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1. Introduction



Outil de calcul scientifique(*) 1 en thermohydraulique : La thermohydraulique concerne

l’étude des écoulements diphasiques dans les réacteurs nucléaires et se décompose en

différentes échelles :

Échelle CFD (≈ 1—m )

Échelle composant + l’assemblage (≈ 1 cm)

Échelle système + l’enceinte, les GV, le coeur, etc... (≈ 1 m)

Figure – Les différentes échelles en thermohydraulique

1. Les termes en italique suivi de (*) sont définis dans le glossaire de ASN (Version du 25/07/2017)

Clément GAUCHY (CEA Saclay) ETICS 2026, Amboise 30/09/2026 3 / 50

Contexte applicatif



+ La remontée d’échelle implique l’usage de modèles physiques (semi)-empirique. Ceux-ci

visent à réprésenter un comportement physique (coefficient d’échange thermique,

frottement pariétal,…) sur un domaine de validité.

Formalisation :

Y l’outil de calcul scientifique (OCS)

x ∈ X ⊂ Rq le vecteur de paramètres d’entrées + conditions d’essais (exemple :

Pression, vitesse massique,…)

M(x;–) le modèle physique d’intérêt, ayant pour paramètre – ∈ L ⊂ Rp

Les campagnes d’essais (xi , zi)1≤i≤n où zi est la mesure expérimentale sur le i-ème
essai

+ Le lien entre les essais et l’OCS s’écrit alors :

(
zi = Y (M(xi ;–)) + "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

(1)
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Outil de calcul scientifique



Le modèle physique M et l’OCS Y sont une représentation imparfaite du phénomène

physique étudié. Il est donc naturel d’introduire une erreur de modèle (Kennedy and

O’Hagan, 2001) :

8><>:
zi = Y (M(xi ;–)) + ‹(xi) + "i ,

‹(·) ∼GP (—‹(·), k‹(·, ·)),
"i ∼ N (0,ff2

"i
)

(2)
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Considérer l’erreur de modèle



8><>:
zi = Y (M(xi ;–)) + ‹(xi) + "i ,

‹(·) ∼GP (—‹(·), k‹(·, ·)),
"i ∼ N (0,ff2

"i
)

Avantages :

4 Évite l’estimation biaisée de – (Bayarri et al., 2007)

4 Évite la surestimation de l’erreur entre l’OCS et l’expérience

Inconvénients

7 Aucune garantie de respect des contraintes physiques en prédiction (Sargsyan

et al., 2019)

7 Perte d’identifiabilité entre ‹(xi) et "i
7 Impossible de transférer la prédiction à d’autres sorties de Y
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Considérer l’erreur de modèle



L’erreur de modèle peut également être portée par le paramètre –, en le considérant
entaché d’une incertitude aléatoire :

8><>:
zi = Y (M(xi ; Λi)) + "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

Λi ∼ N (m,Γ)

La valeur déterministe – est remplacé par n gaussiennes i.i.d. Λi de moyenne m ∈ Rp et de

matrice de covariance Γ ∈ S p
++.

å Le paramètre – peut être entaché d’une incertitude aléatoire liée à la physique étudiée

(6= paradigme Bayésien !)
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Problèmes inverse stochastique
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Problèmes inverse stochastique



+ Hydraulique : Le coefficient de Maning-Strickler répresente le frottement d’un

écoulement d’eau en surface libre. Celui d’un fleuve peut évoluer entre différentes

mesures (tempête, évolution de la végétation,...)

+ Mécanique : Les caractéristiques thermomécanique d’un matériau peuvent varier au

sein d’épreuves d’un même lot.

