


Chapitre 4. Extension de I’analyse de sensibilité 4 une sortie spatiale

que 'on peut raisonnablement construire et par ’observation de la convergence des différents
critéres. Une centaine de coefficients retenus pour la modélisation par processus gaussien
constitue une valeur raisonnable et pour laquelle, une stabilisation des différents critéres est
observée (figures 4.12 et 4.14).

4.4.3 Etape 3 : Modélisation des coefficients d’ondelette par processus
gaussiens

A Tissue des deux précédentes étapes, on dispose, pour chacun des k coefficients sélection-

nés {a;n, }].Zl,___,k, d’un jeu de n = 300 valeurs {ag-,l%z, . aﬁzz } e Pour simplifier les no-
tations, on omet volontairement l'indexation par n,, la discrétisz;t;()ﬁ“’de I’espace D étant fixée
dés le début pour ’ensemble des simulations. On rappelle que, pour chaque coefficient, chacune
de ses n réalisations correspond a une simulation des entrées : {:c(i) = (acgi), xl(j))}' =
On considére & présent chacun des coefficients «; comme une variable aléatoire fonctggn’.a’gs

entrées X et que I'on note A;. agi) représente alors la valeur observée de la variable Aj(a:(i)).
On souhaite maintenant modéliser chaque coefficient par un métamodeéle processus gaus-
sien (cf. section 4.2.5). On suppose donc que A;(X) est un processus gaussien de moyenne

fi(X)
A;(X) = £;(X) + Z;(X) pour j = 1,...,k (4.13)

ou Z;(X) est un processus gaussien centré. Comme dans Marrel et al. [17], on choisit pour

tous les processus gaussiens un polynéme de degré 1 comme fonction de régression :
d
£i(X) = Boj + Y Bi(Xi) = F(X)B; pour j =1,....k (4.14)
=1

ot F(X) =[1,Xy,...,Xq] est la matrice de régression et B; = [Bo j,---,Ba,;]’ le vecteur des
parameétres de régression.
Concernant la fonction de covariance, on utilise une covariance exponentielle généralisée

pour tous les processus gaussiens :

d
. Zj(u)) = o’ Ry, p (2,u) = 0’ [ exp(- 6150z — wlPr)

Cov(Z;(x)
=1
avec 0, >0et0<p,; <2pourj=1,...,k (4.15)
Sous I’hypothése du modeéle processus gaussien, {Aj(:z:(l)), ... ’Aj(a:(n))}jzl,...,k suit une
loi normale multivariée :
P (Aj(a:(l)), e ,Aj(.’v(”))) =N (Fsﬂj, 3,;) pour j=1,...,k. (4.16)

ou Fy = [F(w(l))ta cee 7F(m(n))t}t et 28,_7 = 012' (RO D (m(Z) - m(l))z l:l...n)'

oy
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On considére la loi jointe entre ’échantillon (qui constitue la base d’apprentissage) et la

variable observée en un nouveau point noté z* = (z7, ..., z}) :
. F, 3, kj(z) .
p(Aj@M),... Aj@™), Aj(x*)) =N o | Bi» . pour j =1,...,k
(] ! ! ) F(x®) |7 | kiz")  of
(4.17)
avec
kj(@*) = (Cov(4;(2M), 4;(2")), .., Cov(4; (@), 4;(z")) ' (4.18)
Pour 7 =1,...,k, on obtient, par conditionnement de la loi jointe, la distribution

p(4;(@")|4;(@),..., A;(@™)).
Il s’agit d’une loi normale de moyenne et variance :

E[A;(z")|Aj(zM), ..., A;(@™)] = F(z")B; + kj(m*)tz;;([Aj(wU)), Ay - FB;)
Var[4;(z)|A;(2),. .., Aj(@™)] = 0 — k;(x*)'2; k(")
(4.19)

Pour tout nouveau jeu de variables d’entrée x* = (z7,...,2}), on utilise alors comme

prédicteur la formule de I'espérance conditionnelle avec les valeurs observées des coefficients,

ice. pour {A; (@), ..., 4; (&™)} = {af,..af"} -

a(z*) = BlA;(z")|4;(zV) = of",..., 4;(z™) = a{”] (4.20)

Pour tout nouveau jeu de variables d’entrée &* = (27, ...,z;), on obtient ainsi, & partir du

métamodéle processus gaussien, un prédicteur pour chaque coefficient :

Sk * * — 1

ai(z*) = F(z")B, + k1(*)' S, 1 ([t .., o) = F,B,)
: (4.21)

% * * — 1

Th(z*) = F(2*)B), + ki(z*)'S, L([a)),..., "] — F,B))

De la méme maniére, en considérant la variance du processus gaussien conditionnel avec

les valeurs observées des coefficients, on dispose d’une variance pour le prédicteur.

Remarque 4.4.83 L’ensemble des paramétres des fonctions de régression et de covariance de
chacun des processus gaussiens (B, oj, 0; et p; pour j = 1,...,k) est estimé par mazimi-
sation de la vraisemblance des valeurs des coefficients observées. Pour mettre en ceuvre cette
optimisation, on utilise la méthodologie développée dans de précédents travauz (Marrel et al.
[17]). Celle-ci s’appuie sur une estimation séquentielle des hyperparamétres et sur une double

sélection des variables d’entrée du modéle.

L’efficacité de la modélisation de chaque coefficient par un processus gaussien est évaluée

par le calcul du coefficient de prédictivité Q5. Il correspond au coefficient de détermination
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R? pour la prédiction que 'on estime par validation croisée (ou sur un échantillon test) :

n (00 g p@y)
Qz(ajaa;) =1- Zz_l (aj( (')ag(w)p (4.22)
> O‘jz —

ou (oz;-),z = 1,...,n) désignent les m observations du coefficient «;, &; leur moyenne

e/n\lpirique et a}(w(i)) les valeurs prédites par le métamodeéle. Pour ne pas biaiser les résultats,
aéi) est estimé & partir du métamodéle construit sur ’ensemble des observations a I’exception
agi). On procéde ici par leave-one-out sur les 300 observations.

A titre indicatif, on ajuste aussi une régression linéaire fonction de X sur chaque coefficient
a;. Les variables d’entrée X = (X1,..., X4) entrant dans le modéle de régression simple sont
sélectionnées par minimisation du critére AIC afin d’obtenir les performances optimales du
métamodéle régression linéaire simple. Le tableau 4.16 présente les Q9 obtenus par la régression

linéaire et les processus gaussiens pour les 50 premiers coefficients de la décomposition spatiale.

Comme pour quelques concentrations prises ponctuellement en sortie du code (Marrel et
al. [17]), la plupart des coefficients présentent un comportement fortement non linéaire par
rapport aux variables d’entrée. Une simple régression linéaire ne suffit pas & modéliser la
variabilité du coefficient en fonction de celle des entrées (@2 en moyenne de 35% pour les
100 premiers coefficients). L'utilisation du métamodéle processus gaussiens, métamodeéle plus
efficace, est alors nécessaire. Avec ce métamodéle, on obtient un Q3 moyen de 67% pour les 100
premiers coefficients d’ondelette. A titre indicatif, la figure 4.17 dresse I'histogramme des Q9
obtenus sur les 100 premiers coefficients par la régression linéaire et les processus gaussiens.

