)? 1(X) —_— )
H X
Calage joint : Y ; VoA ()
7rfull(ev A | Z, W) = 7T(9 | >‘7 Z)ﬂ-()‘ | w, Z)
[Marque-Pucheu et al., 2016].
Calage basé sur des modéles de coupure (ligne w
rouge en pointillé) : V4

weut(f, Az, w) =70 |\, Z)w(A | w)

Figure 1 — Deux modéles chainés.
[Plummer, 2015, Jacob et al., 2017].

B Cas applicatif —> estimation de 7i(0, A | z, w).
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Global scale Local scale

Cas applicatif : ALCYONE

B Focus sur les modeéles thermique et de
comportement des gaz de fission.

Multiphysic coupling

B Modeéle thermique (MT) : calcul de I'évolution de la
température T dans le cceur du réacteur a eau
pressurisée :

Internal pressure

Slice 1

Convergence
test

B T fonction du paramétre incertain A € DR
(conductivité thermique du combustible).

Slice 2

Slicen

8
&
H
=
H
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B (X | w) bien estimée a partir des mesures
directes w de MT [Bouloré et al., 2023].

B Modeéle de comportement des gaz de fission :
représentation continue du comportement des
produits de fission gazeux. v

B 9 € Dy : parametres incertains du modéle de

comportement des gaz de fission. Figure 2 — Chainage des modéles thermiques et de

comportement des gaz de fission de I'application ALCYONE
[Michel et al., 2021].

@ ETICS-2023 - O. BALDE VVF Lége Cap-Ferret, 12/10/23 8



NN \\\\\\

Modele de comportement des gaz de fission

B Sortie d’intérét : Fraction de gaz relachée (RGF)

Yo (X) = ya(yA (%))

B Relation entre les mesures expérimentales z et les sorties du modéle de comportement des gaz de fission :

Zi = Yo x(Xi) +€exp, i I =1,---,n,
2
€exp, i ™~ N(07 o.eexp‘ ,-)'

B Obijectif : estimer 7¢i(0, A | z, w) <= estimer 7(0 | A, z) car 7(\ | w) bien estimée :
w0 | X, z) < L(z2]0, X)w(0] ).
En réécrivant par :

m(0(A) | 2) o< L(z [ 6(A)m(0(N))-
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B Approche standard : =
pose deux problémes :

B | e calcul des RGF étant colteux = exécution des MCMC faite uniquement que pour quelques valeurs de .

Calage bayésien conditionnel

B En général, une distribution a posteriori est connue jusqu’a une constante —- besoin des algorithmes MCMC.

B | a non prise en compte du fait que 7(6(\) | z) peut donner des informations sur 7(6(\’) | z) si A nest pas trop
éloigné de \'.

B La méthode proposée, appelée GP-LinCC (pour Gaussian Process and Linearization-based Conditionnal
Calibration), fournit une distribution de probabilité prédictive a posteriori de 6 conditionnellement a tout \.
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Nouvelle méthode GP-LinCC
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Approche GP-LinCC

Méthodologie :
B Pour estimer 8()\), elle s’appuie sur :

B |3 représentation a priori de chaque composante de 6(\) par une trajectoire d’'un processus gaussien
indépendant [Rasmussen et al., 2006].

B | 3 linéarité du modéle de comportement des gaz de fission par rapport a 6(\).

B |’hypothese de compensation, avis d’expert, stipule que z est peu informative (comparée a w) sur l'incertitude de
. Ceci est équivalent a dire que
meut(0, A |z, w) = (0, Az, w)

au sens d’'une dissimilarité :

Bl relation entre mw(0, A | z, w) et mwi(0, A | z, w) :

m(z | w)

Wcut(g, A | Z, W) = 7Tfu||(9, A | Z, W)m

Lhypothése de compensation sera satisfaite si £(z | 8, \) est non identifiable en (6, \).
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En pratique

Ingrédients :
B Un ensemble de données expérimentales z € R"” a
utiliser pour le calage.
B Un ensemble de simulations du modéle numérique
{yg(/)y Ak(x,-)}z;" € R"sim pour estimer tous les
coefficients des différents modéles linéaires

correspondant & chaque valeur de Dr, := {A\x};; eta

chaque x; (1 <i<n):

Yoty 5, (X0) = Bo(Xis Ak) + B (i, M)0D + e 5,

Ol ex,, x, ~ N (0, 02(xi, Ak)).

a ETICS-2023 - O. BALDE
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B Etape 1 : Analyse de sensibilité globale : réduction
du nombre de paramétres d’entrée du modele de
comportement des gaz de fission
—p=11ap=4.

Différentes étapes :

B Etape 2 : construction de modéles linéaires.

B Etape 3 : Application de la méthode GP-LinCC
pour calibrer () = (6()), -+ ,0p(N))! € RP.

