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Contexte de la thèse

Cette thèse se déroule à l’Université de Berne et est encadrée par David Ginsbourger (Mâıtre-
assistant à l’Université de Berne) et Yann Richet (Institut de Radioprotection et de Sureté
Nucléaire - IRSN). La thèse a commencé en Novembre 2010 et fait partie des thèses cofinancées
par le consortium ReDICE qui vise à poursuivre les travaux initiés lors du consortium DICE
(Deep Inside Computer Experiments, http://dice.emse.fr).

Enjeu industriel

Les études de sûreté nucléaire du Service d’Études de Criticité (SEC) de l’IRSN visent à déterminer
si un système contenant de la matière fissile (Uranium, Plutonium) présente ou non un risque
de criticité. En pratique, les ingénieurs disposent d’un code de calcul assez coûteux (de 5 à
30 minutes par évaluation) qui renvoie une grandeur scalaire: le coefficient de multiplication
neutronique, keff. Un keff supérieur à 1 signifie qu’un neutron qui heurte un atome de matière
fissile va libérer en moyenne plusieurs nouveaux neutrons, ce qui provoque une réaction en châıne
divergente. Lorsque keff est inférieur à 1 le système reste sûr.

Le keff d’un système dépend de plusieurs paramètres, controlés ou non (température, géometrie
du système, quantité de matière fissile, etc.), et le rôle de l’ingénieur du SEC est de s’assurer
qu’aucune configuration plausible des paramètres ne va mener à un keff supérieur à un seuil de
0.95 (correspondant au seuil critique de 1 corrigé d’une marge de sécurité). Mathématiquement
on est donc ammené à résoudre plusieurs problèmes:

• Rechercher les paramètres (inputs) qui donnent le keff le plus élevé: problème d’optimisation

• Rechercher l’ensemble des inputs possibles qui donnent un keff supérieur (ou inférieur) à
0.95: problème d’inversion (recherche d’un ensemble de défaillance, ou “d’excursion”)

• Rechercher l’ensemble des inputs controlés (ex: quantité de matière fissile) qui donnent
un keff inférieur à 0.95 quelle que soit la valeur prise par les inputs non controlés (ex:
température, tolérances géométriques): problème d’optimisation - inversion

Dans cette thèse nous nous focalisons sur le second et le troisième problème. Nous choisissons de
recourir à un métamodèle: le krigeage. À partir d’un plan d’expérience initial nous construisons
une surface de réponse estimée du simulateur (la moyenne de krigeage) ainsi qu’une mesure
d’incertitude (la variance de krigeage).
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Description de la communication

Les quantités produites à l’aide du krigeage nous servent de base pour construire une stratégie
séquentielle d’évaluation de notre simulateur. Cette approche est semblable à celle de [6] qui
utilise un critère d’Expected Improvement dans le célèbre algorithme d’optimisation EGO. Pour
des problèmes de recherche de l’ensemble de défaillance, plusieurs critères ont déjà été proposés
[2] [8] [9] [1]. En particulier [1] montre que les critères basés sur des stratégies de “Stepwise
Uncertainty Reduction” (SUR) donnent de meilleures performances que les critères ponctuels
tels que [2], [9]. Toutefois les critères basés sur ces stratégies ont l’inconvénient d’être eux-mêmes
coûteux à évaluer et à optimiser.

Nous présentons ici plusieurs méthodes pour réduire significativement les temps de calculs as-
sociés. Une première amélioration est fournie par des formules de mise à jour des moyennes et
variances de krigeage [4] [7]. Une seconde avancée est obtenue via une expression analytique de
certains critères SUR, à l’aide d’une astuce de calcul détaillée dans [3]. Ce “calculation trick”
permet aussi de calculer très simplement un critère parallèle de type SUR, utile lorsque plusieurs
processeurs sont disponibles pour évaluer simultanément le simulateur. L’évaluation de certains
critères parrallèles d’inversion est ainsi plus aisée que celle du critère d’Expected Improvement
multipoints en optimisation [5]. Nous illustrons nos résultats sur des cas simples en sûreté
nucléaire. Quelques critères traitant du problème d’optimisation inversion sont aussi évoqués.

Figure 1: Sequential sampling of a simulator relying on a SUR criterion
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