On observe une occurrence de certaines variables d’entrée dans les métamodéles processus
gaussiens construits pour les différents coefficients. Il s’agit des variables 14, 15 et 20 qui
correspondent respectivement aux variables kdl, kd2 et 3. Ces résultats sont cohérents avec
la précédente étude réalisée sur les 20 sorties ponctuelles (concentration au niveau de 20

piézometres) et qui avait identifié ces variables comme les plus influentes (Marrel et al. [17]).

Remarque 4.4.4 Certains coefficients restent difficiles a modéliser, en terme de qualité de QQ2,
et ce, méme avec un processus gaussien. Il est apparu que cette remarque est d’autant plus vraie
que la variance du coefficient est faible. Il est cependant rassurant de voir que les premiers co-
efficients, qui sont les plus variables d’une carte & l’autre, sont en moyenne trés bien modélisés
par un processus gaussien. A titre indicatif, 70% des 50 premiers coefficients sont modélisés
avec un Qo supérieur a 70%. Concernant, les coefficients suivants, l’expression de leur faible
variabilité en fonction des entrées demeure complexe. Mais il est raisonnable de supposer qu’un
mauvais ajustement des coefficients les moins variables aura peu de conséquence sur la qualité
de la prédiction et que l’essentiel de l'influence des entrées sera bien modélisée. La difficulté

d’ajuster un métamodeéle avait déja été observée sur certains piézométres (Marrel et al. [17]),
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Eidperficient
idiondelette

1 0.2342 0.8939
2 0.5212 0.8670
3 0.3916 0.9178
4 0.5533 0.8435
5 0.5572 0.9053
6 0.2716 0.6679
7 0.1164 0.4910
8 0.5801 0.8234
9 0.3761 0.6929
10 0.3351 0.6056
11 0.2900 0.8212
12 0.4934 0.7117
13 0.1359 0.4683
14 0.1637 0.7837
15 0.1738 0.7240
16 0.6622 0.9059
17 0.4983 0.8258
18 0.3504 0.8024
19 0.2414 0.8292
20 0.2669 0.5766
21 0.3120 0.6988
22 0.3052 0.7676
23 0.3517 0.8283
24 0.3867 0.8612
25 0.5887 0.8721
26 0.5146 0.6914
27 0.3720 0.8404
28 0.2367 0.7997
29 0.2103 0.5989
30 0.0687 0.7727
31 0.0759 0.7016
32 0.4097 0.7380
33 0.4168 0.8181
34 0.6367 0.8547
35 0.3560 0.8160
36 0.0516 0.0426
37 0.6104 0.8116
38 0.6351 0.9111
39 0.3292 0.6837
40 0.5492 0.9083
41 0.0996 0.7668
42 0.6044 0.8720
43 0.1624 0.4906
44 0.4092 0.9286
45 0.5398 0.8599
46 0.0977 0.0913
47 0.5573 0.7573
48 0.2455 0.4885
49 0.3904 0.8072
50 0.4336 0.4721

Fic. 4.16 — Q2 de la régression linéaire et des processus gaussiens pour les 50 premiers co-
efficients d’ondelette (les coefficients ot le Qo du processus gaussien est inférieur a 50% sont

grisés).

en particulier ceux de faible variance, c’est-a-dire ceuxr au niveau desquels la concentration

était faiblement variable.

Remarque 4.4.5 En introduction de ce chapitre (cf. section 4.2.3), nous avons envisagé, parmi
les métamodeéles fonctionnels possibles, le cokrigeage. Cependant, celui-ci n’ pas été retenu pour
modéliser les différents points de l’espace simultanément en raison du trop grand mombre de
points de lespace (trop de covariances croisées a estimer). En revanche, le cokrigeage pourrait
étre envisagé sur les coefficients d’ondelettes. N’étant pas raisonnable de kriger simultanément
une centaine de coefficients (toujours trop codteux en termes de covariances croisées G esti-
mer), on pourrait se limiter & cokriger, par exemple, les 20 premiers coefficients. Il serait alors
intéressant de comparer, dans une prochaine étude, les performances de cette stratégie a celle
que nous proposons. En d’autre termes : vaut-il mieuz, par exemple, modéliser simultanément

les 20 premiers coefficients ou modéliser séparément les 100 premiers ?
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Q2 avec la régression linéaire
10 T T T T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Q2 avec les processus Gaussiens
20 T T T T

Fic. 4.17 — Répartition des Q2 pour les 100 premiers coefficients pour la régression linéaire et

les processus gaussiens.

4.4.4 Etape 4 : Prédiction des cartes

A partir de la prédiction des coefficients (équation (4.21)), la carte spatiale de la concen-
tration est reconstruite via la base des fonctions d’ondelettes. A tout nouveau jeu de variables
d’entrée x*, on fait correspondre une carte prédite par le métamodéle fonctionnel ainsi consti-

tué. Cette carte est évidemment une fonction du paramétre d’espace z :

Viza) = i)+ Y. a(e)(z) (4.23)
jedJ, Card(J)=k

ou fi(z) désigne l'estimateur empirique de la moyenne spatiale (moyenne des 300 cartes) et J
I’ensemble des k coefficients sélectionnés.

Le processus gaussien est le métamodeéle retenu pour la modélisation des k principaux
coeflicients de la décomposition en ondelette. Cependant, qu’en est-il des autres coefficients 7
Plusieurs stratégies sont envisageables : les fixer & une valeur constante (la plus naturelle

étant leur moyenne empirique sur les 300 cartes) ou leur ajuster un autre métamodéle, moins
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coliteux mais aussi moins performant, comme la régression linéaire. L’utilisation de cet autre
métamodéle beaucoup plus facile et rapide & construire pourrait potentiellement permettre de
récupérer une part supplémentaire de la variance due aux entrées, et ce pour un cott de calcul
négligeable. Cependant, au vu des mauvaises performances obtenues par la régression linéaire
(figure 4.17), il se peut aussi que cela vienne dégrader la qualité de prédiction des cartes. On
peut aussi envisager de n’utiliser la régréssion linéaire que sur les coefficients oil sa qualité de
prédiction est relativement acceptable (Q2 > 0.7 par exemple).

Pour répondre & ces questions, évaluons les performances de plusieurs stratégies pour un

ensemble de k coefficients sélectionnée noté J :

— Stratégie 1 : Modélisation des coefficients de J par régression linéaire, les autres coeffi-

cients sont fixés a 0.

— Stratégie 2 : Modélisation des coefficients de J par processus gaussien, les autres coeffi-

cients sont fixés a 0.