B Budget total des simulations utilisées :
nx m X Ngjm = 40 x 20 x 200 = 160000 (2 mois).
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Comparaison des trois densités a une nouvelle valeur de la conductivité thermique \* = 1.099

5 T Meargegp(6(A ")z, §)
300 .
4 T Mprea(6j(A" =1.099)|z, $)
T Meargercr(6(A°)|2, 6)
3 200
2
100
1
0 0
04 06 0.8 1.0 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
A2 (j=1) A3(j=2)
60 15.0
50 125
40 10.0
30 7.5
20 5.0
10 2.5
0 0.0
0.0 0.1 0.4 0.5 0.4 0.5 0.8 0.9

0.2 0.3 0.6 0.7
kalpha (j=3) InvRfhbs (j =4)
Figure 3 — Comparaison des trois densités pour une nouvelle valeur de la conductivité A\* = 1.099.
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Hypothése de compensation vérifiée pour Anom = 1, Anom — 5% et Anom + 5%.
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Figure 4 — Comparaison des distributions des 40 log-RGF pour ces trois valeurs de .
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Comparaison des log-RGF mesurées et calculées en A\nom = 1, Anom — 5% et Anom + 5%.

. LambdaNom

+ LambdaNom +5% "“r‘:ﬁ e

LogCalibratedCode Output

©  LambdaNom -5% ,_d:ﬁ"

LogExperimental

ETICS-2023 - O. BALDE VVF Lége Cap-Ferret, 12/10/23

E Figure 5 — Comparaison des log-RGF mesurées et calculées en trois valeurs de .
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Conclusion et perspectives

Conclusion

B | a méthode GP-LInCC peut apprendre la relation entre 6 et X via la fonction de calage 6(\) a partir des données
expérimentales disponibles et d’'un plan d’expériences numériques du modele pour un ensemble de .

B | a distribution prédictive fournie par GP-LIinCC est proche de la distribution a posteriori de 6 conditionnellement a de
nouvelles réalisations A* de la conductivité thermique.

B | es intervalles crédibles de la distribution prédictive sont parfois plus petits que ceux des autres. Cela peut s’expliquer
par I'estimation Empirical Bayes des hyperparameétres des p processus gaussiens [Reich and Ghosh, 2019] ainsi que le
choix des fonctions de covariance pour chaque composante de 6(\) (ici Matérn 5/2).

B Preprint de la méthode GP-LinCC https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.01111.

Perspectives
B |’extension au cadre non linéaire.
B | 3 prise en compte d’une éventuelle erreur de modéle.
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Modélisation statistique de I’'approche GP-LinCC

B Modele statistique : z; = r(x;) + ¢, 1 < i < N, €exp, j ~ N(0, o ) avec o ~connue.

6e><p i

B Hypothése de linéarité : 30(\) € RP : yy(n)(xi) = 50(x,, A) + 51(x,», NO(A) = r(x;), Vx; e R9etona:

2 = Bo(xi, \) + B (xi, M) + €, . (1)
avec €, \ 1= €gyp, i + €x;, A ~ N(O, Ueexp e A) L'équation (1) en format vectoriel :
z=Bo(x, )+ Bi(x, NO() + ex (2

0z = (21, z0)t € BN Bilx, ) = (B, W) Bl X)) € RPP, B, A) = (Bolxi, A+, Bolxn, V)

etex = (er, a, e A
B Les quantités By(x, A) et B;(x, A) sont connus uniquement pour A € {\1, -+, Am}.

B | e modele numérique yy(x)(x) est coliteux en temps de calcul
= il ne peut étre linéarisé que pour un nombre finis de .
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Approche GP-LinCC
B Etape d’estimation : apprentissage de la fonction O(N) :
Distribution a priori : chaque 6;(X) ~ GP (mg,(X), o]?ij(/\, M), 1<j<p, ¢:= (Bj, wj)l 1
Hypothése de compensation : propagation de m réalisations de A dans (2) = m équations :

z = Bo(x, )+ B1(x, M)O(Mk) + ex, 1

<k<m
(2, 2) = (B, M)+ 5 Bolx, Am)) + (Br06 MO+, B (6 Amdm)) + (ex,++ » €n)-

Onposez:=(z,---,z) € R™Met Opm:= (0(A1), - ,G(Am))' € RMxP,

Distribution a posteriori 7(©m|z, ¢) par la formule de Bayes :
m(Om|z, ¢) o< L(2|Om)m(Om|e).
B Etape de prédiction :
Distribution prédictive mpeq(6(A*)|2, ¢) pour de nouvelles réalisations \* :

Torea(OOV)12,0) = [ 7(O(X)| @, 6)(Omlz, 6)dm,

) Oprea(N*) = argmax Tpreq(0(A*)|2, ¢).
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