Table des matiéres

Résumé

1

Introduction générale

1.1 Motivationdelathese . ... ... ... ... . ... . ...
1.2 Contexte économiqueetsocial . . . . .. ... ...... .. ... ..
1.3 Structuredelathese . ... ... ... ... .. ... . ...

Le transport anormal

2.1 Diffusion normale etanormale . ... ... ... ..........
2.1.1 Diffusionnormale . .. ... ... ... .. ... ..
2.1.2 Diffusion ou dispersion anormale . . .. .. .. ... ...

2.2 Modeles de dispersion anormale . . . ... ... ... .......
2.2.1 Diffusion anormale : des expériences aux modeles . . . . .
222 Lemodele MIM classique . . .. ... ............
2.2.3 L'équation de Fokker-Planck fractionnaire . ... ... ..

2.3 Dumodele stochastique a la dérivée d’ordre non entier . . . . . .

24 Conclusion . . . .. ... . L

Processus de Lévy et subordinateurs

3.1 Lesloisinfinimentdivisibles. . . .. ... ... ... ........
3.1.1 Définition . . . . . . . .. . . e
312 Exemples . ...... ... .. ... ... .. ..

3.2 Laformule de Lévy-Khintchine . . . . .. ... ... ........

3.3 Lesloisa-stables. . . . .. ... .. ... .. .. .. .. ... ...,
3.3.1 Définition . .. ... ... ... ...
3.3.2 Densité et fonction caractéristique . . . ... ... .. ...
3.3.3 Condition necessaire et suffisante de stabilité . . . . . . . .
3.34 Comportement asymptotique . . . . . . ... .. ... ...
335 Moments. .. ... ... ... e

34 ProcessusdeLévy. ... ... ... ... ... .. ... ..
3.4.1 Définition . . . . . . ... e
342 Processusstable. . .. ... .. ... ... ... ......

111



343 Exemples .. ... ... ... ... . 32

3.5 Subordinateurs . ... ... ... ... L oo 33
351 Autreexemple . ............. ... . ... .. 34
Les déplacements de certains processus stochastiques représentant le
transport 35
4.1 Processus pour représenter le transport de masse avec effets de
MEMOITE . . . . v v vttt e 37
411 Processus stochastique associé a I’équation de Fokker Planck
fractionnaire . . . . . .. ... L Lo 37
4.1.2 Processus associé au modele -MIM . . . . ... ... ... 40
4.1.3 Processus associé aumodele MIM . . . ... ... ... .. 42
4.2 Mesure par RMN du déplacement des particules fluides . . . . . 44
43 LesmomentsdesincrémentsdeZ; . .. ... .. ... ... .... 46
43.1 Les moments des incréments de I'inverse d"un subordina-
teurde Lévy:casgénéral . .. ... ... ... .. ... .. 47

43.2 Les moments et la transformée de Laplace des increments
de I'inverse d'un subordinateur de Lévy, cas des modeles

MIMf-MIMetFFPE . ... ... ... ............ 48
433 Preuvenumérique . ... ... ... ... ... ... 54
44 TL'espérance mathématique des incréments d'un mouvement Brow-
nien subordonné par l'inverse d’un subordinateur de Lévy . . . . 59
441 Incréments d'un mouvement Brownien subordonné : cas
général d’un subordinateurde Lévy . . . . ... ... ... 60
4.4.2 Cas particuliers des modéles F-MIM,FFPEet MIM . . . . . 61
443 Ilustrations numériques . . . . . . ... ... ........ 61
4.5 Limite de la fonction caractéristique du déplacement . . ... .. 64
45.1 Casassocié a l’équation de Fokker-Planck fractionnaire . . 64
452 Casassociéaumodelef-MIM . . ... ............ 67
453 CasassociéaumodeleMIM . . . ... ............ 68
4.6 La fonction caractéristique des déplacements dun vol de Lévy
subordonné . .. ... ... 69
47 Conclusion . . . . ... ... L 73
Equation fractionnelle d’ordre variable pour la sous-diffusion 75
5.1 Modele stochastique et particules mobiles ou immobiles . . . . . 76
51.1 Modele stochastique . . ... ................. 77
512 Hypothesesetnotations . . . . ... ............. 78
5.1.3 Densité de particules mobiles a petite échelle . . . . . . .. 79
5.1.4 Densité de particules immobiles a petite échelle . . . . .. 82
5.1.5 Relation entre les densités de particules mobiles et immo-
biles . .. ... ... 82

iv



5.2 L’équation maitresse régissant la distribution de la densité de

particule . . .. ... L 84

521 Lefluxdeparticules . ... ... ... ............ 84

52.2 Equationde conservation . . ................. 88

5.3 Simulations numériques et comparaisons . . . .. ... ... ... 88
53.1 Meéthodes numériques . . . . . . ... ... ... . .... 89

532 Simulations . . ... ... ... o oo oo oL 90

54 Conclusion . . . . .. ... 97

6 Conclusions générales et perspectives 99
Bibliographie 103
Annexes 115
A Algorithme de simulation de loi a-stable 115
Al Premiereétape . . . . . ... ... ... o 115
A2 Deuxiémeétape . . . . .. ... ... oo 116
A3 Troisiemeétape . . . . . . ... ... oo oo 116

B Les opérateurs fractionnaires 121
B.1 Llintégrale fractionnaire . . ... ... ... ... ... ....... 121
B.1.1 Definition . ... ... ... . ... . o L o L 121

B.12 Remarque . ... .................... ..., 122

B.1.3  La transformée de Laplacede I) , f(x) . . . ... ... ... 122

B.1.4 La transformée de Fourierde I” ,  f(x). .. ... ... .. 123

B.2 Ladérivée fractionnaire . . ... ... ... .. ... .. ... 123
B.2.1 La dérivée fractionnaire au sens de Riemann-Liouville . . 123

B.2.2 La dérivée fractionnaire au sens de Caputo . . . . . .. .. 124

B.2.3 La dérivée fractionnaire au sens de Griinwald-Letnikov . 124

B.2.4 La transformée de Laplace de D& ) e 125

C Les Fonctions de Mittag-Leffler 127
C.1 Definition . . . . .. . . . e 127
C.1.1 Latransformation de Laplace de E, (—At") ... ... .. 128

-1

D Discrétisation de 1’opérateur (I d-+ AI&:Y) 131
D1 Lopérateur (Id+ A7) oo 131
D2 Inversionde (Id+AL") « o 132



Démonstration de la convergence faible [(K:7,¢ — Id)tB;},] — 0 135

Comportement limite des flux 139
F1 Preuve que

/O+°° qDT—(y)[VT(x by ) = Vi(x -y, H)]dy —0

T
dans D' (E) . o o oo 139
Une propriété de la Gaussiene 141

Rapport- gratuit.com %}

LE NUMERD 1 MONDIAL DU MEMOIRES

vi



Liste des figures

2.1

3.1

3.2
3.3
34

4.1

4.2

4.3

Courbe de percée tracée en coordonnées logarithmiques, mon-
trant la concentration mesurée (symbole) a la sortie de colonnes
de différentes longueurs. Les lignes continues repésentent la den-
sité obtenue par des modeles donnant une loi de puissance pour
la densité de probabilité [21]. . . ... .. ... ..o 0oL

Densité de probabilité d'une loi a-stable symétrique (f = 0), en
coordonnées semi-logarithmiques qui montre la variation de la
queue de la distribution en fonction de la valeurdea . . . . . ..

Densité de probabilité d'une loi a-stable symétrique (8 = 0). . . .
Densité de probabilité d'une loi a-stable asymétrique (8 = 1).

Densité de probabilité d"une loi a-stable asymétrique avec diffé-
rentesvaleursde . . . . ... ... L L oL

Une etape de déplacement d’un marcheur aléatoire correspon-
dant a I'équation de Fokker-Planck fractionnaire . . . .. ... ..

Différentes trajectoires de x; définie par (4.3) pour différentes va-
leurs de vy (y = 05, v = 0,8, v = 1,avec D = 1, A = 1 et
v = 1. La figure de droite représente différentes trajectoires ob-
tenues a partir d'un échantillon donné Ny, - - - , N, et correspond
a différentes valeurs de <. Le c6té gauche correspond a d’autres
échantillons Ny, -« , Ny, . . . . . o o 0 i

Une étape de déplacement d’un marcheur aléatoire effectuant

(4.6) : 'advection durant T et le saut dispersif v2DTN,, sont sui-
vis d'un temps d’immobilité tiré aléatoirement . . . . . .. .. ..

vii

29



44 Différentes trajectoires de x{ pour ¢y = 0.5,y = 0,8 ety = 1. La
tigure de droite représente des trajectoires obtenues a partir d'un
échantillon donné Ny, - - - , N;; mais correspondant a différentes
valeurs de <. Le c6té gauche correspond a d’autres échantillons
N, - -+, Ny toutes les trajectoires correspondenta D = 0.1, A =1
et v = 1. Quand 7y < 1 les marcheurs restent parfois immobiles
pendant tres longtemps et ces périodes d’immobilité diminuent
quand 7y augmente. A la limite y = 1, la durée de piegeage a une
moyenne finie et la diffusion devient normale. . . ... ... ...

4.5 Trajectoires de Z;, pour trois valeurs de 7y avec une méme valeur
de A (A = 1). Les lignes et les tirets de méme couleur repré-
sentent deux trajectoires (c’est a dire deux réalisations) du méme
PIOCESSUS Zi « v v v v v i i et e e e

4.6 Représentation d'une étape de déplacement d"un marcheur aléa-
toire correspondant au modeleMIM . . . ... ..o oL

4.7 Particules se déplacant dans un gradient du champ magnétique .

4.8 Tllustration numérique de 1'équation (4.20), avec 7 € Rett] =

0.5. Les symboles représentent la simulation de (e~ 74MiMin =2 Iy

par la méthode de Monte Carlo, les lignes représentent la fonc-
tion f . .. ..

4.9 Tllustration numérique de la partie réelle de I’équation (4.20) avec

1 imaginaire pur. Les symboles représentent la simulation de Monte

Carlo de (e_iQ[ZMIMI"Z_ZMIM"*l] ), les lignes représentent la fonction

410 La partie imaginaire del’équation (4.20) comparée avec la marche
au hasard avec les méme parametres que pour la figure (4.9). . . .

4.11 La fonction caractéristique de <elq[zf ~MIMt ~Zf *M’M'f1]> pour y =
0.5, A = 1 avec deux valeurs de t1(t; = 0.1;#; = 0.4). Les lignes
continues représentent I’équation (4.31), les symboles sont obte-
nues par la méthode de Monte Carlo.. . . .. .. ... .......

4.12 Comparaison de la partie réelle de I'expression (eiq[ZF”’Erfz ~Zrrpey | )
avec la méthode de Monte Carlo, pour différentes valeurs de 7y
(y=03,7v=057v=08)etA=1lavecD =1,g=1ett; =0.
Les lignes continues représentent I'équation (4.27), les symboles
sont calculés par la méthode de Monte Carlo. . . . . .. ... ...

4.13 La partie imaginaire de I’expression (¢! (Zeere sy —Zrrpen ] )comparée
avec la marche au hasard avec le méme parametres que pour la
figure (4.12). . . . . ..o

viil

46

59



4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

La partie réelle de 1’équation (4.36) comparée avec la marche
hasard, avec D = 0.0001, v = 0.45, K = 0.4 et w = 500. Le
bole représente la simulation de Monte Carlo de (¢~ (XM
les lignes représentent I’équation (4.36) calculée numéri

)

La partie imaginaire de I’équation (4.36) comparée avedla marche
au hasard, avec les mémes parametres que pour la fig

=0.5,
lignes
ésentent

Expression mathématique de (¢’ [xp-mimay ~p-manngn
A = 1, avec deux valeurs de t1(t; = 0.1,
continues représentent 1’équation (4.39), les

] our

la méthode de Monte Carlo. . . . .. ... .x Cee e
[lustration de la partie réelle et de la partie i de (¢' [xerre sy —xrrres] )

onte Carlo.
, les symboles

comparées avec la simulation par la m
Les lignes continues représentent 1'é

7

62

63

63

sont calculés par la méthode de MonteCarleds, . . . . . . . . . .. 64
Expression mathématique de (¢ [xe [PEH T pour différentes

valeurs de 7, les traits gras de couleur représentent [1 - ns(l?fiyy)
AvecD=1,t;1 =16ett) —tf= Q0T . . . . . . . . ... .. 66

Représentation de la pa
( eia(x F-MIM,ty —Xf-MIM,; ) ) e

de la partie imaginaire de
e g pour différentes valeurs

dey.OnaprisD=1L0v=TA=1................... 67

~ _ fh —t

4.20 Comparaison de { in&e ((e’q(xf ~MIM,ty xf—MIMrH)))},avec < 2 ; L

— 00 1

en coordonnées 1 es. Avecy =05etD =01 .. ... 68
4.21 Tllustration nu ue de la proposition, dans le cas d"un vol de
Lévy DLyg s ¢ par I'inverse du subordinateur stricte-
ment stable 1. La partie immaginaire est évidemment
nulle. Les ssontaw = 158 =0,y = 05D = 1et
v=0."P valeurs de t; sont représentées et t, = t; 4 dt ou

dt =001 . .00 . ... .. 70
4.22 Parti s deux membres de (4.42) pour un vol de Lévy as-
sy’ x4 5ubordonné par I'inverse du subordinateur stable
C . Les parametres sont « = 1.5, = 0.5. Plusieurs va-

nt été représentées et tr = t; + dt ot dt = 0.01 71
4.2 maginnaire des deux membres de (4.42) dans les mémes

tions que pour la figure 422 . . . ... ... ... 71
tie rélles des deux membres de (4.42) comme pour la figure
.22) mais avec plusieurs parametres 7y, t; étant fixé et t, =t +

db. o 72

X

)



4.25 Partie imaginaire des deux membres de (4.42) dans les mémes

51

52

5.3

54

55

5.6

conditions que pour la figure 424. . . ... ... ... ... ... .

Le profil de concentration total P(x, f) dans un domaine de lon-
gueur L=1 a un temps fixé. Avec D = 0.1, A1 = A =1,V =0et
dt = 0.0005. En noir 1 = 9, = 0.5, en bleu 7 = 7, = 0.2. Les
symboles représentent la méthode de Monte Carlo réalisée avec
100000 particules. Les lignes continues représentent l'intégration
numerique de I'équation (5.26). . . . . .. .. ... ... ... ...

Le profil de concentration totale P(x, t) dans un domaine de lon-
gueur L = 1 a différents instants fixé. Les parametres sont D =
02,A1 =N =1V =0.ety =05,72 =02, x =L/4et
x; = L/2. Les symboles représentent la simulation par la mé-
thode de Monte Carlo et les lignes continues représentent 'inté-
gration numérique de I'équation (5.26). . . . ... ... ... ...

Le profil de concentration des particules mobiles Py, (x, t) dans un
domaine de longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 0.2 ,A| =
Ay =1,V =05ety; =02,y =0.5,x; = x9g = LI2. Les sym-
boles représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo
et les lignes continues représentent l'intégration numérique de
l'équation (5.17). . . . . . . ... o

Le profil de concentration des particules mobiles Py, (x,t) dans
un domaine de longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 0.2
N = N =1,V =0ety; = 05,72 =01, x = L/4et
x; = L/2. Les symboles représentent la simulation par la mé-
thode de Monte Carlo et les lignes continues représentent 'inté-
gration numérique de I'équation (5.17). . . . ... ... ... ...

Le profil de concentration des particules immobiles P;,,(x, t) dans
un domaine de longueur L = 1 a un temps fixé. Les parameétres
ont les mémes valeurs que pour les figures (5.2 et 5.4). Les sym-
boles représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo
et les lignes continues représentent l'intégration numérique de
l'équation (5.14). . . . . . . . ...

Le profil de concentration des particules immobiles P, (x, t) dans
un domaine de longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 0.2
N =N =1,V =0.ety; = 05,70 =02, x9g = L/4 et
xg = L/2. Les symboles représentent la simulation par la mé-
thode de Monte Carlo et les lignes continues représentent 1'inté-
gration numérique de I'équation (5.14). . . .. ... ... ... ..

92



5.7 Le profil de concentration totale P(x, t) dans un domaine de lon-
gueur L=1 a un temps fixé. Avec D = 0.1, Ay = A, =1,V =05
ety; = 0.2,72 = 0.5. Les symboles représentent la simulation par
la méthode de Monte Carlo et les lignes continues représentent

I'intégration numérique de I'équation (5.26). . .. ... ... ... 96
5.8 Leflux F(x,t) alasortie du domaine de longueur L=1. Avec D =
1 ,hl = hz = 1,A1 = A2 =1letV = 05. Y1 = 0.2, Y2 = 0.5. Le
point source est localisé & xo = L/2 au temps t = 0. Les symboles
représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo et les
lignes continues ont été obtenues a partir du calcul numérique de
Py (x, t) en appliquant la realtion (5.23) sous sa forme discrettisée. 96
A.1 Simulations numériques d"une variable aléatoire qui suit une loi
a-stableavecaw =2 . .. ... L o 117
A.2 Simulations numériques d"une variable aléatoire qui suit une loi
a-stable symétriqueaveca =15 . ... ... ... . 0L, 118
A.3 Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec
an=1letp=15etp=1 ... ... ... . ... .. .. 118
A4 Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec
a=Tletp=15etB=—1 ... ... 119
A.5 Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec
a=05etB=1 ... ... . . ... ... 119
C.1 Courbe de la fonction de Mittag-Leffler E, (—At7) pour A = 1 et
Y=05 . 128
D.1 Comparaison de It calculer numériquement et de _Tg+1) 7P
F(B+1+7)
pourp=Tlety=05 . ... ... ... .. ... ... .. ... ... 133

-1
D.2 Comparaison entre (Id + AI&+> (1) ete !, pour p=1lety=1.134

Xi



xii



Chapitre 1
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La présente thése fait partie d"un effort plus général visant a proposer des
modeles adaptés aux différentes formes treés variées du transport anormal. Cet
effort est motivé par de nombreuses expériences montrant les limites des mo-
deles fondés sur le mouvement Brownien et 1'équation de la diffusion, en ce
qui concerne la dispersion de soluté dans le sol et dans d’autres milieux com-
plexes. De nombreuses observations suggerent en effet la nécessité d’examiner
des modeles alternatifs, et nous allons proposer quelques exemples. Des proces-
sus stochastiques plus généraux que le mouvement Brownien , associés a des
équations aux dérivées partielles (edp) dites fractionnaires, fournissent de tels
modeles alternatifs, particulierement interessants en ce qui concerne la disper-
sion. Ils représentent un ensemble tres vaste, puisqu’ils équivalent a remplacer
par des dérivées d’ordre fractionnaire les dérivées d’ordre entier (par rapport a
I'espace ou par rapport au temps) présentes dans 1'équation de la diffusion.
Une bonne connaissance des proprietés de ces processus stochastiques et de ces
edp est nécessaire pour choisir le bon modéle dans une situation pratique don-
née. Il faut aussi de bons outils de simulation. De plus, la littérature ainsi que
des expériences actuellement en cours suggerent que dans le cadre du transport
de soluté en milieu poreux, on doit faire appel selon les circonstances a des mo-
deles qualitativements tres différents. Nous pensons plus précisement a des edp
tres similaires a 1’équation de la diffusion, mais avec une dérivée par rapport au
temps ou par rapport I'espace d’ordre non entier. L'une ou 1’autre de ces situa-
tions semble s’observer, selon les milieux, et méme selon les circonstances (par
exemple la vitesse moyenne dun écoulement). Des expériences actuellement



en cours sur des sables non saturés suggerent d’examiner ces deux possibiltés,
séparement ou peut étre méme ensemble.

Des travaux théoriques et numériques réalisés au laboratoire [48] avaient
eu pour objet des edp comportant des dérivées fractionnaires en espace. Pour
cette raison, notre contribution se concentre principalement sur des edp com-
portant des dérivées fractionnaires en temps. Ces edp sont étroitement liées a
des modeéles stochastiques fondés sur le mouvement Brownien subordonné par
un changement de temps aléatoire. Nous verrons a la fin du chapitre 4 que cette
démarche donne des résultats qui s’étendent facilement a des vols de Lévy su-
bordonnés.

Pour ces modéles nous étudions la possibilité de devoir considérer des dé-
rivées par rapport au temps d’ordre différent dans certaines compartiments du
domaine. Nous précisions le lien entre les edp et les modeles stochastiques.
Nous précisions aussi les outils de simulation issus de ces deux approches en
utilisant leur complémentarité. Il y a en effet les expériences de tragage qui four-
nissent des données sur la densité de probabilité de trouver une particule don-
née aux différentes positions a un instant donné. Nous insistons aussi ici sur des
outils d’analyse adaptés aux expériences de RMN . Ces derniéres permettent
en particulier de determiner la distribution des déplacements effectués par les
particules de fluide (ou de traceur) pendant un tres court intervalle de temps.

1.1 Motivation de la thése

Dans un milieu poreux, les particules de traceur ne se déplacent pas aussi
librement que dans un fluide, et sont obligées de suivre des chemins complexes
a travers 1'espace poral. Ces chemins sont en partie déterminés par la géometrie
du milieu, qui peut imposer des pores sans issue ou de grands pores bien re-
liés au reste du réseau. Les pores sans issue peuvent donner aux particules des
occasions d’étre piégées pour des durées trés variables. Dans les grands pores
continus, au contraire, on peut admettre que les particules se déplacent plus
librement (sans contrainte), avec une faible probabilité d’étre retenues par les
parois de la matrice solide.

L’hétérogénéité des milieux poreux a grande échelle nécessite de développer
une théorie du transport capable de tenir compte de ces possibilités. Notons
que pour tout milieu poreux complexe, 'hétérogénéité est présente a toutes les
échelles. Pour comprendre le probleme que cela représente, trois points peuvent
étre abordés :

IRésonnance Magnétique Nucléaire



— Comme I'hétérogeneité est trés variée, a priori on ne peut pas obtenir une
connaissance complete du milieu poreux dans lequel les particules sont
transportées.

— Le chemin parcouru par une particule dans un milieu poreux est forte-
ment influencé par I'hétérogénéité de celui-ci, ainsi que par les conditions
initiales et les conditions aux limites qui déterminent I'écoulement.

— D’autre part, 'hétérogénéité a petite échelle peut influencer considérable-
ment le comportement a grande échelle. C’est sur ce point que nous allons
insister.

Dans les milieux poreux, de nombreuses observations, effectuées dans les co-
lonnes de laboratoire ou dans les milieux naturels, montrent que le transport de
masse n’obéit pas systématiquement a la loi de Fick et a la loi de Fourier (en
d’autres termes la loi de dispersion normale), qui décrivent le flux et la densité
de traceur. C’est le cas en particulier en régime insaturé, au moins sous certaines
conditions.

Un exemple qui montre cet écart a la loi de Fick est une analyse faite par Bromly
et Hinz en 2004 [21], des données recueillies auparavant par Grasser et Sitta en
1993 [41] en sortie de colonnes remplies de sable, donc de milieu poreux insa-
turé, mais pas particulierement hétérogéne. Ces données montrent des courbes
d’élution caracterisées par une rapide montée et une longue trainée. De plus,
ces données suggerent que la concentration de traceur décroit comme une puis-
sance du temps, et il semble que dans ce cas on observe un comportement
asymptotique. Des données du CEAZ? vont dans le méme sens, mais avec moins
de netteté, parce que la méthode utilisée pour mesurer les concentrations est
moins précise aux grands temps. Les longues trainées mises en évidence par
Bromly et Hinz par exemple suggerent que le milieu est capable de retenir anor-
malement longtemps une fraction du soluté. Si cette interprétation est correcte,
le milieu garde une certaine mémoire, et pour décrire ce qui se passe il faut sortir
du cadre des modeles classiques de la diffusion basés sur des proprietés marko-
viennes a petite échelle. En d’autres termes, le devenir d"un systeme présentant
de tels effets ne peut étre résumé par sa description a un instant donné. Notons
que d’autres données expérimentales ne montrent pas ce comportement, ou pas
de maniere si nette.

On a besoin, pour discuter ces données, de modeles capables de tenir compte
de la mémoire du milieu. On a en particulier besoin de modeles correpondant
au comportement asymptotique apparemment mis en évidence par Bromly et
Hinz. Les statistiques de Lévy fournissent de tels modéles. En utilisant leurs
proprietés de maniere approfondie, on peut espérer pouvoir faire la différence
entre des effets de mémoire courte ou au contraire persistants, sans toutefois
devoir attendre d’observer un comportement asymptotique. D’autre part, il est
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souhaitable de pouvoir appliquer ces modéles a des expériences comme la RMN.
Au lieu de mesurer des densités de traceur a chaque instant, ces expériences
determinent la statistique des déplacements des particules entre deux instants
donnés. Ces expériences exigent donc qu’on étudie ces déplacements. Il s’agit
d’un probléme trivial s’il n'y a pas d’effets de mémoire, mais d"un probléme
ouvert s’il y en a.

Nous avons donc deux objectifs. Le premier est de progresser dans la dis-
cussion des expériences de tragage afin de pouvoir dégager un modele pouvant
représenter des expériences, sans utiliser la notion de comportement asympto-
tique. Le second est de pouvoir discuter la présence d’effets de mémoire sur la
base d’expériences RMN. Nous utiliserons pour cela deux outils complémen-
taires mais étroitement liés qui sont les statistiques de Lévy et les edp fraction-
nelles.

1.2 Contexte économique et social

Comme nous l'avons dit ci-dessus, cette thése a pour but de représenter le
transport de masse dans les milieux poreux hétérogenes insaturés. Ce type de
milieu existe partout dans notre environnement, en particulier dans le sol et le
sous-sol. Mieux connaitre le transport dans ces milieux est important en vue de
maitriser les accidents de pollution pouvant étre causés par des activités indus-
trielles ou agricoles susceptibles de libérer des polluants qui peuvent traverser
le sol et atteindre la nappe phréatique. Une description précise du transport
de masse dans les milieux poreux devrait donc permettre de mieux prévoir le
devenir d"une pollution, et plus tard de prévenir les pollutions. Les modeles
utilisés actuellement ne sont en effet pas suffisants pour décrire ce phénomene,
puisque les données de terrain ont montré par des exemples que le transport de
traceur peut parfois étre beaucoup plus rapide que prévu [24] [75].