— Stratégie 3 : Modélisation des coefficients de J par processus gaussien, les autres coeffi-
cients sont modélisés par régression linéaire (sélection des variables d’entrée par critére

AIC).

— Stratégie 4 : Modélisation des coefficients de J par processus gaussien, les autres co-
efficients sont modélisés par régression linéaire lorsque celle-ci présente un @9 > 0.5
(sélection des variables d’entrée par critére AIC), les coefficients restants sont fixés a 0.

— Stratégie 5 : Modélisation des coefficients de J par processus gaussien, les autres co-
efficients sont modélisés par régression linéaire lorsque celle-ci présente un Qo > 0.7

(sélection des variables d’entrée par critére AIC), les coefficients restants sont fixés a 0.

On limite I'étude de ces stratégies & des valeurs de k allant de 1 a 100, & = 100 étant la
valeur du nombre de coefficients retenue a la fin de I’étape 2 (section 4.4.2). Pour comparer ces
stratégies, on considére les critéres définis a la section 4.2.6 dans leur version 2 (équation (4.8)) :
les critéres sont calculés pour chaque point de I'espace (il s’agit ici d’étudier la modélisation
de la variance induite par les entrées X ). Toujours par souci de ne pas biaiser les résultats,
les critéres sont calculés sur les cartes prédites par validation croisée (leave-one-out) : chaque
carte est prédite & partir du métamodéle fonctionnel construit sur ’ensemble des 299 autres
cartes (décomposition spatiale puis métamodeéle sur les coefficients suivant les stratégies 1 a 5).
Comme précédemment, on étudie I’évolution des critéres pour différentes valeurs du nombre
de coeffcients k sélectionnés. A titre indicatif, on représente aussi la valeur des critéres obtenus
en reconstituant les cartes avec les vraies valeurs des k coefficients, ceci afin d’isoler 1'effet de
la troncature de la décomposition en ondelette. Les figures 4.18 et 4.19 présentent les résultats

obtenus pour le critére MSE.

Remarque 4.4.6 Lors de la reconstruction des cartes, quelque soit la stratégie choisie pour
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Critere Erreur Quad MSE : Moyenne
0.2

Référence : vraies valeurs des k coefficients
0.18 - Stratégie 1 : Reg. Lin. pour les k coefficients
Stratégie 2 : PG pour les k coefficients

0161 Stratégie 3 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres
0.14 - Stratégie 4 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres si 02 >0.5
0.12 ,\\ Stratégie 5 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres si Q2 >0.5

0.1
0.08
0.06
0.04

0.02

Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nombre de coefficients k dans la decomposition

Critere Erreur Quad MSE : Std

0.8

Référence : vraies valeurs des k coefficients
0.7 Stratégie 1 : Reg. Lin. pour les k coefficients

Stratégie 2 : PG pour les k coefficients
06+ Stratégie 3 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres

Stratégie 4 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres si Qz >0.5
0.5 Stratégie 5 : PG pour les k coefficients + Reg. Lin. pour les autres si Qz >0.5
0.4 4\ Bl

I I I I
0] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nombre de coefficients k dans la decomposition

FiG. 4.18 — Moyenne et écart-type du critére MSE sur les points de la carte pour les différentes
stratégies de modélisation des coefficients.

prédire les coefficients d’ondelette, un seuillage G zéro des cartes de concentration est réalisé,

la concentration devant en tout point étre positive.

Les figures relatives aux autres critéres basés sur les résidus ont aussi été réalisées. Par souci
de concision, elles ne sont pas présentées ici mais leur analyse conduit aux mémes conclusions
que celle du critere M SE. Pour ’ensemble des critéres, les meilleurs résultats sont obtenus
lorsque 'on couple la modélisation des coefficients de J par un processus gaussien avec la
prédiction par régression linéaire des coefficients restants. L’utilisation de la régression linéaire
en complément des processus gaussiens ne semble donc pas dégrader les résultats et apparait
comme un moyen de récupérer a moindre colit une petite partie de 'information résiduelle.
Cette absence de dégradation de la prédictivité peut s’expliquer par la mise en place d’une
procédure de sélection des variables d’entrée dans la régression linéaire. En effet, I'utilisation
du critére AIC permet d’éviter que les performances prédictives de la régression linéaire
soient inférieures a celle de la moyenne empirique. On a pu ainsi vérifier que, pour chacun des
coefficient, le Q2 obtenu par la régression linéaire est strictement positif (le Qo étant nul pour

un métamodeéle de degré 0 i.e. pour la moyenne empirique utilisée comme prédicteur). Cette
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valeurs du MSE

valeurs du MSE
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Boxplot du critere MSE pour les 300 simulations avec k = 20
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Boxplot du critere MSE pour les 300 simulations avec k = 50
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F1G. 4.19 — Boxplot du critére MSE sur les points de la carte pour les différentes stratégies de
modélisation des coefficients :

— 0 : Référence (vraies valeurs des k coefficients) ;

— 1 : Stratégie 1 (modélisation des k premiers coefficients par régression linéaire) ;

2 : Stratégie 2 (modélisation des k premiers coefficients par processus gaussiens) ;

— 3 : Stratégie 3 (modélisation des k premiers coefficients par processus gaussiens + régression linaire
pour les autres) ;

— 4 : Stratégie 4 (modélisation des k premiers coefficients par processus gaussiens + régression linaire
pour les autres si Q5 > 0.5);

— 5 : Stratégie 5 (modélisation des k premiers coefficients par processus gaussiens + régression linaire
pour les autres si Q2 > 0.7).
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sélection évite d’inclure des variables n’améliorant pas la prédictivité, empéchant ainsi un
surparamétrage inutile qui augmenterait la variance des prédictions. Elle est donc essentielle
pour que le recours a la régression linéaire reste avantageux. Notons aussi que la stabilisation
de la plupart des critéres vient confirmer la pertinence du choix de & = 100 coefficients a

modeéliser par un processus gaussien.

