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Enjeu : décomposer la variabilité globale de la sortie Z = G(X) (due aux incertitudes
sur les entrées X) en part de variabilité due a chaque entrée X, i=1,...,p

Probléme : comme pour la planification, le colt en nombre N d'évaluations de & (.)
dépend de p

X3

1. Le criblage (screening) : ﬁ 'x ¢

- plans d'expériences classiques, 9 o X =

- plans d'expériences numériques . ¢ x &

N~ p/2 410 p OO
Varmance de Y

2. Les mesures d'influence globale : x4

- corrélation/régression sur les valeurs/rangs, m/\‘ m

- décomposition de la variance fonctionnelle (Sobol), S‘H

N~2p a ledp

Ya X X3
3. Exploration fine des sensibilités - N~10p a 100 p - X,
- Méthodes de lissage (param./non param.) /Q/ X,

- Métamodeles => objet de ce cours
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Meéthodologie d’analyse de sensibilité quantitative

Echantillon (X, Z) de taille N> p, de préférence de taille N>> p
éTape préliminaire : visualisation graphique (par ex : scatterplots)

Méthodologie d'analyse de sensibilité quantitative

[Saltelli et al. 00, Helton et al. 06 ]
? Relation linéaire ?
(R<)

@ ? Relation monotone ?
Régression .
: Ilne)a(ure v Indices de Sobol
Indices | entre X; et Régression sur

? Temps de calcul?

De les rangs
égligeable

sensibilité| Coefficients /
Monte Carlo , ,
N > 1000 p Métamodele

de régression
Quasi-MC, N>10p

FAST, RBD
, N>100p ~'~eDF

<
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Choisir sa méthode d’analyses de sensibilité

Calcul de tout type d'indices
(Sobol, distribution, ...)
+ effets principaux E(Y'| X;

)

Complexité/régularité
du modéle &6

A

Non

7

rovrerel . ///////

Monotone
sans
interaction

T s . Indices
7 Metamodele | ge sobol

Ec%han*illon— -Mon*e-iéar‘lo -------

1 A ';‘5"' B A L LT
‘ 7 "ﬁ' i |
// / Régression sur les rangs

Décomposition de
/ la variance

Linéaire Régression linéaire
degré 1
0 p 2p 10p 1000p Nombre
d'évaluations
( p = nombre de variables d'entrée ) du mocﬁle E
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Grille d’analyse compléte

Complexité/réulrité Décomposition de
u modéle /
// la variance
Non 1 //’ | .
monotone . Classification g po Sobol
discontinu //// + métamodeéles s
> quasi-MC | Monte Carlo (MC)
Non | 4 / 7 | Métamodéle |
mohotone ~ 4 Lissage FAST
continu i /;a.; s statistiques
A . . 7 A
Monotone | Planfact. i i i
interactiond fract.k
e B S ELRRE R
Monotone B,ifur‘cafri?lns ; / /
sans sequentielles z 77
_ _ Régression:sur les rangs
interaction |

Criblage par groupe:;

2 e
inéaire W f ?'5"’{‘“/ ; .
l&egrél WW > Regress:ion linéaire Nombre

7

0 p/2 p 2p 10p 100p 1000p d'évaluc{‘rions
du modéle &

Nécessite des

, /A Effets principaux (1¢" ordre) Tous les effets (a tout ordre)
connaissances da priori

Effets principaux et totaux
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[ Kleijnen 70s ]
Un métamodéle est une fonction mathématique :
s approximant les réponses du modele étudie,

s de colit négligeable,

s permettant de prédire avec une bonne précision de nouvelles
réponses

» Synonymes :

s Surface de réponse
= Modele simplifié

s Emulateur

s Modele proxy

# Surrogate model

Ee
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Les étapes de la métamodélisation [ Le Gratiet, 2011 ]

4 ) p N~ )

Planification Simulation - Meéta-
d’expériences : on effectue | ' modélisation :
= n effectue les ™
On choisit les points simulations. Approximation de la
X ou I'on va effectuer - / surface de réponse
\ les simulations. / \ du code. /
. ) _
Xl e . ® e
¢« °° Code de calcul
© . e Expérience
>
X,

® Méthode : On va choisir parmi une famille de fonctions, la fonction qui est la
plus proche de la fonction objectif
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® Modeéle linéaire