Outre les fuites des dispositifs de stockage des déchets, on peut également
envisager 1'utilisation de ce modele a des fins moins sombres. L'eau et I’absorp-
tion de nutriment par les racines des plantes est en effet aussi une question
cruciale dans un monde ou de nombreuses personnes doivent étre nourries sur
la base d"une quantité décroissante d’eau et de surface cultivable. Une étude
en cours a I'INRA? vise a optimiser l'utilisation d’intrants et d’engrais dans un
contexte d’irrigation, afin d’améliorer le rendement des cultures et de préserver
les ressources en eau [82] [30] [45].
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1.3 Structure de la thése

La these est structurée de la fagon suivante. Le chapitre 2 présente a la fois
une étude bibliographique et une introduction aux modéles d’équations frac-
tionnaires. La premiere partie du chapitre 2 traite le phénomene de la diffusion
anormale avec effet de mémoire en mettant ’accent sur I'insuffisance des mé-
thodes traditionnelles. Elle aborde aussi plusieurs fagons de modéliser ce type
de diffusion : les marches aléatoires en temps continu et les équations diffé-
rentielles fractionnaires semblent bien adaptées pour tenir compte des effets de
mémoire. Les rappels sur les proprietés des dérivées et intégrales fractionnaires
qui sont les plus utiles pour nous dans ce chapitre, sont donnés dans I’annexe B.
Disons pour l'instant qu’il s’agit d’opérateurs non-locaux : la dérivée fraction-
naire en temps contient des informations obtenues aux temps précédents.

Le chapitre 3 est consacré aux processus de Lévy et a la notion de subor-
dination qui sont les outils base de notre approche stochastique du transport
avec effet de mémoire. Ces outils sont essentiels pour aborder ensuite 1'étude
des déplacements, qui serait un probléme trivial s’il n'y avait pas d’effets de
mémoire.

Dans le chapitre 4 nous développons un outil issu de cette approche, pour
modéliser et analyser les résultats de mesures issues d’expériences de RMN
lorsque des effets de mémoire sont observés ou susceptibles d’étre observés. La
vélocimétrie par RMN permet en effet de mesurer une fonctionnelle qui résume
les proprietés statistiques des déplacements des particules de fluide. Ces effets
de mémoire sont modélisés par des processus Markoviens comme le mouve-
ment Brownien (et méme un peu plus généraux), soumis a un changement de
temps aléatoire. Ces processus représentent eux mémes la limite hydrodyna-
mique des marches aléatoires incluant diverses formes de retards. Les proces-
sus qu’on obtient en passant a la limite macroscopique ont une densité de pro-
babilité qui vérifie le modele immobile mobile fractal (f-MIM) ou 1'équation de
Fokker Planck fractionnaire (FFPE). Mais dans ce chapitre nous nous occupons
principalement de la fonction caractéristique des déplacements. Nous faisons
ceci a cause de la vélocimétrie par RMN qui consiste précisement a mesurer
cette fonction caractéristique.

Le chapitre 5 développe un modele qui s’adresse aux expériences de tracage :
il traite plus particulierement d"une équation fractionnelle en temps dont 1'ordre
dépend de la position. Ceci permet de traiter des milieux ou les particules de
traceur sont retenues moins longtemps dans certaines parties que dans d’autres.






Chapitre 2

Le transport anormal
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Dans ce chapitre, nous allons préciser 1’objet de notre étude. Avant de pré-
senter les grandes lignes des modeles sur lesquels nous allons insister par la
suite, il nous faut rappeller ce qu'on appelle transport anormal. Il s’agit d’effets
collectifs fortements influencés par les mouvements d’objets trop petits pour
étre détectés individuellement. D’autre part, le mot « anormal » fait reférence a
une certaine normalité dont il va falloir pouvoir se démarquer dans certaines
circonstances. Nous allons tout d’abord rappeler ce qu’on entend par diffusion
anormale, avant d’évoquer d’autre situations, que nous rattacherons ensuite a
des modéles mathématiques.

2.1 Diffusion normale et anormale

De méme que la loi normale joue un role central dans la description statis-
tique de la plupart des phénomenes (pas seulement en physique), on s’attend



a priori a ce que la diffusion s’observe dans tous les milieux de la méme fagon.
Lorsque les mouvements d"un traceur ne suivent pas les lois de la diffusion, on
parle de diffusion anormale.

2.1.1 Diffusion normale

Dans un fluide homogeéne au repos, on observe que la concentration d'un
soluté tend toujours a s'uniformiser. On précise méme qu’un flux diffusif est
proportionnel a 'opposé du gradient de la concentration, c’est la loi de Fick

Flux = —DVC.

Les mesures directes des flux sont difficiles, cependant les conséquences qu’on
déduit de cette loi phénoménologique sont vraies et vérifiables dans les fluides
homogenes et au repos. Dans un fluide avec un champ des vitesses uniforme
il faut ajouter le flux convectif, proportionnel a la vitesse macroscopique et a la
concentration.

C’est Einstein [32] qui a montré que cette loi de Fick a la méme origine que le
mouvement Brownien. Dans les deux cas cette origine est invisible alors qu’on
observe ses manifestations. Le mouvement Brownien [31] s’observe sur des par-
ticules en suspension dans un fluide homogeéne au repos. Einstein I’a interpreté
comme étant la manifestation de mouvement incessants des molécules de fluide
elles mémes. Le mouvement Brownien mathématique n’était alors pas inventé,
cependant il a montré que le coefficient D, ou diffusivité présent dans la loi
de Fick, est lié a I’échelle de longueur I (I'écart type) des mouvements aléa-
toires effectués par les particules de traceurs pendant une échelle de temps T,

2
par D = 21— Ce rapport est une propriété intrinséque du fluide et du traceur
dans des conditions données de température. De plus les mouvements aléa-
toires des molécules d'un fluide au repos a 1’échelle macroscopique ont une
moyenne nulle.

Les mathématiciens ont inventé un modeéle stochastique qui est une repré-
sentation idéalisée de ces mouvements a petite échelle. Dans la suite, lorsque
nous évoquerons le mouvement Brownien, nous ferons reférence a cet objet
mathématique idéal et précis. Ce qu’on observe dans la réalité lui ressemble
beaucoup [76] méme si cette ressemblance est difficile a mettre en évidence di-
rectement.

Lorsqu’on est satisfait de cette ressemblance on dit que dans le milieu consi-
déré la diffusion est normale. Pour aller vite, ceci se produit lorsque les consé-
quences de la loi de Fick sont observées, c’est a dire lorsque la concentration



évolue selon 1’'équation d’advection diffusion
0;C = V.(DVC) —0v.VC.

Le moyen le plus simple sur le plan théorique, pour vérifier si tel est le cas
consiste & déterminer la variance (x?(t)) des positions de particules de soluté et
a verifier qu’elle évolue en restant proportionnelle au temps suivant

(x*(t)) = Dt

(D, étant la diffusivité moléculaire) , si au départ le soluté a été deposé en
x = 0. Ceci est en effet une proprieté du mouvement Brownien, et peut aussi
se déduire de 1'équation d’advection diffusion. Notons que tout ceci n’est pas
toujours facile a vérifier expérimentalement.

Dans certains milieux ou certaines circonstances on observe des comporte-
ments différents. On parle alors de diffusion anormale.

2.1.2 Diffusion ou dispersion anormale

Dans certains fluides complexes, le mouvement Brownien peut étre géné
a cause de la composition méme du milieu. On observe aussi (mais indirec-
tement) que la variance des positions des particules d'un traceur n’obéit pas
toujours a la loi ci-dessus dans des fluides homogeénes ne présentant pas cette
anomalie, comme de 1’eau par exemple, lorsqu’ils sont le siege d"un champ de
vitesse non uniforme a 1’échelle macroscopique.

Pensons a un écoulement de Poiseuille de vitesse moyenne v dans un tuyau
cylindrique. Taylor [98] a démontré que les déplacements effectués par un tra-
ceur sur de petits intervalles de temps ¢ vérifient

pour des durées t appartenant a un intervalle fini, au dela duquel on obtient

(x*(1)) = Dt,

2,
D:Dm+K(U—d>

avec

D
d etant le diametre du tuyau.

On voit que l'interaction entre la diffusion de soluté et un champ des vitesses
non uniforme a un effet non trivial en termes de transport.



Des expériences ont montré des résultats qui semblent voisins dans certains
milieux poreux. Leur interpretation n’est pas simple , le champ des vitesses a
I’échelle du pore étant loin d’étre unidirectionnelle, méme lorsqu’on impose un
flux dans une colonne. Des expériences en milieux poreux ont suggeré que [52]

(x(t)) = at, v#1

Il faut cependant rester prudent car (x*(t)) n’est pas facile a observer direc-
tement. Les mesures concernent souvent des grandeurs reliées a (x(t)) sur la
base d’un modele. Cependant, on peut considérer la relation ci-dessus comme
un guide donnant une premiere idée des écarts a une situation « normale ». Plu-
tét que de nous attacher a une relation impliquant (x?(t)) qui, dans certains
cas pourrait ne pas étre fini, nous préférons vérifier si I'évolution d'un traceur
est conforme a 'équation d’advection dispersion. Nous pouvons aussi penser
a des expériences de RMN visant a tester un modele de déplacement utilisant
le mouvement Brownien. Lorsqu'une telle démarche montre qu’on n’a pas af-
taire a de la dispersion normale, il reste a chercher si des modeles alternatifs
permettent une meilleure description de la réalité. Nous allons donner une liste
non exhaustive de ces modéles en indiquant des circonstances privilégiant 'un
ou l'autre.

2.2 Modeles de dispersion anormale

2.2.1 Diffusion anormale : des expériences aux modeles

La diffusion anormale est connue depuis 1926 [81]. Dans la théorie du trans-
port, elle a été etudiée dépuis les années 1960. En particulier, son étude théo-
rique a été initiée par Scher et Montroll dans leur description du transport
dispersif dans les semiconducteurs amorphes [89]. L’approche de la diffusion
anormale par une marche aléatoire en temps continu (CTRW ! en anglais) gé-
néralise le mouvement Brownien et a fourni des explications pour beaucoup
de grandeurs physiques et de phénoménes dans de nombreuses réalisations
expérimentales [91][17]. Une importante contribution dans ce cadre est die a
Weiss [102] et Shlesinger [95]. Outre la description des marches aléatoires, des
généralisations de I’équation de la diffusion ont été développées sur la base de
modeles du transport anormal.

Actuellement, beaucoup de systemes montrent des comportements anor-
maux [2][11][16][90]. Notons quelques cas de la sous-diffusion : outre le trans-

lContinuous Time Random Walk
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port de charge cité plus haut [91], il y a les milieux poreux [101][29] ou la dyna-
mique d"une bille dans un réseau polymérique [3][7].

La diffusion anormale avec ou en absence d'un champ de vitesse (ou champ
de force ) externe a été modélisée de plusieurs fagons, notons (i) le mouvement
brownien fractionnaire de Mandelbrot [57][33], (ii) I'équation de la diffusion gé-
néralisée [72], (iii) la marche aléatoire en temps continu (CTRW) [47][91][17][90][16][88],
(iv) 'équation de Langevin [93][36], (v) ’équation de Langevin généralisée [67][100],
(vi) I’équation maitresse généralisée [46]. Pour la diffusion anormale, les ap-
proches (iii) et (v) tiennent compte de la mémoire du systeme et semblent cor-
respondre a des comportements de la densité de traceur réellement observés
en milieux poreux. L'inconvénient de la CTRW et de 1’'équation maitresse gé-
néralisée c’est qu’il n’y a aucun moyen simple d’intégrer des champs de force
extérieures au conditions aux limites.

Une approche alternative de la diffusion anormale est 1'utilisation d’équa-
tions différentielles fractionnaires. Cette approche semble bien adaptée pour te-
nir compte des effets de mémoire qui semblent observés dans de nombreux sys-
temes complexes. De plus, elle permet d’inclure plus ou moins facilement des
conditions aux limites et des forces extérieures. Le modeéle le plus simple utilisé
pour la dispersion provient des lois expérimentales de Fick et de la conserva-
tion de la masse. La probabilité P(x, ) de trouver une particule en position x a
lI'instant ¢ dans ce cas suit alors 1"équation advection-dispersion (ADE) suivant

0:P(x,t) = V.[DVP(x,t) —vP(x,t)] (2.1)

ou D représente la diffusivité alors que v est la vitesse moyenne a 1'échelle
macroscopique. Ce modeéle s’applique dans les fluides homogenes, on 'utilise
aussi en milieu poreux saturé, dit homogene. Dans certains milieux tres hété-
rogenes (nous pensons surtout a des milieux poreux naturels), les particules se
propagent comme si un champ de vitesse tres désordonné a petite échelle pou-
vait les mener rapidement plus loin que ce que le modéle ADE ne peut prévoir
[59] [107]. Dans d’autres milieux poreux, on a plutot I'impression que les parti-
cules peuvent se retrouver piégées par la matrice solide. Ces particules peuvent
étre relachées (ou non) a des temps ultérieurs suffisaments tardifs pour modi-
fier le régime de la décroissance de la concentration de la masse dispersée. Ce
scénario peut étre désigné par le terme d’effet de mémoire, dans le sens ot I'his-
torique (ou le passé) de la dispersion agit sur la dynamique en cours d’observa-
tion. Des observations [13] [1] [18] montrent une asymétrie et une trainée impor-
tante de la densité P(x,t) de traceur. Ces observations ne sont pas compatibles
avec le modele ADE [15] [16]. Ce comportement a été observé dans les colonnes
insaturées [21] [22] comme sur la figure (2.1). Cette figure montre deux courbes
de percée, mesurées en sortie de deux colonnes de longueurs différentes, afin
de vérifier que ce n’est pas la longueur de la colonne qui est responsable de la
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trainée. Notons que d’autres auteurs n’ont pas constaté de telles défaillances
de la loi de Fick : c’est le cas de Nutzmann par exemple [71]. Alors que dans
[74], Padilla a montré que la teneur en eau influence les flux lors de l'infiltration
dans des conditions insaturés, les données de Bromly [21] montrent différentes
valeurs de la teneur en eau et de la vitesse moyenne qui n’ont pas de relation
précise avec I’'exposant du comportement asymptotique de la courbe de percée.
Par ailleurs, ces flux dépendent fortement du domaine occupé par fluide [73],
et donc du passé du milieu (drainage ou imbibition) [10] [83] .

E b e 11.1 3
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FIG. 2.1: Courbe de percée tracée en coordonnées logarithmiques, montrant la concentra-
tion mesurée (symbole) a la sortie de colonnes de différentes longueurs. Les lignes continues

repésentent la densité obtenue par des modéles donnant une loi de puissance pour la densité
de probabilité [21].

Les courbes de percée montrant un tel comportement (décroissace en puis-
sance du temps) sont mal décrites par 1’équation (2.1). L'introduction de la no-
tion de phase mobile et immobile [99] (Modele Immobile Mobile equation (2.3))
dans la représentation du fluide a permis d’inclure les effets des zones de stag-
nation dans les milieux poreux. Ce modele a été utilisé pendant trois décennies
pour étudier la convection et la dispersion dans les milieux poreux et en parti-
culier dans I’environnement. Le modele est basé sur 1'idée que le déplacement
du traceur se divise en deux phases, une phase mobile et une phase immobile,
et les déplacements (forcément dans la phase mobile) suivent la loi de Fick.
La matiere est échangée entre les deux phases selon une cinétique de premier
ordre. Bien qu'il ait permis d’importants progres, ce modele n’inclut pas la dé-
croissance en puissance du temps de la courbe de percée de la figure (2.1). Les

12



longues trainées décroissant comme des puissances de temps sont mieux dé-
crites par une version améliorée sur le base de données et de suggestions de
Haggerty [42].

La section suivante rapelle le principe du modéle MIM. Nous passerons en-
suite a la version fractionnaire.

2.2.2 Le modele MIM classique

Le modele MIM a été développé par Coats et Smith [27] pour le génie pétro-
lier, ensuite le modele a été adapté par Van Genuchten et Wierenga [99] pour les
sols et par beaucoup d’autres parmis lesquels Gaudet et al. [37] qui ont étudié
les milieux poreux insaturés.

Le modele est basé sur 1'existence dans ces milieux de pores en cul de sac,
donc de zones stagnantes. Cette idée revient a considérer qu’une fraction de tra-
ceur est a I’état immobile cependant qu’une autre fraction est a I’état mobile. De
plus ces deux fractions échangent continuement de la matiere. On parle aussi,
dans les mémes conditions, de modéle a double milieu. Il s’agit en fait du méme
modele, qui équivaut a considérer le milieu poreux comme la superposition de
deux continua de porosités et de comportements différents : une de ces régions
appelée macroporosité , permet I'écoulement du soluté, I’autre région, la micro-
porosité est une zone de stagnation du fluide. La principale conséquence de ce
concept de deux phases est la nécéssité de considérer que la probabilité de trou-
ver une particule donnée de contaminant au voisinage du point x, a I'instant ¢,
se décompose en la probabilité de trouver cette particule mobile et la probabilité
de trouver cette méme particule immobile.

En notant respectivement P, Py, et P, les densités correspondantes, on a
alors
P = P, + P, (2.2)

Une autre implication du concept du MIM est la nécessité de modéliser les
échanges entre la phase immobile et la phase mobile. Dans le cadre du modele
MIM classique, ceci est fait en considérant une cinétique du premier ordre entre
les particules mobiles et immobiles. En admettant que la dispersion dans la frac-
tion mobile obeit a I'équation d’advection-dispersion (2.2), le modele MIM est
formulé de la maniére suivante :

0[Py (x,t) 4+ Py (x,t)] = V.[DVP(x,t) —vP(x,t)] +r(x, 1), (2.3)

0tPiy (x,t) = w [KPy(x,t) — Py (x, 1)] (2.4)
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ou D,v et r représentent respectivement le coefficient de dispersion, la vitesse
d’advection et un terme source. Le parametre w est le coefficient d’échange
entre les phases mobile et immobile. Ceci permet aussi d’écrire une relation
entre les densités de probabilités P, et P;, des populations mobiles et immo-
biles sous la forme

{ Py, = Kwexp(—wt) x Py, 2.5)

Py, = (Id + exp(—wt) * Kw) Py,

ol * désigne un opérateur de convolution (temporelle). A partir des équation
(2.2) et (2.5), on peut donner au modele MIM une forme proche du modéle ADE
ci-dessus (équation (2.1)).

0¢P(x,t) = 0x (DOxHP(x,t) —vHP(x,t)) +r(x,t). (2.6)
Dans cette équation l'opérateur H est défini par
H = (Id + Kw. exp(—wt)*) 1, (2.7)

ou Id est 'opérateur identité.

2.2.3 L’équation de Fokker-Planck fractionnaire

L’équation de Fokker-Planck représente a 1’échelle macroscopique le mouve-
ment Brownien avec un champ de force extérieur . Ce modele de Fokker-Planck
classique lui aussi est inadapté pour représenter la diffusion anormale. Pour dé-
crire le transport anormal avec un champ de force extérieure , Metzler et Klafter
[63] ont introduit a la suite de Zaslavsky [105], une version fractionnaire en
temps de I'équation de Fokker-Planck (TFFPE 2). Elle s’écrit

0tP(x,t) = Défﬁ (axF(x) + D%Bi) P(x,t), (2.8)

. fio . . . .
ou D, j est la dérivée fractionnaire au sens de Riemann-Liouville par rapport
au temps (voir annexe B), D,, le coefficient de diffusion anormale de dimension
L2

T avec 0 < 7 < 1et F(x) est une force extérieure. Cette équation permet de
modéliser la sous diffusion. Nous l'utiliserons sous la forme

P (x,t) = ¥2D, Dy P(x,t) — 0x0Dy " P(x,1), (2.9)

qui représente la diffusion dans un champ de vitesse moyenne v, mais sans
force exterieure.

2Time Fractional Fokker-Planck Equation
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2.3 Du modéle stochastique a la dérivée d’ordre non
entier

Le modele MIM original (équations 2.3 - 2.4) est construit sur I'idée que dans
les milieux poreux, les traceurs peuvent s’arréter temporairement dans des sites
immobiles liés a la matrice solide. La version fractionnaire du modele, le MIM
fractal (f-MIM) a été proposée par Schumer [92] pour représenter de longues
trainées des courbes de percée observées sur des données de terrain, et qui sont
incompatibles avec I’ADE mais aussi avec le MIM. Cette version est bien adap-
tée pour capter les longues trainées des courbes de percée . Elle correspond a des
données qui ressemblent aux temps courts aux solutions de I’ADE ci-dessus,
et qui pour cette raison ne peuvent pas étre décrites par I'équation de Fokker
Planck fractionnaire. Le modele f-MIM s’écrit sous la forme de I'équation (2.6),
I'opérateur 'H etant cette fois-ci defini par

H = (Id + mgjg) - (2.10)

. 1— P . iz . .
Dans cette expression, I +'Y représente une intégrale fractionnaire d’ordre 1 — v,
sa définition est donnée dans 1’annexe B.
Le modele f-MIM s’écrit aussi de la fagon suivante :

(9t + Ad))P(x,t) = V.(DV — v)P(x, ). (2.11)

Ici 9/ représente une dérivée fractionnaire d’ordre -y dite de Caputo, en fait

c’est atl +7 Le modele fractionnaire (2.11) est similaire a 'équation d’advection
d1spers1on (ADE) mais comporte une dérivée d’ordre fractionnaire [107] [92]

[79]. Toutes ces équations peuvent étre étroitement associées a des marches au
hasard.

En effet, 'ADE tout d’abord représente 1’'évolution de la densité de pro-
babilité d'une population de particules se déplacant suivant un mouvement
Brownien dans un champ de vitesse v uniforme. Or le mouvement Brownien
peut étre approché en faisant effectuer aux particules une marche aléatoire faite
d’une succession de sauts instantanés Xy, - - - , X;, réguliérement répartis dans
le temps et d’amplitudes distribuées par la loi normale.

Pour des marches aléatoires accumulant comme ci-dessus des sauts indé-
pendants séparés par des intervalles de temps qui suivent une loi stable d’ex-
posant 7, la limite hydrodynamique est obtenue en faisant tendre une longueur
caractéristique de la marche et une échelle de temps simultanément vers zéro.
D’apres [107] [61] [86], la densité des particules vérifie alors une edp incluant
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des dérivées d’ordre non-entier qui sont non-locales en temps [84] [38]. On ob-
tient ainsi la version suivante, simplifiée, de I’équation de Fokker-Planck frac-
tionnaire (FFPE) [8],

9P(x,t) = 92D, Dy [ TP(x,1). (2.12)

On peut aussi tenir compte d"une vitesse d’advection v, et on a alors
3:P(x,t) = 32D, Dy [ "P(x, 1) — 3 (ngjp(x,t)) : (2.13)

En modifiant légerement la marche au hasard, on peut aboutir a (2.11). Pour
cela, il faut modifier la durée des étapes successives : on impose des étapes se
décomposant chacune en une sous étape mobile de durée T suivie d"une sous
étape immobile de durée (AT)/7W. Ici W représente une variable aléatoire
stable completement dissymétrique d’exposant de stabilité oy < 1. Cette notion
sera precisée au chapitre 3. De plus, on impose aux sauts gaussiens d’étre dis-
tribués comme V2DTN, N etant une variable aléatoire normale. Quand 7 — 0
la densité d’une telle marche au hasard tend a vérifier (2.11) [12] [107] [92].
Les solutions de ces deux équations (2.11) et (2.13) ont le méme comportement
asymptotique. Elles different cependant aux temps courts ainsi qu'aux temps
intermédiares.

Tous ces différents types d’edp qui sont eux mémes limites hydrodynamiques
de marches au hasard correspondent donc a des processus stochastiques asso-
ciés a des sauts gaussiens indépendants separés par des intervalles de temps
aléatoires.

Une équation telle que (2.11) est en fait une équation de conservation, a
condition d’écrire les flux sous la forme de :

-1
Flux = v (1d+AL")  P(xt)+o(1d+AL,7)  Plxt)

Ses solutions peuvent étre comparées aux données expérimentales obtenues
al’échelle macroscopique sous forme de concentration de traceur. Pour les équa-
tions comme celle ci, des outils de simulation numérique sont disponibles [39]
[28] [96] et des résultats mathématiques montrent le comportement des solu-
tions [5] [59]. Un schéma numérique basé sur une formulation conservative de
(2.11) s’adapte méme a des cas plus généraux [58]. Une simulation directe de la
marche aléatoire par la méthode de Monte Carlo permet également d’illustrer
les expériences.
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2.4 Conclusion

De nombreuses observations de la dispersion de traceur montrent des com-
portements qualitativement différents de la diffusion normale, et les écarts peuvent
étre significatifs. Ces observations montrent l'insuffisance de la loi de Fick et la
nécessité de rechercher de nouveaux modeéles comme par exemple le MIM clas-
sique, I’équation de Fokker Planck fractionnaire ou le f-MIM. Ces modéles ont
été rapidement énumérés dans ce chapitre. Ils permettent de tenter de repré-
senter les observations du transport anormal, et les écarts a la loi gaussienne
dans les milieux poreux. A part le modele MIM classique qui n’est pas une edp
fractionnaire, les autres modeéles sont des edp avec des opérateurs non locaux
en temps. Toutes ces edp représentent I’évolution de la densité du mouvement
Brownien subordonné. Ces mouvements subordonnés sont tous obtenus a par-
tir de processus de Lévy. D’autre part, le mouvement Brownien est un cas par-
ticulier de processus de Lévy.