On peut confirmer ces résultats en observant la carte spatiale du M SFE pour les diffé-
rentes stratégies. La figure 4.20 présente les cartes du MSE obtenues avec les 5 stratégies pour
k = 100. La premiére carte correspond au MSE obtenu en recontruisant chaque carte avec les
vraies valeurs des 100 premiers coefficients d’ondelette. Cette carte constitue un élément de
référence afin d’isoler l’effet de la troncature de la décomposition en ondelettes. L’utilisation
de la régression linéaire en complément des processus gaussiens contribue & diminuer, certes
légérement, l'erreur moyenne de prédiction. De la méme maniére, la figure 4.21 permet de
comparer les prédictivités des différentes stratégies en chaque point de I'espace & travers l'es-
timation du @2 (toujours par leave one out). A une transformation linéaire prés, cela revient
a observer le MSE relativement a la carte de variance (figure 4.6). L’analyse spatiale du Q2
pour k = 100 (figure 4.21) vient d’ailleurs confirmer I’analyse du critére MSE. A Tissue de
cette analyse globale de la qualité de prédiction des différentes stratégies, il apparait judicieux
de modéliser les 100 premiers coefficients sélectionnés par processus gaussien et d’utiliser la
régression linéaire sur ’ensemble des autres coefficients, & savoir les 3996 coefficients restants.
Cependant, on peut se demander si la modélisation de tous les coefficients est réellement
nécessaire pour obtenir la méme qualité de prédiction. Pour répondre & cette question, on
étudie les valeurs du critére M SE obtenu en modélisant toujours les 100 premiers coefficients
sélectionnés par processus gaussien mais en faisant cette fois varier le nombre de coefficients
modélisés par régression linéaire. Les coefficients sont considérés dans I'ordre défini & ’étape de
sélection (étape 2 4.4.2) et le nombre de coefficients modélisables par régression linéaire varie
de 0 & 3996. On obtient la figure 4.22 qui illustre la convergence du critére M SE. On peut
considérer que celle-ci est obtenue pour une valeur d’environ 1000 coefficients modélisés par
régression linéaire. La modélisation de coefficients supplémentaires, méme si elle ne dégrade
pas les résultats, n’apporte pas d’amélioration significative et n’est donc pas justifiée.

Dans une analyse plus locale de la qualité de prédiction du métamodéle fonctionnel, on peut
remarquer que la zone centrale de la carte est relativement bien prédite par la modélisation
par processus gaussien contrairement aux bords de la carte. Pour expliquer ce phénoméne, on
peut se référer a la carte de la variance empirique (figure 4.6) qui révéle que la zone centrale
est la zone de forte variance alors que la concentration dans les zones périphériques varie trés
peu. Cette faible variabilité semble s’apparenter & un bruit difficilement modélisable, méme
avec un processus gaussien. La variance y est quasiment nulle et la valeur du Q9 aussi.

A Tlissue de cette étape, on choisit de modéliser les 1000 premiers coefficients sélection-
nés : les 100 premiers par un processus gaussien et les 900 autres par une simple régression

linéaire. Ces modélisations combinées a la décomposition sur la base d’ondelettes constitue un
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Stratégie 3 : PG pourles 100 coefficients + Reg. lin. pour les autres

20

200

150

100

Référence : vraies valeurs des 100 coefficients

#

5 100 150 200 260 300 350
@

Stratégie 1 : Reg. Lin. pour les 100 coefficients

Stratégie 4 : PG pour les 100 coefficients + Reg. in. pour les autres siQ, > 0.5

%0 14
j 2
20
f
150
08
0 08
04
02

0 5 100 150 200 250 300 350

Stratégie 2 : PG pour les 100 coefficients

J 12

Stratégie 5 : PG pour les 100 coefficients + Reg. fin. pour les autres s1Q, > 0.7

%0 14
j 12
20
1
150
0
0 06
0
0

0 5 100 15 200 250 300 380

F1G. 4.20 — Carte du M SE obtenu avec les vrais valeurs des coefficients (référence, carte (a))

et les stratégies 1 & 5 (respectivement cartes (b) a (f)) pour & = 100.

métamodéle fonctionnel que I'on va & présent utiliser pour réaliser les analyses de sensibilité

et propager les incertitudes.

Remarque 4.4.7 Les prochaines analyses qui vont étre faites a partir du métamodéle processus

gaussien sont & mettre en relation avec la carte de la prédictivité (figure 4.21). Celle-ci permet

d’avoir une idée de la fidélité du métamodeéle au code qu’il modélise et ce, en tout point de
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Reéférence : vraies valgurs des 100 cogfficients Statégie 1 : Reg. Lin. poures 100 coeficents

Stratégie 3: PG pour les 100 coefficients + Reg. lin. pour les autres
250 P
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Stratégie 2: PG pour les 100 coefficients

20

0 5 100 150 20 250 300 350

250

F1G. 4.21 — Carte du Q)2 obtenu avec les vrais valeurs des coefficients (référence, carte (a)) et

les stratégies 1 & 5 (respectivement cartes (b) a (f)) pour £ = 100.

Uespace et de faire ainsi le lien entre 'analyse de sensibilité du métamodéle et la sensibilité

réelle du code a ses entrées.
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Convergence de la moyenne du MSE
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Fia. 4.22 — Convergence de la moyenne, de 1’écart-type et du maximum du critére M SE sur
les points de la carte pour différents nombres de coefficients noté ke modélisés par régression

linéaire en plus des 100 premiers modélisés par processus gaussien.

4.5 ANALYSE DE SENSIBILITE

L’analyse de sensibilité globale (Saltelli et al.[26]) consiste & déterminer quelle part de la
variance de la sortie est due a la variance de chaque entrée (ou groupe d’entrées). La sortie
étant ici une fonction de la variable d’espace z, il en découle naturellement que les indices

de sensibilité seront eux aussi des fonctions de z. La variabilité de Y (X, z) peut en effet
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étre décomposée par rapport aux variabilités de X en chaque point de I’espace z. Des cartes

spatiales d’indices de sensibilité seront ainsi construites.

4.5.1 Définition des indices de Sobol

En chaque point de 'espace z, la variance de l’espérance conditionnelle
Vary, [Ex,,. x, (Y(Xi,...,X4,2)|X;)] est un estimateur de la sensibilité de ¥ a X; dont
I'interprétation est la suivante : plus cette quantité est élevée, plus la variable X; est influente.

On considére souvent une version normalisée de cet estimateur, appelée indice de Sobol (Sobol

[28]) -

) - VarXi [EXI,---,Xd (Y(Xl, P ,Xd,z)|Xi)] N sz(z)
SZ(Z) a Vaer,._.,Xd (Y(Xl, . ,Xd, Z)) o V(Z) (424)

Il s’agit de l'indice de sensibilité du premier ordre. De la méme maniére, on définit les
indices d’ordre 2 qui expriment la sensibilité de la variance de Y & l'interaction des variables
X; et Xj. Ces indices sont toujours des fonctions de la variable d’espace z :

_ Varxi,xj [EXI,___7Xd (Y(Xl, e ,Xd,2)|XZ',X]‘)} — V;(z) — I/J(Z) V;j(z)

Sij(Z) - Varxl,___,xd (Y(Xl, e ,Xd, Z)) - V(Z) (425)

On peut procéder ainsi de suite jusqu’a 'indice d’ordre d (d désignant toujours le nombre
de variables d’entrée). On montre que la somme de tous ces indices est égale a 1 et leur
nombre est égal & 2¢ — 1. Lorsque le nombre de variables d’entrée d est trop grand, le nombre
d’indices de sensibilité explose, I'estimation et l'interprétation de tous ces indices deviennent
vite impossibles. C’est pourquoi Homma et al. [10] introduit des indices de sensibilité totaux,
qui expriment la sensibilité totale de la variance de Y a une variable, c’est-a-dire la sensibilité

A cette variable sous toutes ses formes, soit :

S1.(2) = ) Sk(2) (4.26)

keD;

ou D; désigne tous les ensembles d’indices contenant l’indice 3.

