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Description du sujet

Dans le cadre du développement d’outils de simulation en physique des réacteurs, il est
nécessaire de calibrer des paramètres de modèles physiques sur des données expérimentales
en tenant de compte des différentes sources d’incertitudes. Une première source d’incerti-
tude vient de l’aspect expérimental des mesures physiques, et une deuxième source d’in-
certitude provient d’un écart entre le phénomène physique d’intérêt et le modèle physique
choisi, que l’on appelle alors erreur de modèle. La prise en compte et la détermination
de cette erreur de modèle est un sujet de recherche actif avec plusieurs modélisations
possibles. En toute généralité, on considère qu’on dispose de n mesures du phénomène
physique d’intérêt notées : (ymes

i )1≤i≤n ∈ R. À ces mesures physiques correspondent des
observations des conditions expérimentales notées (xi)1≤i≤n ∈ Rd qui sont des entrées du
modèle physique noté g. Ce modèle dépend également de paramètres θ ∈ Rp à calibrer.

Dans [5], un modèle statistique est proposé pour mettre en relation les observations
physiques et les sorties du modèle physique :

ymes
i = g(xi, θ) + δ(xi) + εi , (1)

où les εi représentent un bruit d’observation et sont supposés être des variables aléatoires
indépendantes identiquement distribuées de loi gaussienne centrée de variance notée σ2

ε

(εi
iid∼ N (0, σ2)) et δ représente l’erreur de modèle et est modélisée par un processus gaus-

sien de moyenne nulle et de noyau de covariance C.

L’erreur de modèle peut également être modélisée par une structure latente sur le
paramètre θ [6]. Ainsi le modèle statistique se réécrit comme

ymes
i = g(xi, θi) + εi

θi
iid∼ pα

(2)

où pα représente une famille paramétrique de lois de probabilités. L’estimation du pa-
ramètre α peut s’effectuer par un algorithme Expectation Maximization stochastique [1]
ou par une inférence bayésienne [2].

On peut également utiliser la méthodologie CIRCE (Calcul des Incertitudes Relatives
aux Corrélations Élémentaires) développée au CEA, qui consiste en une approximation
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linéaire du problème d’inversion stochastique présenté dans l’équation 2.

ymes
i = g(xi, θ0) +∇θg(xi, θ0)

Tλi + εi (3)

où λi = θi − θ0 avec λi
iid∼ N (µ,Σ). Les paramètres à estimer dans ce modèle sont (µ,Σ)

via un algorithme ECME (Expectation/Conditional Maximisation Either) [3].

Axes de travail Les objectifs du stage sont

— Mettre en œuvre et comparer les 3 méthodologies de calibration évoquées ci-dessus
sur des modèles physiques simples de transfert thermique entre un canal aux parois
chauffées et un mélange diphasique d’eau et de vapeur.

— Proposer une méthodologie de sélection de modèles de type BMA (Bayesian Model
Averaging) ([4]) dans le cas où plusieurs modèles physiques g sont disponibles.

En fonction des résultats obtenus, la rédaction d’un article scientifique sur les travaux
menées pendant le stage est envisageable.

Encadrement Le sujet de stage est proposé par le Groupement d’Intérêt Scientifique
(GIS) LARTISSTE et se déroulera au laboratoire MIA Paris-Saclay sur le campus d’Agro-
ParisTech. Il sera encadré par Pierre Barbillon, professeur en statistiques à AgroParisTech,
et Clément Gauchy, ingénieur-chercheur au CEA Saclay. Des réunions hebdomadaires se-
ront programmées durant le stage. La durée de stage sera de 6 mois et commencera au
deuxième trimestre 2025.

Profil Le profil recherché est celui d’un étudiant ou d’une étudiante ayant un niveau M2
de mathématiques appliquées avec une spécialisation en statistiques/machine learning. Des
connaissances en physiques seront appréciées mais non nécessaires.

Contact Un CV, une lettre de motivation, et un relevé de notes de M1 sont à envoyer
à pierre.barbillon@agroparistech.fr, clement.gauchy@cea.fr
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