Le chapitre suivant est dédié au processus de Lévy et a la subordination qui
est un outil important pour la suite de notre travail.
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Chapitre 3

Processus de Lévy et subordinateurs

Sommaire
3.1 Leslois infinimentdivisibles . . . . ... ............. 20
3.1.1 Définition . . . .. .. ... .. e 20
312 Exemples . . ... ... ... ... ... 20
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3.3.3 Condition necessaire et suffisante de stabilité . . . . . . . 27
3.3.4 Comportement asymptotique . . . . . ... .. .. ... .. 29
335 Moments. ... ... ... . ... .. e 29
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342 Processusstable . . .. ... ... ... ........... 32
343 Exemples . ... ... ... ... o 32
3.5 Subordinateurs . . . . . ... ... e e e e 33
351 Autreexemple ... ...... ... . ... . ... .. 34

Nous présentons dans ce chapitre les notions de processus de Lévy et de su-
bordination, toutes deux utiles pour représenter le transport anormal. Comme
nous l'avons dit au chapitre précédent, les observations du transport anormal
sont souvent bien représentées par des mouvements Browniens subordonnés.
Or, une vaste classe de mouvements Browniens subordonnés s’obtient en inver-
sant des processus de Lévy. Déja au chapitre 2 nous avons évoqué la notion de
loi stable de Lévy, qui est a la base de modeles plus généraux que le mouvement
Brownien, pour le transport de masse. Bien qu’il y ait d’autres possibilités inté-
ressantes, nous concentrons notre attention sur des processus stochastiques liés
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a des lois stables. Cette restriction conduit a un ensemble encore tres riche, qui
fournit une grille de lecture pour traiter une grande variété de données expéri-
mentales.

Nous allons voir que les lois stables sont des lois de probabilité préservées
par l’addition, moyennant une renormalisation convenable. Pour cette raison,
elles sont utiles aussi bien a petite échelle qu” a grande échelle, en particulier
pour des grandeurs physiques qui s’ajoutent. Les premiers exemples sont les
déplacements et le temps. D’autre part, ces lois de probabilité ont des proprie-
tés importantes qu’elles partagent avec I'ensemble encore plus vaste des lois
infiniment divisibles.

Pour cette raison nous allons rappeler ce que sont les lois infiniment divi-
sible, ensuite nous nous restreindrons aux lois stables. De la méme fagon, nous
dirons quelques mots des processus de Lévy avant de passer au cas particulier
des processus stables. Nous nous restreindrons au cas unidimensionnel.

3.1 Leslois infiniment divisibles

3.1.1 Définition

Soit X une variable aléatoire (V.A.) a valeurs dans R. On dit que la variable
aléatoire X est infiniment divisible si, pour tout n € N, il existe des variables

aléatoires indépendantes et identiquement distribuées, Yl(n) + o+ Y,Sn) telles
que:

4

XLy oy,

L'écriture (i) indique que les deux membres sont des V.A. ayant méme distri-

bution.

n . z A .
Les VA. Yi( ) ci-dessus n’ont pas forcément méme loi que X. En revanche,
comme nous verrons dans les exemples suivants, elles appartiennent a une
méme famille.

3.1.2 Exemples

Une des caractérisations des lois infiniment divisibles est que leur fonction
caractéristique peut s’écrire comme puissance n-ieme d'une autre fonction ca-
ractéristique :
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— la loi normale N (m,0?) : sa fonction caractéristique s’écrit

ug?

¢X(”) _ e(imu— )

n
‘m 112‘772
frd e(lﬁu_ 2 )

comme une puissance n-ieme de la fonction caractéristique d"une loi nor-
male N/ (%, %2)
— laloi de Cauchy C(c) : sa fonction caractéristique s’écrit
ox(u) = e(—clul)
— [e<—%\u|>] "

comme une puissance n-ieme de la fonction caractéristique dune loi de
c
Cauchy C(E ).
— laloi de Poisson P(A) : sa fonction caractéristique s’écrit
px(u) = "D
- [e%@“‘fl)} !

comme une puissance n-ieme de la fonction caractéristique d’une loi de
. A

Poisson P(E)'

Le fait que la loi de Poisson soit une loi infiniment divisible justifie de

parler ici des lois infiniment divisibles, parce que nous allons utiliser cette

notion plus loin, en relation avec des processus de Poisson.
— laloi Gamma I'(7, A) : sa fonction caractéristique s’écrit

1
ox(u) = —F
(1-%)

n

r
AR

A
comme une puissance n-ieme de la fonction caractéristique d"une loi Gamma
r

I'(=,A).

Lanloi exponentielle fait partie de la famille de distribution gamma. En
effet, quand r = 1 et A = 1/6, la variable aléatoire X suit une loi expo-
nentielle de parametre 6. Notons que la loi exponentielle est infiniment
divisible mais pas stable.
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— contre exemple :
— une loi a support borné (hormis la distribution de Dirac en un point)
n’est pas infiniment divisible,
Les V.A. infiniment divisibles sont caractérisées par leur fonction caractéris-
tique, a l'aide de la formule de Lévy-Khintchine.

3.2 La formule de Lévy-Khintchine

Théoréeme 1 (Formule de Lévy-Khintchine). Soit X une variable aléatoire a va-
leurs dans R. Alors X est infiniment divisible s’il existe b € R, un réel a positif ou nul
et une mesure de Lévy v tels que

: 1 i(u,z :
Vu e R, ¢x(u) =exp (z(b,u) - Eauz + R\{o}(e( 21— z(u,z)]l{|z|§1})v(dy)>
(3.1)

Réciproquement, toute application de la forme ci-dessus est la fonction caractéristique
d’une VA infiniment divisible sur R.

Si X est infiniment divisible, on peut donc écrire

ox (1) = ),
ol 7 est de la forme
: L 5 i(u,z) ;
n(u) =1i(b,u) — S + R0} (e A1 — z(u,z)]l{‘z|§1})v(dy)> .

La fonction 7 est appelé le symbole de Lévy de X. On parle aussi d’exposant
Log-caractéristique.

Pour se rapprocher du théoréme de la limite centrale et afin d’avoir une
forme explicite de la fonction caractéristique, nous allons définir une famille de
lois dont les propriétés sont centrales pour nous.

3.3 Les lois a-stables

Il s’agit des lois stables qui appartiennent a 1’ensemble des lois infiniment
divisibles. Apres avoir rappelé leur définition, nous allons donner leurs princi-
pales propriétés.
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3.3.1 Définition

Une variable aléatoire X a une distribution stable si et seulement si pour tout
entier k et toute famille Xy, - - - , Xy de variables indépendantes et identiquement
distribuées, de méme loi que X, il existe ay > 0 et by, deux réels, tels que

X1-|—---+inakX+bk.

Lorsque by = 0, la distribution est dite strictement stable.

Remarque : On peut alors montrer qu’il existe une constante « (0 < a < 2),

telle que a; = K/« pour k € IN*. La démonstration est détaillée dans Feller [34]
(pages 170-171).

Proposition 3.3.1. Si X suit un loi stable, alors X est infiniment divisible.

La réciproque est fausse (voir I'exemple ci-dessus, la loi de Poisson).

Théoreme 2. Pour une suite de variables aléatoire X,, comme ci-dessus. Une va-
riable aléatoire X est la limite en distribution (quand n — oo) des variables aléatoires
X1, X — by

an

, 4, > 0, si et seulement si X est stable.

La démonstration de ce théoréme est detaillée dans Shiryayev (page 338 -
339) [94].

En effet, la somme d'un grand nombre de copies indépendantes de X tend
a se rapprocher d’une variable aléatoire stable lorsque le nombre augmente,
d’apres le résultat suivant [35] [60] :

Théoréme 3. Soient X1, Xy, - - - , Xy, une suite de variables aléatoires indépendantes
distribuées selon la loi de la variable X. 1l existe une variable aléatoire Z stable d’expo-
sant de stabilité w et deux suites réelles (ay) et (by,) telles que

Xl/"' /Xn
an

— b,
converge en probabilté vers Z. Ceci signifie que pour chaque € > 0

P(\%+bn—2]>e> —0  gquand n — o

n
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Une loi stable est définie par quatre parametres :

— « : indice de stabilité (parametre principal) 0 < a < 2. Il caractérise les
queues de la distribution. Plus & diminue, plus les queues sont lourdes
(voir figure (3.1)). C’est pourquoi on parle aussi de lois a-stables. Notons
aussi que quand a« < 1 la moyenne de la distribution devient infinie. Ce
parametre ne caractérise pas que les queues des distributions. Il corres-
pond aussi aux a, de la defnition 3.3.1, on a :

ajy = kl/“

— u : parametre de position. Il caractérise la moyenne de la loi lorsqu’elle est
finie, c’est a dire lorsque a > 1.

— 0 : parametre de dispersion (ou parametre d’échelle). Par exemple, c’est la
moitié de la variance dans le cas ot & = 2

— B : parametre de symétrie —1 < B < 1. 5i B = 0, la loi est symétrique
par rapport au parametre p. Si de plus, p = 0, la loi est dite symétrique a-
stable. Dans le cas ou1 B = —1 sauf pour & = 2 ou ceci n’a plus de sens, on
dit que la distribution est totalement asymétrique a gauche, etsi f =1 on
dit que la distribution est totalement asymétrique a droite. La figure (3.4)
ci-dessous montre I'influence du parametre 8 sur la densité de probabilité.

=
in
T N

0.1

0.01

FIG. 3.1: Densité de probabilité d'une loi a-stable symétrique (B = 0), en coordonnées
semi-logarithmiques qui montre la variation de la queue de la distribution en fonction de la
valeur de «

Par convention, S, (4, B, o) représente une loi stable de parametres «, u, o, B
et on note souvent SaS(c) une loi symétrique a-stable de parametre ¢.
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3.3.2 Densité et fonction caractéristique

Pour de nombreuses lois de probabilités, nous avons une forme explicite de
la densité (normale, Cauchy, gamma,...). Cependant, on sait en général seule-
ment expliciter la fonction caractéristique d"une loi stable.

Fonction caractéristique

Si X est une variable aléatoire a-stable, la fonction caractéristique admet la
forme suivante :

exp <iptu — o |ul” [1 + ipsign(u) tan %(|au|1_"‘ — 1)]) si a#1

exp (iyu —olu| {1 + iﬁ%sign(u)(ln(]u\) + ln(a))]) si a=1
(3.2)

Px(u) =

Les densités des lois stables n’ont en général pas d’expression explicite. On
sait par contre en donner des formulations intégrales, déduites de cette relation,
et qui servent a les calculer.

Remarquons que lorsque B = 0 on une lois symétrique. C’est faux pour
i .
B # 0 sauf si & = 2 car alors tan - = 0. Ce cas limite correspond a la loi

normale.

Forme analytique de la densité de probabilité

La densité de probabilité des variables aléatoires stables existe et est en gé-
néral une fonction continue, bien qu’a quelques exceptions pres, aucune forme
analytique ne soit connue. Toutes fois Nolan [69] a obtenu des formulations si-
milaires a celles de Zolotarev [108], utilisant une représentation intégrale de la
densité de probabilité et de la fonction de répartition des variables aléatoires
stables. Cette représentation intégrale s’écrit a 1’aide des fonctions auxillaires

suivantes :
Q7T .
—pBtan - si a#1

0 si a=1

¢=10(a,p) = {

1 %

— arctan (B tan —) si a#1
O = @0(0(,‘3) = %— . 2

> si x=1
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1 7
E(E —0Q) pour a<l
‘1=190 si x =
1 si x>1
= —1
(COS[X@O)“lTl . cos © cos(a(® + (« —1)®)) s atl
V(O,n, B) = n sina(©) + ©) cos @
217+ pO
T

7&5?7})*’ P(;(2-+ﬁ®)mn®) si a=1

Avec ces notations, le theoréme suivant [19] permet le calcul numérique de la
densité d'une loi stable quelconque

Théoréeme 4. Si X suit la loi S, (1, B,0) alors la densité f et la fonction de répartition
F de X sont données par :
1. Sia #Fletx >

flxia,B) = “(;Cl;—f)lf /_;O V(©,u,6)exp (—(x—)FTV(0,4,6)) 4O

et

F(xia,B) = cr(a, p) + 2871 %)

T /_;Oexp (‘(X—C)ﬁV((@,oc,‘B)) i®
2. Sian £letx =

1
friap) = I'(1++)cos®p

(14 02)%
et 1
F(x;a,B) = p (E —@)0)
3. SiaF#letx <(
flxa,B) = f(—=x;a,—P)
et
F(x;a,8) =1 —F(—x;a,—P)
4. Sia =1

g
2

fx1,8) = me b / V©1,p)exp (—e T V(©,1,5)) do,

pour B #0
s BT
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et

1 (2 o . . iy
p /27T exp Ladistributionstableatintroduitpar Lvycommeuntroisimeexemple

. =<1
F(x;a, B) 5+ arctan(x) pour B =0,

1—-F(x;1,—B) pour B <0.
La démonstration du théoreme est donnée dans [70].

C’est seulement dans les trois cas suivants que la densité d"une loi a-stable
est donnée par une formule.

1. Laloi normale : Sy(0, B, jt) de densité

_ 1 (x =)
f(x)—mexp <_T) —o00 < x < +oo0.

2. Laloi de Cauchy : S1(1,0, 1) de densité

[0 = ey @ SESte

3. Laloide Lévy : 51,5(0, 1, u) de densité

o 1

_ 2
0= e (o) #sxsee

Les figures (3.2) et (3.4), déduites du théoreme 4, représentent 1’allure des
densités des lois stables.

3.3.3 Condition necessaire et suffisante de stabilité

Pour & # 1, nous avons 1’équivalence suivante, soit X une V.A. qui suit une
loi S,(1,B,0) alors Y = oX + u suit une loi Sy(c, B, #). Dans le cas ou w0 = 1,
on passe a une V.A. Y de distribution S,(c, B, #) en utilisant la relation Y =

2
oX + Ealoga+ 1.

Pour la simulation (voir annexe (A), il suffit de générer des lois S,(0,5,1)
et par changement de variable, nous pouvons obtenir une V.A. qui suit la loi

Sa (1, B, 7).
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FIG. 3.2: Densité de probabilité d'une loi a-stable symétrique (B = 0).

=05
o=07h
05F fes hAE o

FIG. 3.3: Densité de probabilité d’une loi a-stable asymétrique (B = 1).
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0.15

0.1

0.05

FIG. 3.4: Densité de probabilité d'une loi a-stable asymétrique avec différentes valeurs de

B.
3.3.4 Comportement asymptotique

Les lois a-stables ont des densités qui se comportent asymptotiquement comme
des puissances.

Soit X une VA quit suit une loi a-stable S,(y, B, 0), on a les deux résultats
suivants [97] [62]

. 148
o —
uhrfoou P(X > u) =0C(a) % .
. a _ -
ulleu P(X < —u) =0C(a) 5

400 -1
ouC(w) = </ x~%sin xdx)
0

La démonstration est détaillée dans Samorodnitsky et Tagqu [85] (page 16-18).

Sauf la loi normale, les lois stables n'ont pas de moments finis au dela de
'ordre 2.

3.3.5 Moments

Si X suit une loi S, (y, B, o), alors
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1. Sia = 2,Vp, E|X|P < +oo,

<p<aEXP < oo,
2.Si0<tx<2,{vo>p<a [X|P < oo

Vp = o, E|X|F = oo,
Remarques :

1. Deés que « est strictement inférieur a 2, la variance d"une loi a-stable est
infinie. Des que « est strictement inférieur a 1, c’est la moyenne qui devient
infinie.

2. Siwa est plus grand que 1, la moyenne d"une loi a-stable est p.

La démonstration de cette relation se trouve dans le rapport de Hardin en
1984 [43].

Un algorithme de simulation de la loi a-stable est décrit dans I’annexe A.

La position a un instant donné d’une particule suivant le mouvement Brow-
nien est décrite a I’aide de la loi normale. Il en est de méme pour les processus
stables a condition d’utiliser les lois stables. Ils font partie de la classe plus vaste
des processus de Lévy. Or les processus stables permettent de représenter les
mouvements individuels dans le cadre de la dispersion anormale.

3.4 Processus de Lévy

Un processus stochastique X = (X;)ter est une famille de variables aléa-
toires X; indexée par un ensemble T. En général T = IR ou Ry et on considere
que le processus est indexé par le temps t. Si T est un ensemble fini, le processus
est un vecteur aléatoire. Si T = IN alors le processus est une suite de variables
aléatoires. Plus généralement quand T C Z, le processus est dit discret.

Soit X = (X;;t > 0) un processus stochastique défini sur un espace de pro-
babilité (Q), F,IP). On dit que X est a accroissements indépendants, si pour tout
n € N*etpourtous0 <t < -+ <ty < oo, les VA {Xt].H —th;l <j<n—1}
sont indépendantes. On dit que X est a accroissements stationnaires, si pour
tous t,s > 0, la VA X; s — Xs a méme loi que X; — Xq [49].

3.4.1 Définition

On dit que X est un processus de Lévy (issu de 0) si :
1. Xp = 0 presque surement,

2. X est a accroissements indépendants et stationnaires,
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3. X est stochastiquement continu : pour toute > Oett > 0:
}IIII%IP (‘Xt+h - Xt| > 6) = 0.

Les processus de Lévy sont liés aux lois infiniment divisibles.

Proposition 3.4.1. Si X est un processus de Lévy, alors pour chaque pour t > 0, X;
est distribué par une loi infiniment divisible.

La fonction caractéristique ("Xt = ¢,, (1)), d’un processus de Lévy a une
forme bien particuliere, qui se rattache a celle d"une loi infiniment divisible.

Théoréme 5. Si X est un processus de Lévy unidimmensionnel, alors
VueR,  ¢x (u) =™
oii 1 est le symbole de Lévy de X.

Donc la formule de Lévy-Khintchine donne aussi la fonction caractéristique
d"un processus de Lévy.

Théoréme 6 (Formule de Lévy-Khintchine pour les processus de Lévy). Soit
X un processus de Lévy. Alors, il existe b € R, a un réel positif ou nul et une mesure
de Lévy v tels que Vu € R,Vt > 0

i) = exp (1 [i00) — g+ [ 12 e ia) ).
(3.3)

L’ensemble des processus de Lévy est stable par passage a la limite.

Proposition 3.4.2. Si X = (Xy;t > 0) est un processus stochastique et s’il existe une
suite (X" = (X};t > 0))n de processus de Lévy telle que :
1. X} converge en probabilité vers x; pour tout t > 0,

2. pour tout € > 0, lim limsupP(| X} — X¢| > €) =0,
n—oo t—>0
alors X est un processus de Lévy.

Parmis les. processus de Lévy, les processus stables forment un cas particu-
lier important
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3.4.2 Processus stable

Les processus stables sont des processus de Lévy particuliers, associés a des
lois stables. Nous avons vu que pour chaque processus de Lévy, la variable
aléatoire X; a une distribution infiniment divisible. Les processus stables cor-
respondent au cas particulier ou cette distribution est stable.

On en déduit que pour le processus de Lévy unidimensionnel X; le plus
général, il existe une loi stable S, (u, B, 0) telle que pour chaque ¢ la variable
aléatoire X; soit distribuée comme S, (y, B, o). Evidemmment, la fonction ca-
ractéristique de X; est alors donnée sur la base de (3.2).

Les processus stables sont aussi appelés vols de Lévy. Nous noterons plus
loin Laﬁ le processus dont la valeur a I'instant f est distribuée comme ¢S, (0, B, 1).

3.4.3 Exemples

— Mouvement Brownien : Tout mouvement Brownien B = (Bt > 0) est
un processus de Lévy a accroissement gaussiens. C’est un processus stable
correspondanta « =2.On a:

E [ei(u,Bt)] _ eit(b,u)f%(u,Au).

— Processus de Poisson : Le processus de Poisson N d’intensité A est un
processus de Lévy. Pour tout t > 0, la loi N; est donnée par :

P(N; = k) = e—“mk—t!)k.

— Processus de Poisson composé : Soit (Z,), une suite VA ii.d. a valeurs
dans R? de loi .. Soit N un processus de Poisson d’intensité A, indepen-
dant de la suite (Z,),. Le processus de Poisson composé Y est defini par :

Ni
Y, =) Z.
k=1

Pour toutt > 0,ona Y ~ PC(At, pz). C'est un processus de Lévy. Son
symbole de Lévy est donné par :

1) = /IRd/{O} () =1) Aps(d2).
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C’est un processus dont les trajectoires sont constantes par morceaux. Les dis-
continuités sont données par les instants de sauts du processus de Poisson N,
tandis que la loi des sauts est y..

Nous allons avoir besoin de processus capables de représenter des mouve-
ments de particules. Nous avons aussi besoin de processus capables de repre-
senter le temps. Or il augmente sans cesse. Il faut donc pour cela des processus
croissants, donc ce qu’on appelle des subordinateurs.

3.5 Subordinateurs

Un subordinateur de Lévy est un processus de Lévy unidimensionnel qui
est presque stirement croissant. Les subordinateurs sont utilisés, entre autres,
pour modéliser des évolutions aléatoires du temps [80].

Théoreme 7. Si le processus de Lévy T est un subordinateur, alors son symbole de
Lévy est de la forme :

n() = ibu + /O e 1)u(dz),

ot b > 0 et la mesure de Lévy v satisfait :
+oo
v —00,0)) =0, et / (1A 2)v(dz) < +oo.
0

Réciproquement, toute application de la forme ci-dessus est le symbole de Lévy d’un
subordinateur. La paire (b, v) est appelée la caractéristique du subordinateur T.

Quand le support de la mesure de Lévy d'un processus de Lévy est inclus
dans R (respectivement R ™), on dit que le processus est spectralement positif
(respectivement négatif). Ceci ne suffit cependant pas pour que le processus soit
un subordinateur.

Remarque : pour tout t > 0, I'application z +— E[¢*"] est analytique sur la

région {z;R(z) < 0}. On obtient donc 1'expression suivante pour la transfor-
mée de la Laplace d’un subordinateur :

Efe 7] = ¢~1¥®) (3.4)

() = —in) = bu+ [ 1 = e )y(da). (3.5)
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Remarquons que la transformée de Laplace de la variable aléatoire T; est e v,
La fonction ¢ va jouer un role important au chapitre 4. C’est 'exposant de La-
place du subordinateur T.

Un cas particulier est celui des subordinateurs strictement stables. Ils corres-
pondent a des lois stables S,(0, 1, o) complétement dissymétriques (8 = 1) avec,
de plus, un exposant inferieur a 1. Les subordinateurs stables correspondent a
des lois stables S, (¢, 1,0) avec u > 0 et a < 1. A la place de leur fonction carac-
téristique, il est souvent avantageux d’utiliser leur transformée de Laplace. Si X;

est un subordinateur a-stable correspondant a la loi stable S,(0,1,1), la trans-
/\ﬂt

B —t-A ,
AXq ) este 72 .En d’autres termes, une transformée de

formée de Laplace (e

Laplace de e =™ s’obtient a partir de S, (0,1, cos %) (pour & < 1) [49].

Il y a bien d’autres exemples

3.5.1 Autre exemple

Un exemple important pour nous est celui des processus de Poisson com-
posites obtenus avec des variables aléatoires Z; ne prenant que des valeurs po-
sitives. Nous en utiliserons plus un exemple, avec des Z; exponentiellement
distribuées.
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Chapitre 4

Les déplacements de certains
processus stochastiques représentant
le transport

Sommaire
4.1 Processus pour représenter le transport de masse avec effets
demémoire . ......... ... it 37

41.1 Processus stochastique associé a 1'équation de Fokker

Planck fractionnaire . . . ... ... ... ... ...... 37

4.1.2 Processus associé au modele f-MIM . . .. ... .. ... 40

4.1.3 Processus associé aumodele MIM . . ... ... .. ... 42

4.2 Mesure par RMN du déplacement des particules fluides ... 44
4.3 Les moments desincrémentsdeZ; ... ............. 46

43.1 Lesmoments des incréments de l'inverse d’un subordi-
nateur de Lévy:casgénéral . . . .. ... ... ... ... 47

43.2 Les moments et la transformée de Laplace des incre-
ments de l'inverse d"un subordinateur de Lévy, cas des
modeles MIM f-MIM et FFPE . . . . ... ... .. .... 48

433 Preuvenumérique . ... ... ... ... ..., . 54

4.4 L'espérance mathématique des incréments d’'un mouvement
Brownien subordonné par l'inverse d’un subordinateur de

I 59
441 Incréments d'un mouvement Brownien subordonné :
cas général d'un subordinateurde Lévy . . . . . . . . .. 60
442 Cas particuliers des modéles F-MIM,FFPEet MIM . . . . 61
443 Illustrations numériques . . . . . .. ... ... ... ... 61
4.5 Limite de la fonction caractéristique du déplacement . . . .. 64

35



45.1 Cas associé al’équation de Fokker-Planck fractionnaire . 64

452 Casassociéaumodelef-MIM . .. ... .......... 67

453 CasassociéaumodeleMIM . . . ... ... ... ... .. 68
4.6 Lafonction caractéristique des déplacements d’un vol de Lévy

subordonné . . ... ... ... ... ... 69
47 ConcluSion . . . . v vt ittt e e e e e e e e e e e e e e 73

Des processus stochastiques représentant les trajectoires des particules de
fluide ou de traceur sont des modéles potentiels pour le transport de masse.
Pour vérifier dans quelle mesure ils sont adaptés a un milieu donné, on doit
pouvoir comparer une grandeur associée a un tel modele, avec une grandeur
mesurable. Il y a plusieurs possibilités.

La plus classiquement utilisée est la densité de probabilité P(x,t) d'un pro-
cessus X; représentant la position a I'instant t d"une particule donnée. Elle décrit
la concentration d'un traceur dans un fluide. Dans un milieu poreux saturé, elle
correspond au produit de la concentration par la porosité. Dans un milieu po-
reux insaturé, il faut en plus multiplier par la saturation (proportion du milieu
occupée par le solvant). Les expériences de tracage mesurent la concentration
d’un traceur, et P(x,t) peut étre déduite d'un modele stochastique au moyen
d'une méthode de Monte Carlo et d'un histogramme. On peut aussi utiliser
une edp dont P(x, t) est une solution (comme 2.11 ou 2.13) que l'on calcule par
discrétisation.

Certaines expériences de RMN mesurent d’autres grandeurs associées au
processus X;. C’est le cas de la vélocimétrie RMN, qui mesure la fonction carac-
téristique des déplacements des particules de fluide ou de traceur entre deux
instants t; et f; donnés. Ces expériences mesurent donc la fonction caractéris-
th—Xt1)>

tique (eiq( de l'incrément X;, — Xy, du processus X;.