4.5.2 Construction des cartes d’indices de sensibilité

Le métamodéle fonctionnel constitué par la décomposition sur une base d’ondelettes et la
modélisation par processus gaussiens permet de predire, pour n’importe quel jeu de paramétre
d’entrée, la carte de concentration en polluant (cf. équation (4.23)). Les indices de Sobol sont
donc calculés & partir de ’expression de ce métamodéle fonctionnel. Plusieurs techniques de
calcul sont alors disponibles : soit les indices de sensibilité sont estimés par simulation Monte
Carlo des cartes avec le prédicteur (équation (4.23)) soit une partie des calculs est réalisée
analytiquement en injectant la formule du prédicteur dans les équations (4.24) et (4.25).

La premiére solution nécessite un grand nombre de simulations du prédicteur ce qui n’est
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envisageable que si celui-ci est trés rapide a évaluer. La seconde solution sera dans notre cas
d’autant plus simple si la base choisie lors de la décomposition en ondelettes est une base sans
recouvrement du type Haar. Dans ce cas, on a ¢;(z)$i(2z) =0V z si j # I. Le calcul de Vj(z)
se rameéne alors & celui du calul des indices de sensibilité des coefficients de projection @;. En
effet, en remplagant Y par sa décomposition sur la base fonctionnelle (équation (4.23)) dans

I'expression de V; (équation (4.24)), on obtient :
Vi(z) = Varx, [Ex,,.x, (Y(X1,..., X4, 2)| Xi)]

= Varx, | Bx,,.x, | #(z)+ Y,  a(X)$;(2)X;
j€J, Card(J)=k

Varx; Y $i(2)EBx,,.x, (@(X)|X))
| € J, Card(J)=k

= > $j(z)u1(z)Cov [Ex, ... x, (@;(X)|Xi), Ex,,..x, (@(X)]|X;)]
j,led, Card(J)=k

= Y ¢j2)Var[Ex,,. x, (@(X)|X;)]
jeJ, Card(J)=k

Cette condition d'une base sans recouvrement n’étant cependant pas respectée dans notre
application (base Daubechies sélectionnée) et au vu du faible temps de calcul nécessaire a
la prédiction d’une carte & partir du prédicteur, nous avons choisi de réaliser les calculs par
simulations. Ce choix demeure spécifique au cadre de notre application spatiale. Nous avons en
effet montré I'intérét de réaliser, pour une sortie scalaire, une partie des calculs analytiquement
(Marrel et al. [16]).

Pour calculer les cartes d’indices de sensibilité, on utilise la méthode de Monte Carlo (Sal-
telli et al. [26]). La méthode FAST (Cukier et al. [4]) aurait aussi pu étre utilisée. La méthode
Monte Carlo nécessite plusieurs milliers de simulations pour estimer les indices, ce qui rend
incontournable 1'utilisation d’un métamodéle bien plus rapide a évaluer que le code de calcul.
On simule les variables d’entrée & partir de leurs lois et en utilisant un plan d’échantillon-
nage hypercube latins (LHS) de 2000 simulations. L’algorithme proposé par Saltelli et al. [25]
est utilisé pour estimer les indices de sensibilité d’ordre un et les indices totaux. Pour les
indices du premier ordre, on construit 20 cartes d’indices de sensibilité, chacune relative a un
paramétre d’entrée. Par souci de concision, ne sont présentées ici (figure 4.23) que 6 cartes re-
lativement représentatives de I’ensemble des cartes obtenues. En effet, les cartes relatives aux
autres variables sont similaires & celle de la perméabilité de la couche 1 (premier parameétre
noté perl).

L’analyse globale des indices de sensibilité du premier ordre fait apparaitre I'influence

prédominante de 3 variables : les coefficients de partage des deux premiéres couches (notés
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Indice de Sobol du premier ordre pour le paramétre pert

250
09
200 08
07
150 06
05
100 04
03
02
01
0 ;

0 50 100 180
(

250

a,

200 250 300 350
)

Indice de Sobol du premier ordre pour le paramétre kd1

Indice de Sobol du premier ordre pour le paramétre per2

Indice de Sobol du premier ordre pour le paramétre kd2

i

\ 4

100

150

200

250

Indice de Sobol du premier ordre pour le paramétre per3

F1a. 4.23 — Indices de Sobol du premier ordre pour les variables perl (a), per2 (b), per3 (c),
kdl (d), kd2 (e) et i3 (f).

respectivement kdl et kd2) et l'intensité d’infiltration dans la zone des fuites les plus fortes

notée 3. Ces 3 variables expliquent & elles seules la majorité de la variabilité de la sortie, et ce

sur I’ensemble du domaine spatial. Les perméabilités des couches 2 et 3 (notés respectivement

per2 et per3) ont aussi une petite influence. En comparaison de ces 5 variables, les autres

variables comme la dispersivité et la porosité n’ont, en revanche, aucune influence.

Dans une analyse plus locale, on voit d’ailleurs, & travers la carte de son indice de sensibilité,

la carte de la répartition des couches (cf figure 4.3). En effet, le coeflicient de partage de la

deuxiéme couche (kd2) est majoritairement le plus influent excepté dans les zones d’absence de
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la deuxiéme couche (zones bleues dans la figure 4.3). C’est alors dans ces zones que le coefficient
de partage de la premiére couche devient le plus influent. L’analyse de la sensibilité de 3 fait
aussi apparaitre la localisation des canalisations ou se produisent de fortes infiltrations. La
seule exception concerne une zone de forte sensibilité en haut & gauche ou il n’y a pourtant
aucune canalisation. Il faut donc relativiser ces résultats en les mettant en relation avec la
carte du ()2 (remarque 4.4.7). Le lien entre ’analyse de sensibilité du métamodeéle fonctionnel
et celle du code de calcul est bien évidemment conditionné par la qualité de prédiction et la
fidélité du métamodéle au code de calcul. La figure 4.24 montre d’ailleurs que les bords du
domaine ne sont pas des zones ou le métamodeéle posséde de bonnes qualités prédictives, en

particulier dans la zone ou une influence de i3 est détectée alors qu’il n’y pas de canalisation.

Stratégie 3 : PG pour les 100 premiers coeffs + Regression linéaire pour les 900 premiers autres
2507

200

150

100

50

0 50 100 150 200 250 300 350

F1G. 4.24 — Carte du @2 obtenu avec la stratégie 3 (stratégie retenue) : modélisation par pro-
cessus gaussien des 100 premiers coefficients sélectionnées et modélisation des 900 coefficients

suivants par régression linéaire.