+ Thermohydraulique : L’aspect aléatoire de la turbulence provoque une incertitude sur

les corrélations déduites de la remontée d’échelle

å La méthodologie CIRCE (Calibration des Incertitudes Relatives aux Corrélations

Élémentaires) est une méthode d’inversion probabiliste développé au CEA/DES depuis les

années 90 pour la calibration d’OCS en thermohydraulique échelle systèmes (exemple :

CATHARE). (Cocci et al., 2022)
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Exemples concrets d’inversion probabiliste :
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Exemples concrets d’inversion probabiliste :



On considère p modèles physiques dit de référence Mref(x) = (M ref
j (x))1≤j≤p. L’effet

aléatoire sera introduit par la variable Λi qui est choisi Gaussienne ou log-Gaussienne :

8>><>>:
zi = Y

“
Λi �Mref(x)

”
+ "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

Λi ∼ N (m,Γ)

(3)

Avantages :

4 Incertitude de modèle Λ intégrée dans Y .

4 Interprétation physique simple (agnostique à la paramétrisation de Mref)

Inconvénients

7 Impossible de rattraper un biais systématique de l’OCS Y + CIRCÉ est conçue

pour quantifier l’incertitude de Mref !

7 Suppose de connaître Mref
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Méthodologie CIRCÉ
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Méthodologie CIRCÉ



8>>>>><>>>>>:
zi = Y

“
–0 �Mref(xi)

”
+ h(xi)

T (Λi − –0) + "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

Λi ∼ N (m,Γ)

„ = (m,Γ) ∈ Rp × S p
++

(4)

Les algorithmes EM et ECME ont été proposé par Celeux et al. (2010) pour l’estimation de

„.
L’étape de linéarisation au voisinage de –0 va permettre d’utiliser des algorithmes

d’estimation de „ inspirés de ceux des modèles linéaires à effets mixtes (Lavielle, 2014) :

+ L’estimateur du maximum de vraisemblance profilée

+ L’estimateur du maximum de vraisemblance restreinte (REML)
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CIRCÉ linéarisé



Un modèle linéaire à effets mixtes s’écrit classiquement de la forme suivante (Verbyla,

1990) :

8><>:
y = X˛ + Zu+ ",
u ∼ N (0,G) ,
" ∼ N (0,Σ)

(5)

où y ∈ Rn, u ∈ Rk ,˛ ∈ Rp.

å On peut remarquer que le modèle CIRCÉ linéarisé (cf équation (4)) peut se réecrire sous

cette forme, avec [y]i = zi − Y
`
–0 �Mref(xi)

´
, ˛ = m − –0, X = Z = [h(x1), ... , h(xn)]

T ,u =

[Λ1, ... ,Λn]
T , G = Γ⊗ In, Σ = diag((ff2

"i
)1≤i≤n)
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Modèle à effet mixte linéaire
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2. Principaux algo-
rithmes d’estimation



On peut écrire aisément la log-vraisemblance du vecteur y de l’Équation (5) étant donné

que y ∼ N (X˛,V(G)) avec V(G) = ZGZT +Σ :

‘ (˛,G) = −1

2
log(|V(G)|)− 1

2
(y− X˛)

T
V(G)−1 (y− X˛) . (6)

Si G est connu, l’EMV pour ˛ est l’estimateur des moindres carrés généralisés :b̨(G) = (XTV(G)−1X)−1XTV(G)−1y . (7)

On peut ainsi définir la vraisemblance profilée ‘prof (G) :

8><>:
‘prof (G) := ‘

“b̨(G),G
”

,bGprof = argmax
G∈S p

++

‘prof (G) .
(8)
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Estimateur du max de vraisemblance profilée
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Estimateur du max de vraisemblance profilée



Motivation : Sous estimation de diag(V) d’un facteur n−p
n , du à l’estimation conjointe de ˛

et de V. C’est la généralisation du biais de l’EMV de la variance en n−1
n ff2 pour un

échantillon i.i.d. yi ∼ N
`
—,ff2

´
.

Principe : Si on a K ∈ R(n−p)×n tel que :

Ky = 0n−p . (9)

On peut obtenir :

Ky ∼ N
“
0n−p,KV(G)KT

”
(10)

å Existence et calcul de K?
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Estimateur du max de vraisemblance restreinte



Theorem

Soit X ∈ Rn×p avec p < n de rang plein et P = X(XTX)−1XT , alors il existe O = [O1,O2]
matrice orthogonale tel que

P = O1O
T
1

I− P = O2O
T
2

(11)

On en déduit de ce résultat l’existence de K ∈ R(n−p)×n tel que Ky = 0n−p.
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Existence de K



Démonstration.