Pour un processus X; qui est un processus de Lévy (comme le mouvement
Brownien ou un processus stable) I'incrément X;, — X;, est distribué comme
Xi,—t,- Mais ce n’est plus vrai pour les nombreux processus obtenus par subor-
dination, et qui n’ont pas la proprieté de Markov. Or ce sont justement de tels
processus sur lesquels nous comptons pour tenir compte d’effets de mémoire.

Les effets de mémoire traités ici se caractérisent par des données suggérant
qu’'une partie du soluté peut étre retenue anormalement longtemps. Une ap-
proche promotteuse consiste a représenter les mouvements des particules (de
fluide ou de traceur) par un processus aléatoire dont la densité de probabilité
satisfait le modele f-MIM [12] ou le MIM ou 'équation de Fokker Planck frac-
tionnaire (FFPE)[6][8][53][54][55][63][64][103][104]. Un tel processus represente
la distribution des positions a chaque instant ¢ de ces particules. Afin de pou-
voir comparer avec les résultats de la vélocimétrie par RMN, il faut s’interesser
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a la distribution des déplacements effectués entre deux instants donnés. C’est ce
que nous allons faire en proposant une expression pour la fonction caractéris-
tique des déplacements des modeles stochastiques associés a chacune des trois
équations ci-dessus.

Il nous faut pour cela décrire ces modéles, et dire quelques mots de la RMN.
Nous allons voir que ces modeles s’obtiennent tous a partir de processus a-
stables a I’aide d’un changement de temps stochastique Z;. Nous pouvons arri-
ver a nos fins parce que nous disposons de la fonction caractéristique <e*’7(szzf1 )>
des incréments du changement de temps. Nous en déduirons la fonction carac-
téristique des déplacements.

4.1 Processus pour représenter le transport de masse
avec effets de mémoire

L’équation de Fockker Planck fractionnaire et le Modele Immobile Mobile
fractal [92] sont des équations aux dérivées partielles avec des opérateurs intégro-
différentiels par rapport au temps. Les solutions de ces équations reproduisent
la longue trainée des courbes de percée décrites par [58][106][21]. Ces équations
régissent également la densité de probabilité d"un mouvement Brownien subor-
donné. Ce mouvement Brownien subordonné peut étre efficacement représenté
par des marches aléatoires [12][54][106].

Nous allons préciser ces points.

4.1.1 Processus stochastique associé al’équation de Fokker Planck
fractionnaire

L’équation de Fokker Planck fractionnaire (2.13), sous la forme

9P = A~'Dy " 9[0:D,P — 0P],

a trois paramétres indépendants v, vA ! et D, A~ 1. Cette équation régit la den-
sité de probabilité de processus obtenus en subordonnant le mouvement Brow-
nien a un changement de temps aléatoire Z; [54]. Ce dernier s’obtient en inver-
sant un subordinateur strictement stable que nous notons Urrpg , qui est indexé
par le parametre z, et est distribué comme (Az)!/7Wj, pour chaque z > 0. Le
changement de temps Z; est I'inverse Zrrpg ; defini par :

Zrrpet = inf{z/Upppp, > t}. (4.1)
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En appliquant ce changement de temps au mouvement Brownien, en tenant
compte d'une vitesse d’advection v on obtient un processus distribué comme

xt = X0+ vZrrpes + V2DB(ZrppE ), (4.2)

les VA. Z; et B, étants toutes indépendantes. Ce processus s’obtient en pre-
nant la limite hydrodynamique (7 — 0) d"une marche aléatoire accumulant des
déplacements aléatoires gaussiens d’amplitude vV2DTN, qui nécessitent des
durées aléatoires elles aussi, distribuées comme (Az)l/ TW,. 11 faut aussi leur
ajouter des déplacements égaux a vT. Les N, sont des variables aléatoires gaus-
siennes indépendantes et identiquement distribuées, les W,, forment une suite
de variables aléatoires indépendantes positives et suivant une loi stable de Lévy
d’exposant 7y (compris entre O et 1) et de facteur d’échelle A (positif aussi). Une
telle marche aléatoire a des trajectoires passant par les points (xy, t,) definis par

Xpt1 = Xn + 0T+ V2DTN, 43)

Le temps aléatoire t,,1 — t,, peut étre tres long, ou parfois aussi tres petit. La
tigure (4.1) montre une étape d'une Marche au hasard correspondant a ce mo-
dele. La figure (4.2) montre les trajectoires de ce type de marche aléatoire avec
avec différents valeurs de 7.

La marche au hasard permet de se faire une idée de ce que représente Zrrpg ;.
En effet, au bout de n étapes une particule donnée a une position distribuée
comme Xy + vT + V2DONj, 0 = nt, a cause de la stabilité des V.A. gaussiennes
Nj - - - Np. Ceci se produit au temps (AT)Y7 (W + - - - + W,) lui méme distri-
bué comme (A0)Y "n'/ YWy (a cause de la definition des lois stables et a cause
des proprietés de « au paragraphe 3.3), c’est a dire comme (A6)'/7W;. Le che-
min parcouru par le mouvement Brownien a I'instant 0 est par conséquent par-
couru par la marche au hasard au bout d’une durée aléatoire distribuée comme
(A8)Y TW. Le temps opérationnel 6 représente le temps de la particule lorsque
le temps physique (celui d’un observateur) est (A8)/7W;. Au temps ¢, le che-
min parcouru correspond a celui qui serait effectué par le mouvement Brow-
nien, pendant une durée 0 juste assez grande pour que (A8)Y "W, dépasse t
(dans le cas ou 8 n’est pas exactement un multiple de 7).

A la limite hydrodynamique (T — 0) ceci donne pour le temps opérationnel

ZFFPE,t = inf{z/(A6)1/7W1 > t}
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FIG. 4.1: Une etape de déplacement d'un marcheur aléatoire correspondant a I'équation de
Fokker-Planck fractionnaire

— =1

F1G. 4.2: Différentes trajectoires de x{ définie par (4.3) pour différentes valeurs de 7y (y =
05 v =08 9 =1avecD =1, A = 1et v = 1. La figure de droite représente
différentes trajectoires obtenues a partir d'un échantillon donné Ny, - - - , N, et correspond
a différentes valeurs de -y. Le coté gauche correspond a d’autres échantillons Ny, - - -, Ny,.
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4.1.2 Processus associé au modele f-MIM

De méme I'équation (2.11) régit la densité de probabilité de processus s’écri-
vant [12]
xt = X0+ 0vZs_pimy + V2DB(Zr_pime)- (4.4)

Le seul changement, par rapport au paragraphe 4.1.1 concerne le changement
de temps aléatoire Z;. Il inverse ici encore un processus de Lévy, cependant ce
dernier, noté Us_p1p,, est maintenant distribué comme z + (Az)Y/7W;. On a
remplacé un subordinateur strictement stable par un subordinateur stable. En
d’autre termes le chemin parcouru a l'instant ¢ se calcule a 'aide du mouve-
ment Brownien, mais il faut calculer ce dernier au temps opérationnel, lui méme
donné par

Zs_mimy = inf{z/z + (Az)/ Wy > t}. (4.5)

Le processus x; ainsi obtenu représente la limite d"une marche aléatoire de
la forme

{an =x,+vT+ V2DTN, (4.6)

Cette marche aléatoire part de la position xp au temps t = 0. Les trajectoires
individuelles de chaque particule sont linéaires par morceaux, et joignent les
points (X, tn), (x4 + 07T, t, + T) et (X411, ty11). Le temps opérationnel a ici une
signification trés concrete, puisque c’est le temps que la particule a passé en
mouvement a l'instant t [40]. Si on compare avec la marche au hasard du para-
graphe 4.1.1, on voit en effet qu’ici elle accumule des étapes successives qui se
scindent en deux parties. Une partie est consacrée a la convection puisqu’elle
fait passer de la position x;, a la position x, + v7, et immédiatement apreés a
X,+1. Ensuite il y a une sous-étape immobile de durée (A7) 7W,. La marche
au hasard du paragraphe 4.1.1 avait des étapes de durée (AT)!/7W,, qui ne
faisaient pas de différence entre deux états mobile et immobile. La figure (4.4)
montre les trajectoires des marcheurs avec différentes valeurs de 7.

t
Dans le cas limite ou v = 1, Z; = m, le processus x; devient un

mouvement Brownien retardé defini par :

xt:xO—i-lj_tA—F\/EB (H—;A)
Notons que B(Z;) est distribué comme +/2DZ;N, N étant une V.A. normale
(centrée réduite) et indépendante de Z; [55] : I'amplitude de N, dans (4.6) est
indépendante du temps d’attente, par contre I'amplitude du déplacement qui
en résulte fait intervenir sa durée . Une approximation de Z; est représentée par
la figure (4.5).
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FIG. 4.3: Une étape de déplacement d’un marcheur aléatoire effectuant (4.6) : 'advection
durant T et le saut dispersif vV2DTN,, sont suivis d’un temps d’immobilité tiré aléatoire-
ment

30 . T - . : 20 . T

— Y:]
—v=0.5
v=0.8

0 10

FIG. 4.4: Différentes trajectoires de xi pour v = 0.5, v = 0,8 et v = 1. La figure de
droite représente des trajectoires obtenues a partir d’un échantillon donné Ny, - - - , N, mais
correspondant a différentes valeurs de -y. Le coté gauche correspond a d’autres échantillons
Ny, - -+, Ny toutes les trajectoires correspondent a D = 0.1, A = letv = 1. Quand y < 1
les marcheurs restent parfois immobiles pendant trés longtemps et ces périodes d’immobilité
diminuent quand -y augmente. A la limite v = 1, la durée de piegeage a une moyenne finie
et la diffusion devient normale.

41



T

15—

10

random walk approximation to Z,

FIG. 4.5: Trajectoires de Z;, pour trois valeurs de 7y avec une méme valeur de A (A = 1).
Les lignes et les tirets de méme couleur représentent deux trajectoires (c’est a dire deux
réalisations) du méme processus Z;

A la limite hydrodynamique [12][62][68], la marche aléatoire x;{ converge
vers une limite dont la densité de probabilité P(x, t) vérifie ’équation (4.7)

9P = 3,[0xD(Id + Aly,")"'P —v(Id + ALy ") 'P], (4.7)

ici Ié ;7 est un opérateur intégral fractionnaire d’ordre 1 — < (voir annexe B),
Id est'opérateur identité et (Id + Al 1_7) ~! I'opérateur temporel non local qui

inverse 1'opérateur (Id + AI1 7). Notons ici que (Id + AI1 )7P(x, t) repré-
sente la densité de la phase moblle du soluté a la position x a l’mstant t [58][68].
Au chapitre 5 nous démontrons une équation analogue, en supposant que 7y
dépend de la position. Dans le cas ot v = 1, 'opérateur (Id + AI 7) devient
tous simplement une multiplication et I'équation (4.7) devient l’equatlon d’ad-
vection dispersion [99] avec un facteur de retard A.

4.1.3 Processus associé au modele MIM

Le modeéle (2.6 - 2.7) est utilisé dépuis une quarantaine d’années, cependant
c’est depuis peu de temps qu'un modele stochastique en a été proposé [12].
Ce modeéle est encore un mouvement Brownien avec un changement de temps.
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Cette fois ci, le changement de temps Z; est un processus de Poisson composite
(voir paragraphe 3.4.3).

Avant de préciser ce processus de Poisson composite, on peut donner une
description concrete des trajectoires des processus stochastiques dont le mo-
dele MIM (équation 2.3) régit I’évolution de la densité .

Les mouvements des particules se décomposent en déplacements de durée M,
chacun d’entre eux étant suivi d'une période d’immobilité de durée aléatoire
W,,. Pendant chaque période mobile M, chaque particule fait un déplacement
égala vM,, + 2DM;N,,, v représentant la vitesse moyenne des particules (quand
elles bougent), et D la diffusivité. De plus, N, est une variable gaussienne stan-
dard, les variables aléatoires M,, W, et N, sont indépendantes avec des distri-

butions exponentielles. Cependant les W,, ont pour espérance o alors que celle

1
des M, est o [12], le parametre w de 1'équation (2.3) est I'inverse du temps

caractéristique des périodes immobiles, et le parametre K représente le rapport
du temps immobile moyen au temps mobile moyen. Le parametre K dans I'edp
(2.3) est souvent interpreté comme le rapport entre la fraction volumique (ou
porosité) immobile 6; et la fraction mobile 6,,.

On n’a pas besoin de passer a la limite hydrodynamique (d’ailleurs il n’y a
pas ici de parametre a faire tendre vers zéro). La figure (4.6) montre une étape
de cette marche aléatoire.

X
A
X”—|—Wn ................................... .
V(2DM,) N,
| S | |
| |
I!? l [rHll "t
| | |
| | |
b i
M, W,

FIG. 4.6: Représentation d’une étape de déplacement d’un marcheur aléatoire correspon-
dant au modele MIM
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La position a I'instant ¢t d"une particule donnée est distibuée comme

Xt = X0 + 0Zpime + /2D Zpim e Ny (4.8)

Le changement de temps aléatoire Zp;; représente le temps opérationnel a
I'instant ¢. Ici encore c’est le temps passé a bouger. Il s’obtient en inversant le
processus Uprp . qui représente le temps physique lorsque le total du temps
passé a bouger est z [12]. Plus précisement, pour chaque z > 0, le nombre entier
N(z) tel que My + -+ + Myr) < 2 < My + -+ Myy(;)41 est une VA, et le
processus qui la détermine pour chaque valeur donnée de z est un processus de
Poisson de parametre Kw [49] comme au paragraphe 3.4.3.

Le temps physique Uy - qui correspond au temps opérationnel z est donc
z+ W1+ -+ Wy(;) qui représente la somme des M - - - + My (,), et des W;,
sans oublier z — Mj - - - + M/ (,) qui correspond a une éventuelle étape mobile
en cours a l'instant . Comme les M; et les W; sont des V.A. indépendantes, on
obtient ainsi Upjp > qui est la somme de z et du processus de Poisson composite
W1+ - -+ + W) (cas particulier des processus de Lévy).

Les modeles stochastiques associés au f-MIM et a I’équation de Fokker-Planck
fractionnaire s’obtiennent en appliquant au mouvement Brownien des change-
ments de temps qui inversent des subordinateurs stables. Ceux du {-MIM ont
un biais, ceux de I'équation de Fokker-Planck fractionnaire n’en ont pas. Dans
les deux cas le temps physique necessaire pour effectuer un parcours donné le
long des trajectoires du mouvement Brownien n’a pas de moyenne finie : ce
temps est trés irrégulierement distribué.

Le modéle stochastique associé au MIM est aussi un mouvement Brownien
subordonné. Cependant, son subordinateur est un processus de Poisson com-
posite, pour lequel la notion de temps caractéristique s’applique (contrairement
aux deux autres modeéles). C’est encore un processus non Markovien, avec des
effets de mémoire, mais cette mémoire finit par décroitre plus vite.

4.2 Mesure par RMN du déplacement des particules
fluides

Sous sa forme la plus simple, la méthode d’observation par RMN repose sur
I'absorption d'un rayonnement électromagnétique par des noyaux atomiques
exposés a un champ magnétique intense constant et uniforme By. L'énergie ab-
sorbée peut alors étre réémise par chaque noyau sous la forme d"un rayonne-
ment électromagnétique. L'exploitation des caractéristiques (fréquence de pré-
cession et temps de relaxation) de cette réémission constitue le principe de base
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de la méthode d’observation. Pratiquement, 1’échantillon a étudier est placé
dans un champ magnétique intense By qui lui fait acquérir une aimantation
nucléaire. Cependant, a 1’équilibre cette aimantation nucléaire est colinéaire au
champ magnétique By et on ne la détecte pas. Une impulsion de fréquence radio
avec un champ magnétique perpendiculaire a By permet d’écarter I’aimantation
nucléaire de sa position d’équilibre. Le retour a 1’équilibre de I'aimantation se
décompose alors en deux mouvements élémentaires, I'un est une précession a la
pulsation y*By (7" est le facteur gyromagnétique) et I’autre est un mouvement
de relaxation correspondant au retour naturel de I'aimantation vers direction
de By. Tant que le retour a 1’équilibre n’est pas achevé, chaque noyau émet une
onde eléctromagnetique dont la phase est proportionnelle a celle de la projec-
tion de sa magnétisation dans le plan perpendiculaire By.

Pour cette raison, la RMN renseigne sur les fluctuations de vitesse des parti-
cules d’eau dans le milieu poreux par la méthode de vélocimétrie par contraste
de phase. Pour illustrer tres simplement la méthode, considérons une collec-
tion de spins 1/2 se déplacant dans un gradient de champ magnétique dont la
composante le long de By depend de la position le long de la direction x et est
g(t)x. Le champ magnétique en tout point x est By + g(t)x. Ceci implique que la
vitesse angulaire de précession de I'aimantation magnétique (ou fréquence de
Larmor ) du porteur de spin situé en un point d’abscisse x ( dans la direction x)
est donnée par :

w(x) = 7" (Bo +g(t)x) (4.9)

Il en résulte que le déphasage ¢(t) acquis au cours de la précession par ce por-
teur de spin, s’écrit :

p(t) = ¢po+ " /Ot(Bo + g(t)x(t))dt (4.10)

Lorsque g est representé par deux étroits créneaux d’aire /" en t; et tp, d’am-
plitudes opposées, comme indiqué sur la figure (4.7), on obtient en premiere
approximation :

¢(t) = —qlx(t2) — x(t1)] + C*,

dans cette relation g dépend de l'intensité du gradient.

En réalité, on mesure la moyenne d’ensemble (¢'7?) qui concerne toutes les
particules a la fois. On obtient ainsi la moyenne des exponentielles des déplace-
ments des particules de fluide entre deux instants t; et t,, c’est a dire :

<eiq¢> — <e—i¢7[xt2—xt1]> (4-.11)

Cette expression n’est autre que la transformée de Fourier du déplacement des
particules fluides entre les instants ¢ et t;. Son développpement en série donne
la I'ensemble de tous les moments du déplacement des particules. Dans le cadre
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FIG. 4.7: Particules se déplacant dans un gradient du champ magnétique

de I'équation (4.4), x(t) est le processus stochastique donnant projection de la
position des particules au temps ¢ dans la direction du gradient.

Lorsque x(t) est un processus de Lévy, I'incrément entre les instants t; et ¢, est
distribué comme le processus lui méme considéré a l'instant ¢, — ¢; [49]. Donc
I'expression de sa fonction caractéristique est une affaire réglée. C’est différent
pour un processus de Lévy soummis a un changement de temps aléatoire qui
en fait un processus non Markovien. En d’autres termes pour les processus des-
tinés a représenter les effets de mémoire, la distribution de leurs incréments est
une question non triviale. Elle passe par la détermination de celle des incré-
ments du changement de temps lui méme.

4.3 Les moments des incréments de Z;

Les moments des incréments de l'inverse de n’importe quel subordinateur
de Lévy se calculent a I'aide d’une expression générale diie a Lageras [50].
Apres avoir rappelé cette expression générale, nous l'appliquons aux subor-
dinateurs associés au f-MIM et au MIM et au modéle appliqué a 1’'équation de
Fokker-Planck fractionnaire.
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4.3.1 Les moments des incréments de I'inverse d’un subordina-
teur de Lévy : cas général

Soit 7, un subordinateur de Lévy, soit Z; son inverse, avec
Zy=inf{z € RT /T, > t}.

Nous allons utiliser ’exposant ¢(A) de la transformé de Laplace de 7z, & savoir

(e = ¢7#M) car cet exposant est intimement lié a la fonction de renouvel-
lement de Z;, qui intervient dans 'énoncé d'un théoreme de Lageras, que nous
allons utiliser. Apres avoir rappelé ce que sont la fonction et la mesure de re-
nouvellement d"un processus inversant un subordinateur de Lévy, nous serons
en mesure d’énoncer ce théoréme, puis de l'appliquer.

La fonction de renouvellement de Z; est définie comme 1’espérence E(Z;). 11
lui correspond la mesure de renouvellement R de Z;, selon R{dt} = E(Z; 4 —
Zy) aussi designée par R(t)dt en utilisant sa densité R(t), et bien entendu R0, ¢]
est la fonction de renouvellement, notée R (). Lageras montre tout d’abord que

o0
la transformée de Laplace de la mesure R, a savoir / e MR{dt} n’est autre
0

que P(A) étant 'exposant de Laplace du subordinateur 7.

1
pA)’
Le théoreme 1 de [50] établit que pour 0 < t; <t ,ona
(2, — Z)") = n! / / R(d6s — 6,_1)
1 <01<0,<...<0, <t
R (40,1 — 0y—2)...R(dO — 61)R(db) (4.12)
ol pour tout intervalle I, R(I) représente / R(x)dx. De plus, l'intervalle I — 0
I

est obtenu a partir de l'intervalle I, en appliquant la translation d’amplitude 6.
Ainsi, le second membre de 'équation (4.12) est égal a :

n! / / R(6n — 6, 1)R(6y 1 — 0y_2).R (62 — 61)R(6,)d6,d6,_1...d02d0; =
1 <01<0:<...<0,<tp

th—t th—t th—1t
”!/ R(l/l)dyl/ R(y2 — yl)dyz---/ R(Yn—1—Yn—2)dyn1
=0 Y2=y1 Yn—1=Yn—2

th—t
/ R(yn — Yn-1)dYn-

n=Yn-1
ceci implique

(Zy, — Z0)") = n! [R(E+ 1) #R(E) % s R() * R(D] (2 — 1), (4.13)
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ol toutes les convolutions correspondent a la variable muette ¢.
Comme R(t) = [R * 1](t) cette derniére équation est équivalente a

(2o, = Z0)") = nt [R(t+0) « ROV 1)) (- 1), @14)

ieme

ot R"* représente la n-"“"¢ convolution de R avec lui-méme.

Remarquons que (4.14) implique :

n

R(t+t1) * (Z(—;y)”R(”_l)*> *1] (h—1)  (4.15)

n=1

<e_77(zt2_zt1)> =1 —+

n J— JE—
et que Z ”R n—1)x a pour transformée de Laplace Z (—”) soit 17,7 ,
= w0 \ () L 5

y(A)
n+9pA)
Nous en déduisons la proprieté suivante
Proposition 4.3.1. Soit U, un subordinateur de Lévy d’exposant caractéristique ((s).

Soit Z; son inverse Z; = inf{z/U, > t}. La fonction caractéristique des incréments
de Z; vérifie

autrement dit —7

(e71Zn=20)y =1 — 5 (R(t+ 1)) « F(t)(tr — 1), (4.16)

des que la série dans (4.15) converge, ol la fonction F (t) a pour transformée de Laplace

(o] _ /\) 1
e MF(t)dt = L, alors gue R(t) a pour transformée de Laplace
J (4= Xg + piayy s e RO ap 4 TTOY

Il reste a appliquer ceci aux differents cas du MIM, du f-MIM et de I'équation
de Fokker-Planck fractionnaire.

4.3.2 Les moments et la transformée de Laplace des increments
de l'inverse d’un subordinateur de Lévy, cas des modeles
MIM,, {-MIM et FFPE

Moments et transformée de Laplace pour le modele MIM

La proprieté tirée du théoréme de [50] donne explicitement la transformée

de Laplace de (eiﬂ(zM’M/fz ~ZMiMy )> au moins lorsque la série dans (4.15) converge.
Mais on a besoin de connaitre (A). Dans le cas du MIM, Uy, est de la
forme z + W1 + - -+ + Wys(;) ot V est un processus de Poisson de parametre
Kw, alors que les V.A. W; sont indépendantes, de distribution exponentielle de
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1 . L . w
moyenne . Leur fonction caractéristique commune 9, (1) est donc Ty
w(z)
Celle de )~ W; est Kw (1 — §,(A)) [12][49]. En effet NV (z) prend la valeur n
i=1
—zKw (ZKw)n
n!
de Wi + - - - + W, a pour transformée de Laplace (¢,,(1))". Donc la fonction ca-
—zKw(1—1p (M)

avec une probabilité de e

, et dans ce cas la densité de probabilité

ractéristique (transformée de Laplace) de Wy + - - - + Wy, est e

en ajoutant z a cette somme on obtient ¢~ **~#K@(1=gu (1))

tient ainsi ¢(A) = A (1 + /\Ij__ww .
Par conséquent, la transformée de Laplace de la fonction de renouvellement
R(t) est R(A) = 1/¢()). En inversant la transformation de Laplace on en dé-

duit

. Pour Uprp,. on ob-

1+ Ke—w(K+1)t
B K+1
Il nous reste a évaluer les convolutions au second membre de (4.15)

R(#)

Puisque la transformée de Laplace de Z,,>(—7)"R"* de I'équation (4.15) est

4%

égale d ————, la fonction [X,>o(—#)"R"*](t) estdela f
egaeaq_i_(/](/\) a fonction [X,>0(—7) |(t) est de la forme
Euso(—1) RMI(t) = Al — A_e, @17)
avec
re =[—(+wK+1))£V6]/2, (4.18)
et

A — i1+w(K+1)—17,
2 26

o1, V/J représente la racine carrée de § = 7> + 2w (K — 1) + w?(K 4+ 1)2.

On a la proposition suivante qui donne la fonction caractéristique de Zyrp,, —

ZMiMy

(4.19)

Proposition 4.3.2. Pour 0 < t; < ty, pour tout nombre 1 réel ou complexe (n’appar-
tenant pas a R™), la fonction caractéristique de Zyiipm, — Zmim,t, 0érifie

<e—’7[ZM1M,t2 —Zmimt | Y = f(n,K,w,ty,t7) (4.20)

aoec
f(1, K w,t, ) = KLH[Q_er_(tz—tl) _ Qe (bt (4.21)
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et

Ar K
Qs = r_f + %ewwﬂﬁl. (4.22)

On dispose aussi d"une expression exacte pour la fonction caractéristique

(e*”(ZMIMffz ~Zwminty) ). Elle se prolonge analytiquement partout ot 7 a une partie
réelle positive.