» Polynémes | N [ /A

® Splines .
G(x) =Y BB, (x)avec K le nb de noeuds
k=1

¥
10 05 00 05
| | |

‘ N ) ) ) : :
® Modeles additifs, GAM G(x) = Zsi (x,) +Zsij (X, X )+
i=1 i<]

G(X) = ZK:,éklk(X)

® Arbres de régression

® Réseaux de neurones

®» Polyndmes de chaos

® Régression a vecteur de supports
® Krigeage
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L'idée du krigeage / Matheron 63 Jpour les codes est d'interpoler les réponses du
code en dimension p [ Sacks et al. 89 jcomme pour une cartographie spatiale

Métamodeéle intéressant car :
® interpole les réponses (pas d'hypothése sur le bruit de mesure),
m évalue une nouvelle réponse trés rapidement,
s fournit en plus d'une prédiction, une estimation de son erreur

— Fonction theéorique
— Predicteur du PG
—-—IC0.95PG

Fonction Théor'ique (P :1) . * Points de la base d apprentissage

Exemple en 1D :

Z=G(X)=sin(X) |

ginix)
0
|

Simulation de N= 7 calculs

B. looss — Ecole chercheurs MEXIC x [ Chevalier, 2011 ]



n
Combinaison linéaire des n données : Z (u) = >STAZW)
i—1

Prise en compte de la configuration des données, de la distance entre
données et cible, des corrélations spatiales, d'informations externes, ...

Z'(u)=E[Z(u) | z(uy) ... z(uy) ]

Utilisation du cadre probabiliste

Estimateur sans biais : E[Z'(u)-Z(u)]1=0
la moyenne des erreurs est nulle

Z (u) est optimal : Var [ Z7(u) - Z(u) ] est minimale
la dispersion des erreurs est réduite

[}
B. looss — Ecole chercheurs MEXICO — 08/06/12 - Ecully - 12 = :EDF



Modélisation stochastique de Z(x)

Le champ aléatoire Z (x) est caractérisé par sa moyenne et sa
covariance

Z (x) est stationnaire d'ordre 2 : E[Z(x)] = m ne dépend pas de x

Covariance : corrélation normalisée

Cov[Z(x),Z(x+h)] =E[Z(x+h)Z(x)|- E[z(x +h)|E[Z(x)]=C(h) ne dépend pas de x

A

variance

Prise en compte des
caractéristigues spatiales
(par lintermédiaire de /a
covariance)

Portée = longueur maximale de corrélation = voisinage du krigeage

fonction de c(h)
covariance

‘4
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Analyse exploratoire des données

500 m 0.2
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() 0.03 | | .2
() D2
w 0.02 © p.02 ]
.01 | | 0.0 1502 | Vo 180
1009. 1000. | .
g 000 .50 Ja. z0. 30. @o. 5. &0. 70.0-0° 1
Histogram 100, | sl N | Loo.
‘s prod
/ oop, 0 Z00. 200,  Job.  on. 306, o v‘/ .‘.,/"".“"'.'. ' A nd
' -4 “p4
504. 5pD. =0 s 50. | /=S 7 | s6.
T00 9 200, /-
000 LWt ,
00 | sa0. 3 4 o
T 0. 100. 200. 200. 408. 300. €00. 700. AGO. =
400 + 400,
a D. 300 = 2 + 340, : :
200, Pt s : 2 aco.
D. 500. 100D. e, [ T o | . 500 m
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P [ Géovariances ]

V:a.riog-ram' cloﬁd
Statistiques éléementaires : moyenne, variance, médiane, histogramme, ...
Nuée variographique : pour tous les couples de point (x;,x,), on calcule

1
E[Z (Xl) - Z(Xz)]2 et on le reporte en fonction de x;-x;

La moyenne de ce nuage de points donne le variogramme (<> covariance)

K
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Z"(U) = S A (u) [Z(U) —m] +m
i=1

(m constante et connue)
Min{ E[Z(u) - Z(u) I? }

A

mm) régression linaire multiple (G résidus corrélés) par
moindres carrés

Les poids de krigeage A (U) associés a Z(u;) sont déterminés par :