La matrice P est une matrice de projection, on a donc l’existence de O ce qui permet

d’obtenir l’Equation (11). Soit B ∈ R(n−p)×(n−p) inversible. On peut voir que [X,O2B] est
inversible, en choissisant LT = [X,O2B]

−1 tel que

L = [L1,K],
KX = 0(n−p)×p,
L1X = Ip

(12)
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Existence de K



LT = [X,O2B]
−1

L = [L1,K],
KX = 0(n−p)×p,
L1X = Ip

(13)

+ Le théorème nous donne le résultat suivant

Ly =

»
L1y

Ky

–
∼ N

»
˛
0

–
,
»
L1V(G)LT

1 L1V(G)KT

KV(G)LT
1 KV(G)KT

–ff
(14)

+ On a bien existence de K, mais pas son unicité.

‘K(G) = −1

2
log(|KV(G)KT |)− 1

2
yTKT

“
KV(G)KT

”−1

Ky .

Comment obtenir une expression de ‘K indépendante de K?
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Existence de K



Le lemme suivant de Verbyla (1990) va nous permettre de calculer la vraisemblance ‘K de

façon indépendante de K :

Lemma

Pour tout K vérifiant KX = 0(n−p)×p et Ω symmétrique définie positive, alors

Ω− ΩKT
“
KΩKT

”−1

KΩ = X(XTΩ−1X)−1XT (15)
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Vraisemblance restreinte



Ω− ΩKT
`
KΩKT

´−1
KΩ = X(XTΩ−1X)−1XT ?

Démonstration.

On considère Ω−1/2, en effectuant la transformation K∗ = Ω−1/2K et X∗ = Ω−1/2X∗. Les

lignes de K∗ forment une base de Im(X∗)
⊥, ainsi :

KT
∗ (K∗K

T
∗ )K∗ = I− X∗(X

T
∗X∗)

−1XT
∗ (16)

En repassant à K et X, on récupère bien l’Équation (15)

+ Nous pouvons désormais réécrire ‘K indépendamment du choix de K
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Vraisemblance restreinte



(Rappel Équation (15): Ω− ΩKT
`
KΩKT

´−1
KΩ = X(XTΩ−1X)−1XT )

L’Équation (15) avec Ω = V(G) permet d’obtenir :

8><>:
yTKT

“
KV(G)KT

”−1

Ky = yTQy

Q = V(G)−1 − V(G)−1X
“
XTV(G)−1X

”−1

XTV(G)−1 .
(17)

En utilisant l’Équation (14) et le complément de Schur (i.e. le conditionnement Gaussien),

j’obtiens :

|LV(G)LT || {z }
Ly

= |KV(G)KT || {z }
Ky

× |L1V(G)LT
1 − L1V(G)KT

“
KV(G)KT

”−1

KV(G)LT
1 || {z }

(L1y|Ky)

= |KV(G)KT | × |(XTV(G)−1X)−1|| {z }
d'après le lemme de Verbyla (1990)

(18)
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Vraisemblance restreinte



(Rappel Équation (15): Ω− ΩKT
`
KΩKT

´−1
KΩ = X(XTΩ−1X)−1XT )

L’Équation (15) avec Ω = V(G) permet d’obtenir :

8><>:
yTKT

“
KV(G)KT

”−1

Ky = yTQy

Q = V(G)−1 − V(G)−1X
“
XTV(G)−1X

”−1

XTV(G)−1 .
(17)

En utilisant l’Équation (14) et le complément de Schur (i.e. le conditionnement Gaussien),

j’obtiens :

|LV(G)LT || {z }
Ly

= |KV(G)KT || {z }
Ky

× |L1V(G)LT
1 − L1V(G)KT

“
KV(G)KT

”−1

KV(G)LT
1 || {z }

(L1y|Ky)

= |KV(G)KT | × |(XTV(G)−1X)−1|| {z }
d'après le lemme de Verbyla (1990)

(18)
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Vraisemblance restreinte



log |KV(G)KT | = log |V(G)|+ log |XTV(G)−1X|+ log |LLT || {z }
indépendant de G

(19)

