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Schéma représentatif des entrées et sorties du modele
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Schéma représentatif des entrées et sorties du modéle agronomique
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1 : Quelle est I'influence des parametres du modéle EVA et leur incertitude associée sur
les sorties ?

2 : Quelle est I'influence des prévisions météorologiques et leur incertitude associée sur
les sorties ?

3 : Comment générer des prévisions météorologiques ?
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Cas d’étude

» Lutte contre un ravageur dont le développement dépend de la température: le ver
de la grappe en vigne [3].
— modele EVA

» Lutte contre une maladie dont la dynamique épidémique dépend des précipitations
et de la température: la septoriose du blé [4].
— modele Septo-LIS®

P> Pilotage de l'irrigation, dont le bilan hydrique dépend de la pluie et de
I’évapotranspiration (en vigne et/ou mais) [5].
— modele Wallis

m] = = =
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Cycles et stades de développement du ravageur

oeufs, larves (de L1 a L5), chrysalides) ;
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» Nombre de cycles difficile a prévoir, trés
dépendant la température ;

» Traitement optimal doit étre effectué
lorsque les oeufs de la deuxieme
génération annuelle de l'insecte
dépassent un seuil critique (2 et 15%)
de I'effectif total de la population. Figure: Sorties du modele EVA a Pic Saint Loup.
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Quelle est I'influence des paramétres du modele EVA et leur
incertitude associée sur les sorties ?

i et

DRon s g
it

A\ %4




Analyse de sensibilité des parametres d’EVA

» Déterminer les parametres a |'origine de la variabilité de la date de franchissement de
seuil de 2%
» Prendre en compte la variabilité des condition météorologiques sur 5 ans et 7 lieux.

1. Méthode de criblage -
Morris

Belval-sous:Chatilion

s Turckheim
2. Echantillonnage intensif -

Sobol Jensen N
Pdligny
3. Analyse temporelle -
Influence des paramétres
sur les sorties au cours du
temps.
— Travail stage : Olivier R
MAZE
(Supervisé par R.FAIVRE
et F.BRUN)
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Analyse par criblage - Morris

Criblage /Décomposition de
/ a variance
Métamodéle e

ol [ de Sobol

1. Sélection de 36 parametres
susceptibles d'étre a I'origine
de la variabilité du jour de
dépassement du seuil de 2 %

dexpériences

Régression sur les rangs

Régression linéaire

2. Contraintes de temps de = —
calcul liées a la lourdeur du e .
modeéle. o |7 s

3. Mise en oeuvre d'une
méthode de criblage
(Morris)

4. Mise en place d'une étude
plus poussée sur neuf
parametres :
= Analyse de sensibilité
(méthode de Sobol)
= Analyse temporelle. w T \ T :

Figure: Morris, seuil 2 %, Chateauneuf du Pape (84) 2015
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Analyse de sensibilité du modéle - Sobol-Jensen
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Figure: Indices de Sobol-Jansen pour Chateauneuf du Pape (84) en 2015.
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Analyse temporelle

Total Sobol Indices

—— e
2] rasomace
g  ceThue
o
coes covmauRe |
—— o comanes
AT AT NOUKSON
B3 o DuEE

——  omesousn

20 -

Figure: Haut : Evolution de la part relative de chaque paramétre sur la variation du cumul oeuf
durant I'année (Chateauneuf du Pape (84) 2015). Bas : Températures moyennes journaliéres
avec profil lissé et zone de franchissement du zéro de diapause (Chateauneuf du Pape (84) 2015)
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Quelle est l'influence des prévisions météorologiques et leur
incertitude associée sur les sorties ?
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Sorties probabilistes du modele EVA

1. Exemple des entrées/sorties d'EVA en utilisant prévision probabiliste météorologique.
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Figure: Résultats des simulations d’ensemble pour le stade de larve L4 obtenus en utilisant des
prévisions allant jusqu'a J+15 et franchissement du seuil de 2 % (ligne pointillée) et 15 % (ligne
tiretée).
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Sorties probabilistes du modele EVA

1. Exemple des entrées/sorties d'EVA en utilisant prévision probabiliste météorologique.
2. Distribution des dates de traitement en fonction des seuils/décision/prise de risque

[1].

15

P Weoezs 019082 w808z o028 83623
Predicted day for treatement Predlmuyfwmem

Number of membors
= e

Number of members

Figure: Gauche : Histogrammes des dates de déclenchement du traitement 2 %. Droite :
Histogrammes des dates de déclenchement du traitement de 15 %.