Moments et transformée de Laplace pour le modele associé a I’équation de
Fokker-Planck fractionnaire

Dans le cas de ce modele associé a I'équation de Fokker-Planck fraction-
naire, la transformée de Laplace (e_)‘uFFPErZ> du processus de Lévy Urrpg , est
e~2rrrE(Y) = =AY qone I'exposant est Yrrpp(A) = AA7. La transformée
de Laplace de la dérivée de la fonction de renouvellement Rrrpg(t) est alors
Rrppe(A) = 1/9(A). En appliquant la table de la transformation de Laplace on

en déduit :
Rpppe(t) = A1
FFPE(t) = = -
I'(7)

Dans ce cas I'équation (4.14) s’écrit de la fagon suivante :

((ZrrpEt, — ZFFPEH)") = 1! [RFFPE(t + ) * [R(p’/}}?* * 1](”} (t2 —t1), (4.23)

et nous savons que

(t+ )71 tn=1)7

[Rrrpe(t+t) « [Ripp " #1)(D)](l2— 1) = A" r(y) (- +1)

(tr—t1),

et on voit que les convolutions multiples se réduisent a une seule, ce qui donne

n —n n— t+t 71
((ZerpEt, — ZrrPEH)") = NIA [I((H 1)7“%1 (tr —t)

tn=1)y (t+ )71
=nIAT" * th —t1),
[r«n S ) VM O I R
(4.24)
Pour A = 1 bt Zeepe)") = nle d avec [9]
our A = 1 nous obtenons ((Zrrprt)") = n.m en accord avec [9].
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Ainsi, nous avons :

1
([ZrepE sty ZEEPEN]) = 5 (ZRepen) + (Zrpes) — (Zepves, = Zeepes)?)]

BT 427 [ (b4 1)t — 1)

I(2y+1) I(y)T(y+1)
(7 x(t+0)T (b —t) (207 Wt —0)T 0T —6)7
T(7)T(y+1) ~Jo T(MT(y+1) o T(y)T(y+1)
ou t 97_1(1‘2 _ 9)7 2y 1 @7—1(1 _ @)7
o T(MT(y+1)"" 2 Jo T(y)T(y+1)

nous reconnaissons la fonction beta de Bernouilli

1 T'(y+1)I(y)
0 1(1-0)7de = — =~
/O (1-0) r(2y+1)
On en déduit
z . > t?’f N 1 t 671 (t, — 0)7d6
FFPEt;&FFPEt) = Fr2y+1) T(y+1)T(y) /0 ? ’

c’est ’équation (B2) de [9].

Comme ci-dessus, le calcul des moments est utilisé pour obtenir 1’espérance
mathématique de Zrrpg s, elle est donnée par 1'expression

N(ZFFPEty —ZFFPEH)\ 7\" £ _
(e . Dy = 14y [R(t+t1) o - (A) CEICL
(t4#)7! £
=1 ~——— % E, (— —t1). 4.2
+77{ r(,y) * 7( A) (tZ tl) ( 5)
Enposantt; = 0, A =1, = —q2D et v = 0, nous retrouvons la fonction

caractéristique du mouvement Brownien subordonnée vV2DB(Zrrpg) [63],

<ei4@B(ZFPPE,t) ) = <e_q2DZFFPE,t>

1—¢°DI] ,E,(—t"4°D), (4.26)

et sa transformé de Laplace est donnée par

(3) - (i) = o
A (A+g2DAY=7) ) (A +g2DA1-7)’
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autrement dit,
<ezq@B(ZPPPE,t)> — E,Y(_t’Yqu). (4.27)

Alors que les moments des incréments de Zrrpg s ont une expression relati-
vement simple, I'équation (4.14) utilise des produits de convolution inhabituels.
Par conséquent, il sera vraiment utile de pouvoir calculer numériquement la
convolution iterée R"*.

Ces relations ont été deduites d’un théoréeme de Lageras. On les retrouve
numériquement, ce qui constitue une preuve alternative, restreinte aux cas par-
ticuliers (au f-MIM, au FFPE et au MIM) qui concentrent notre attention dans ce
document.

Moments et transformée de Laplace pour le modele f-MIM

Dans le cas du f-MIM, la fonction caractéristique de Uy p11p , est e ZA+AAT)

puisque Uy _p11p,, est distribué comme z + (Az)YW;, W; etant une V.A. stable

d’exposant -y et de parametre de stabilité B = 1. Donc la fonction Log-caractéristique
(de Laplace) de Ur_p11p,. est cette fois-ci égale a P(A) = AT + A

La proposition 4.3.1 s’applique donc avec pour R(f) la fonction dont la tras-

— AT : _ 1—v
ATAN AT Al On connaitdonc R(t) = Ej_(—At""7),
ou E;_., désigne la fonction de Mittag-Leffler d’ordre 1 — <y [56][77], la défintion

et les proprietés des fonctions de Mittag-Leffler sont données dans I’annexe (B).
On en déduit que la fonction de renouvellement est dans ce cas

t !
R(t) :/ Er_ (=AMt
0

formée de Laplace est

Remarquons que dans (A) = A(1+ AA?"1) apparait le symbole de La-
place 1+ AA7! de I'opérateur Id + AI&:’ (voir annexe B). Ainsi, dans R(A) =
1/¢(A) figure le symbole de Laplace de (Id + AI&:Y)_l, multiplié par celui de
la fonction constante 1. On en déduit

nt ROV 1| (1) = n (10 + AL ) ey

et en appliquant I'équation (4.14) la proposition suivante est prouvée.
Proposition 4.3.3. Pour tout n > 0, les moments des incréments du processus Zg_ iy ¢
defini par I'équation (4.5) verifie

n — —(7’[—1) tl/l—l
<[Zf—MIM,t2 — Zf—MIM,tJ > =n! [R(t + tl) * (Id + AI&_'_,Y) (m)} (tz _tl)-

(4.28)
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avec R(t) = E1_ (—At"7).

Au second membre de 1’équation (4.28) , nous avons le produit de convolu-
tion de deux fonctions. La premiére R(t + t1) est une fonction de Mittag-Leffler,
cette fonction se calcule généralement en inversant la transformée de Laplace,
qui doit étre intégrée sur un intervalle infini. La seconde est définie par une

itération de 'opérateur (Id + AI& ) -1

Le calcul du moment n’est qu'une étape pour aboutir a l'espérence ma-
thématique. Nous savons que 1'équation (4.28) calcule les moments de tous

ordre présents dans l'expression (e" [Zp-mimay ~Zp-marnan ). La somme de la série

de terme général ((Zs_mime, — Zf—mimp) ) % nous donne ainsi l'expression

de
(eﬂ [Zf—MIM,tZ *Zf—MJM,tl] ).

Nous obtenons

(2= Zr-mman ]y — 1 4y [R(t + 1) * [Zpson" (Id + ALy )8 (1) (t)} (tr — ).
(4.29)

L'opérateur (Id + Alé;j)_l est I'inverse de (Id + AI&/:’), pas seulement

. N — 1— — . ey .
I'inverse a gauche comme A 1DO Jj pour AIS J [58], a condition de travailler
dans un espace de fonction convenable. Pour cela, on peut choisir les espaces

X, définis par Xy = {f/|[flly < co} avec [|fly = e~ ()] 2oz pour tout
X positif. En ce qui concerne 'opérateur Ié;j, le lemme 3 de [38] montre que
115 ,gllx < x 'lglly pour tout g dans X,. Donc les opérateurs comme I .

sont des contractions de X, a condition de prendre y > 1. Une premiere
conséquence est que la série de Neumann ano(—AIé ;7)” converge. Ensuite,
(Id + AI& ;7)_1 commute avec l'intégrale puisque les I& . intégrales fraction-
naires commutent.
Ainsi, au second membre de 1’équation (4.29) nous avons la série

n _
Za>on” [(Id + Alél:j)*ll(}ﬁ} (1), dontla somme est (Id —n(ld+ AI(l);j)*lléﬁr) (1),
a condition que cette somme existe.
Ce point est vérifié facilement, notons que (Id + AI& :Y) _113, . est une convolu-
tion, dont le noyau R est positif. Par conséquent, I’opérateur (Id + AI& jj) _118, n
préserve la positivité : pour chaque fonction positive g, f = (Id + AIS ) -1 I(l), .8
est également positive. Pour une telle fonction ¢ dans X, avec x > 1, ceci im-
plique |[f]lx < [|8llx- Ainsi, la série £,>o1" ((1d + AI&;P’)*lI(l)IjL)”(l) est dans
Xy et la proposition suivante est prouvée.
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Proposition 4.3.4. Pour les Z définis par I'équation (4.5) nous avons

(o1 =)y = 1y [R(t 4+ ) 5 (1 =y (1d + AL L) )] (2= )
(4.30)

Au second membre l'opérateur (Id —n(ld + Al(l);j)_ll&, +) est inversible

(dans Xy ) et son inverse est (Id + Alé,jj)_l(ld + Alé;r7 — 1713,+). Nous avons
donc une autre expression de I'équation (4.30) :

(ﬂ@faw:1+q%U+hhﬂm+A%?Fﬂ%ﬁf%M+A%jXUMQ—h)
(4.31)

Dans le cas limite ot y = 1, ’expression de (1 Zs-mm=Zp-mimn )y pe dépend

plus de t; (voir la ligne pointillée de la figure (4.11)) et son expression est donnée

par :
<e’7(szMIM,t2_foM1M,t1)> _ e% (4.32)

La fonction caractéristique <e_’7(zf2 ~Zn )> s’obtient en effet par la méthode de
Monte Carlo. Le second membre de (4.30) ou (4.25) est ensuite calculé explicite-
ment, ou par discrétisation selon le cas.

4.3.3 Preuve numérique

La simulation par la méthode de Monte Carlo est basée sur des tirages effec-
tués numériquement, de nombres pseudo- aléatoires représentant les N, et les
W,,. La méthode qui nous a permis de simuler le modéle stochastique du MIM
est un peu différente et nous n’en parlerons pas. L'algorithme pour simuler ces
deux V.A. est décrit a I’annexe A. Dans le cas du -MIM, on suit ’ensemble des
particules a chaque instant. A 'instant nT on inspecte les particules une a une.
Celles qui ont préalablement tiré une durée d’'immobilisation allant au dela de
ntT ne doivent pas bouger. Pour chacune des autres, il convient de savoir quand
exactement elle a terminé 1’étape précédente (prenons par exemple a l'instant
6). Ensuite on la déplace de la longueur vt + IN,, qui est sa nouvelle position
a l'instant 6 + 7, et elle tire une durée d’immobilité, et ainsi de suite. Pour cela
on a besoin d’un tableau pour la position courante de chaque particule, et d'un
tableau pour le temps qu'il lui reste a passer en étant immobile. Ces tableaux
sont réactualisés a chaque instant nt. La mise en oeuvre de ceci repose donc
sur une comptabilité précise du mouvement de chaque particule. Elle repose
aussi sur le tirage de variables aléatoires ayant les propriétés des N;, et des W,.
Des réalisations de telles variables aléatoires se déduisent de celles de variables
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uniformément reparties, elles mémes obtenues par un générateur de nombre
aléatoires.

La figure (4.8) illustre numériquement la comparaison de 'équation (4.20)
avec le résultat de la méthode de Monte Carlo (ici 7 = g € R). Nous avons véri-
tié que cette démarche donne le méme résultat pour 7 le long de n’importe quel
chemin complexe dans le demi-plan des parties réelles positives. Les figures
(4.9) et (4.10) montrent la partie réelle et la partie imaginaire de (e_iq[szzfl]),
les lignes correspondent a la fonction f de 1’équation (4.20) et les symboles sont
obtenus par la méthode de Monte Carlo.

: T ' ' — Ar=0.02.K=0.1. =100
— Ar=0.02.K=1, =100
y — A=0.02.K=1, w=1
A
r:‘" 0.6
>
S
T 04
3
v
0.2
0

0 100 200 300 400 500 600

FIG. 4.8: lllustration numérique de I'équation (4.20), avec 1 € R et t; = 0.5. Les sym-
boles représentent la simulation de <e*‘7[ZMIMf‘2*ZMIM”1}> par la méthode de Monte Carlo,

les lignes représentent la fonction f
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At=0.01 : t,=0.5

1% T
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=
‘_'_:: 0
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- K=1, w=100

05 k=1, 6=10 =

K=I, =1
1 | 1 | 1
[1] 100 200

FIG. 4.9: Illustration numérique de la partie réelle de I'équation (4.20) avec 1 imaginaire
pur. Les symboles représentent la simulation de Monte Carlo de (e~ "1Zmimia=Zmimu ) o
lignes représentent la fonction f

At=001;t,=0.5

)

Z

b

Im(<exp[-iq(Z,

FIG. 4.10: La partie imaginaire de I'équation (4.20) comparée avec la marche au hasard
avec les méme parametres que pour la figure 5( é!.9).



Au second membre de 1’équation (4.30) qui donne la fonction caractéristique

(e”(zf ~MiMp Ly *MIM'fl)) du modele f-MIM , nous avons la convolution de deux
fonctions. La premiere R(t + 1) est une fonction de Mittag-Leffler, cette fonc-
tion se calcule généralement en inversant la transformée de Laplace, par une
intégration sur un intervalle infini. La seconde s’obtient en appliquant a la fonc-

-1
tion constante 1 1’opérateur (Id —n(Ild+ Alé;v)_lléﬁr) (Id + AI&;V)_l. Ces

deux fonctions se calculent a ’aide d"une méthode numérique décrite dans [58],
dont nous rappelons le principe ici.

L'opérateur (Id + Aléljj) est discrétisé selon la méthode des trapezes [28],

dont nous déduisons une approximation pour (Id + AIS ~7)~! apres avoir in-
versé la matrice triangulaire qui représente Id + AIS ? [58]. Le développement
de cette méthode est donné dans I’annexe (D), il permet de calculer rapidement

la fonction de Mittag-Leffler R = (Id + AIS/:Y)_l (1).

L'opérateur (Id + AI& - 17161 L) (Id + AIS/:’), est discrétisé en utilisant
la méme méthode que pour (Id + AI& ~")~!. Le second membre de 'équation
(4.31) ainsi obtenu a été comparé avec succes avec la simulation par la méthode

de Monte Carlo, la figure (4.11) illustre 1’excellent accord entre ces deux mé-
thodes.

Dans le cas de 1’équation de Fokker-Planck fractionnaire, nous avons illustré
numériquement la comparaison de 1'équation (4.27) avec la marche au hasard.
les figures (4.12) et (4.13) représentent respectivement la partie réelle et la partie
imaginaire de I'équation (4.27), comparée avec la simulation par la méthode de
Monte Carlo.

. : iq|Xz, —X
Ceci va nous permettre de determiner (e q[ 2t Zfl] )
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0,84 =z e -~
A e =05 11_{1}‘, partie reelle
~ L| & v=0.5 1,=0.1 partie imaginaire i
—
Pl O v=0.5,1,=0.4, pariie reelle
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FIG. 4.11: La fonction caractéristique de (e" [2r-mrnas, ~2s *’V”M/flb pour v = 05 A =1
avec deux valeurs de t1(t; = 0.1;t; = 0.4). Les lignes continues représentent I'équation
(4.31), les symboles sont obtenues par la méthode de Monte Carlo.

D=1;q=1let v=0
! [ t I

—_ y=0.3
—_ y=05
—_ y=08

09

0.8

0.7

0,6 —
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Re(<exp(iq[(Z, -Z,)])>)
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0.3 | | | | | |
o K

FIG. 4.12: Comparaison de la partie réelle de I'expression (eiq[zm’ E"z_ZF”’E/fl]) avec la mé-
thode de Monte Carlo, pour différentes valeursde y (y = 0.3,y =0.5,7y =08)et A =1
avec D = 1,9 = 1ett; = 0. Les lignes continues représentent l'équation (4.27), les
symboles sont calculés par la méthode de Monte Carlo.
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FIG. 4.13: La partie imaginaire de |’expression (e [Z”PUZ_Z”PW])comparée avec la
marche au hasard avec le méme parameétres que pour la figure (4.12).

4.4 L'espérance mathématique des incréments d’un
mouvement Brownien subordonné par l'inverse
d’un subordinateur de Lévy

Les incréments du mouvement Brownien standard sont indépendants de
tout ce qui s’est passé avant (c’est un processus de Lévy) et d’autre part leur
distribution ne dépend que de leur durée. Nous allons en déduire, en utilisant
le résultat du paragraphe (4.3.1), une expression pour la fonction caractéris-
tique d’'un mouvement Brownien subordonné par 'inverse d"un subordinateur
de Lévy. Un tel résultat peut étre obtenu pour des subordinateurs aussi géné-
raux que ceux considérés aux paragraphe (4.3.1). Nous préciserons ensuite ce
qu’il implique lorsqu’on considere les subordinateurs correspondant aux trois
modeles plus particulierement étudiés dans ce mémoire. Nous illustrerons en-
suite notre résultat par des comparaisons numériques entre I'expression obte-
nue pour la fonction caractéristique, et des simulations de Monte Carlo.
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44.1 Incréments d’'un mouvement Brownien subordonné : cas
général d’'un subordinateur de Lévy

Comme au paragraphe (4.3.1) Z; représente 'inverse d"un subordinateur de
Lévy, pour lequel on a

(e71En=20)y = F (7,14, 1).
Nous étudions les increments de
Xt = UZf + Vv ZDBZH

ou B; représente un mouvement Brownien standard. Pour t; > t;, la fonction
caractéristique de x¢, — x4, est donnée par (elqv(xtz’xf1)>, avec

Xty — Xy = 0(2y, — Z1) + V2D(Bz, — Bz, ).
L'incrément Z;, — Z;, peut prendre n'importe quelle valeur ©, et nous appelons
P (2, — 24, € {dO}) la probabilité pour qu’il appartienne a I'intervalle (©, © +
do).

t

Pour chaque valeur de ©,1a V.A. B Z, Bz | est distribuée comme v2D®B1,

ol By ne dépend pas de ©. Par conséquent l'espérance (¢'1*27%1)) est donnée
par

<ei‘7(Xt2—xt1)> — /®E]R+ eiqv®e—q2D®P(Zt2 _ Ztl c {d@}) 0<O<th—H

— /@ N ¢~ (CiHPDOD(Z, _ z, e {dO}). (4.33)

Cette derniére intégrale n’est autre que F (17,1, t;) avec § = —iqv + ¢°D. Par
conséquent la proprieté suivante est démontrée.

Proposition 4.4.1. Soit x; le processus défini par

xt = xo +0Z; + V2DB(Zy),

Zy étant I'inverse d'un subordinateur de Lévy Uy, les U, et By etant indépendants avec
(e7170=%0)) = F(n, 1, ).

Alors la fonction caractéristique des incréments de x; est

<eiq(xt2_xt1)> — F(_qu + qu, tll tz), (434)
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4.4.2 Cas particuliers des modeles F-MIM,FFPE et MIM

Dans le modele MIM le déplacement d"une particule donnée entre les ins-
tants ¢ et tp est distribué comme :

XMIMt, — XMIMt, = U(Zmime, — ZMimt ) + \/ 2D(Zmimt, — Zmime, ) N1
| (4.35)
A cause de (4.35), on en déduit que la fonction caractéristique (¢~ /7MiM ~XMin )
est

<e_i‘7(xMIM,t2 —XMIM,t) ) = <e(—iQ+DEI2) (Zmimt, —Zmimpty) )
= f(—iqu+ Dg* K, w, by, tp). (4.36)
f étant défini par (4.21)

Une expression assez simple de (¢"*27%1)) correspond au modele FFPE.
Dans ce cas,on a :

, - , t4 )71 . £
<ezq(xppp5,t2 xFFPE,f1)> =1+ (igu — ¢°D) % * E, ((qu - qu)X)] (2 —t)
(4.37)

Rappelons que I'expression (4.37) est seulement valable dans le cas o1 y €]0, 1].
Dans le cas limite ou y = 1, le FFPE correspond au mouvement Brownien (avec
biais pour v # 0), et quand la donnée initiale xp = 0, on a:

<ei‘1(xFFPE,t2—xFFPE,t1)> — <€iQ(xFFPE,(t27t1))>’

dans ce cas : ,
<elq(xFFPE,t2—xFFPE,t1)> — o~ DAPlt—t] yiqu(t—t1) (4.38)

Dans le cas du modele f-MIM, la fonction caractéristique du déplacement
s’écrit sous la forme suivante :

(M man =X miain)) - — 1 g[Ey g (= A+ #)' ) % (Id+ AL T =15 )7
(Id + Al ) (D] (2 — 1), (4.39)

avec ] = iqu — g°D.

4.4.3 Illustrations numériques

Comme au paragraphe precédent l'illustration numérique est obtenue en
comparant la formule analytique et la simulation par la méthode de Monte
Carlo.
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Les figures (4.14) et (4.15) montrent la comparaison des solutions de 1'équa-
tion (4.36) qui représente la fonction caractéristique des incréments xp11n e, —
XMmim,t, dans le cas du modeéle MIM avec la marche au hasard, avec At = 0.04 et
t; = 3.95.

1 T T T ‘ o
5{3 -+ marche an hasard
% r — courbe theorique |
L
—
& 051
|
3
oy
@ L
L
—
g
o 0
o
L
@
g il
o
w
=
=
L 05
<
-
e
0

FIG. 4.14: La partie réelle de I'équation (4.36) comparée avec la marche au hasard, avec
D = 0.0001, v = 0.45, K = 0.4 et w = 500. Le symbole représente la simulation
de Monte Carlo de (e~ 1M =%minin )y les lignes représentent I'équation (4.36) calculée
numériquement

Dans le cas du {-MIM, la comparaison de 1'équation (4.39) avec la simulation
par la méthode de Monte Carlo est illustrée par la figure (4.16). Pour les deux
valeurs de t; representées ici, on voit une légere différence entre les deux mé-
thodes, par contre le module (en trait sur la figure) est moins influencé que la
phase.

Dans le cas de 1’équation de Fokker-Planck fractionnaire, nous avons illustré
numériquement la comparaison de 1’équation (4.38) avec la marche au hasard,
avec une vitesse nulle et D = 1.

62



0.5

[==]

Valeurs prises par les parties reelles
&

+ marche au hasard
— courbe theorique

or

FIG. 4.15: La partie imaginaire de I'équation (4.36) comparée avec la marche au hasard,

avec les mémes parametres que pour la figure 4.14
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- 1,=0.4 ou t,=0.1, module

t,=0.4 ou 1,=0.1, module
t,=0.4, partie imaginaire
rj=0.4, partie réelle

t,=0.1, partie imaginaire

1,=0.1, partie réelle
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FIG. 4.16: Expression mathématique de (ei["f ~MiMip —Xf *M’Mff1]> pour vy = 0.5, A =1, avec
deux valeurs de t1(t; = 0.1;t; = 0.4). Les lignes continues représentent I'équation (4.39),
les symboles représentent la méthode de Monte Carlo.
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* Partie réelle

<exp(-igfx tz-x : D>
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=

in
T

At=0.04 ; v=1; D=0

FIG. 4.17: Illustration de la partie réelle et de la partie imaginaire de <ei[xFFPE'f2_xFFPEff1]>
comparées avec la simulation par la méthode de Monte Carlo. Les lignes continues repré-
sentent I"équation (4.38), les symboles sont calculés par la méthode de Monte Carlo.

Les fonctions caractéristiques obtenues au paragraphe précedent pour les in-
créments des mouvements Browniens subordonnés ont un comportement aux
grandes valeurs de g qui nous a semblé interessant. En effet, ce comportement
asymptotique met en évidence les parametres du subordinateur. Il ne dépend
pas des parametres D et v du mouvement Brownien.

4.5 Limite de la fonction caractéristique du déplace-

ment

Mettons en évidence ce comportement asymptotique pour chacune des ca-
tégories des processus étudiées.

4.5.1 Cas associé a I’équation de Fokker-Planck fractionnaire

L’expression (4.37) peut étre écrit de la fagon suivante

<€iq(xFFPE’t2_xFFPE’t1)> = FFFPE(_iqU + qu, Y, tl/ tz — tl) (440)
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avec

-1 gt
PFFPE(W/'Y/ ty,tr — tl) =1- % % * E’Y(t%) (t2 - tl)/ (441)
Aux grandes valeur de g, la limite de I’équation (4.41) peut étre determinée
analytiquement grace a la remarque suivante et au comportement asymptotique
de la fonction de Mittag-Leffler. Nous allons voir que cette limite est différente
de zéro quand 7y est différent de 1. La remarque suivante permet de gérer la
convolution quand g, donc —igv + gD tend vers l'infini.

Remarque 4.5.1. Soient K une fonction intégrable et @ une fonction continue sur R™

/

+o00 t , ,
avec/ K(t)dt = 1. Alors la convolution / %K <t7) @(t —t )dt tend vers ¢(t)
0 0

quand | — 0.

Proposition 4.5.1. (i) Pour v < 1, D > 0 et t; > 0 la limite de Frppg(—iqu +

-1
Dg?, v, t1,ty — t1) tend vers 1 — (I&j%) (tp —t1) # 0 quand g — .

th — b
1

1— Sil’lﬂ")’ (tz — tl)lv
(1 —1y) t '

(ii) Par ailleurs, quand est petit, une approximation de cette limite est

Preuve. La preuve s’appuie sur le comportement asymptotique de la fonction
de Mittag-Leffler. En efffet, d’apres Podlubny [77], pour tout entier p > 1, la
fonction de Mittag-Leffler E,(z) vérifie

Fu(z) = ¥ = O(2 ")
' = T(1— ka) '

e : o
quand z tend vers 'infini avec un argument compris entre - et 77, pour a > 1.

Pour p entier vérifiant

1 1 )
< v < —,0naaussi:

F1°7%%

(igo — Dg*t7) !

Ey(iqo = Dq*t") = =g s

p igo — 2 —k
_|_kZ:1(_1)k+l( qr(llzqk;’y)) +h ((lqv . Dq2t7)>

avec h(x) = O(x P~ 1.
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En appliquant la remarque avec p = 1siy > 1/2ouavecp > 1

si

pr1 <7q< v et pour D > 0, la relation (i) de la proposition est verifiée,

avec

. (b )7
FpppE(ZqTJ — qu,’)/, t1,tr — tl) — 1 — (Ié,_g%) (tz — tl).

