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Analyse de sensibilité




facteurs d’entrée

C’est quoi?

« Analyser comment les sorties varient en fonction des

La sortie Y est sensible
au facteur X

La sortie Y n’est pas sensible
au facteur X
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Autre presentation

La sortie Y(t) en fonction
de t pour plusieurs X

La sortie Y(T) en
fonction de X

Y(T) Y0




Pourquol (1) ?

e Explorer comment les sorties varient en
fonction des entrées

« Vérifier le comportement général du
modele
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Importants

cruclale

Pourquol (2)7?

 Identifier facteurs (parametres ou entrees)
 |dentifier facteurs dont I’estimation est

o Explorer possibilités de simplification
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Indice de sensibilité
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Evaluation




Evaluation

Evaluation. Pourquoi?

 Nécessaire pour démarrer

— Définir objectif, critere de qualité
* Nécessaire pour améliorer le modele
 Nécessaire pour l'utilisateur

10




Comparaison modele-observations

Comparaison entre valeurs

calculees par le modele et valeurs

observeéees
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Comparaison modele-observations

Graphigue avec valeurs calculees

et observations

(plusieurs réponses, une situation)

o
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Comparaison modele-observations

Graphiqgue avec valeurs calculees
et observations
(une réponse, plusieurs situations)

e Valeurs calculées contre valeurs
observees
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Comparaison modele-observations

Calculated versus observed yield
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Calculated yield {t/ha)

Observed yield {t'ha)
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Comparaison modele-observations

Graphigue avec valeurs calculees
et observations

(une réponse, plusieurs situations)

e Valeurs des résidus contre valeurs
observeées.
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Calculated — observed yield (tha)

Model errors
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Observed yield {t'ha)
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Comparaison modele-observations

Mesure numerique (1)

* L’erreur quadratigue moyenne
(Mean Squared Error MSE)

MSE=(1/ N E (Y- 12 0
_ | | d4

| =1 VR ?dl ﬁjd3
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Comparaison modele-observations

e | 'efficience
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Erreur de prédiction

Evaluation. Erreur de prédiction
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Erreur de prédiction

C’est quoi?

Modéle
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Erreur de prédiction

Critere de qualité de prédiction
« MSEP=erreur quadratigue moyenne de prediction
(Mean squared error of prediction)

MSEP= EE( Y- \)

Rappel MSE=(1/ N)Y (Y- W2
=
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Erreur de prédiction

Estimation de MSEP

e MSEP ressemble a MSE. Peut-on alors utiliser
MSE pour estimer MSEP?

e Siles mesures sont un échantillon de la distribution

cible
« Siles données n'ont pas eté utilisés pour estimer les
parametres du modele. o
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Erreur de prédiction

Exemple de la différence entre
MSE et MSEP

e 8 observations (Y,x1,x2,x3,x4,x5)
Y:eTO+9T1)i+HT2)§+QT3)§+9T4)£+9T5)§+5 £~ NO,UZ)

e 5 modeles linéaires
=69 + 6)(1)xL

=69 + g® X + g% X,

=69 + 9(1))(1 + 6@ X, + 216) X,

=69 + ‘9(1))& +6® X, + g® X, + 21C) X,

=69 + ‘9(1)xL n 9(2))(2 +9® X, + 2100 %+ g ® %

>

2 parametres

>

3 parametres

>

4 parametres

>

5 parametres

>

6 parametres




Erreur de prédiction

Modéle | Parameétres a estimer A A MSER®) | MSE
Valeurs estimées par moindres carrees
2 6@ gW 4.04 |0.36 | 4.40 4.61
params
2.535, 8.275
3 6 g® g® 0.04 | 0.02 | 0.06 0.01
params
2.121, 8.005, 2.065
4 0 g @@ g® 0.04 |0.01 | 0.05 0.01
params
2.046, 7.971, 2.085, 0.091
5 0 g g g® g® 0.04 | 0.05 | 0.09 0.004
params
1.906, 7.906, 2.036, 0.169, 0.156
6 60 gv g@ g® @@ gt 0.04 |0.35 | 0.39 0.0003
params
1.641, 7.735, 1.967, 0.237, 0.230, -0.1j/4
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Erreur de prédiction

Comment estimer MSEP si MSE
n'est pas un bon estimateur?

e Diviser le jeu de données en deux parties

— Estimer les parametres sur une partie,
calculer MSEP sur la deuxieme partie

e Utiliser la validation croisée
0
MS M

MSEP= (1/4)( MSE+ MSE*
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Niveau de complexite

MSEP=A+A
A= Ex[var (Y|X)]
= population varianc y 8
A = EX{[EY(YI X - Y X%}

= squared bias

Y
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Niveau de complexite

Model | Parameters in the model A A MSERH) | MSE
Least squares parameter values

fiX; 9 | 8©,8Y 4.04 |0.36 | 4.40 4.61
2.535, 8.275

foX; 6 | 69,89, 0.04 | 0.02 | 0.06 0.01
2.121, 8.005, 2.065

f3(X; 8 | 89,69 ,8? 6% 0.04 | 0.01 | 0.05 0.01
2.046, 7.971, 2.085, 0.091

faX; 8 | 89, 69,09 g© g@¥ 0.04 | 0.05 | 0.09 0.004
1.906, 7.906, 2.036, 0.169, 0.156

fs(X; 8 | 8@ g9 9@ @® g¥ g® 0.04 |0.35 | 0.39 0.0003
1.641, 7.735, 1.967, 0.237, 0.230, -0.174
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FIN
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