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Quelques mots sur I’auteur :

En these depuis février 2008 au LCFR (laboratoire de conduite et fiabilité des réacteurs), au CEA
Cadarache. Mon directeur de these est Gérard Biau (UPMC-ENS) et mon superviseur de these
Bertrand Iooss (EDF).

Contexte de la these :

Compte-tenu de la complexité des systemes industriels actuels et des progres en calcul
scientifique, les codes utilisés pour modéliser des phénomenes physiques en ingénierie nucléaire
sont souvent coliteux en temps. Il est cependant nécessaire de réaliser des analyses statistiques sur
certains événements. Ces analyses demandent de multiples applications du code pour étre
précises. C'est pourquoi nous cherchons a réduire le temps de simulation, en modélisant le code de
calcul par une fonction de colit CPU négligeable. Cette modélisation s'effectue sur la base d'un
échantillon de résultats du code f initial : (x;, y;) avec f(x;) = y;, pour i=1...n.

f est un code de calcul a réponse fonctionnelle : dans notre application f(x;) € R"! représente
I'évolution (continue) de paramétres physiques dans le temps pour 1’état initial x; € RP. La
construction d’un métamodele pour f est divisée en plusieurs étapes :

1. classification non supervisée ou clustering des courbes y; pour identifier différents
comportement du systeme et faciliter la régression, en parallele avec la classification
supervisée des entrées x; dans les clusters ;

2. réduction de la dimension des sorties y; dans chaque groupe (pas forcément la méme
réduction d’un groupe a I’autre), pour appliquer les algorithmes usuels dans le cadre
vectoriel ;

3. régression x; = coordonnées réduites (représentation vectorielle obtenue a 1’étape
précédente) , puis restitution coordonnées réduites = courbes, permettant la prédiction
de nouvelles réponses.

Communication :

L’objet de cette présentation est le développement des points 2 et 3 précédents. On suppose que
les courbes y; sont sur une variété fonctionnelle lisse. Cette variété n’est pas forcément un (sous-
ensemble d’un) sous-espace vectoriel des fonctions continues de [a,b] dans R, cas dans lequel une
base de fonctions orthonormées est indiquée. Il y a — au moins — trois principales fagons de
déterminer les coordonnées réduites d’une variété :

1. rechercher un systéme de courbes principales paramétrées décrivant les données ; ce
systeme généralise la notion de base (orthonormée ou non). « La » définition d’une courbe



principale remonte a [1] et n’est pas unique (voir [2] et [3] par exemple) ; de plus elle
nécessite des adaptations (surtout théoriques) dans le cas fonctionnel ;

2. résoudre un probléme d’optimisation global (isomap [4]) ;
3. conserver des propriétés locales (LLE [5], laplacian eigenmaps [6]).

Certains algorithmes fonctionnent a la fois au niveau local et global, comme LTSA [7] qui
approxime les coordonnées locales par projection sur le plan tangent avant d” « aligner » les
coordonnées globales. Nous proposons d’utiliser le principe décrit dans 1’algorithme RML
(Riemaniann Manifold Learning [8]) pour déterminer des cartes locales « étendues » (en nombre
restreint par rapport a la méthode LTSA), avant d’effectuer des transformations affines sur ces
coordonnées locales pour en déduire les coordonnées globales dans I’esprit de 1’algorithme LTSA.

Avant toutes choses il faut estimer la dimension de la variété échantillonnée par les courbes yj;.
Nous commengons par construire un graphe de similarité représentant les données : le graphe des
k plus proches voisins avec k de I’ordre de n/20 ~ n/10. Les essais avec un voisinage adaptatif
n’ont pas amélioré les résultats dans les applications. La méthode retenue pour estimer la
dimension d est celle de I’article [9] (Manifold-adaptive dimension estimation).

Pour I’étape de reconstruction nous nous inspirons de I’article [10] : supposant disposer de
nouvelles coordonnées prédites Xpew, On effectue la somme pondérée (inversement aux distances
aux représentations des « centres ») des reconstructions pour les cartes locales proches. Une
reconstruction consiste a conserver au mieux les angles et distances géodésiques localement.

Les performances de cette méthode seront illustrées sur quelques cas tests (artificiels et
industriels), en comparaison avec LTSA, RML et la décomposition sur la base ACP.
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