(iﬂ’j(u)c(ui_uj)zc(ui_u) Vi=1...n

<

Zn:lj (u) =1 ol C(h) est la covariance de Z(u)
Ui

Systeme de n équations linéaires a n inconnues qui possede une unique
solution (si la matrice est non singuliere)

‘4
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Intéret du krigeage : calcul de I'erreur d'estimation

Variance du krigeage :
n
o2 (U) = C(0) — D 4 (U) C(u, —u)
i=1
ol C(0) est la variance de Z et C(h) sa covariance

® On peut donc visualiser les régions ol I'estimation est imprécise et o il
conviendrait de placer des nouveaux points de mesure

® La variance du krigeage he dépend pas de la valeur des données mais
uniquement de la covariance et du schéma d'échantillonnage

® Avant d'effectuer les mesures, on peut donc étudier la qualité des
différents schémas d'échantillonnage possibles

[}
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73 données de concentration en benzene sur l'agglomération de Rouen
Méthodes classiques : moyenne pondérée des valeurs aux stations voisines
L'estimation dépend de la localisation des stations / noeud ol on estime

dkm /

s s 16

StasRitaciiiis

5

(a) Méthode polygqonale (b) Moyerme mobile (3 pts) (c) Inverss des (distances)**2

[ Bobbia et al., 2000 ]

Ly
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Krigeage

Prise en compte des carac’rerls’nques
spatiales du polluant (par I'intermédiaire du
variogramme ou de la covariance)

Influence du modéle de variogramme
® Portée — voisinage du krigeage
® Krigeage = interpolateur exact.

Présence d'un effet de pépite

(bruit, microstructure < taille support,
microstructure < distance minimale)

= carte plus lisse

Introduction de dérive linéaire a l'aide de
variables externes

B. looss — Ecole chercheurs MEXICO — 08/06/12 - Ecully
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Le krigeage ordinaire se fait a moyenne constante mais inconnue

La dérive externe est une fonction de la densité de population et du
relief (liés a la pollution automobile)

La pollution est supposée en dépendre linéairement

{ | [Benzene
‘ (ua/m3)

B s
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(a) Derive externe (b) Krigeage ordinaire (c) Krigeage avec derive externe

[ Bobbia et al., 2000 ]
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Erreurs de krigeage

Deux méthodes quantitatives pour juger la qualité de I'estimation :

® Ecart type du krigeage (— fortes incertitudes en extrapolation)
® Validation croisée (= la dérive externe améliore les résultats)

Ecort Q .
type %
5
e :
i 2
0.9
4
.4 § :
0.3 %
% ;
i ) 5
<0 g
+
L]
fe)
(a) Ecart-type du krigeage (h) Ecart-type avec derive externe [e) validation croisee

[ Bobbia et al., 2000 ]
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Hypotheése : le code est la réalisation d'un champ aléatoire gaussien

Definition : Z processus stochastique avec :
Processus Gaussien défini sur R" x Q) ( E JZ()1=0

> Y(X,w) = H(X) + Z(x,w)
Covq(Z(x), Z(u)) = 0*R(x, u)
/ \ { ol o2 est la variance
Regression  Partie stochastique et R la fonction de corrélation

Z~M0, o°R)

Exemples de choix paramétriques :
= H : polyndme de degré 1 :
Py TELHE =4+ A%
=1

m Z : processus stationnaire avec covariance exponentielle

généralisée
P
R(x,u) =R(x-u)= exp[—ZH,x, —u;|* j
i=1

[}
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® Loi jointe :
a Modéle PG : Y(X) = « Z(X)

s Base d'apprentissage (BA) Xs =[X.. %] Y. Fs =F(Xs), Ry =(R(x, %)),

m Loi jointe sur la BA: Ys ~N(fFs,0°R;s)
m Loi conditionnelle pour un nouveau point x*: Y (X ) x v, ~ A (u(Xx*),c2(x?))