= Al

m] = = =
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Comment générer des prévisions météorologiques ?




Prévision d’ensemble

Les conditions pour une prévision météorologique déterministe parfaite n’existent
pas: de I'état initial aux prévisions a long terme, I'information météorologique est
affectée par I'incertitude.

J
La prévision probabiliste est un ensemble de prévisions perturbées pour échantillonner
la distribution de probabilité (le modele de prévision numérique de temps est exécuté
plusieurs fois).

J
Il ne s'agit plus de prévoir I'état le plus probable de I'atmosphére mais la probabilité
qu’'un évenement spécifique se produise.

J
Approche probabiliste de la prévision pour estimer l'incertitude des prévisions
(technique prévisions d’ensemble [2]).

cf. Présentation de Laure Raynaud : "Vers une prévision des incertitudes en météorologie”
(Rencontres Mexico 2017)
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lllustration des prévisions probabilistes

Sd3-anoNY

Sd3-393duY

Temperature (°C)
=

sd3-sa

Figure: Prévision probabiliste de la température AROME-EPS, ARPEGE-EPS et IFS-EPS (avec
leurs échéances respectives de 2, 4 et 15 jours) ainsi que la prévision déterministe présentée en
noir a Pic Saint Loup (34). Début des prévisions : 15/08/2018.
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lllustration des prévisions probabilistes

w AROME-EPS ; ARPEGE-EPS ; IFS-EPS
Zone : France et voisinage, Globe, Globe ;

Scénarios : 12, 35, 51 membres ;
Résolution horizontale : 2,5 km, 10 km (France), 18 km ;
Echéances : J+2, J+4, J+15/32 ;
Conditions limites AROME-EPS: couplé a ARPEGE-EPS.

F-anouy

Sd3-393duY

Temperature (°C)
=

sd3-sa

Figure: Prévision probabiliste de la température AROME-EPS, ARPEGE-EPS et IFS-EPS (avec
leurs échéances respectives de 2, 4 et 15 jours) ainsi que la prévision déterministe présentée en
noir a Pic Saint Loup (34). Début des prévisions : 15/08/2018.
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Questions de recherche

Comment construire un ensemble de scenarii cohérents a partir des différents
systemes de prévision pour les différentes échéances ?

AROME-EPS  ARPEGE-EPS IFS-EPS
] (] (]

42 J+4 J+32
Scenarii cohérents

Comment passer ' AROME a ARPEGE et puis a IFS ?
Stratégie : Considérer les distances entre les membres des différents systémes.
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Exemples de prévisions
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Figure: Gauche : 2018/09/17 (J+2), Droite :2018/10/02 (J+2) a Turckheim (68)
o D = == Dac
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Exploration statistique des prévisions météorologiques

| : Méthodes factorielles : les méthodes dites factorielles de décomposition sur une base
adaptée : les facteurs sur lesquels projeter les données pour des représentations
graphiques en dimension réduite :

»> Analyse en Composantes Principales (ACP)
> Positionnement Multidimensionnel (Multidimensional Scaling (MDS)).

Il : Classification non supervisée ou clustering : les méthodes ou algorithmes visent la
recherche de classes, ou regroupements des individus, se ressemblant au mieux ou les
plus proches au sens d'une mesure de distance :

» Classification ascendante hiérarchique (CAH).
» Choix de distance, choix de linkage ?
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Analyse en Composantes Principales (ACP)

~

Individues Individues
= ARO
« ARP

- IFS

+ ARO
= ARP
= IFS

standardized PC2 (7.8% explained var.)

p - ; 4 0 1
2 E} ) i .
standardized PC1 (75.2% explained var.) PC1(36.7% var.)

Figure: Gauche : 2018/09/17 (J+2), Droite :2018/10/02 (J+2) & Turckheim (68)

Les trois systémes sont distincts (gauche) et partiellement mélangés (droite) et les
différences entre membres sont homogenes quelque soit I'heure (surtout a gauche).
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Positionnement Multidimensionnel (MDS)
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Figure: Distance: Euclidien. Gauche : 2018/09/17 (J+2), Droite :2018/10/02 (J+2) a
Turckheim (68)

-Mémes conclusions que pour |I'ACP.

-Résultats analogues pour les méthodes de classifications : distances (Euclidean,
Manhattan, Minkowski, DTW, Complexity Invariance Distance) et fonction de linkage
(single, complete, average, centroid, ward).
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Perspectives

1 : Classification :
> Débiaisage ;
» Approche fonctionnelle ;
» Information de couplage (AROME-EPS et ARPEGE-EPS).