L’expression finale de la vraisemblance restreinte ‘RL(G) est donc :

8>><>>:
‘RL(G) = −1

2
log |V(G)| − 1

2
log |XTV(G)−1X| − 1

2
yTQybGREML = argmax

G∈S p
++

‘RL(G)
(20)
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Vraisemblance restreinte



log |KV(G)KT | = log |V(G)|+ log |XTV(G)−1X|+ log |LLT || {z }
indépendant de G

(21)

L’expression finale de la vraisemblance restreinte ‘RL(G) est donc :

8>>>><>>>>:
‘RL(G) = −1

2
log |V(G)| − 1

2
log | XTV(G)−1X| {z }

Précision de b̨ !

| − 1

2
yTQy

bGREML = argmax
G∈S p

++

‘RL(G)

(22)
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Vraisemblance restreinte



log |KV(G)KT | = log |V(G)|+ log |XTV(G)−1X|+ log |LLT || {z }
indépendant de G

(23)

L’expression finale de la vraisemblance restreinte ‘RL(G) est donc :

8>>>>><>>>>>:
‘RL(G) = −1

2
log |V(G)| − 1

2
log | XTV(G)−1X| {z }

Précision de b̨ !

| − 1

2
yTQy| {z }

Moindres carrés sur Im(X∗)
⊥bGREML = argmax

G∈S p
++

‘RL(G)

(24)

On calcule b̨REML de façon plug-in après calcul de bGREML par l’estimateur des moindres

carrés généralisés.
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Vraisemblance restreinte



Im(V(G)−1/2X)⊥

V(G)−1/2y

yproj

O

‘RL(G)=− 1
2 log |V(G)|− 1

2 log |XTV(G)−1X|− 1
2 y

TQy

+ yTQy = ‖yproj‖2n−p

+ Interprétation algébrique :

(XTV(G)−1X) b̨(G) = XTV(G)−1y

+ Interprétation statistique :

Cov
“b̨(G)

”
= (XTV(G)−1X)−1 (si

|XTV(G)−1X| → 0 alors Cov
“b̨(G)

”
→ +∞)
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Vraisemblance restreinte : interprétation



Im(V(G)−1/2X)⊥

V(G)−1/2y

yproj

O

‘RL(G)=− 1
2 log |V(G)|− 1

2 log |XTV(G)−1X|− 1
2 y

TQy

+ yTQy = ‖yproj‖2n−p

+ Interprétation algébrique :

(XTV(G)−1X) b̨(G) = XTV(G)−1y

+ Interprétation statistique :

Cov
“b̨(G)

”
= (XTV(G)−1X)−1 (si

|XTV(G)−1X| → 0 alors Cov
“b̨(G)

”
→ +∞)
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Vraisemblance restreinte : interprétation



Im(V(G)−1/2X)⊥

V(G)−1/2y

yproj

O

‘RL(G)=− 1
2 log |V(G)|− 1

2 log |XTV(G)−1X|− 1
2 y

TQy

+ yTQy = ‖yproj‖2n−p

+ Interprétation algébrique :

(XTV(G)−1X) b̨(G) = XTV(G)−1y

+ Interprétation statistique :

Cov
“b̨(G)

”
= (XTV(G)−1X)−1 (si

|XTV(G)−1X| → 0 alors Cov
“b̨(G)

”
→ +∞)
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Vraisemblance restreinte : interprétation



L’Équation (4) nous permet de déterminer la vraisemblance de

(z ′
i = zi − Y

`
–0 �Mref(xi)

´
)1≤i≤n, sachant que z ′

i ∼ N
`
hT

i m, hT
i Γhi + ff2

"i

´
:

L(„; (z ′
i )1≤i≤n) =

nY
i=1

1q
2ı(hT

i Γhi + ff2
"i
)
× exp

 
−

(zi − hT
i m)2

2(hT
i Γhi + ff2

"i
)

!
(25)

Une maximisation directe de L selon „ = (m,Γ) peut s’avérer laborieuse. On peut simplifier
ce calcul en considérant les Λi comme des variables latentes + C’est le principe des

algorithmes type Expectation-Maximization (Dempster et al., 1977).