Pour t; = 0, cette limite s’obtient différement et est égale a zéro, mais pour

sinfty [t —t "(17) .
1-— Y tq
qui démontre (ii) avec tp — t; petit (voir figure (4.18)). [

t; > 0 elle est approximativement donnée par 1 —

0.8k |
AT i
i\a 0.6 -
g’\' i 'Y=05
;i O —-v=0.6
Q\}’ = -_ ’Y=08
02 v=0.7
--y=0.9
| -y
0 I | I
-100 0 100 200

FIG. 4.18: Expression mathématique de (¢’ [xerpe —xere E"1]> pour différentes valeurs de v,

. Avec D=1,

. 17,)/
; . sin 7t ty —t
les traits gras de couleur noire représentent |1 — i ( 2 1>
m(l—) t1

t = 16 et th —t; = 0.01

Pour les processus associés au f-MIM, nous n’avons pas d’expression analy-
tique pour la limite de la fonction caractéristique des déplacements. Cependant
la méthode de Monte Carlo permet de simuler cette fonction lorsque g est grand,
ce qui met en évidence un comportement similaire.
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4.5.2 Cas associé au modele f-MIM

Aux grandes valeurs de Dg? et de t;, la partie réelle de (¢~ MM =f-mimn])
converge vers une constante comme on voit sur la figure (4.19). Par ailleurs, on
voit que la limite est différente de zéro quand y < 1ett; > 0.

La figure (4.20) montre que le comportement asymptotique de (eiq(xf ~MIM,tp X f-MIMfy )>
est vraiment en puissance du temps. Ce comportement est observé par la mé-

thode de Monté Carlo. Nous avons de plus observé que 1 — lim Re <<ei’1(xt2 —1) >>

q*)OO
1=y
: (Rt o —t :
est proportionnel a 5 lorsque 5 est petit, comme au paragraphe
1 1
précedent.

Y=1, partie réelle

=1, partie imaginaire
— ¥=0.99, partie réelle
== y=0.99, partie imaginaire| |

=
oo
I

¥=0.9, partie réelle
- Y=0.9, partie imaginaire
— y=0.8 partie réelle —
— — y=0.8, partie imaginaire

=)
>
I

5

04 / x;; |

<expliq(x, -x )]>

=
>
I
|

[=]

-40

d""“
“““?:v_-/[ '
| 1 | L s | 1 | |
-20 0

FIG. 4.19: Représentation de la partie réélle et de la partie imaginaire de
(M =X )Y o fonction de q pour différentes valeurs de «y. On a pris D = 1,
v=1A=1
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FI1G. 4.20: Comparaison de [1 — lim Re ((e’q(xfMW#z‘”M!MﬁJ))] , avec (tz ; tl)
1

en coordonnées logarithmiques. Avec y = 0.5et D = 0.1

4.5.3 Cas associé au modele MIM

Quand g — oo la fonction caractéristique (¢"¥MiMin ~¥MiM4 )Y tend vers

K —w(t—h) —w(K+1)h
Ktle [1 e ]

Ici aussi le comportement de cette limite en fonction de t; — ¢; indique les va-
leurs des parametres w et K, si t; est grand devant t, — t;.

Ces résultats s’étendent facilement au cas des processus stables (ou vols de
Lévy) subordonnés.
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4.6 Lafonction caractéristique des déplacements d'un
vol de Lévy subordonné

Les proprietés essentielles qui ont été utilisées pour avoir la fonction carac-
téristique du déplacement du mouvement Brownien subordonnée peuvent étre
utlisés avec des processus plus générauxa condition que ces processus aient des
incréments indépendants et que leur fonction caractéristique soit donnée par
e~ P(a)(ta—t1)

Le vol de Lévy L, g (voir paragraphe 3.4.2) d’exposant de stabilité a €]0,2|
et de parametre de symétrie € [—1,1] satisfait bien ces deux conditions, car en
plus de l'indépendance de ses incréments, sa fonction caractéristique est donnée

par e "%« o1 1a fonction ¢a,p(q) est définie par :

gas0) = lal* (1-iB (0,

avec T
w(g,u) = tan —- pour a #1,

w(qg,a) = —%Ln|q| pour a=1

En utilisant un tel vol de Lévy a la place du mouvement Brownien, on ob-
tient le processus

Xt = X0 + 0Z; + D Lo g(Zs).

A cause del'indépendance de des incréments de L, g, la proposition 4.4.1 s’étend
pour donner le resultat suivant

Proposition 4.6.1. Soit x; le processus

Xt = xo + 04 + D%La,ﬁ(zt)/

Zy étant l'inverse d'un subordinateur de Lévy U, les processus U etL, g(t) étant in-

dependants, avec <e”7(Zf2*Zf1)> = F(n,t1,t). Alors la fonction caractéristique de x;
vérifie

(127} = F(—ivg + Doy p(q), ti, t2) (4.42)

La proposition est illustrée par les figures (4.21)-(4.25). Ces figures com-

parent les deux membres de I'équation(4.42) dans le cas d'un vol de Lévy L, g
subordonné par l'inverse d'un subordinateur strictement stable (c’est a dire
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Urrpez). Toutes ces figures montrent le premier membre de 1'équation (4.42)
determiné par la méthode de Monte Carlo, ainsi que le second membre calculé
en discrétisant la fonction de Mittag-Leffler et la convolution. Pour toutes ces
figures, le premier membre est représenté par des symboles alors que le second
est représenté par des lignes.

Lorsque g — oo on obtient par conséquent la méme limite que dans la cas
du mouvement Brownien, quelles que soient les valeurs des parametres «, 8, D
et v. Le comportement de (eiq(xfz_xﬁ) aux grandes valeurs d g ne dépend que
des proprietés de F, c’est a dire du subordinateur.

En d’autres termes, ce comportement asymptotique est entierement déter-
miné par les effets de mémoire, eux mémes représentés par le subordinateur.
Aux grandes valeurs de g la fonction caractéristique des déplacements caracté-
rise la mémoire et n’est pas influencée par la distribution des sauts.

D=1;v=0 et Y=035
l T T T
-———*__*\4___‘_ ; I

0.8+

0,4

<exp(-ig[x tz-x : 1>

0.2+

T

0

F1G. 4.21: Illustration numérique de la proposition, dans le cas d'un vol de Lévy DL,
. . . T .
subordonné par l'inverse du subordinateur strictement stable cos %L%l' La partie im-

maginaire est évidemment nulle. Les parametres sont « = 1.5, = 0,7y = 0.5,D = 1 et
v = 0. Plusieurs valeurs de t1 sont représentées et t, = t1 + dt ont dt = 0.01
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0.8
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«M 0.6

Re(exp(-iq].

FIG. 4.22: Partie rélles des deux membres de (4.42) pour un vol de Lévy assymétrique
L1 subordonné par l'inverse du subordinateur stable cos %L

« = 1.5,y = 0.5. Plusieurs valeurs de t| ont été représentées et t, = t1 + dt oit dt = 0.01

y1. Les parametres sont

0.3 T

=3
>
I
Y
1}
=
~

o

0.1

Im(exp(-iq[x tz-xt] D)

FI1G. 4.23: Partie imaginnaire des deux membres de (4.42) dans les mémes conditions que
pour la figure 4.22
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FIG. 4.24: Partie rélles des deux membres de (4.42) comme pour la figure (4.22) mais avec
plusieurs parametres -y, t1 étant fixé et t, = t; 4 dt.

D=1;V=l;t1=0.5

— y=0.3
—_ y=0.5

0,1

Im(exp(-ig[x X r;]) )

FI1G. 4.25: Partie imaginaire des deux membres de (4.42) dans les mémes conditions que
pour la figure 4.24.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons obtenu une expression mathématique pour la
fonction caractéristique des incréments de mouvements Browniens subordon-
nés en inversant divers processus de Lévy. Nous avons considéré des subordi-
nateurs stables avec ou sans biais, représentant des effets de mémoire déclinant
lentement. Nous avons aussi utilisé un subordinateur de Lévy n’appartenant
pas a la classe des processus stables, a savoir un processus de Poisson compo-
site représentant cette fois-ci une mémoire décroissant rapidement.

Ce résultat a été illustré numériquement, en déterminant la fonction caracté-
ristique par la méthode de Monte Carlo, I'expression mathématique étant, selon
le cas, explicite (dans le dernier cas) ou impliquant des convolutions. Avec les
subordinateurs stables, les convolutions doivent étre calculées numériquement,
c’est plus compliqué avec un biais.

Ce résultat s’étend facilement a des vols de Lévy subordonnés. Il a aussi
été illustré numériquement dans ce cas, par contre ces illustrations sont tres
parcellaires compte tenu du grand nombre de parametres impliqués.

Ce résultat a permis de voir que la fonction caractéristique des incréments de
vols de Lévy subordonnés présente une limite. Cette limite s’obtient en donnant
de grandes valeurs a la variable conjuguée des incréments.

Dans les trois cas abordés, cette limite ne dépend que des parametres du
subordinateur, et pas de ceux du processus parent. Nous 1’avons verifié analyti-
quement dans le cas d"un subordinateur stable sans biais. Avec un biais, on 1’ob-
serve numériquement grace aus simulation de Monte Carlo. C’est assez facile
a voir dans le cas ou le subordinateur est un processus de Poisson composite,
pour lequel la fonction caractéristique a une expression explicite.

Nous pensons que la mise en évidence de cette limite est un résultat utili-
sable dans des expériences de RMN, puiqu’il permet d’extraire les parametres
décrivant la mémoire, dans des conditions telles qu’ils apparaissent dépouillés
des parametres décrivant 1’aspect spatial d'un processus de transport. Obser-
ver directement cette limite avec des impulsions courtes pose des problémes,
car on ne peut pas travailler avec de grands gradients. Cependant, les expéri-
mentateurs compensent en utilisant des impulsions plus longues. Interpreter
les résultats devient plus délicat lorsqu’on augmente la durée des impulsions
de gradient. Cependant, notre équipe a effectué des simulations de la fonction
caractéristique alors obtenue, et retrouvé la méme limite que ci-dessus.
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Chapitre 5

Equation fractionnelle d’ordre
variable pour la sous-diffusion
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Le MIM fractal et I’équation de Fokker-Planck fractionnaire représentent
deux possibilités pour décrire la dispersion anormale dans des milieux ot on
a des raisons physiques de penser que les particules de fluide et de solutés su-
bissent des retards irrégulierement répartis. Le MIM fractal (f-MIM) présente un
certain interét pour les milieux poreux dans lesquels d"une part un écoulement
d’ensemble entraine les particules des qu’elles sont mobiles alors que d’autre
part la matrice solide rend plausible un mécanisme de piégage-relargage. Le
MIM fractal s’adresse aux milieux ot ce mécanisme semble actif alors que des
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observations suggerent des durées de piégage particulierement hétérogenes.
Un but ultime de ce travail est la dispersion dans les milieux poreux insaturés
[21]. Or, les modeles fractionnaires semblent présenter pour ces milieux d’au-
tant plus d’interét que la saturation est faible. On a donc des raisons de pen-
ser que l'ordre de l'intégrale fractionnaire qui apparait dans le modéle f-MIM
risque fort d’étre lié a ce parametre, ainsi qu’a la vitesse de Darcy.

Dans une expérience de dispersion au sein d’une colonne, ce dernier para-
metre ne dépend en général pas de la position. Par contre la saturation en dé-
pend souvent [51] (pas toujours [37]). Ce parametre peut étre difficile a contro-
ler lorsque le fluide non mouillant est lair, le fluide mouillant étant 'eau, ce
qui correspond aux reférences ci-dessus. On obtient plus facilement des confi-
gurations uniformes lorsque le rapport de viscosité se rapproche de 1 comme
lorsqu’on remplace I’air par de I'huile.

Afin de pouvoir traiter des saturations présentant plusieurs régimes de sous
dispersion, nous traitons de la possibilité d’avoir dans le modele {-MIM, une
intégrale fractionnaire dont l'ordre o dépend de la position. Pour simplifier,
disons que v = 71 dans une partie du milieu alors que y = <, dans l'autre.
Pour fixer les idées, le casotiona y < 1 pour 0 < x < xp ety =1 pour x > xp
semble pouvoir correspondre a certaines expériences. Le cas ot 7, = 0 a déja
été traité [58].

Nous allons d’abord montrer qu’on obtient effectivement une edp analogue
au modele f-MIM avec deux valeurs différentes de <y, a partir d"un modele sto-
chastique. Ce dernier revient a supposer que les particules sont immobilisées
pour des durées distribuées par une loi stable d’exposant y; aux positions vé-
rifiant x < xg, alors que pour x > xp on a une distribution différente, associée
a 7. Apres un raisonnement fondé sur des arguments probabilistes et 1'éva-
luation des flux, nous proposerons une preuve plus numérique. Cette preuve
numérique repose sur I'adaptation d’outils existants. Ces outils sont de deux
sortes : il s’agit de la discrétisation d’edp et de la méthode de Monte Carlo.

5.1 Modele stochastique et particules mobiles ou im-
mobiles

Nous allons préciser un modele stochastique permettant de tenir compte de
la possibilité d’immobiliser les marcheurs pendant des durées aléatoires, dont
la distribution dépend de la position. Nous établirons ensuite le lien entre les
densités de particules mobiles et immobiles, a petite échelle.

Nous souhaitons représenter un milieu dans lequel les particules peuvent
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étre retenues. Nous supposons de plus qu’elles sont retenues pendant des du-
rées aléatoires, avec des distributions différentes selon qu” on est dans la pre-
miere partie E; de la colonne ou dans la seconde notée E;. Pour représenter le
temps de séjour dans les pieges nous allons utiliser des variables aléatoires sui-
vant des lois stables de Lévy. Comme il y a deux hétérogénéités différentes, on
a besoin de deux sortes de variables aléatoires. Nous supposons d"un coté des
temps de séjour indépendants distribués comme (A;7)/ " W,, ou W, repré-
sente une V.A. stable d’exposant 71, dont la densité ¢; a pour transformée de
Laplace e *71. Bien entendu, ¥ et 72 sont inférieurs ou égaux a 1. De l’autre coté
nous avons (A,7)Y 12W.,,, W, ayant pour transformée de Laplace e*72 et pour
densité ¢,. Dans ces conditions, la probabilité de survie ¥(x, t) dans 1’état im-
mobile, qui est la probabilité pour qu'une étape immobile dure plus longtemps
que t, dépend de la position x et est donnée par :

+o00 +o0

1P1(Z)d2+/\21£2(X)/ o (z)dz.  (5.1)

t/ (A7)t 72

(1) = Al (x) |

(xet) e, (x) t/ (AT)VM
Compte tenu du comportement asymptotique de la densité d'une loi stable
(voir paragraphe 3.3.4) nous avons

et par conséquent :

2 i
T (x, ) =) (rz\ft——;) +17K; (t/(Ajr)l/%‘)> 1g(x). (62

j=1 j

Dans cette relation les K; sont des fonctions intégrables dans Ry et y; < 1. Les
parametres 7; et AA; représentent respectivement 1’hétérogénéité et l'intensité
des durées de stagnation.

Le comptage des étapes qui commencent dans un intervalle de temps donné,
nous permet de relier les densités mobiles et immobiles.

5.1.1 Modéle stochastique

On suppose que les mouvements de chaque particule de fluide comme de
soluté peuvent étre représentés par des marches aux hasard composées de suc-
cession d’étapes €, (€, représente le n-iéme étape) comme celle décrite par (4.6)
au paragraphe 4.1.2. Chacune de ces étapes se décompose donc elle méme en
deux sous étapes. Il y a d’abord une sous étape de durée T pendant laquelle le
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marcheur est en mouvement, et fait un déplacement de longueur v + vV2DTN,,.
Il y a ensuite une sous étape de durée aléatoire pendant laquelle la particule est
immobile. Ce schéma correspond a la figure 4.1, simplement ici la distribution
des temps d’arrét dépend de la position.

Notons x, la position du marcheur au début de 1'étape €,. A la fin de la sous
étape mobile, le particule partie de la position x, se trouve a la position x,, +

1
vT + V2DTN,,. La sous étape immobile a pour durée (A7) " W, , si x, + 07 +

V2DTN,, appartient a E;, et (AZT)Vliszm et si x, + vt + V2DTN,, appartient
a E,. Les variables aléatoires W, ,, et W,,, , sont de plus indépendantes de tout
ce qui s’est passé avant et elles sont distribuées comme W,,, et W.,,, définies ci-
dessus. Nous noterons x{ la trajectoire d'un tel marcheur.

Nous supposons de plus, en un sens qui sera precisé au paragraphe 5.1.2, que
cette marche au hasard a une limite quand T — 0. Ceci revient a admettre que
toutes les expériences que nous pourrions représenter ont lieu a une échelle bien
supérieure a celle des mouvements des particules, et qu’on appelle échelle hy-
drodynamique. Notre objectif n’est pas de montrer que cette limite existe, mais
de la décrire, en supposant qu’elle existe. Afin de montrer qu’a cette échelle la
densité de particules P(x, t) vérifie une edp fractionnaire, nous allons établir le
lien entre les densités de particules mobiles et immobiles, d’abord au niveau
de la marche au hasard, ensuite nous examinerons la limite. Nous détermine-
rons aussi les flux de particules. Mais auparavant, nous devons préciser le cadre
dans lequel nous travaillons.

5.1.2 Hypothéses et notations

Pour alléger certaines formules trop longues , nous notons e = (x, t) et de =

dxdt. Nous limitons notre étude a des temps finis inférieurs a T, de fagon que
e appartienne a E = R X [0, T]. Pour la donnée initiale, nous supposons que
toutes les particules sont injectées dans le milieu au temps ¢t = 0.
Notons Py, (x,t) et P;;,, (x, t) les densités de particules mobiles et immobiles. C’est
a dire que la probabilité de trouver une particule donnée dans [x, x + dx] entre
les instants t et t + dt, cette particule étant, de plus mobile, est Py, (x, t)dxdt. 1l
en est de méme pour P;,.

Hypothese H; : Nous supposons que quand T — 0, P, tend vers une quan-
tité Py, et c’est a partir de cette quantité que nous allons définir la limite de
P? . Plus précisement nous supposons que P, converge faiblement vers Py,, au
sens des fonctions test appartenant a ’ensemble C,(E) des fonctions continues
et bornées dans R x [0, T'.

Nous supposons de plus l'existence des densités Bj, et B}, pour des mesures

dites de renouvellement. Ces mesures comptent les nombres moyens de com-
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mencements de sous étapes mobiles et respectivement immobiles dans chaque
intervalle de temps : c’est a dire que nous supposons que le nombre moyen
de débuts d’étapes mobiles entre x et x + dx, entre les instants ¢ et t 4 dt, est
B;,(x, t)dxdt. De méme le nombre moyen de débuts d’étapes immobiles dans
ces conditions est B, (x, f)dxdt. Un point important est que le nombre d’étapes
pendant un intervalle de temps de durée dt inférieure a T ne dépasse pas 1.
C’est vrai pour la marche au hasard qui est a la base du modele f-MIM, puisque
chaque étape ne peut pas avoir une durée inferieure a 7. Les quantités By, (e)de
(respectivement B}, (e)de) représentent pour cette raison la probabilité qu'un
marcheur commence sa phase mobile (respectivement immobile) entre les po-
sitions x et x + dx entre les instants ¢ et t 4+ dt. Dans ces conditions, B}, véri-
tie la propriété suivante, que nous utiliserons en parlant de « propriété P » :

/ B;,(e)de < 1 pour tout intervalle temporel | de longueur .
Rx]JT

Ceci permet d’utiliser un concept formulé par Scher et Lax [87], celui de den-
sité de probabilité de «juste arriver » en un point donné a un instant donné.
Ces auteurs ont utilisé ce concept pour obtenir une équation maitresse justifiant
I’équation de Fokker Planck fractionnaire.

Nous allons passer de 1’échelle des particules a I’échelle hydrodynamique en

faisant tendre T vers 0. Plus précisement nous allons obtenir des limites au sens
faible. Ce n’est pas tres différent de la démarche de nombreux auteurs (Scher
et Al. [87], Scalas et AlL.[86]) qui ont utilisé des transformées de Laplace et de
Fourier. Notre démarche est cependant adaptée aux situations o1 on envisage
de laisser les parameétres dépendre de x, par exemple.
Plus précisement, le symbole — sans plus de précision désigne dans la suite
la convergence faible, le produit de dualité faisant intervenir des fonctions test
continues et bornées, c’est a dire éléments de C,(E). L'hypothese de base de ce
chapitre est que P, converge faiblement vers P, lorsque T — 0. Cette hypothése
est notée (P;, — Py,).

L'obtention d'une relation entre Py, et B}, est une étape importante.

5.1.3 Densité de particules mobiles a petite échelle

Les particules mobiles a la position x au temps ¢ sont en mouvement depuis
une durée au plus égale a 7. Cette sous étape de 1'étape €, se terminera par un
saut aléatoire instantané, qui sera lui méme suivi par une sous étape immobile.
La fin de cette derniere est aussi la fin de €,,.

On en déduit une relation entre les densités Py, et B}, [26]

T / ! /
P (x, 1) :/ BT (x —of t — £)df, (5.3)
0
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b 2z . . N . ! ~ PR
puisque la période mobile en cours a commencé a l'instant t — ¢ a la position

X — vt/, avec 0 < f <T.
Nous alons déduire de (5.3) que P,, — B, — 0 quand T — 0. Ceci équivaut a
vérifier que pour chaque fonction test ¢ € C,(E),

I= [E 8(e) [Pi(e) — 7B, (e)] de — 0.

Pour cela nous allons utiliser 1"équation (5.3) qui implique
I = [E { /0 BT (x —of, t— £)df — TBT(x, t)] 2 (x, )dxdt
= [E [/OT BI (x — ot ,t— t’)dt/} g(x, t)dxdt
- ’L'/E By, (x,t)g(x, t)dxdt (5.4)

En utilisant le changement de variable y = x — of et {=1t-— t,la premiere
partie du second membre de I devient

/OT [/EB%(Xfé)g(XJrvt',éqLt')de} dt':/OT [/}R/O”/ BT (. 0)g( 1 of 1 £ )de] df

B, étant nul avant 'instant zéro, parce qu'il ne se passe rien avant le départ.

Afin d’utiliser les propriétés de la fonction test g, faisons apparaitre la dif-

férence g(x + vt ,t + ) — g(x,t), au moins lorsque T + ¢ < T. Comme t est
toujours inférieur a 7, il nous restera des intégrales faciles a majorer compte
tenu de la « proprieté P ».

L’expression (5.4) se décompose en :

[ = /OT (/IR /OTT BT (x, 1) [g(x+vt’,t+t’) —g(x,t)] de) dr’

T T—t/ , , ,
BT (x,t t,t+1t)de|dt
+ | (/R/T_T 5 (e g (x ot 4 >e>

T
- T/R/T_TB;(x,t)g(x,t)de
(5.5)

Les deux derniers termes sont petits a cause de la « proprieté P » de By,.
En effet pour le troisieme nous avons

T
// B, (x,t)g(x, t)dxdt| < sup |g]|
RJT—1 E
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Dans le second terme nous n’avons pas T en facteur, par contre il y a non pas
une, mais deux intégrations sur des intervalles de longueur inférieure ou égale
aT,donc:

T T—t/ , , ,
BY (x,t t,t+1t)de|dt
J (/R/T_T 5 (e g+ ot E+ >e>

T ! !
/ 4By, (R x (T —7,T = 1)) sup|g|dt
0 E

IN

T !/
< [ dBL (R x %) sup glat
0 E

< suplglt—0 quand T—0. (5.6)
E

Le premier terme quand a lui est égal a :

/OT ( /]R /OTT By (x,1) [g(x Fotf bt ) — g(x, t)} dxdt) dr
_ /]R /OT—T By, (x,t) G /Ofg(x ot t+1)df — g(x, t)) dxdt, (5.7)

La moyenne d’une fonction continue, effectuée sur un intervalle de durée 7

. , 1 (7 /
tend vers cette fonction lorsque T — 0 en tout point. Donc - / g(x+ot,t+
0

tl)dt/ — g(x, t) tend vers zéro pour tout (x,t) appartenant a E. Or ce terme est
uniformément borné par 2 sup |g|.
E

D’autre part, la « proprieté P » implique que

T—-71 T , , ,
/ / TB;,(x, 1) (1/ g(x+ot, t+t)dt —g(x,t)) dxdt < 2sup |g].
R JO TJo E

Le théoreme de la convergence dominée implique que le premier terme aussi
tend vers zéro.

Par conséquent,

P, —1B;, —0 quand T—0 (5.8)

Il nous faut maintenant considérer les particules immobiles.
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5.1.4 Densité de particules immobiles a petite échelle

Dans cette partie, nous allons décrire les particules immobiles en utilisant
Bj,, qui représente la probabilité qu'un marcheur donné commence une sous-
étape immobile a la position x a l'instant ¢. L'utilisation de B}, est une premiére
étape pour relier la densité immobile a la densité mobile.

Les particules immobiles qui sont a I'instant ¢ a la position x ont sauté aupa-
ravant a l'instant £ — £ (£ > 0), ont été prises au piege et y sont restées jusqu’au
temps t. Par conséquent, P} et B, vérifient :

2 t ’ / /
P = Z/O ¥, (¢)B,(x,t — £ )dt (5.9)
j=1
2
= % (¥ % BL) (01). (5.10)
j=1

Dans cette expression * désigne la convolution des fonctions causales. Pour
alléger les formules dans les convolutions, notons 7}, ¢ la translation d’ampli-
tude /1 dans la direction de x, et d’amplitude 6 dans la direction de t. La période
mobile qui se termine en x a l'instant ¢ a inclus un saut dont I'amplitude sera
notée y. Cette période a ainsi débuté a I'instant t — 7, en x — y — vT. Par consé-
quent, pour t > T, B}, vérifie la relation suivante :

Bsz (x, t) = KT,Z;)T,TB;L;:[(JC/ t), (5.11)

X

1
. Dans
\/2DT¢ (\/ 2DT>
cette expression nous désignons par ¢ la densité d'une V.A. gaussienne centrée
réduite.