Dans la zone centrale, proche du terme source et ou la prédictivité est bonne, les indices
de sensibilité ont un sens quantitatif sur ’explication de la variance. Lorsque 1’on réduit
I'incertitude sur une des variables d’entrée, la réduction de la variance de la sortie qui en
découle est directement liée a la valeur de I’indice de sensibilité. Dans la zone o la prédictivité
est moins bonne, ces indices n’ont plus qu’une valeur qualitative et montrent seulement une

tendance générale pour les variables qui ont le plus d’influence.
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On estime & présent les indices de Sobol totaux et on construit ainsi 20 cartes d’indices
totaux de sensibilité, chacune relative & un parameétre d’entrée. Toujours par souci de concision,
on ne représente ici (figure 4.25) que 6 cartes relativement représentatives de ’ensemble des
cartes obtenues. En effet, les cartes relatives aux autres variables sont & nouveau similaires &

celle de la perméabilité de la couche 1 (premier parameétre noté perl).

Indice total de Sobol du paramétre pert Indice total de Sobol du paramétre per2 Indice total de Sobol du paramétre per3

F1G. 4.25 — Indices de Sobol totaux pour les variables perl (a), per2 (b), per3 (c), kdl (d),
kd2 (e) et i3 (f).

L’analyse des indices totaux vient confirmer celle des indices du premier ordre. On peut
classer les différents zones de 1’espaces en 3 catégories : celles influencées principalement par

kd2 (zones majoritaires), par kdl et i3 (zones trés localisées autour des canalisations). On
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peut également noter que les indices de premier ordre et les indices totaux sont assez proches :
les sensibilités aux variables d’entrée sont essentiellement de premier ordre, c’est-a-dire qu’il y
a peu d’interactions entre les variables d’entrée dans ce modéle. D’ailleurs, on peut confirmer

cette remarque en considérant la somme des indices du premier ordre (figure 4.26).

Somme des indices de Sobol du premier ordre

250

150 200 250 300 350

Fi1G. 4.26  Somme des indices de Sobol du premier ordre.

On peut donc conclure que la concentration prédite par le modéle MARTHE est influencée
essentiellement par le coefficient de partage des différentes couches et par ’intensité d’infil-
tration dans les zones de fuites au niveau des canalisations. Il vient ensuite l'incertitude sur
la valeur de perméabilité des différentes zones qui contribue également & la variation de la
prédiction. La dispersivité et la porosité n’ont aucune influence en comparaison des autres

variables.

4.6 CONCLUSION

Dans le cadre des études d’impact sur I’environnement, les sorties des codes de calcul
utilisés sont souvent des fonctions discrétisées d'une variable continue (temps et/ou espace).
Ce travail avait pour but de proposer une méthodologie de modélisation de ces sorties fonc-
tionnelles. Cette méthodologie repose sur la combinaison d’une décomposition sur une base de
fonctions et d’'une modélisation par processus gaussiens des coefficients de cette décomposition.
Un métamodéle fonctionnel est ainsi constitué. Une fois construit sur quelques simulations du
code, il requiert un temps d’évaluation négligeable et peut, par conséquent, étre substitué au
code pour réaliser une analyse de sensibilité ou encore propager les incertitudes. Cette métho-

dologie a été mise en oeuvre sur un exemple réel : celui de modélisation de la concentration
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spatiale d’un polluant radioactif par un code de transport hydrogéologique. Le métamodeéle
fonctionnel constitué d’une projection sur une base d’ondelettes et d’une modélisation par
processus gaussien des coefficients d’ondelettes a permis d’obtenir de premiers résultats en-
courageants dans le cadre de la modélisation d’une sortie spatiale d’un code de calcul. Cepen-
dant, des améliorations pourraient étre envisagées comme 1’utilisation d’'une décomposition en
ondelettes-vaguelettes (Abramovich & Silverman [1], Ruiz-Medina et al. [23]). Cela permet-
trait de traiter I’ensemble des cartes simultanément tout en conservant une décomposition sur
une base d’ondelettes et d’uniformiser directement la sélection des coefficients.

Une fois estimé, le métamodéle fonctionnel proposé a ensuite permis d’obtenir des cartes
spatiales d’indices de sensibilité. Celles-ci permettent de disposer d’une information trés lo-
calisée de l'influence de chacune des variables d’entrée du code sur la concentration prédite.
Par exemple, pour une zone d’intérét donnée, on identifie grace aux cartes de sensibilité les
variables les plus influentes. On peut ensuite tenter de réduire I'incertitude sur les variables les
plus influentes afin d’optimiser la réduction de lincertitude de la prédiction du code dans la
zone d’intérét. L’obtention des cartes d’indices de sensibilité s’inscrit dans une démarche glo-
bale de connaissance du code de calcul et du phénoméne qu’il modélise et ce, en tout point de
I’espace. Ces informations sont d’ailleurs a mettre en relation avec d’autres données spatiales
telles que la modélisation géologique (ou encore des mesures de terrain) afin de controler la
cohérence de la modélisation numérique avec la réalité du phénomene sous-jacent.

De la méme maniére que I'on a pu construire des cartes d’indices de sensibilité, I’obtention
de cartes d’intervalles de confiance constitue une autre application du métamodéle fonctionnel
développé. On peut facilement construire a partir du métamodeéle, un intervalle de confiance
pour la prédiction du code en tout point de ’espace. Un prolongement possible de ce travail

pourrait étre la construction de bandes de confiance pour ’ensemble de la sortie spatiale.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Les objectifs de nos travaux de recherche consistaient initialement & mettre en ceuvre un
outil statistique opérationnel venant en support & la gestion des incertitudes des modéles nu-
mériques utilisés dans le cadre des calculs d’impact. Nous avons choisi de centrer nos recherches
autour du métamodéle processus gaussien afin de développer un outil générique permettant
d’approximer les codes de calcul utilisés pour modéliser les transferts de polluants. Cet ou-
til devait permettre de réaliser les analyses de sensibilité et de propager les incertitudes des
variables d’entrée du code de calcul afin d’enrichir la compréhension et la confiance dans les
prédictions du code. Cet outil devait aussi permettre de réaliser I'interface entre la phase de
modélisation et celle de caractérisation. En effet, les efforts pour réaliser une caractérisation
plus fine et plus poussée doivent étre concentrés sur les paramétres identifiés comme les plus
influents sur la prédiction du code. A partir de ces objectifs, plusieurs problématiques ont été
dégagées relatives a la mise en ceuvre du métamodeéle processus gaussien pour approximer les
codes de calcul d’impact. Une solution a alors été proposée pour répondre & chacune de ces

problématiques.