On définit l’observation complète par ui = [Λi , z ′
i ]

T .
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Algorithmes EM & ECME
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(z ′
i = zi − Y
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–0 �Mref(xi)

´
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i ∼ N
`
hT

i m, hT
i Γhi + ff2

"i

´
:

L(„; (z ′
i )1≤i≤n) =

nY
i=1

1q
2ı(hT

i Γhi + ff2
"i
)
× exp

 
−

(zi − hT
i m)2

2(hT
i Γhi + ff2

"i
)

!
(25)

Une maximisation directe de L selon „ = (m,Γ) peut s’avérer laborieuse. On peut simplifier
ce calcul en considérant les Λi comme des variables latentes + C’est le principe des

algorithmes type Expectation-Maximization (Dempster et al., 1977).

On définit l’observation complète par ui = [Λi , z ′
i ]

T .
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Algorithmes EM & ECME



l’EM est un algorithme itératif permettant de calculer „(k+1) en fonction de „(k). La
k + 1-ième itération est définie par :

Étape E (Espérance) : Calcul de :

Q(„; „(k)) = E
ˆ
logL(„; (ui)1≤i≤n)|(z ′

i )1≤i≤n; „
(k)
˜

+ L’espérance est prise selon la distribution
nQ

i=1

p(Λi |z ′
i ) avec Λi ∼ N

`
m(k),Γ(k)

´
.

Étape M (Maximisation) : La mise à jour de l’estimateur est définie par :

„(k+1) = arg max
„∈Θ

Q(„; „(k)).

+ La vraisemblance reste croissante pour tout k : L(„(k+1); (z ′
i )1≤i≤n) ≥ L(„(k+1); (z ′

i )1≤i≤n)
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Principe de l’EM



+ La log-vraisemblance des données complétées ui = [Λi , z ′
i ]

T s’écrit :

logL((m,Γ); (yi)1≤i≤n) = −n log(|Γ|)− n log(
√
2ı)−

nX
i=1

(Λi − m)TΓ−1(Λi − m) + C .

(26)

+ Sachant que ui est un vecteur Gaussien, on peut calculer la loi de (Λi |z ′
i ) par

conditionnement Gaussien.
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Algorithme EM pour CIRCE



+ La log-vraisemblance des données complétées ui = [Λi , z ′
i ]

T s’écrit :

logL((m,Γ); (yi)1≤i≤n) = −n log(|Γ|)− n log(
√
2ı)−

nX
i=1

(Λi − m)TΓ−1(Λi − m) + C .

(26)

+ Sachant que ui est un vecteur Gaussien, on peut calculer la loi de (Λi |z ′
i ) par

conditionnement Gaussien.
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Algorithme EM pour CIRCE



La mise à jour des paramètres de CIRCÉ linéaire par EM est (Celeux et al., 2010) :

8>><>>:
m(k+1) = m(k) + b̄(k) ,

Γ(k+1) = Γ(k) +
1

n

nX
i=1

“
b(k)

i b(k),T
i − S(k)

i

”
− b̄(k)b̄(k),T .

(27)

b(k)
i =

Γ(k)hi(z ′
i − hT

i m(k))

hT
i Γ

(k)hi + ff2
"i

,

b̄(k) =
1

n

nX
i=1

b(k)
i ,

S(k)
i =

Γ(k)hihT
i Γ

(k)

hT
i Γ

(k)hi + ff2
"i

∈ Rp×p .
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Algorithme EM pour CIRCE linéaire



L’algorithme ECME (Expectation/Conditional Maximization Either) est proposé par Celeux

et al. (2010) pour la méthode CIRCÉ. Seule l’étape M est remplacé par deux sous étapes :

Étape M1 : Γ(k+1) est obtenue par maximisation de Q gardant m fixé à m(k) :

Γ(k+1) = arg max
Γ∈S p

++

Q
`
(m(k),Γ); „(k)

´
.