(") = BF(X") +r(X")RS[Ys — ]
52(X") :GZ(l_tr(X*)Rs—lr(X*)) avec r(x") = [ (x1 X ) (xN,x )]

® Prédicteur et erreur associée :

s Meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) : YA(X*) = u(X")
# Interpolateur exact des points de la BA

s Formulation de l'erreur : MSE N(X*)] — 52()(*)
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Estimation des parametres par maximum de vraisemblance
# Maximisation de la vraisemblance sur la base d'apprentissage (Xs,Ys):

(8.67.0")=Argmax In[L(Ys, 5.6,0)
5.0

avec

nL(Y,,5.0,0)= —% In (27[02)—% In(det R, )—%02 'Y, = pF RSY, - AF ]

s Estimation conjointe de p et o': rﬁ* _ [tF RIE ]‘1tF Ry
sMs s sfs Ts

7 :%t [Ys —ﬂ*Fs ]stl[Ys _IB*FS]

\

s Estimation des paramétres de corrélation © :

(H*):Arggnin l//(@) avec W(Q)Z‘Rs‘_%\l o2

[ J
B. looss — Ecole chercheurs MEXICO — 08/06/12 - Ecully - 24 ‘:EDF



' 3 calculs
"
moyenne +y
95% confidence
intervals (from MSE) I
o —
5 calculs
¥

Conclusion: a partir d'un certain nb de points, le métamodele devient précis

Probleme : fléau de la dimension p (dans l'optimisation des hyperparametres)

‘4
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f (x)=sin(4x)

04 06 0s 1.0
-4
6=10

0z

0o

04 06 0s 1.0

0z

0o

[ Le Gratiet, 2011 ]

0=10"

26

1

A4

O

2

O

0
0=0.2
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Impact du choix de la fonction de covariance

ginix)

ginfx)

gauss

matern5_2

ginix)

ginfx)

exponential

matern3_2

* [ Chevalier, 2011 ]
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Example: utilisation du critere MSE

MSE(x) = o2+ T ()R (x) + U(X)( (B )R AL ) U(X)
u(x) = BF ()-K (IR AR

X0y = arg max MSE(X)

ty xeD A
/ y
/
/
/ P
— ~
/‘i’ ________ //
-~
// | // \\\\
7 I -7 s TT=o
/ | - /
/ |7 /
/ //I/ /
- / -~ /

x |

-1
|
|
-
|
|
|
|
|
|
|

3 calculs

»
»

new X Xnew X

Remarque : d'autres criteres sont possibles

Conclusion: Les plans adaptatifs sont les plus efficaces

Mais en pratique, besoin d'un plan initial (space filling)

Ee
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Plan pour I'optimisation d’'une sortie d’'un modele

Problématique industrielle : conception a I'aide de modeles numériques
lourds (automobile, nucléaire, aéronautique, ..)

Le probleme : trouver les parametres qui minimisent une sortie du modéle &
X" = arg min E[G(c, X)] ¢~ enfrées contrdlées, X= entrées a optimiser
XeD

¢ Si 6 est coliteux, une idée naturelle est d'optimiser sur un métamodeéle :
dangereux car le métamodele lisse le vrai modéle

© Le krigeage permet de prendre en compte I'erreur du métamodele,
et de définir I'amélioration espérée EI(X)en chaque X e D

A

Vrai modeéle

" e o am mm mw o -

v

El(x) = E[ max( 0 ,minimum observé jusqu’a présent — G(x) ) ]

‘a
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Plan adaptatif pour I'optimisation : 'algorithme EGO

» EGO: step 0

5in(x)

El{x)

004 008

0.00

[ Jones et al. 1998 ]

kriging the sinus function

-

-—
-

-

— HKriging estimate
= = Real function

0 2 4 6 3 10 12
) N
[ Chevalier, 2011 ]
I I I I I I I ‘
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Algorithme EGO

» EGO:
Lo
-
=
= L
‘o
N
Lo
:
s
P
—
=
=
—
(!
=
=

step 1
kriging the sinus function
] — HKriging estimate o e R
= = Real function

B I I I I I I

] 2 £ 5] a 10 12

®
[ Chevalier, 2011 ]
e I T I I ] T §
& -
] 2 £l ] ] 10 12 > B EDF
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Algorithme EGO

» EGO:

Lot

_—
=

= [’
‘o

—

1

fat

1

o

o

=

Lo

= o

—_— -

L =

P

o

—

=

Lo

step 2
kriging the sinus function
] — HKriging estimate
= = Real function

B I I I I I I

] 2 £ 5] Ee] 10 12

%
[ Chevalier, 2011 ]
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Algorithme EGO