L’utilisation du métamodéle processus gaussien pour approximer les codes de transfert
a d’abord nécessité le développement d’une méthodologie pour construire le métamodéle en
grande dimension et & partir d’'un nombre limité de simulations. Pour cela, nous avons pro-
posé un algorithme de construction de ce métamodele couplant estimation des paramétres et
double sélection des variables d’entrée. Cet algorithme de construction a permis d’obtenir des
résultats encourageants sur des exemples analytiques et a démontré son efficacité par rapport
& des algorithmes existants. Cette méthodologie de construction a aussi été appliquée & un jeu
de données réelles issues d'un code de transport hydrogéologique (données Marthe de I’étude
du site de Kurchatov). A la suite de ce travail, des améliorations relatives aux critéres de
sélection des variables d’entrée du métamodeéle pourraient étre envisagées afin de continuer &
en améliorer les performances prédictives. Pour continuer a étendre le modéle en dimension
supérieure, il serait également pertinent d’étudier d’autres paramétrisations du métamodeéle
processus gaussien et plus particuliérement de considérer d’autres types de fonctions de cova-

riance offrant un meilleur compromis entre flexibilité et nombre limité de paramétres.

Une fois le métamodéle processus gaussien construit, son exploitation en substitution du

code pour réaliser une analyse de sensibilité et propager les incertitudes a constitué notre
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second sujet d’étude. Dans le souci d’optimiser le calcul des indices de sensibilité a partir
du métamodéle processus gaussien, nous avons étudié et comparé les performances de deux
estimateurs construits & partir du métamodéle. Le premier n’est basé que sur 'utilisation du
prédicteur alors que le second exploite le métamodeéle processus gaussien dans sa globalité en
utilisant sa structure de covariance. La comparaison des deux approches sur des exemples ana-
lytiques a révélé que les indices de sensibilité estimés en utilisant le modéle global convergent
plus rapidement vers les valeurs théoriques et sont plus robustes et moins variables que les in-
dices calculés avec le prédicteur seul. La prise en compte de la structure de covariance permet
ainsi d’atténuer les erreurs sur ’estimation des indices de Sobol dues au manque de prédicti-
vité du métamodéle. Elle permet aussi, par le biais de I’algorithme que nous avons proposé, de
simuler la loi des indices et d’en déduire des intervalles de prédiction qui permettent ensuite
d’asseoir un peu plus les interprétations des indices. Le seul inconvénient de cette seconde
approche réside dans son cofit numérique plus important que celui inhérent au calcul des in-
dices avec le prédicteur seul. Pour ces raisons, nous avons conclu que ’approche utilisant le
modele global présente un intérét significatif dans le cas d’un manque de prédictivité et/ou
d’un faible nombre de simulations disponibles, les deux pouvant évidemment étre liées. De la
méme maniére, la simulation des lois des indices est & réserver au cas d’un nombre limité de

sorties de code (une dizaine de sorties scalaires par exemple).

En complément de la construction du métamodéle processus gaussien et de ’analyse de
sensibilité, nous avons étudié les propriétés de différentes stratégies d’échantillonnage en termes
de qualité de prédiction du métamodéle et de précision des indices de sensibilité estimés. Les
différentes stratégies que nous avons comparées étaient basées sur les hypercubes latins op-
timisant différents critéres d’occupation de l’espace. Parmi les échantillonnages étudiés, les
hypercubes latins optimisant le critére de discrépance wrap-around ont été identifiés comme
ceux alliant le mieux occupation de ’espace et robustesse lors de la réduction de la dimension
des entrées. Cet échantillonnage est aussi celui qui permet d’optimiser la prédictivité du mé-
tamodéle. Une premiére comparaison avec un échantillonnage adaptatif basé sur la variance
du métamodéle a aussi été réalisée. Cependant, cet échantillonnage adaptatif n’est pas apparu
plus pertinent qu’un échantillonnage du type hypercube latin optimisant un critére d’occu-
pation de l'espace. Nous pensons qu’il serait plus judicieux d’envisager un échantillonnage
adaptatif prenant en compte non seulement la variance mais aussi le biais du métamodéle afin
d’apporter une information supplémentaire. Pour cela, cet échantillonnage adaptatif pourrait,

par exemple, utiliser les résidus obtenus par validation croisée.

Enfin, dans le cadre des études d’impact sur ’environnement, il était trés important de
traiter le cas de sorties fonctionnelles de code calcul. Celles-ci sont généralement des fonctions
d’une variable continue de temps ou de l’espace. Pour approximer ces sorties fonctionnelles
de code et réaliser leur analyse de sensibilité, nous avons développé une méthodologie repo-
sant sur une décomposition sur une base d’ondelettes suivie d’'une modélisation par processus

gaussien de quelques coefficients issus de la décomposition et judicieusement sélectionnés. La
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sélection et le nombre des coefficients sélectionnés tout comme le choix du type de base de dé-
composition ont d’ailleurs fait I’objet d’études afin d’étre optimisés. Nous avons ainsi constitué
un métamodeéle fonctionnel. Cependant, des améliorations pourraient étre envisagées comme
I'utilisation d’une décomposition en ondelettes-vaguelettes au lieu de la décomposition en
ondelettes. Cela permettrait de disposer d’'un modéle plus souple et d’améliorer la sélection
des coefficients. Nous avons ensuite utilisé le métamodéle fonctionnel en substitution au code
et ainsi pu estimer des indices de sensibilité fonctionnels. Appliquée dans le cas du code de
transport hydrogéologique MARTHE, cette procédure a permis d’obtenir des cartes de sen-
sibilité pour chacune des variables d’entrée du modeéle. Ces cartes ont permis non seulement
d’identifier les variables d’entrée globalement les plus influentes mais aussi de disposer d’une
information localisée traduisant 1’influence de chacune des variables en chaque point de I’es-
pace. Par exemple, pour une zone spatiale donnée, on identifie grace aux cartes de sensibilité
les variables les plus influentes dans cette zone. Ainsi, le métamodéle fonctionnel construit
s’avére totalement multifonctionnel (analyse de sensibilité globale et localisée, propagation
des incertitudes globale et localisée) et sa construction n’est pas spécifique a une probléma-
tique particuliére. En plus de pouvoir prédire le code pour des valeurs de variables d’entrée non

simulées, il en offre une connaissance et une compréhension aussi bien globale que localisée.

A travers le développement d’un ensemble de techniques et d’algorithmes, le travail réalisé
au cours de cette thése a donc permis de mettre au point un outil statistique basé sur les
processus gaussiens afin d’approximer les sorties aussi bien scalaires que fonctionnelles des
modéles numériques. L’application de cet outil statistique & un cas réel de modélisation de
transport hydrogéologique illustre parfaitement la maniére dont les techniques statistiques
peuvent venir en support & la modélisation et améliorer la compréhension et I’exploitation
de codes de calcul. Les résultats obtenus ont permis d’améliorer la compréhension globale et
locale du code et d’établir un lien avec la caractérisation (identification des paramétres du
modeéle physique nécessitant prioritairement une caractérisation plus fine). Plus généralement,
la quantification de I'impact des incertitudes sur les modéles numériques permet de faciliter
la comparaison avec des observations expérimentales et ainsi de mieux juger de la qualité des
modéles physiques employés. Cela permet aussi d’identifier les paramétres incertains ayant le
plus grand impact sur la simulation et devant donc étre mesurés ou contrélés avec le plus de
précision ; de mener une analyse de streté (probabilité de dépassement de valeurs critiques)
et de juger du degré de confiance que ’on peut accorder aux calculs dans le cadre de prises

de décisions telle que la réhabilitation d’un site pollué.