2 : Jonction :

> AS sur des prévisions et les paramétres du modéle
> Tester différents méthodes de couplage (le plus proche, k-plus proche, a base de proba,
pondération par performance de modele)

3 : Validation :

> Validation des scénarios cohérents
P> Généralisation a d’autre sites, périodes
P> Extension a plus d'une variable météorologique pour d'autres cas d’étude.
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Merci de votre attention!

ivana.aleksovska@meteo.fr
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ACP

Definition

ACP est une procédure statistique qui utilise une transformation orthogonale en un
ensemble d'observations de variables éventuellement corrélées dans un ensemble de
valeurs de variables linéairement non corrélées appelées composantes principales.

> Soit p variable statistique réelles X/, j =1,..., p, observées sur n individus,
> Soit cov(X/!, X7?), j1,J2 € 1,...,p la matrice de variance-covariance des variables,

— Les vecteurs propres de la matrice cov(XJl,XJ2) seront les composants principaux et
les valeurs propres représenteront le pourcentage de la variance expliquée sur la
composante principale.
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Analyse de sensibilité globale

Méthode de Morris

Une exploration astucienne de |'espace

X2

L X1
Grands principes

» Discrétisation de |'espace . , .
» Un point de départ aléatoire
» Un déplacement sur un seul . . N
N . . » Une trajectoire correspond a
facteur a la fois (méthode OAT . .
K déplacements (K+1 points)
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Analyse de sensibilité globale

Méthode de Morris
Analyse

Mesures d'importance du facteur x; évaluées sur R trajectoires T" avec le
segment [G(T(;_,y), G(T;))] correspondant au saut du facteur x;

G(T(-1y) —9(T(y)
J

, 0 la taille du saut

> effet élémentaire : Al =

R
> effect moyen : u; = %Z Al
r=1

R
» effect absolu moyen : ¥ = %Z| Al
r=1

R
1
> écart-type des effets élémentaires : o; = .1 Z (A7 — u,-)Q
r=1
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Théoreme de la variance globale

Autre formulation des indices

v o1, = VArlEsp(9(x)Ixi)]

Var[G(x)]
ep,  Esp(Varlgx ) _ Esp(Var[glx..])
Ly = Var[G(x)] - Var[G(x)]

Interprétation

» SI; : pour chaque valeur du facteur x;, on fait bouger les autres
facteurs et on calcule les moyennes en chaque valeur. Ensuite, on
regarde si la moyenne (espérance) bouge.

» TSI, : pour tous les n-uplets de valeurs de tous les facteurs (x(~)
sauf x;, on fait bouger le facteur x; et on calcule la variabilité. On en
fait ensuite la moyenne.

— Principe des méthodes d’analyse de variance sur plan factoriel ou des
méthodes dites de de Pick and Freeze ou de Sobol’ par échantillonnage
alternatif, méthodes nécessitant beaucoup d'évaluation du modéle.
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Méthode d’'estimation des indices

Différentes manieres de faire les calculs

Vx. (Ex_.(Y|Xi)) pour calculer S; Calcul sensitivity!

Ly F(A)f(BYY — £ Sobol’ 1993 (sobol2002)
N i

LN A(B)(F(AYY; — F(A); s0b0l2007

_ 1N N a2 ,
V(Y) = 55 21 (F(B)) — F(A); soboljansen
Ex_. (Vx,(Y]X<:)) pour calculer TS;
V(Y)— L3N F(A);F(AD); + 2 Homma 1996 (sobol2002)

&I Ay (FA) - F(AD)) s0bol2007
N2
V(Y) - o J,-Vzl (f(Aj) - f(Ag))j> soboljansen

Ag) Matrice A pour laquelle la colonne i vient de B (C;)

BE‘[) Matrice B pour laquelle la colonne i vient de A

Table 2 de Saltelli A. et al., 2010.
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CAH

CAH c’est une méthode de classification non supervisée (clustering) utilisée en analyse
des données. Son but est de regrouper itérativement les individus dans différents classes,
en commengant par les deux plus proches et en construisant progressivement un
dendrogramme. MDS nécessite une notion de distance et une saut (linkage).

Oistance
Distance

m

o5
e
& £

St ehiiies EELY
Qe u«“‘«‘

Figure: Distance: Euclidien, Saut : Ward. Gauche : 2018/09/17 (J+2), Droite :2018/10/02
(J4+2) a Turckheim (68)
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