» EGO: step 3
kriging the sinus function
N —
= "
= < 1 -
— _| — HKriging estimate
! = = Real function
L
' I I T I I I T
o] z 4 & & 10 12
*
[ Chevalier, 2011 ]
-
=
—_ = T
> =
o =
o -
L
§ B |L — I ] T T * I §
' & -
= 0 2 4 5] a 10 12 > B EDF

L'ENERGIE ENSEMBLE



Plan du cours

1. Introduction
2. Méthode d’interpolation spatiale par krigeage
3. Le métamodele « processus gaussien »

4. Un exemple d’application en hydrogéologie

‘a
B. looss — Ecole chercheurs MEXICO — 08/06/12 - Ecully - 34 N €DF



Site de stockage temporaire de déechets radioactifs

Collaboration Institut Kurchatov/CEA
[Volkova et al. 08]

» Site (2 ha) situé aujourd'hui
en banlieue de Moscou
> De 1943 a 1974 : stockage de

déchets radioactifs solides

> Reconnaissance du site vers 1990 : réseau de 20 piézometres

» Contamination nappe supérieure °Sr

Estimation de I'impact de la contamination sur
I'environnement

(degré de contamination de la nappe)

Faut-il réhabiliter le site ?
(excavation des déchets et traitement des sols)

K
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= Modélisation géologique
i}
Lo - 200
couche 1 . 78
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i -- L T -] 150
] LTI Ramasadd =
couche 3 TR o
1 LLLLLLLL] n L I
I S 107
100
] FID 10‘5 1:10 1%5 2;0 2“16 Eéﬂ 31‘5 35\
PERMEABILITES / Ligne n" 36 coupe W-+E
i
A0
25
- - b1 » o

il

105 140 174 o 245 bl 35 350

Perméabilité, porosité, coefficient Kd,
intensité d’infiltration...

&
T titud ié

(lois de proba. obtenues par des
données ou de l'avis d’expert)
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zones d'absence de la couche 2
(zones numérotées de 1 a 4)

D présence de la couche 2

I localisation diinfiltrations modérées
au niveau de canalisations

- localisation d'infiltrations fortes
au niveau de canalisations

piézometres



Présentation du modele du site de Kurchatov (2/2)

Logiciel MARTHE (BRGM) : Modélisation d'Aquifére par un maillage Rectangulaire
en régime Transitoire pour le calcul Hydrodynamique des Ecoulements

250m x 350m, 200 pas de temps

Ecoulement transitoire 3D ; convection-dispersion ; sorption linéaire ;
décroissance radioactive ; pas de terme source

Exemple d'un calcul (20mn)
August 2002

December 2010

Cartes de
Concentrations

nnnnnnnnn

+ Jeu de
»1-20 variables
= d'entrée

REEREEEINO0O0ENE

nEERREREOODODENS

140 175 210 45

Variables de sortie intéressantes :
1. Concentrations aux 20 piézometres (20 sorties scalaires)
2. Concentration spatiale discrétisée (64x64 = 4096 valeurs)

Ly
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Intervalle on

Parametres Indicateur K HIE“F du .TFPE d.e parametres de
modele distribution e
distribution
1 | Permeéabilite couche 1 perl 8 Uniforme 1-15
2 | Perméabilité couche 2 per2 15 Uniforme 5-20
3 | Perméabilité couche 3 per3 8 Uniforme 1-15
4 | Perméabilité zone 1 perzl 8 Uniforme 1-15
5 | Perméabilité zone 2 perz? 8 Uniforme 1-15
6 | Perméabilité zone 3 perz3 8 Uniforme 1-15
7 | Permeéabilité zone 4 perz4 8 Uniforme 1-15
& | Dispersivite longitudinale couche 1 dl 0,8 Uniforme 0,05 -2
O | Dispersivité loneitudinale couche 2 d2 0.8 Uniforme 0.05-2
10 | Dispersivité loneitudinale couche 3 d3 0.8 Uniforme 0.05-2
11 | Dispersivité transversale couche 1 dtl 0.08 Uniforme 0,01*d1 - 0,1*d1
12 | Dispersivite transversale couche 2 dt2 0,08 Uniforme 0.01%d2 - 0,1*d2
13 | Dispersivité transversale couche 3 dt3 0.08 Uniforme 0,01*d3 - 0,1*d3
14 | Coefficient de partage volumique c. 1 kdl 5.1 Weibull 1.1597. 19 9875
15 | Coefficient de partage volumique c. 2 kd2 0.34 Weibull 0.891597 24 4455
16 | Coefficient de partage volumuique c. 3 kd3 5.1 Weibull 1.27363, 22 4986
17 | Porosité tous les couches poros 0.3 Uniforme 0.3-0.37
18 | Infiltration type 1 11 (0.0001 Uniforme 0-0.0001
19 | Infiltration type 2 12 0.004 Uniforme 1l - 0.01
20 |Infiltration type 3 13 0.02 Uniforme 12 - 0.1
€
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Parfois de simples diagrammes sortie / entrées sont suffisants