En introduisant (5.11) dans (5.9) on obtient :

ou K; représente la convolution spatiale de noyau

2 2
Ph(x,t) =Y ¥y xBL(x,t) +T ') [‘F%. * (KeTor,e — 1d)TBy, (x, t)} (5.12)
j=1 j=1

A la limite hydrodynamique, cette expression se simplifie, comme nous allons
Voir.

5.1.5 Relation entre les densités de particules mobiles et immo-
biles

Nous allons éliminer les fonctions auxiliaires B;], en passant a la limite hy-
drodynamique.
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Le second terme de 'équation (5.2) vérifie

IT7'K; <f/(AjT)l/7j> lnwr,y = T 'K (t/(AjT)l/%) I (w4
T_l_l/%HKjHLl(m)-
D’autre part, le lemme 1 de [68] par exemple implique que T~ 'K <./ /7 > est

un opérateur de L!([0, T], X) qui tend vers zéro quand T — 0, pour 0 < 7; < L.
En utilisant la définition de I'intégrale fractionnaire et 'expression de ¥, ona:

2 2

1—7; 1—ygi

Py, (x,t) = Z Alej(x)Io,+ Py (x,t) + Z AflEj(x)IO,—i— Y
j=1 =1

[TB(x,t) — Py (x,t) + (K Zorr — 1d)TBy ], (5.13)

La décroissance rapide de ¢ a l'infini montre que |:(H<T7;JT,T —1 d)TBfnk] — 0,
ceci est démontré plus en détail dans I’annexe (E).
Donc 'expression

h(x,t) = [TBX(x,t) — P(x, 1) + (K Torr — 1d)TBT)]

converge faiblement vers zéro. Il reste a vérifier que Ié;jh fait de méme pour
v <1l

Soit ¢ une fonction test, avec |g(x, t)| < b.

Pour tout x réel nous avons

I — /OTg(x,t) (13;%) (x, t)dt
T
B /0 h(x,t) (1%;78> (x,)dt,

car le conjugué de 18;7 dans [0, T] est I;T_W [84]. La fonction (I;:%) (x,t) est
continue sur [0, T] et majorée par Ty sup |g|. Donc c’est encore une fonction

test. Donc l'intégrale I tend vers zéro, donc Ié Zjh — 0.

L'hypothese H; suppose qu’ a la limite hydrodynamique P, tend vers une
quantité Py,,. Cette hypothése nous permet d’avoir la relation entre P;,, et Py,
elle est donnée par :

2
1—n:
Pow =Y Al (x) Iy Pu(x, 1), (5.14)
j=1
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De cette équation, on peut déduire la densité totale de la maniére suivante :

2
1_ .
P(x,t) = Pu(x,t)+ Y Adg (x)Iy, " Pu(x,t)
j=1

2
1—~:
_ <Id + Y AjIE ()] j’) Py(x, 1), (5.15)
j=1
qui s’écrit aussi,
P(x,t) = <Id + Alg ()1 + A21E2(x)13;’f2) Pu(x, 1). (5.16)

En utilisant ’équation (5.16) on en déduit

-1
Pu(x,t) = <Id + Al () + A11E2(x)13;”2) P(x,t). (5.17)

5.2 L’'équation maitresse régissant la distribution de
la densité de particule

Nous allons maintenant proposer une edp qui régit I’évolution de la den-
sité P(x, t). Pour cela nous allons proposer une expression pour le flux de mar-
cheurs. Ensuite, l'application du principe de conservation de la masse conduit
a une edp régissant 1’évolution des densités Py, et P, en relation avec (5.14).

5.2.1 Le flux de particules

Le flux de particules en un point quelconque x est la moyenne de la dif-
térence entre le nombre de particules qui traversent x vers la droite et vers la
gauche par unité de temps. Il nous faut donc compter les particules qui tra-
versent x vers la droite.

Les particules traversant x vers la droite durant un intervalle de temps ¢, t + dt]

doivent étre mobiles et avoir passé un temps de durée t e [0, 7] dans la phase
mobile. Il y a de plus deux fagon de traverser x : ce peut étre a cause d"un saut
diffusif, ou a cause de la vitesse v et de la convection. Dans le premier cas le
particule traverse x juste a la fin d"une période mobile. Dans le second cas, elle
traverse pendant une période mobile. Nous allons d’abord compter la contribu-
tion de cette derniere possibilité, ensuite nous nous occupons des sauts diffusifs.

84



Contribution convective

Les particules traversent x avant la fin de la période mobile en cours (c’est
a dire avant le saut aléatoire) seulement si la phase mobile a commencé dans

l'intervalle [x — of ,x — ot + dt]. Le déplacement convectif qui correspond a
une amplitude ot etse produit entre les instants f et t 4 dt avec une probabilité

T / !
de dt / B, (x,t —t )vdt siv > 0.Siv < 0la probabilité de traverser x avant la
0

fin de 1’étape mobile est nulle. L'expression qui en resulte peut étre reliée a Py,.

En effet, nous avons

T T ! ! T T T ! !
/0 BT (x,t — ' Yodtdf — /0 (B + (T o — 1) By ] (vt = )odtat
1

= [ [P B = PR+ (T — 1) B (vt — £ Yot

TJo

Y Tt yodtar + [ [(eBT — pr T
= - | Pt —yodtar' + [ [(0BL ) + (T -

(x,t — £ Yodtdt
= PJ(x,t)vdt.

Ala limite hydrodynamique (T — 0), nous obtenons la partie convective v P, du
flux, qui est proportionnelle a la vitesse moyenne et a la densité des particules
mobiles.

Contribution des sauts diffusifs

Il y a d’abord les sauts dirigés vers la droite. Ceux dirigés vers la gauche se
comporte de maniére analogue, ensuite nous ferons le bilan.

Sauts dirigés vers la droite
Comptons maintenant les particules qui traversent x vers la droite, mais cette
fois par un saut diffusif. Les sauts diffusifs aléatoires permettant au marcheur de
traverser x de la gauche vers la droite sont partis de x — y et ont une amplitude
supérieure a y. Par conséquent, un tel saut fait traverser x vers la droite entre
les instants ¢ et t 4- dt avec une probabilité de [26]

| TewrBi (e = 0,0 @c(v)dyds (5.19)

Dans cette expression, nous avons posé ®.(y) = ® (y /V 2DT> ou

+0oo !/ /
P(z) = / ¢(z )dz est la probabilité pour la V.A. N; de prendre une valeur
4

plus grande que z.
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Il nous reste a faire apparaitre P;, dans I’équation (5.19). Pour cela, nous
allons la développer :

| TeweBi(r =y 0yt = [ [Bf 4 (Toor = 1) B, | (x =, 1)@<(y)dya

= /000 q)rqu) [PT + TBT (ﬁxvtf _ Id) TBT] (x —y, t)dydt
© P, ] )
= /0 lfy) ( y, dydt + / ) [ B Pm] (x —y, t)dydt
+ /0 O (y) [Tror — 1d] B, (x — y, t)dydt. (5.20)

Une démonstration est détaillée dans ’annexe (F) pour montrer que :

/ CI)TT(y) [TB;, — Py](x £ y,t)dy converge faiblement vers zéro, mais au sens
0

des distributions cette fois-ci.
Il en est de méme pour / D (y) [Tror — Id] B}, (x £ y, t)dydt.
0

Finalement, I'expression de (5.19) est la somme de

/ N CDTT(}/)P,;(x —y, t)dydt, (5.21)
0

qui s’écrit avec P;,, et d’une autre expression dont nous venons de voir qu’elle
tend vers zéro.
L’expression (5.21) est a son tour la somme de deux termes, qui sont
© P
at | #pm(x —ydyetdt [ T(y) (PL(x =, t) — Pul(x —y, t)dy).
0 0

Par conséquent la probabilité de traverser x vers la droite par un saut diffusif
entre t et t 4 dt s’écrit

dt </0+oo CI)TT(y) Py (x —y, t)dy + €+(x,t))

ou &4 (x,t) est de la forme

+00 P
et = [T Oty nay,

VT représentant une fonction qui converge faiblement vers zéro quand T — 0.
Sauts dirigés vers la gauche

De méme la probabilité de traverser x vers la gauche s’écrit

dt (/0+oo CDTT(}/) Pu(x+y,)dy + E_(x, t))
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avec

E_(x,t) = /()+oo cIDTT(y)VT(x —y, t)dy.

Nous sommes maintenant en mesure de faire le bilan des sauts diffusifs. Le
nombre moyen de sauts diffusifs vers la droite moins le nombre moyen de sauts
diffusifs vers la gauche a termes de x pendant dt est

/Ooo ¢T_§y) (Prlr—z(x_y,t) _Pm(x+y,t))dy+€+(x,t) —5_(X,t).

L'annexe (F) montre que £, (x,t) — £_(x,t) — 0 au sens des distributions. Il
nous reste par conséquent a nous occuper de la limite de

Flot) = [ W (B -yt~ a0 dy

quand T — 0 pour avoir le flux diffusif.

Pour cela remarquons que D = I?/27. Par conséquent

y/1)dy.

fT(x,t) _ /04-00 Pm(x—y,t);Pm(x—{—y,t)q)(

Posons Y =y/lona:

+00 — _
0

Nous aurons prouvé que F*(x,t) converge vers —dyDPy,(x,t) au sens des
distributions quand T — 0 dés que nous aurons vérifié que

0

] - ame(x)> YO(Y)dy

tend vers zéro au sens des distributions, puisque nous avons

S 1
/O YO(Y)dy = 4, (5.22)

qui est démontré a I'annexe G.

Il reste a vérifier que pour toute fonction généralisée f, pour chaque g dans
l'espace des fonctions test D(IR) des distributions ( ensemble des fonctions infi-
niment dérivables a support compact dans RR),

/Rg(x) /O+oo (f(x ) —fxEIVY Bxf(x)> YO(Y)dYdx — 0 quand [ — 0.

2Y1
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Il suffit pour cela de remarquer que la parenthese est majorée par le sup de
—+00
2Y1[0%,f|, et que /0 Y2®(Y)dY est fini (voir annexe G).

Dans le cas limite de F*(x,t) quand T — 0 est —D0dy P, (x,t). Par conséquent
compte tenu du flux convectif vPy,(x,t), & la limite|hydrodynamique [le flux a
travers x est

F(x,t) = —D0yPy(x,t) + vPy(x,t) (5.23)

5.2.2 Equation de conservation

Appliquons le principe de conservation de la masse a la variation entre ¢ et
) dx dx .
t + dt du nombre moyen de particules entre x — 5 et x + 5 Cette variation est

le bilan fx_djx — J’:Hd%,

en dx. Mais c’est aussi dto;P(x, t).
Nous en déduisons

9P (x,t) = [Dai - vax} Pulx, t) + r(x,t), (5.24)

aussi égal a (Dai — vax> Py (x,t).dx, au premier ordre

En introduisant I’équation (5.17) dans (5.24) on a :

-1
9P(x,t) = [Dai - vax} (Id + Arlg, (1) + Aol EZ(x)I&;”) Pu(x, 1)
+ r(x,t). (5.25)

Dans le cas ot1 v est constante et D uniforme, en supposant que r(x, t) = 6(x)d(t),
I’équation (5.25) est equivalent a :

d (1 + Aqlg, ()" + A21E2(x)13,‘+72) P(x,t) = 3,[Ddy — 0]P(x,t). (5.26)

Ce résultat a été obtenu a partir de (5.8) qui avait aussi servi pour relier les
densités des marcheurs mobiles et immobiles. Nous avons déduit le flux, puis
I’équation de conservation. Une démonstration numérique est possible aussi, a
condition de pouvoir résoudre numériquement 1’équation (5.25). On peut alors
comparer ses solutions avec des histogrammes issus de la marche au hasard
définie par (4.6).

5.3 Simulations numériques et comparaisons

Antérieurement, plusieurs auteurs ont discuté de 'utilisation de schémas
numériques discrétisant I’équation (5.25) dans le cas ot la durée de stagnation
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et I'hétérogénéité dans le milieu sont uniformes avec une vitesse d’advection
constante [58]. Dans ce cas particulier, I’équation (5.25) est équivalente a 1’équa-
tion (5.26), ou la dérivée au sens de Caputo peut étre discretisée avec différents
schémas numériques [28][39]. Une méthode alternative a été proposé dans [58].

Dans cette partie, nous allons donner une solution numérique de 1'équa-
tion (5.26) puis la comparer a la simulation par méthode de Monte Carlo de la
marche au hasard décrite dans I'équation (4.6). Avant de montrer des résultats,
pésentons la méthode utilisée pour discrétiser I'équation (5.25).

5.3.1 Méthodes numériques

Pour la simulation numérique, nous avons utilisé la relation
Pl t) = (14 + Arlg, (™ + Mg ()1 R) Pl D),
et la formulation de 'équation (5.26) en termes de Py, qui s’écrit,
d <Id + A1l Iy + Alp, ] ;”2) Pu(x,t) = [Dai - vax] P (2, 1)+ 7(x, ).

Comme 9;I'™7 = D'77, cela nous permet d’écrire ’équation (5.26) de la ma-
niere suivante :

IPu(x,t) + Ailg, (x)Dy " Pu(x,t) + Ap1Ex(x)Dy "> Pu(x, t)
- [Dag—vax] Pu(x, ) + 7(x, 1). (5.27)

Pour discrétiser 1'équation (5.27), la méthode des differences finies centrées a
été utilisée pour les dérivées d’ordre entier (temporelles et spatiales)

Pyt — Py,
ath = M i ’
At
+1 +1

9P, — PTZHl — Pl

x+tm Ax ’

B s i 18
* Ax? '

Pour la dérivée fractionnaire temporelle d’ordre 1 —; (j = 1,2) au premier
membre de 1’équation (5.27), le schéma de Griinwald—Letnikov a été appliqué.
I repose sur

1 & 1
1— _ 1=y pn+1—k
D'=7p, = A kE_O AL P;Zi ,
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avec

k—o
Y _ Y N T _
Ak+1 = k—{——lAk ou AO =1.

En utilisant ces relations, 1’équation (5.27) s’écrit de la fagon suivante :

n+l _ pn
Pl —p

' m; 1 = 1=71 pn+1-—k 1
At + Ailp (Atl—%) k;:)Ak Poi ™ + Ml py ) | 3
i Al pntl-k _ D (Pn—l—l _oprtl 4 Pn+1> v <Pn+1
= k m; T OAxX2 mjiq mi mi_q 2Ax Mjq

ce qui équivaut a

At > _ At

+1 o 1—v +1—k

P;Zi — P;Zi = —Mlg <—At1’h) kg)Ak 1P,’f1i — Aol (y (—At172>
© . DAt oA
kZ%)Ak R 2o (Pl = 2B P ) - = (P

Cette méthode permet d’avoir la densité des particules mobiles. Pour en dé-
duire la densité des particules immobiles P;,,, on applique la relation (5.14), pour
cela il faut discrétiser 'intégrale fractionnaire 13;7 en appliquant la formule
(D.1) de I'annexe (D). La densité totale est obtenue en additionnant la densité
mobile avec la densité immobile.

La méthode de simulation par la marche au hasard (4.6) consiste a calculer
les trajectoires d’un certain nombre N suffisamment grand de particules indé-
pendantes.

5.3.2 Simulations

A T'aide de ces méthodes, nous avons effectué une preuve numérique de
I’équation de conservation (5.24). Nous avons aussi vérifié numériquement la
relation(5.23) donnant le flux.

Nous présentons une preuve numérique du fait que a la limite hydrodyna-
mique (T — 0), la densité P(x, t) des particules effectuant une marche au hasard
comme (4.6) vérifie I’équation (5.26). Elle consiste a vérifier, sur plusieurs cas
particuliers que les solutions de 1’équation (5.26) discretisée selon la méthode
décrite au paragrahe (5.3.1) coincident avec les histogrammes de (4.6).

Dans un domaine a une dimension de longueur L = 1 ot la partie gauche
E; = [0; x4] et la partie droite E; = [x4; L] correspondent a des valeurs de 7y et
72 en général différentes, nous avons pris des conditions au limites absorbantes
aux bords. Le point source est localisé en xp a I'instant t = 0.
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La figure (5.1) représente cette comparaison dans le cas trivial ot y; = 7».
On retouve les solutions de 1’équation fMIM (une seule valeur de ). On a pris
xg=x9=L/2

La figure (5.7) représente une comparaison analogue avec les mémes condi-
tions sauf que 1 # 2. C’est a dire que les particules ont été injectées précise-
ment a la frontiére entre E; et E;. En d’autres termes x; = xg. On vérifie que
les solutions de 1’équation (5.26) coincident avec des histogrammes issus de la
marche au hasard.
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P(x,t)

FIG. 5.1: Le profil de concentration total P(x,t) dans un domaine de longueur L=1 a un
temps fixé. Avec D = 0.1, A1 = Ap =1,V = 0et dt = 0.0005. En noir y; = 2 = 0.5,
en bleu y; = 2 = 0.2. Les symboles représentent la méthode de Monte Carlo réalisée avec
100000 particules. Les lignes continues représentent I'intégration numerique de I'équation
(5.26).
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F1G. 5.2: Le profil de concentration totale P(x,t) dans un domaine de longueur L = 1 a
différents instants fixé. Les parametres sont D = 02 ,A1 = Ap =1,V =0.et 1 = 0.5
Y2 =0.2,x9 = L/4et x; = L/2. Les symboles représentent la simulation par la méthode
de Monte Carlo et les lignes continues représentent l'intégration numérique de I'équation
(5.26). 92
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FI1G. 5.3: Le profil de concentration des particules mobiles Py, (x,t) dans un domaine de
longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 0.2 ,A; = Ap =1,V = 05et 71 =
02,72 = 0.5, x5 = xo = LI2. Les symboles représentent la simulation par la méthode
de Monte Carlo et les lignes continues représentent l'intégration numérique de I'équation
(5.17).
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F1G. 5.4: Le profil de concentration des particules mobiles Py, (x,t) dans un domaine de
longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 02 ,A\1 = A =1,V =0et v =05
2 =0.1,xg = L/4et x; = L/2. Les symboles représentent la simulation par la méthode
de Monte Carlo et les lignes continues représentent l'intégration numérique de I'équation
(6.17). 93
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FI1G. 5.5: Le profil de concentration des particules immobiles Py, (x,t) dans un domaine de
longueur L = 1 a un temps fixé. Les parametres ont les mémes valeurs que pour les figures
(5.2 et 5.4). Les symboles représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo et les
lignes continues représentent I'intégration numérique de I'équation (5.14).
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FI1G. 5.6: Le profil de concentration des particules immobiles Py, (x,t) dans un domaine de
longueur L = 1 a un temps fixé. Avec D = 0.2 ,A\; = A, =1,V =0.et 3 = 05
2 =02, x9g = L/4et x; = L/2. Les symboles représentent la simulation par la méthode
de Monte Carlo et les lignes continues représentent l'intégration numérique de I'équation
(56.14).
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Les figures (5.3) et (5.4) illustrent la bonne comparaison entre la densité des
particules mobile obtenue par 1'équation (5.26) et celle de la marche au hasard.
La figure (5.3) montre le cas o1 71 < 72 et x; = x9 = L/2, tandis que la figure
(5.4) montre une autre condition initiale xo = L/4 avec Y1 > 92 etx; = L/2. En
particulier, les irrégularités correspondant soit a 1'interface entre E; et E, soit
au souvenir de la donnée initiale, sont retouvées de fagon similaire par les deux
méthodes.

La méme comparaison a été faite avec la densité des particules immobiles
(tigures (5.5) et (5.6)). On voit aussi un bon accord entre les deux méthodes.

Le profil de concentration totale est la somme de la densité des particules
mobiles et des particules immobiles. La figure (5.2) représente un profil de concen-
tration totale a différents instants. On remarque parfois la présence de discon-
tunités dans le profil de concentration totale, a la frontiere entre les deux parties
du domaine (ici x; = L/4). Notons que le profil de concentration affiché dans
[58] est continu. Un comportement similaire a été signalé dans le contexte de
CTRW (voir par exemple la discussion dans [14][44]). Cette discontinuité est di
a la discontinuité du profil de concentration immobiles (figures 5.5 et 5.6 ) parce
qu’on voit bien sur la figure (5.3, 5.4) que le profil de concentration mobile est
continue. Sur toutes les figures, il est continu.

Nous avons aussi vérifié numériquement la relation (5.23). La figure (5.8)
montre le flux a la sortie du colonne en fonction du temps.
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FIG. 5.7: Le profil de concentration totale P(x,t) dans un domaine de longueur L=1 a
un temps fixé. Avec D = 0.1, Ay = Ap =1,V = 05et 91 = 0.2 92 = 0.5. Les
symboles représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo et les lignes continues
représentent I'intégration numeérique de I'équation (5.26).
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FI1G. 5.8: Le flux F(x, t) a la sortie du domaine de longueur L=1. Avec D = 1,y = hy =
1,A1 =Ny =1etV =0.5. 91 = 0.2, 72 = 0.5. Le point source est localisé i xo = L/2
au temps t = 0. Les symboles représentent la simulation par la méthode de Monte Carlo et
les lignes continues ont été obtenues a partir du calcul numérique de Py, (x, t) en appliquant
la realtion (5.23) sous sa forme discrettisée.
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté un modele de transport de particules
dans les milieux poreux, qui généralise le modéle {-MIM. La généralisation re-
vient a imaginer que certaines régions d’un milieu peuvent étre le siege de dis-
persion plus ou moins anormale. A petite échelle ceci équivaut a ce que les
durées d’immobilisation des particules soient distribuées par des lois de proba-
bilité radicalement différentes dans une partie du milieu ou dans une autre.

Cette généralisation a été 1’occasion pour nous de présenter des arguments
démontrant comment un modele de marche au hasard pour les mouvements a
petite échelle correspond a une edp fractionelle pour 1'évolution de la densité a
I’échelle macroscopique. On passe de I'une a ’autre en faisant tendre vers zéro
I’échelle du temps caractérisant la marche au hasard, et une échelle de longueur
qui lui est associée. Ces arguments avaient déja été publiés avec des hypotheses
légérement différentes comme par exemple la possibilité pour des parametres
comme v, D ou A de dépendre de x. La possibilité d’avoir des cinétiques diffé-
rentes n’avait pas été abordée.

L'illustration numérique de cette démonstration montre la souplesse des ou-
tils disponibles pour représenter les équations fractionnaires.

En plus des hypotheses utilisées dans [68], nous avons considérés une co-

éxistence de plusieurs types de pieges dans le milieu ott chaque catégorie de
piége est caracterisée par une distribution de temps d’attente décroissant comme
une puissance bien précise.
Premiérement, nous avons etudié le dynamique des particules en se basant sur
la relation fonctionnelle entre la densité des particules mobiles et la densité des
particules immobiles (piegées). Cette relation résulte directement du compor-
tement asymptotique de la distribution du temps d’attente (temps de piegage)
et donne bien une loi de transport modifiée avec de la mémoire pour les flux
de particules. Le principe de conservation de masse, a ensuite conduit a une
équation pour I’évolution des densités des phases mobile et immobile.

Ces résultats théoriques sont confirmés par leur bon accord entre la simula-
tion des edp d'une part et des histogrammes issus de marche au hasard d’autre
part. Ces histogrammes concernent les densités de particules ou les flux.
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Chapitre 6

Conclusions générales et
perspectives

Les résultats presentés dans cette these concernent des modeles pour le trans-
port de masse. Ils s’adressent plus particuliérement au transport dans les mi-
lieux ou il est raisonnable d’imaginer que les particules fluides peuvent étre
arrétées, puis relachées. Ce point de vue est pertinent en milieu poreux (saturé
ou insaturé), a cause de la matrice solide, qui reste immobile contrairement aux
fluides. Ce point de vue est compatible avec des observations faites sur des
courbes de percée. Les méthodes de transport sur lesquelles nous avons tra-
vaillé présentent la particularité d’avoir deux versions : nous avons dune part
des processus stochastiques représentant le mouvement des particules de fluide
ou de traceur. Leur densité de probabilité vérifie d’autre part une edp avec des
opérateurs non locaux, qui caractérise completement le processus si on fait abs-
traction de toutes conditions aux limites et si on prend une donnée initiale tres
simple. Chacune des deux versions présente des avantages que 1’autre n’a pas.
Le processus stochastique permet d’étudier des observables qui concernent plus
d’un instant et sont inaccessibles au moyen de I'edp régissant la densité de pro-
babilité associée a un seul instant. L’edp est essentielle pour traiter de conditions
aux limites réalistes. Chacun de ces points de vue permet de traiter des données
issues d’expériences. Le point de vue des processus stochastiques est important
pour analyser et interpreter les expériences RMN, celui des edp est intéressant
pour les expériences de tragage.

Des résultas ont été obtenu a partir de ces deux points de vue. Nous avons
considéré une vaste classe de processus de transport incluant la possibilité que
les particules s’arrétent pour des temps plus ou moins longs, mais finis et aléa-
toires. Ces processus n’étant pas Markoviens, la question de la distribution
de leurs déplacements n’est pas triviale. Nous avons proposé une expression
exacte pour la fonction caractéristique de ces déplacements. Nous 'avons fait
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dans le cadre de trois classes de mouvements Browniens subordonnés par des
subordinateurs de Lévy. Parmi ces derniers, qui forment une classe tres vaste,
nous avons obtenu ce résulat pour tous les subordinateurs stables, ainsi que
pour certains processus de Poisson composites. Ce résultat a été étendu aux
vols de Lévy subordonnés, afin d'inclure la possibilité d’avoir des mouvements
avec de grands sauts. Une partie de ces résultats correspond a des données de
RMN recueillies par d’autres membres du projet ANR TRAM (Transport Anor-
mal en Milieu Poreux) qui financait cette these. En effet, les expériences en RMN
permettent de mesurer la fonction caracteristique du déplacement des porteurs
de spin.

Ces résultats ont été illustrés par des simulations par la méthode de Monte
Carlo en bon accord avec la formulation mathématique qu’il a aussi fallu ap-
procher numériquement. Ces résultats concernent des processus stochastiques
dont la densité vérifie une edp parmi les trois possibilités que sont le MIM,
sa version fractionnaire f-MIM et I'équation de fokker-Planck fractionnaire en
temps.