De nombreuses améliorations peuvent étre envisagées pour continuer & enrichir et & dé-
velopper 'utilisation du métamodeéle processus gaussien. On pourrait, par exemple, utiliser
d’autres critéres de sélection des variables d’entrée, implémenter des algorithmes d’optimi-
sation plus performants pour estimer les paramétres du métamodéle processus gaussien ou
encore étendre 'utilisation du métamodeéle processus gaussien & un cadre non stationnaire

(fonction de covariance non stationnaire). Le développement d’une stratégie d’échantillonnage
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adaptative plus performante ou encore l'utilisation des ondelettes-vaguelettes pour traiter
des sortie fonctionnelles sont autant d’autres perspectives de recherche relatives a 1'utilisa-
tion du métamodéle processus gaussien dans le cadre de ’analyse de sensibilité des modéles
numériques. Dans une démarche plus globale de support & la modélisation numérique, des
développements utilisant le métamodeéle processus gaussien sont actuellement & 1’étude pour
répondre a d’autres problématiques et d’autres applications autour de la prise en compte des
incertitudes. En plus de I'exploration de codes cotiteux (Jourdan 2000, Vazquez 2005), esti-
mation de quantiles (Cannamela 2007), la prise en compte de processus aléatoires en entrée
du code (Zabalza-Mezghani 2000, Iooss et al. 2008, Iooss & Ribatet 2008) ou encore la planifi-
cation d’expériences numériques (Scheidt 2006, Feuillard 2007, Gazut 2007) font ainsi ’objet
de nombreuses recherches. Ces problématiques, complémentaires a nos travaux et ou le mé-
tamodéle processus gaussien pourrait étre utilisé, sont autant de possibilités de recherche qui
nécessiteront des adaptations et le développement de techniques innovantes.

Les améliorations pouvant étre apportées aux outils développés dans cette thése et, plus
généralement, les perspectives de recherche relatives & 'utilisation de techniques statistiques
en support & la modélisation numeérique favoriseraient ’extension de ces outils statistiques &
d’autres études out des modéles numériques sont utilisés. En termes d’application, on peut
ainsi envisager, a I'avenir, d’appliquer et d’adapter les techniques statistiques que nous avons
développées & d’autres études d’impact telles que celles liées au rejet de polluants atmosphé-
riques. Pour ces derniéres, des transferts de polluants radioactifs ou chimiques, particulaires
ou gazeux sont modélisés par des codes plus ou moins complexes selon le degré de préci-
sion recherchée. Ces études font intervenir un trés grand nombre de paramétres qui limitent
I'exploitation des codes les plus cofiteux en temps. A partir de ’analyse des modéles numé-
riques simplifiés, les outils statistiques permettraient alors de réduire le nombre de parameétres
influents et d’optimiser par la suite 1'utilisation des modéles numériques plus complexes. Les
techniques statistiques développées dans ce mémoire trouveraient aussi un intérét certain dans
les études de risque environnemental comme celles portant, par exemple, sur la séquestration
géologique du CO3. En permettant, entre autre, une identification des paramétres les plus in-
fluents, elles viendraient en support a la hiérarchisation des processus, étape trés importante

dans les analyses de siireté.
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Mise en ceuvre et utilisation du métamodéle processus gaussien pour 1’analyse

de sensibilité de modéles numériques : application 4 un code de transport hy-
drogéologique.

Résumé

Dans le cadre des études d’impact et de maitrise des risques environnementaux, des mod-
éles numeériques sont utilisés pour simuler, expliquer et prédire les transferts de polluants. Ces
codes de calcul prennent en entrée un grand nombre de paramétres entachés d’incertitudes
(paramétres géophysiques, chimiques, etc.) et peuvent s’avérer couteux en temps de calcul.
Pour propager les incertitudes des paramétres d’entrée et déterminer leur influence sur la
réponse du code, ce dernier est approximé par un métamodeéle construit a partir d’un nombre
limité de simulations du code et nécessitant un temps d’évaluation négligeable. Nos travaux
de recherche se sont concentrés sur l'utilisation du métamodeéle processus gaussien afin de
réaliser 'analyse de sensibilité des codes de calcul. Nous avons proposé une méthodologie
alliant procédures d’estimation et de sélection afin de construire le métamodéle dans le cas
d’un grand nombre d’entrée et & partir d’'un nombre limité de simulations. Nous avons ensuite
comparé deux approches pour estimer les indices de sensibilité & partir du métamodéle proces-
sus gaussien et proposé un algorithme pour construire des intervalles de confiance pour ces
indices. Nous nous sommes ensuite intéressés au choix des simulations numériques en étudiant
I'influence de différentes stratégies d’échantillonnage sur la prédictivité du métamodéle proces-
sus gaussien construit. Enfin, nous avons étendu nos travaux au cas d’une sortie fonctionnelle
d’un code de calcul en couplant le métamodéle processus gaussien a une décomposition sur une
base d’ondelettes avant de construire des indices fonctionnels de sensibilité. Tous les outils et
méthodologies statistiques développés ont été appliqués au cas réel d’un transfert de polluant
radioactif modélisé par un code de transport hydrogéologique.

Mots clés : code de calcul, incertitudes, métamodéle processus gaussien, analyse de sensibil-
ité.

Implementation and use of Gaussian process metamodel for sensitivity analysis of
numerical models: application to a hydrogeological transport computer code.

Abstract

In the studies of environmental transfer and risk assessment, numerical models are used to
simulate, understand and predict the transfer of pollutant. These computer codes can depend
on a high number of uncertain input parameters (geophysical variables, chemical parameters,
etc.) and can be often too computer time expensive. To conduct uncertainty propagation
studies and to measure the importance of each input on the response variability, the computer
code has to be approximated by a metamodel which is build on an acceptable number of
simulations of the code and requires a negligible calculation time. We focused our research
work on the use of Gaussian process metamodel to make the sensitivity analysis of the code.
We proposed a methodology with estimation and input selection procedures in order to build
the metamodel in the case of a high number of inputs and with few simulations available.
Then, we compared two approaches to compute the sensitivity indices with the metamodel
and proposed an algorithm to build prediction intervals for these indices. Afterwards, we were
interested in the choice of the code simulations. We studied the influence of different sampling
strategies on the predictivity of the Gaussian process metamodel. Finally, we extended our
statistical tools to a functional output of a computer code. We combined a decomposition on a
wavelet basis with the Gaussian process modelling before computing the functional sensitivity
indices. All the tools and statistical methodologies that we developped were applied to the
real case of a complex hydrogeological computer code, simulating radionuclide transport in
groundwater.

Key words: computer code, uncertainties, Gaussian process metamodel, sensitivity analysis.