1 sortie (p23) - p= 4 entrées
N = 300 calculs de type Monte Carlo (toutes les entrées X varient en

meéme temps)
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Etape C’: Analyse de sensibilité

»  Sorties avec de grands R? (relation linéaire ) / \\ : \
- p23(R?=0,78) pl04 (R%=0,68) G \,> 2
- p4-76 (R?=0,71) N4
AN i/ f
» Sorties avec de grands R% > \\__ 77 2 T ol
(relation monotone) )| : L—;"_‘;—-n
- pAT6 (R 095) plo2K Rz 090) Al LN e .

- plo7 (R¥=092) p23 (R?*= 0,90)
- plo4(R¥=091)  p29K (R¥'=0,83)

> Entrées les + influentes

- Distribution coefficient, layer 2

- Distribution coefficient, layer 1

- Infiltration intensity

- permeability, layer 2

PROBLEME: 14 sorties non monotones

‘a
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Indices de sensibilité pour la sortie « Piézometre p104 »
Ajustement d'un métamodeéle PG : R? = 93% (régression linéaire R? = 68%)

Analyse de sensibilité basée sur le PG

Estimation des indices de Sobol + construction des intervalles de prédiction

ew| SR S #=Eal3] | 1C- 90% ()
(régression linéaire) (PG prédicteur) (PG global) (PG global)
perl 2 8 8 [5.11]
kd1 52 76 69 [56;83]
I3 13 15 13 [10;17 ]

B Le méetamodele PG permet d'avoir une estimation + fiable des indices
de sensibilité qu'en utilisant la régression linéaire (SRC ou SRRC)

—

B L'obtention d'IC avec le PG permet d'intégrer I'erreur résiduelle due
au remplacement du code par le métamodeéle

q
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Cas 2 : sortie spatiale

Quelques exemples de cartes obtenues en sortie du calcul

Concentration en 29Sr prédite en 2010
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Sortie spatiale de 4096 pixels sortie fonctionnelle 2D

Comment traiter une sortie fonctionnelle ?

» Utilisation de la discrétisation compléte de la fonction

¢ Construction d'un métamodele puis analyse de sensibilité en chaque point
de discrétisation

Possible mais peut &tre trés colteux en fonction du métamodele
Synthese de l'information ou isolement de l'info principale

» Remplacer la fonction par quelques parameétres d'intérét (valeur finale,
max, moyenne, ...)

¢ Exploitation réduite, fortement liée a la problématique de départ

» Décomposition dans une base fonctionnelle (Fourier, ondelettes,...)

Ly
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Meéethodologie pour sorties fonctionnelles (2/2)

x Etape 1 : Décomposition spatiale des 300 cartes
»Centrage des cartes (moyenne empirique)
> Décomposition sur une base d'ondelette (Daubechies)
> Tri des coefficients par valeur moyenne en norme L,

¢ Etape 2 : Modélisation des coefficients en fonction de X
» Modélisation des 100 premiers coefficients par métamodele PG (contradle de
la prédictivité par Q,)
» Modélisation des coefficients 101 a 1000 par régression linéaire simple
(avec sélection par AIC)

= Etape 3 : Prédiction pour un nouveau jeu d'entrée x*
x *=> prediction des coefficients => reconstitution de la carte

Analyse de sensibilité :

Obtention de cartes spatiales d'indices de Sobol

‘4
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Application

Carte de concentration initiale
Aolit 2002

Carte de concentration finale
Décembre 2010

N = 300 simulations

p =20 entrées MARTHE

LTl L)