Étape M2 : m(k+1) est obtenu par maximisation de la vraisemblance en fixant Γ à

Γ(k+1)

m(k+1) = arg max
m∈Rp

L
`
(m,Γ(k+1));Dn

´
.
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Algorithme ECME



La mise à jour des paramétres de CIRCÉ par l’algorithme ECME est :

8>>>>>><>>>>>>:
Γ(k+1) = Γ(k) +

1

n

nX
i=1

“
b(k)

i b(k),T
i − S(k)

i

”
,

m(k+1) =

nX
i=1

“
H(k+1)

n

”−1

hizi

hT
i Γ

(k+1)hi + ff2
"i

,

(28)

H(k+1)
n =

nX
i=1

hihT
i

hT
i Γ

(k+1)hi + ff2
"i

∈ Rp×p ,

S(k)
i =

Γ(k)hihT
i Γ

(k)

hT
i Γ

(k)hi + ff2
"i

.
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Algorithme ECME pour CIRCE
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3. Expériences numé-
riques



Le coefficient de perte de charge f est une variable importante pour la simulation
numérique des écoulements dans un réacteur nucléaire.

log(f ) = g(P, G, Te, D) = log(0.316)− 0.25 log
„

GD
—f (Te, P)

«
. (29)

avec —(Te, P) la viscosité de l’eau liquide.
+ Paramètres physique :

Diamètre hydraulique D (m)

Débit massique G (kg.m−2.s−1)

Température de l’eau Te (K)

Pression P (Pa)
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Modèle de Blasius pour le coefficient de perte de charge



8>>><>>>:
log(fi) = Λ1,i + Λ2,i log

„
GD

—(Te, P)

«
+ "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

Λi ∼ N (m,Γ)

(30)

+ Génération d’un seul design d’expérienceDn = (Di , Gi , Te,i , Pi)1≤i≤n. 1000 réplications

sont faites uniquement sur "i , Λi avec les paramètres suivants :

m = [log(0.316)× 1.3,−0.25× 1.3]T , Γ = diag(‚), ‚ = [0.5, 0.7]T , ff2
"i
= 1.
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CIRCE sur le modèle de Blasius



Initalisation global à m0 = [log(0.316),−0.25]T et Γ0 = SNR× I2, 10 multi-start avec

(Γinit)ii ∼ U ([0.1/SNR, 10/SNR]). n_iter_max=15000, tol=1e− 5.

+ EM : Pour chaque multi-start, minit ∼ N (m0,Γinit)
+ ECME : Pour chaque multi-start, minit ∼ N (m0,Γinit)
+ EMV profilée : Optimisation L-BFGS-B avec pour bornes [1e− 10,+∞[2

+ EMV restreinte : Optimisation L-BFGS-B avec pour bornes [1e− 10,+∞[2

Clément GAUCHY (CEA Saclay) ETICS 2026, Amboise 30/09/2026 34 / 50

Algorithmes testés



n=5 n=10 n=15 n=20 n=25 n=30 n=500
Sample size n

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

E[
γ̂

2]
/γ

2

EM

ECME

REML

Profile

Figure – Boxplots du biais relatif de b‚2, 100 réplications de moyenne empirique de taille 10
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Résultats



n=5 n=10 n=15 n=20 n=25 n=30 n=500
Sample size n

0

5

10

15

20

25

E[
γ̂

1]
/γ

1

EM

ECME

REML

Profile

Figure – Boxplots du biais relatif de b‚1, 100 réplications de moyenne empirique de taille 10. ‚1 très
difficile à estimer car rang(X) ≈ 1 !
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Résultats



Ce modèle jouet a pour but d’avoir une matrice de design X bien conditionné, afin de

conclure sur la performance des quatres algorithmes d’estimation.

