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Contexte général de la thése.

Ma theése intitulée "Modélisation des incertitudes par simulation” a débuté en Septembre 2008
sous la direction de Jean-Claude Fort (Université Paris V), de Thierry Klein (Université Tou-
louse I1T) et également encadrée par Fabien Mangeant et Régis Lebrun (EADS IW Suresnes).
Le probleme général est la prise en compte de toute 'information disponible pour modéliser les
incertitudes. En particulier, nous nous plagons dans le cadre oti I’on dispose d’un nombre limité
de données expérimentales et d'un (ou plusieurs) modeéle sensé représenter le phénomeéne qui
nous intéresse. Ce cadre est trés représentatif des Avant-Projets chez Airbus, notamment par
I'utilisation de plateformes de simulation multi-échelles pour la conception virtuelle d’avions.
Cette situation est présente dans l'ingénierie en général, ou plusieurs modéles numériques co-
existent pour une méme simulation, ainsi que des données expérimentales sur les entrées et
sorties de ces modeles, pas nécessairement appariées, cotiteuses a obtenir.

On se pose la question de savoir comment la simulation peut contribuer & améliorer notre
connaissance (données expérimentales) sur 'incertitude d’un phénomeéne donné.

Résumé.

On modélise une grandeur physique, résultat d’un phénoméme complexe, par une variable aléa-
toire Y € R de densité f inconnue. On dispose de résultats expérimentaux de ce phénomeéne,
Y1, ..., Y,, considérés comme des réalisations i.i.d. de la variable aléatoire Y. L’information dis-
ponible sur Y est insuffisante pour réaliser des tests statistiques ou des calculs de quantités
d’intérét significatifs.

L’approche retenue pour pallier ce probléme consiste & prendre en compte un ou plusieurs
modeles numériques de ce phénomeéne complexe. Pour cela, on considére des fonctions h(®)
R% x RF — R telles que Y ~ h(®) (Xi, 0;) ot X; = (Xy1,..., Xia, )T est un vecteur aléatoire
de loi Px; et 8; = (0i1, ..., 0:%,)T est un vecteur de paramétres qu’on pourra supposer dans un
compact ©; C R¥i. Le vecteur X; représente les parameétres incertains du modele h(®.

On notera fp, la densité de probabilité de la variable aléatoire h()(X;, ;).

Par ailleurs, on suppose la donnée de N configurations X}, . va ou X", m =1, ..., N, se-
ront supposées issues de la loi Px, (on prendra N grand devant n car la simulation est moins
cofiteuse que l'acquisition de données).

Pour simplifier, on omettra l'indexation "i" spécifiant le modele et on note h(X, 0) := hg(X),
puis fg la densité de probabilité de la variable hg(X).

FIGURE 1 — Données expérimentales (en rouge) et données simulées (en bleu) : avant optimisa-
tion (& gauche), aprés optimisation (& droite)
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F1GURE 2 — Comparaison des densités de probabilité

On dispose ainsi de N points hg(X?'), ..., hg(X") (données simulées sous 6).
Notre premier objectif est d’identifier un parameétre @ € O tel que le modéle hg sous l'incertitude
X ait un "comportement" proche de celui de Y au sens d’une distance sur les densités de Y
et de hg(X). Nous discuterons également des autres choix permettant de mesurer une distance
entre deux variables aléatoires, et justifierons le nétre.
On espére pouvoir simuler des données qui soient fidéles aux données expérimentales. La diffi-
culté réside dans le fait que ni f (densité de Y') ni fg (densité de hg(X)) ne sont connues ana-
lytiquement : on n’y a acces qu’a travers les échantillons (Yj);cq1,..ny €t (hO(Xm))me{l,...,N} .
On remplace donc f et fg par des estimateurs non paramétriques (nous verrons qu'il suffira de
ne remplacer que fg).
On établit alors un critére & minimiser ot interviennent les données expérimentales (Yj)cq1,.. n}
et les données (hG(Xm))me{l,...,N}'

On construit une densité de probabilité fév sous laquelle on va pouvoir simuler un grand
n, N

nombre de données qui vont permettre d’enrichir I'échantillon (Y});e(1,....ny d'un second échan-

tillon (Ys)seq1,...,53- La quantification de la loi de I'échantillon augmenté est alors beaucoup plus
accessible.

La figure (2) compare les trois densités suivantes : celle de Y (inconnue, en rouge), celle recons-
truite par noyaux uniquement a partir des données expérimentales (en vert), et celle reconstruite
a noyaux a partir de ’échantillon augmenté (en bleu). On constate clairement la puissance de
cette approche.

Nos premiers travaux ont tout d’abord consisté a formaliser le probléme, puis a établir la consis-
tance de notre procédure d’estimation & l'aide de la théorie des processus empiriques.
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