K= 4096 piXGIS Jeu de valeurs

pour les 20 paramétres d'éntrée

perl perz3 dt1 Ld3
k=100 coefficients d'ondelettes | Fe2 rust 42 pors
perzl d2 kdl 2

modélisés par proc. gaussien 2 8 k2 1o

Prédictivité moyenne (métamodéle fonctionnel): @, = 72%

Estimation des cartes d'indices de Sobol du 1¢" ordre et d'ordre total
(22000 appels au métamodele)

mmmd 20 cartes d'indices de sensibilité

Ly
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Cas 2 - Sortie spatiale — Réesultats de I’'analyse de sensibilité (1/3)

Cartes d'indices de Sobol du 1°" ordre pour 6 entrées

Permeéabilité couche 1

250
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Cas 2 - Sortie spatiale — Réesultats de I’'analyse de sensibilité (2/3)

Cartes d'indices de Sobol pour les entrées kdl, kd2 et i3
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Cas 2 - Sortie spatiale — Réesultats de I’'analyse de sensibilité (3/3)

Cartes d'indices de Sobol pour les entrées kdl, kd2 et i3
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Conclusions principales de I’étude du site de Kurchatov

1.

Les prédictions de la contamination au bord du modele ne dépassent
pas le seuil réglementaire (jusqu'en 2010)

Les coefficients de partage sont les parametres les plus influents et

interagissent peu avec les autres parametres
Réduction de leur incertitudes ™= réduction de lincertitude de prédiction

L'influence de la forme de la 2¢me couche est forte, on I'étudie en
faisant varier la forme par simulation géostatistique

=mmp Analyse de sensibilité avec champs aléatoires en entrée

4,

Certaines mesures sont en dehors de la plage de variation de calculs.

Grace au métamodele, on a pu montrer que ¢a n'est pas du a une mauvaise

—)
—)

modélisation des incertitudes des entrées.
revenir sur la modélisation hydrogéologique

et/ou prendre en compte lincertitude sur la carte initiale des
concentrations

‘4
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1. Détermination du domaine de variation des variables d'entrée influentes (et
éventuellement de leur loi de proba)

2. Choix d'un type de métamodele

3. Choix d'un type de plan d' expemences numériques

4 Evaluation du code pour le plan d'expériences choisi

B. Construction du métamodele a partir des expériences simulées
6. Validation du métamodéle

/. Exploitation du métamodeéle

Les étapes 2 et 3 sont guidées par le probleme traité (analyse d'incertitudes,
calcul de sensibilité, outil de prédiction, évaluation d'événements rares,
optimisation, ...)

A l'issue de I'étape 6, on peut revenir a I'étape 3 (plan adaptatif)

Nota Bene : |'un des intéréts importants du métamodele est de donner la
possibilité d'étudier l'impact du choix de la distribution des entrées
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Aléa intrinséque, le modele d'origine est stochastique, e.g. basé sur 1 EDS

Y=FXX.)XeR, X ecN,YeR
X_ is the initial random seed of the stochastic event

Exemples : modele de files d'attente, calcul d'épidémiologie, code Monte Carlo, code
avec un processus stochastique en entrée

Avec des entrées aléatoires scalaires X et un aléa interne au code, on cherche une
composante de moyenne E(Y|X) et une composante de dispersion Var(Y|X)

A y
27T o /(ylx) * G(ylx)

E(YIX)

Modélisation de la moyenne et de
la variance conditionnelles par
des métamodeles

m=p Modélisation duale ou modélisation jointe
Exemples de métamodeles joints : polyndmes, splines, krigeage / Marre/ et al. 2012 ]

==p Propagation d'incertitudes et analyse de sensibilité possibles

‘a
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s Formation « Démarche Incertitudes », IMdR-LNE

m Chiles & Delfiner, Geostatistics, Wiley, 1999

m Fang, Li & Sudjianto, Design and modeling for computer experiments, Chapman, 2006

m Hastie, Tibshirani & Friedman, The elements of statistical learning theory, Springer, 2002

s Kleijnen, Design and analysis of simulation experiments, Springer, 2008

m Marrel et al., Global sensitivity analysis for models with spatially dependent outputs,
Environmetrics, 2011

m Volkova et al., Stoch. Environ. Res. Risk Assess., 2008

Librairies pour le krigeage en R :

DiceKriging, mlegp, tgp, fields,
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