8>>>><>>>>:
zi = Λ1,i + Λ2,iXi + "i ,

"i ∼ N (0,ff2
"i
)

Λi ∼ N (m,Γ)
Xi ∼ N (0, 1)

(31)

+ Génération d’un seul design d’expérienceDn = (Xi)1≤i≤n. 1000 réplications sont faites

uniquement sur "i , Λi avec les paramètres suivants :

m = [log(0.316)× 1.3,−0.25× 1.3]T , Γ = diag(‚), ‚ = [0.5, 0.7]T , ff2
"i
= 1.
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CIRCE sur un modèle jouet



n=10 n=15 n=20 n=25 n=30 n=500
Sample size n

−1

0

1

2

3

m̂
1/
m

1

EM

ECME

REML

profile

Figure – Boxplots de
bm1
m1

pour les 1000 réplications pour différentes tailles d’échantillon n
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Résultats



n=10 n=15 n=20 n=25 n=30 n=500
Sample size n
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0

2

4

6

m̂
2/
m

2

EM

ECME

REML

profile

Figure – Boxplots de
bm2
m2

pour les 1000 réplications pour différentes tailles d’échantillon n
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Résultats



n=10 n=15 n=20 n=25 n=30 n=500
Sample size n

0
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γ̂
1/
γ
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Figure – Boxplots de b‚1
‚1

pour les 1000 réplications pour différentes tailles d’échantillon n
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Résultats
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Sample size n
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Figure – Boxplots de b‚2
‚2

pour les 1000 réplications pour différentes tailles d’échantillon n
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Résultats
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Figure – Boxplots du biais relatif de b‚1, 100 réplications de moyenne empirique de taille 10
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Résultats
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Figure – Boxplots du biais relatif de b‚2, 100 réplications de moyenne empirique de taille 10
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Résultats



+ Aucune différence sur l’estimation des effets fixes (m1, m2)

+ L’estimateur par max de vraisemblance restreinte diminue le biais pour les estimations

de (‚1, ‚2), l’effet est notable en régime de faible données (n ≤ 15).

+ Les performances d’estimation dépendent fortement du bon conditionnement de X.

Clément GAUCHY (CEA Saclay) ETICS 2026, Amboise 30/09/2026 44 / 50

Interpétation
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Interpétation
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4. Conclusion & pers-
pectives



å La calibration des paramètres des modèles physiques est primordiale pour la

validation(*) des OCS, ouvrant la voie à leur qualification(*) 2

å La méthodologie CIRCÉ vise plutôt à établir une quantification inverse des incertitudes

autour de paramètres nominaux ( 6= de l’approche Kennedy and O’Hagan (2001))

å Le code PythonPython ayant servi aux expériences numériques est disponible sur GithubGitHub.

2. Les termes en italique suivi de (*) sont définis dans le glossaire de ASN (Version du 25/07/2017)
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Conclusion
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å Comment fusionner différentes sources de données, certaine étant informative sur un

seul paramètre et d’autres sur tout les paramètres? Approche modulaire, lien avec la

calibration de codes couplées

8<:z(1)
i = Y (M1(x

(1)
i ;–(1))) + "

(1)
i

z(2)
i = Y

“
M1(x

(1)
i ;–(1)), M1(x

(2)
i ;–(2))

”
+ "

(2)
i

(32)

+ Stage en 2027 en collaboration avec CEA/DAM/DIF (A. Quintin, P. Lartaud)

å Unification entre l’approche de Kennedy and O’Hagan (2001) et la méthodologie

CIRCÉ? + Embedded model error representation de Sargsyan et al. (2019) :

zi = Y (M(xi ,–+ ‹(xi))) + "i (33)

Application à la transposition (Sire et al., 2025)
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Perspectives

https://uq.math.cnrs.fr/media/sujet_stage_modulaire_cea_saclay_2027.pdf
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seul paramètre et d’autres sur tout les paramètres? Approche modulaire, lien avec la

calibration de codes couplées8<:z(1)
i = Y (M1(x

(1)
i ;–(1))) + "

(1)
i

z(2)
i = Y

“
M1(x

(1)
i ;–(1)), M1(x
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(32)

+ Stage en 2027 en collaboration avec CEA/DAM/DIF (A. Quintin, P. Lartaud)

å Unification entre l’approche de Kennedy and O’Hagan (2001) et la méthodologie

CIRCÉ? + Embedded model error representation de Sargsyan et al. (2019) :

zi = Y (M(xi ,–+ ‹(xi))) + "i (33)

Application à la transposition (Sire et al., 2025)
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