Du point de vue des edp, nous avons généralisé le modele f-MIM qui ré-
git la densité de processus accumulant des sauts Gaussiens et des déplace-
ments convectifs effectués pendant des périodes de durée identiques, mais sui-
vis d’immobilité de durée aléatoire, distribuée selon une lois stable. L'exposant
de satbilité de cette derniere se retrouve dans l'edp, sous la forme de 1’ordre
d’une dérivée temporelle (d’ordre non entier donc). Ce modele est un outil
adapté aux expériences de tracage. Dans ce modele, nous avons inclus la pos-
sibilté que l'ordre de cette dérivée fractionnaire dépende de la position, tout
en restreignant au cas simple de deux ordres différents, correspondant a deux
sous-domaine du milieu. Dans ce contexte, nous avons établi le lien entre 1'edp
et le modele stochastique fondé sur des immobilités dont la distribution dépend
de la position. Nous avons établi le lien entre le flux des traceurs et ces densités.
Ces résultats ont été illustrés numériquement. Pour cela nous avons généra-
lisé un schéma discrétisant le f-MIM. Nous avons comparé avec la méthode de
Monte Carlo.

L’extension logique de notre travail est de créer un modeéle plus général qui
portera sur la coéxistence de plusieurs types de pieges dans le milieu, chaque
piege étant caracterisé par un temps d’attente avec une densité de probabilité
distincte. Cette approche donnerait alors lieu a un opérateur un peu plus com-
plexe.
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Annexe A

Algorithme de simulation de loi
a-stable

Les lois stables ont été définies par Lévy (1925) lors de ses études sur les
comportements des sommes de V.A. indépendantes. Le mot stabilité recouvre
des situations tres diverses. Ici il s’agit de la stabilité d"un loi de probabilité lors
de l'addition des V.A. indépendantes. Plus précisement, une somme de deux
V.A. indépendantes ayant une distribution a-stable est aussi distribuée suivant
une loi a-stable. Une loi a-stable est caractérisée par quatre parameétre, un indice
de stabilité « € (0;2], un parametre de symétrie § € [—1,1], un parametre
d’échelle y > 0 et un parametre de position p € R.

Diftérents auteurs [69][20][23] donnent une méthode pour simuler les lois
stables. Dans cette partie nous allons utiliser un algorithme initialement déve-
loppé par Chambers et al. [23]. Celui-ci permet de générer une V.A. suivant une
loi stable notée S, (0, B,1). Pour en deduire une loi S,(y, B,y), il suffit de faire
un changement de variable.

X —
En effet, si X suitune loi S, (1, B,7) & Y = ’Yl—/f suit une loi S, (0, B, 1).

Comme pour la loi normale la simulation des lois stables passe par des V.A.
uniformes exponentiellement distribuées.

A.1 Premiére étape

. < . . ) g —TT 7T
Elle consiste a générer une loi ® uniformément distribuée sur ]T ; 5[
une loi exponentielle W de parametre 1. Pour cela, il faut d’abord générer deux
VA uniformes sur |0; 1] (notées U; et Uy ). Puis en utilisant le changement de

et
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variables suivant -

b = 7TU1 — E

W = —log(1l— Uy)
on obtient bien le résultat désiré.
A.2 Deuxieme étape

Elle consiste a calculer différentes quantités (fonction de ® et de W ).

(e=1—u,
— tan —
a=tan—,
b= ’cang
2 7
T = —etan(ady),
B = @,
2
g Ze/l—e o 1,
€
. cos(e®) — tan(ady) sin(edP)
S Wcos®

A.3 Troisieme étape

Elle consiste a générer une loi a-stable S,(0, B,1). Pour obtenir cela, il faut
utiliser la proposition suivante

. o —7T . .
Proposition A.3.1. Soit ® une loi uniforme sur ]T ; = | et W une loi exponentielle

N[

de parametre 1, si nous posons
— Pour o # 1

a— ab) — dt —a%) —2a
Y = (COS(DC‘PO))U‘X {2( b)(ltlb_)azf()lf_[zg ) 2]

sin(a(P — ¢o)) (cos<<1> — (P - <P0))) o
(cos(@)/% W

(14 ed)+t(d+ %)

o 1-|1-a




— Pouroa =1,

2 /1 17TW cos @

alors la VA'Y suit une loi S,(0,B,1).

Les figures suivantes illustrent 'impléméntation numérique de 'algorithme
décrit ci-dessus. Les figures (A.1) et (A.2) mettent en evidence 1'effet de 1'expo-

. : .
0,25 7 \\ — Analytique -
L ,f \ 1
‘ 02 / It .
i ,zf \
|| 0.15— —
> F
0 ‘M‘ i 0.1 _
) |
0,05 -
4
Il
& 0 3 0

FIG. A.1: Simulations numériques d une variable aléatoire qui suit une loi a-stable avec
x=2

sant de stabilité. Elles sont obtenues avec un parameétre d’asymétrie et de posi-
tion nul et un parametre d’échelle égale a 1. On remarque que les échantillons
présentent des valeurs extrémes, qui augmente en grandeur et en fréquence,
quand l’exposant de stabilité a« diminue.
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FIG. A.2: Simulations numériques d'une variable aléatoire qui suit une loi a-stable symé-
trique avec « = 1.5

Les figures (A.3) et (A.4) montrent des échantillons de lois a-stable avec des
parametres d’asymétrie f non-nuls. En particulier, lorsque le parametre d’asy-
métrie B est maximal c’est dire § = 1 (figure (A.5)), toutes les réalisations des
variables aléatoires de lois a-stables prennent des valeurs positives quand 1’ex-
posant de stabilité « est inferieur ou égal a 1. Cette proprieté présente un intérét
capital dans notre utilisation des lois a-stables.

a=15;p =1
T T T T T T T T T
L 7N
— Analytique
0250 Z [J Empirique -
4000 T T - f
1 02 -
3000 — ~
0,15
2000 — =
1000 — = 01—
J.mJ‘ s .\‘\ il i \‘IHI L
- \‘[v . “ ‘ ‘ “ i 0,05
-1000 — o )
0
-4 2 0
1 1 1 1
-20000 20000 40000 60000 80000 100000

FIG. A.3: Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec & = 1 et
B=15etp=1
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FIG. A.4: Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec & = 1 et
B=15etp=-1
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FIG. A.5: Simulations numériques de variable aléatoire de loi a-stable avec & = 0.5 et

p=1
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Annexe B

Les opérateurs fractionnaires

L’intégration fractionnaire est la généralisation d’intégration itérée. Ensuite,
les derivées fractionnaires s’obtiennent en inversant les opérateurs intégraux.

B.1 L’intégrale fractionnaire

L’intégration fractionnaire généralise une formule dtie a Cauchy, et qui ex-
prime une intégration multiple a I’aide d"une seule intégration, mais avec un
noyau bien choisi. L'itération n-fois d"une fonction intégrable f est donnée par
la formule suivante avecn € R :

/ 'y [ [ i = r(lv ) A (xf_(tt){'lf—w

dans cette formule I' représente la fonction gamma d’Euler. Cette formule donne
l'intégrale d’ordre entier n, sur 'intervalle [0, ¢]. L'intégrale d’ordre non entier
la généralise. On remarque immédiatement que pour parler d’une intégrale
d’ordre entier ou non il faut preciser l'intervalle d'intégration.

B.1.1 Definition

Pour ¢ > 0, l'intégrale fractionnaire dans l'intervalle [a, x|, d’ordre 7y est
définie par la formule suivante :

1 > -
() = 100y JREEDIO

121



Notons que l'intégration fractionnaire a la proprieté d’un semi-groupe, c’est a
dire

T o rte

L lor =10
Notons aussi que parler d’intégration fractionnaire a un sens sur un certain in-
tervalle, explicite dans 1’écriture méme de 'opérateur d’intégration. Dans ces

relations a peut éte fini ou égal a —co. Nous concentrerons notre attention sur le
cas a = 0, car notre travail concerne principalement ce cas.

Nous avons aussi besoin, ponctuellement de I'intégrale fractionnaire «a droite »I”
défini par
1

() = ey [0
g I(7) Jx

B.1.2 Remarque

Si f(x) = x"aveca > —1etx < 0etpour ¢ > 0, on a la relation suivante :

F(OC + 1) xoc—l—’y_

If x"=————
0+ T T(at1+9)

S’agissant d’intégration sur [0, x|, on utilise la transformation de Laplace.

B.1.3 La transformée de Laplace de I, f(x)

L'interprétation de I'intégrale fractionaire comme un produit de convolution
permet le calcul de la transformée de Laplace de l'intégrale d’ordre non entier
d’une fonction causale.

z{ng(x)}:g;—Ef), >0 ; n-l<q<n  (BI)

ol s représente la variable de Laplace et £ (s) la transformée de Laplace de
f ().
S’agissant d’integration sur des intervalles semi infinis, on utilise la trans-

formation de Fourier.

122



B.1.4 La transformée de Fourierde I’ | f(x)

La transformée de Fourier de 'intégrale fractionnaire est donnée par la rela-
tion suivante :

-1
FA o f(0)} = 9{%}90(@)

= (Hjw) " F(w) (B.2)

oll w représente la variable de Fourier et . (w) la transformée de Fourier de
f(x). Sila fonction f est causale (nulle pour x < 0) cette relation implique (B.1)

B.2 La dérivée fractionnaire

Notons D" (n € IN) l'opérateur dérivée d’ordre n et soit f une fonction
n—fois dérivable, remarquons que D"I"f = Id et I"D"f # Id, ’est a dire que
D" est I'inverse a gauche (pas a droite) de l'intégrale d’ordre n I". La dérivée
d’ordre n est un opérateur local, qui peut aussi étre défini sans faire reférence a
une intégration. La dérivée d’ordre non entier est au contraire un opérateur non
local toujours défini en relation avec un intervalle.

B.2.1 La dérivée fractionnaire au sens de Riemann-Liouville
Notons D& , l'inverse a gauche de Ig, o, soit m un entier positif tel que

m—1 < 79 < m. La dérivée fractionnaire d’ordre v au sens de Riemann-
Liouville est definie par :

Dg,+f(x) = D’“I(’)’f;7 (x)

c’est a dire

dm [ 1 /x f(r) ,
dt si m—1<y<m
— — ) ti-
Dy f(x) = At [Fm=m) Jo (x=iT
FrT (x) si y=m

(B.3)
Si f(x) = x*aveca > —1,t > 0 et pour ¢y > 0 on a relation suivante :

I'(a+1)

—x‘xi’)/
F(a+1—1)

v
Dy x" =
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En particuliersi f(x) =lety ¢ IN,ona:
1
Dl 1=— x7
T

C’est a dire qu’au sens de sens de Riemann-Liouville la dérivée fractionnaire
d"une fonction constante n’est pas nulle.

B.2.2 La dérivée fractionnaire au sens de Caputo
Notons 9/ la dérivée au sens de Caputo, elle est définie par :
o =1y "o

encore

1 x o flm) () .
o f(x) = Tm—7) fy ot o mo1<a<m (B.4)

m

dx_m(x) si y=m

On voit assez facilement qu’en général :

Dy . f(x) = Dy Iy f(x) # Ig, " Dgly f(x) = 9/ f(x)

a moins que la fonction f(x) et toutes ses derivées usuelles jusqu’a 'ordre de
m — 1 s’annullenten x = 0.

Contrairement a la dérivée au sens de Riemann-Liouville , la dérivée au sens
de Caputo d'une fonction constante est nulle.

B.2.3 La dérivée fractionnaire au sens de Griinwald-Letnikov

La définition donnée par Griinwald et Letnikov pour la dérivée fraction-
naire determine l'inverse a gauche de 'intégrale 1%, , . Par conséquent c’est
une autre facon de calculer l'integrale de Riemann-Liouville.

Les formule de Griinwald-Letnikov pour représenter la dérivée fraction-
naire font intervenir des limites de différences finies d’ordre fractionnaire. Cette
approche est importante pour la discrétisation de nos équations incluant des
opérateurs d’ordre non entier. La différence finie d’ordre « et de pas h d'une
fonction f sont, pour « > 0

(V10 = L0 () =) (B3

k=0
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Le terme <Z) est défini par

(7) _ I'(y+1)

B) TE+I(y—B+1)

ot I représente la fonction gamma d’Euler. On peut aussi voir que (Vj,f) gé-
néralise les différence finies d’ordre entier. Considérons en effet une fonction

continue f(x) € C" dérivable n-fois (f de classe C"), la dérivée premiere de la
fonction f est donnée par

fx) = Af(X) _ pipg SR = fx= 1) (B.6)

dx h—0 h

L’application de cette définition deux fois nous donne la dérivée seconde :

f(x) = Pf(x) . f)-fx=h

dx? h—0 h

En utilisant (B.6) et (B.7) nous obtenons

3f(x x)—3f(x— X — — f(x—
() = ) iy S-S o2 fla=2h)

et par récurrence on peut établir que :

(n) n
£ () = & di: ?fx) — lim " Y (—1)F (Z) Fx — kh). (B.9)

h—0 k=0

La dérivée fractionaire au sens de Griinwald-Letnikov est une extension de cette
formule, puisque pour tout nombre fractionnaire positif y on a

G f(x) —hmh 7§ ( ) — kh); (a <x<b) (B.10)

B.2.4 La transformée de Laplace de Dy, f(x)

La transformée de Laplace de la dérivée fractionnaire est donnée par la rela-
tion suivante :
— Ausens de Riemann-Liouville

n—1
8% {Dg{+ f(x)} —1.2(s)— Y5 {Dg/j‘k f(x)L_0 (B.11)
k=0 o
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— Ausens de Caputo

Z{a]f(x)} =572(s) - Zl s E1£(0) (B.12)
k=0
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Annexe C

Les Fonctions de Mittag-Leffler

La fonction exponentielle e* joue un role trés important dans la théorie des
équations différentielles d’ordre entier. La généralisation de la fonction expo-
nentielle a un seul parametre a été introduite par G.M. Mittag-Leffler [65],[66].
Les fonctions de Mittag-Leffler jouent un role important pour les dérivées d’ordre
non entier.

C.1 Definition

La fonctions de Mittag-Leffler est définie comme suit

00 k

z
E.(z) = R ceRy,zeC. Cl1

Avec v = 1 on reconnait 'exponentielle qui est un cas particulier des fonctions
de Mittag-Leffler 4 un parametre notées E,. Ces dernieres font elles mémes par-
tie de I’ensemble plus général des fonctions de Mittag-Leffler E, 5 & deux para-
metres. La fonction de Mittag Leffler a deux parametres E, 5(z) a été introduite
par Argawal [4] est définie pour tout z € C par le développement en série en-
tiere
[=9) Zk
E,},,[;(Z) :k;)m ’)’GIR+,[B€]R, zeC (CZ)

Notons que E,(x) = E,1(x) est la premiere fonction etudiée par Mittag-
Leffler.
Dans les équations différentielles fractionnaire cette fonction joue le méme role
que la fonction exponetielle e* joue dans les équations différentielles ordinaires.
On remarque que E;1(z) = €.
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B=l : 4=0.5

0.8

0.4

0.2

FI1G. C.1: Courbe de la fonction de Mittag-Leffler E,(—At") pour A =1 ety = 0.5.

A part cette formulation en série, plusieurs méthodes permettent de calcu-
ler la fonction de Mittag-Leffler, citons une approche qui utilise 1’algorithme de
Padé [25] et surtout la formulation intégrale, dont une version matlab devélop-
pée par Podlubny est disponible dans [78].

C.1.1 La transformation de Laplace de E,(—At")

La transformation de Laplace de la fonction de Mittag-Leffler est donnée
par:

~1
L{E (—A1)} = Sjl — (C.3)
=B
8% {tﬁ—lE%ﬁ(—Aﬂ)} - Sj A (C.4)

Remarquons que :

00 v—2
AP L = S
g{/o E,(—At )dt} a——

/ E,(—Af")dt = tE, (—AL).
0

donc

Remarquons qu’a cause de (C.3) la fonction E,(—At") n’est autre que 1'image
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-1
de la fonction constante 1 par l'opérateur (I d+ AI; ;7) . Ceci permet de cal-
culer E, (—At") et nous nous en sommes servis pour cette these.
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Annexe D

Discrétisation de 1’opérateur
1—7 —1
Id + Aly |

Le calcul de cet opérateur est tres important dans notre travail. Il est présent
dans beaucoup d’équation presenté dans ce travail. De plus 'application de cet
operateur a la fonction 1 permet aussi de calculer la fonction de Mittag-Leffler.

D.1 L'opérateur (I d + AISI:Y)

L'opérateur (Id + AIj , ) présente la structure d’une convolution, son inver-
sion reviendra a celle d"une matrice triangulaire. Il faut d’abord discrétiser 1'in-

) . - A
tégrale fractionnaire I, " elle méme.

Pour Ij | f(x, NAt), on dispose de l'approximation

VAR /
I&+f(x, NAt) = 2= (Zo W, (f(x, (N —n)At)) + WNf(x,O)> (D.1)
Wo =1,

Wy, =+ =207 4 (n+ 1)1,
Wy = (y+1)NT = N"+H 4 (N —1)7*1,

qui est d’ordre deux, voir Diethelem [28]. Cette approximation est fondée sur la
méthode des trapezes, qui consiste a partager le domaine d’intégration en petits
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intervalles égaux au pas de temps At de la discrétisation. Ensuite sur chacun de
ces petits intervalles, on approche par une droite la fonction f(#) a laquelle on
souhaite appliquer l'opérateur intégral I +- On obtient ainsi une approximation

d’ordre deux pour Ig, . f si f est dérivable.

D.2 Inversion de (I d + Alélj)

Pour chaque fonction g(t), intégrable dans R4, notons
o(t) = <1d+A13;’f) () V>0

Ceci s’écrit

(1—Wp)f(NAEL) + Nzl Wi f((N —n)At) + WNf( ) = g(NAt) VN >0,
n=1
donc on a
F(NAt) Z Bng((N —1)At) 4 By (0).

Les B, se calculent facilement par récurrence selon la méthode qui suit.

Appelons WY la matrice (N + 1) x (N +1) qui, pour tout vecteur (Zg, - - - , Zx)
determine (Yp,---,Yn) tel que:

Yo = WoZy
n
Y, = ZZ”]' pour n < N.
i=0
N-1 )
j=0

Cette matrice triangulaire inférieure a pour éléments les B tels que :

WN=0 si j>i, WN=Wy e W], =W sauf W{,=

ii—j

Son inverse, BY, a méme structure avec BN B et Bl]\f i= =B
Chaque relation

Z BYWN =1 gécrit tout simplement ~ ByWp = 1.
k=0
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Chaque relation

N
Y ByWE =0 avec 1<n<N  gécit ByWy+--+B,Wy=0
k=0

et permet de calculer les B, de proche en proche, sauf By. Pour ce dernier, une

N
fois que les précédents sont calculés, on utilise ) | BY WY, = 0 qui s"écrit
k=0

BoWn + BiWy_1 + -+ -+ Bny_-1W; + BNyWp = 0.

cet opérateur )V permet aussi un calcul rapide et precis des fonctions de Mitag-
Leffler.

1
dépend de la fa-

¢on dont on approche l'intégrale fractionnaire Ig, - Pour valider notre méthode
qui approche I] o nous avons donc comparé la solution exacte (analytique) de
4B — r(p+1)

CT(B+1+7)
gure (D.1) montre un bon accord entre les deux méthodes).

Notons que, la qualité de 1’approche de (Id + Alg/ +>

t7+P avec celle obtenue en utilisant notre approche, (la fi-

Be=1 =05

g ¢ Numerique

— Analytique

r(p+1)

FI1G. D.1: Comparaison de 1"tP calculer numériqguement et de ———— 7 _
P q TB+1+7)

B=1lety=0.J5.

7P pour
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Quand v = 1, la fonction de Mittag Leffler ressemble a la fonction exponen-

tielle. La figure (D.2) montre la comparaison entre <Id + Alg, +> (1) et e .

y=1
| T

0.8~ ¢ Al
— exp(-t)

-1
F1G. D.2: Comparaison entre (Id + AI&+> (1) ete !, pour p="Tety=1.
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Annexe E

Démonstration de la convergence
faible [(K;7yrr — Id)TB;] — 0

Rappelons que :

1 Yy
K7 ZBT—_/ tBY (x — — 0T, t—1 (p( )d
rrenTTm yeR m( 4 )\/ZDT \/ZDT 4

Nous aurons démontré que (K 7,r — Id) TB;, — 0 lorsque nous avons vérifié
pour toute fonction test ¢ € C,(E) que

/ ¢(x,t) (K¢7yrr — Id) TB},dxdt — 0. quad T—0
E

Soit donc Vg € C,(E). Ona:
1
[EIKTZ,T,TTB;(e)g(e)de = /E/yeIR By, (x —y —vT,t —T) \/ﬁgo ( —ZyDT> g (x, t)dyde

:/]R/OT_TTB,Z((;) [/yER\/le_T(p(\/zy'ﬁ)g(vaervr,tJrr)dy} de

Posons

- /E (K:Toex — 1d) TBL (¢)g(e)de
I = /E K+ Ty 7B (¢)g(e)de — /E BT (¢)g(e)de

T—1 1 y
_ BT / b+ 1)y d
/IR/O ! <e){yeIR\/2DT(P(\/2DT)g(x+y+UT )y de

— [ [ s~ [ [ Bt
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doncI =1 + I, — I3 avec

Ilz/R/OT_TTB,E(e) {/yEIR \/ZlDT(P(\/ZyDT) g(x+y+oT,t+7) —g(x+ 07, t+7)]dy| de

I = /IR/OTT TB;,(e) (/yG]R \/ZlDr(P (\/ZyDT> dy) g(x+ o7, t+ 1) — g(x,t)] dxdt

T
I:// B (x, £)g(x, £)dxdt
o= [ B e s

Pour chacune des intégrales I;, vérifions qu’elle tend vers zéro. La derniére
est la plus facile.

Comme dans I3 nous avons 7By, (x, t) qui vérifie

T
/ / B}, (x, t)dxdt < 1,
RJT-T

a cause de de la « propriété P », |I3| est majorée par sup |g| qui tend vers zéro
E

quand T — 0.

1 y
C / ( ) dy=1ona:
Omme yeR \/ZDTgo V2Dt 4 ona

T—
I, = / / TTB;(x,t) [g(x + 0T, t+T) — g(x,1)] dxdt.
R Jo

T—7
Or g est continue alors que / / B}, (x,t)dt < 1. Donc le théoréme de la
R JO

convergence dominée entraine que I — 0 quand T — 0.

Pour I, prenons € > 0. La décroissance rapide de ¢ au voisinage de 'infini
implique qu'il existe A > Ay telle que pour chaque A > A on ait

suplgl/ e(y)dy <e/2,
E A

qui permet de majorer par € la contribution a I; des y n’appartenant pas a
[—1, A] dans l'intégrale par rapport a y.

L’intégrale I; se décompose en I} = I; + I;/ avec:

I{z/}R/OTTTB,E(e)</O\/ﬁA ! (p( J )><[g(x+vr,t+r)—g(x,t)]dy)de
et

V2Dt \ V2Dt
" T-t ®
= [ [ e (/ . rlm‘”( T»‘/DT)x[g(xm,m)_g(x,t)]dy) de.
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Le choix de A ci-dessus implique
L] <e/2 (E.1)

/
Pour I;, nous avons :

1/ T—7 B V2DTA 1 y p
< T
hl< /IR/O “Bn(e) /0 V2Dt” <\/2DT) /
sup  |g(x+ovt+y,.) —g(x+0T,.)|de
y€(0,//2DTA)
T-71
< C/ / TB;, (e sup  |g(x+ovTt+y,.) —g(x+vT,.)|de.

€(0,V/2DTA)

A nouveau grace au théoreme de la convergence dominée, le second membre
de cette derniere relation converge vers zéro quand T — 0.

Donc le résultat enoncé est verifié.
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Annexe F

Comportement limite des flux

E1 Preuve que
+00
/o LW ye(x 4y, 1) - VE(x — y, Dldy — 0

T
dans D (E)

Nous allons montrer que

I P Yz 4 y,6) - VT —y, Oy 0

dans D/(E) des que V — 0.

Soit ¢ € D(E). Nous devons montrer que

I—/g (x,t) / — VT(x+y t) — V¥(x —y,t)|dydxdt — 0.

Tout d’abord,

I= /IR/OT V¥(x,t) (/Ooo(g(x —y,t)—g(x —|—y,t))) N (\/Zyiﬁr) dydxdt

Posons | = v/2Dt donc D = 12/27.
En utilisant le changement de variable Y = y/v2Dtona:

1= /]R/OT Vi(x,t) (/Ooo(g(x -y, ) —g(x +y,t))> P (\/2]/)ﬁ> dydxdt
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_ ZD/]R/OTVT(x,t) (/Om (g(x_w’t)z_lg(x+w’t)))2<I>(Y)dexdt.

Nous allons utiliser / Y®(Y)dY = 1/4, qui est démontré a I’annexe G.
0
On en déduit que

/]R/OT Ve(e) (/0‘” (g(x —1Y,1) ;8(x+lY, t))) O(Y)dYde = /EVT(e)(—axg(e) _RT(e))de,

ot le reste R" est défini par

T
RT:// V(x, t)r*(x, t)dxdt
R JO

avec

(1) = /000 ((g(x —1Y,t) ;g(erlY, t))) o(Y)dY.

Compte tenu de / Y®(Y)dY = 1/4,1a formule de Taylor-Young implique que
0

|77 (x,1)| < 2sup [93g].

Nous déduisons de cette derniere relation que :

— 0 quand T — 0.

/E VT(e)R7 () de

Ce qui démontre le résultat anoncé.
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Annexe G

Une propriété de la Gaussiene

La densité d"une V.A. Gaussienne centée réduite ¢ est que

2
dy = 1.
Ay¢W)y
A cause de [la symétriq ceci implique
1

+002 P
A ey =3

+oo
En intégrant par partie et en utilisant ¢(y) = / y?@(y)dy cest a dire
y

$(y) = —¢(y), on en déduit
+oo [} 1 +o00
LA y¢@ﬂy=[%wyﬂ; +3 ) vy

Le premier terme du second membre est nul a cause de la décroissance rapide
de ¢ a l'infini. On en déduit

“+o0
1t o
—3 ), vewdy
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