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Chapitre 1

Introduction

Les progres effectués ces dernieres années en matiere de modélisation et de
simulation numérique permettent de traiter des systemes de plus en plus complexes,
notamment dans le domaine de la géophysique. Compte tenu de 1’état de I’art des
moyens de calcul, les modeles restent cependant encore trés coiteux en temps de
calcul et un défi permanent reste celui de la réduction du cott calcul a qualité des
résultats conservée. Ce probleme est en pratique résolu en négligeant des phéno-
menes physiques, en les paramétrisant ou en utilisant des techniques numériques
appropriées.

La modélisation de la cinétique chimique est un exemple typique de cette
problématique. Sa réduction est une préoccupation qui intéresse les modélisateurs
depuis plusieurs années que ce soit dans le domaine de la combustion ([1]) et plus
récemment dans celui de la chimie atmosphérique ([2]).

En effet, la cinétique chimique fait intervenir un grand nombre de réactions
et d’especes chimiques dont les échelles de temps ont des ordres de grandeur tres
différents les unes des autres. Cette dispersion des échelles en temps induit la raideur
des équations différentielles qui décrivent la chimie. Ces équations sont, de plus,
fortement couplées entre elles et sont non-linéaires. L’évolution vers des modeles
multiphasiques (gaz, eau, aérosols) amplifie ces caractéristiques. Ce probleme
exige l'utilisation de techniques numériques appropriées, les meilleurs algorithmes
numériques restant extrémement chers pour résoudre de telles équations ([3]).
Dans le cadre d’une application atmosphérique tridimensionnelle, ce probléeme
devient encore plus important, a cause du domaine de calcul qui est tres grand
(selon le type d’application, régionale, continentale ou globale) et une résolution
verticale qui peut aller jusqu’a des dizaines de niveaux verticaux.

Les modeles de Chimie Transport, qui décrivent I’évolution en temps et en espace
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d’especes réactives, sont utilisés pour différentes applications :

e dans un but de prévision de ’état chimique de 'atmosphere ( photochimique
notamment) & 1’échelle urbaine, régionale ou continentale.

e ou bien dans le cadre d’'une modélisation intégrée des impacts des émis-
sions anthropiques en estimant l'effet sur la qualité de I'air d’activité indus-
trielles, d’infrastructures de transport ou de la production énergétique.

1.1 Modélisation des impacts

Les pays européens, conscients de I'effet nocif des émissions d’especes chimiques
(soufre, NO,, COV, mercure, métaux lourd,...) sur la dégradation des écosysteémes
1 et sur la santé humaine, ont imposé une réduction de ces émissions & travers
plusieurs protocoles et directives européennes. Il est établi pour chaque pays et par
polluant une charge critique (2) & ne pas dépasser. Il est clair, que pour un pays
européen donné, les especes chimiques mesurées ne proviennent pas uniquement des
émissions nationales mais sont aussi importées d’autres pays. A titre d’exemple,
selon la Commission Européenne, en 1997, la France exportait 70% de ses émissions
de SO, et 63% de ses émission de NO, a travers I’'Europe [4]. Ceci correspond & ce
que l'on appelle classiquement ”la pollution transfrontaliere”.

Dans ces conditions, les pays européens doivent utiliser des réductions d’émis-
sions plus efficaces et étre capable de quantifier pour un taux de réduction
d’émissions par polluant, son effet sur le dépassement des charges critiques sur
I’Europe et le coiit engendré par une telle réduction. Il est donc indispensable de
disposer d’outils d’aide a la décision basés sur des fondements scientifiques capables
de fournir les informations les plus fideles possibles sur l'effet d’une stratégie de
réduction d’une émission polluante sur I’écosysteme et la santé publique.

Dans ce contexte, le développement d’un outil de calcul d’impact (Figure 1.1)
devient primordial et il doit comporter et représenter les différents processus qui
interviennent jusqu’a I'impact final :

e un inventaire d’émission,

e un module de dispersion qui fournit les concentrations des especes chimiques,

Ldéfinis comme un ensemble dynamique d’organismes vivants (plantes, animaux et micro-
organismes) qui interagissent entre eux et avec le milieu (sol, air, eau, lumiere) dans lequel ils
vivent.

2charge la plus élevée qui ne causera pas de changements chimiques menant & des effets nocifs
a long terme dans les systéme écologiques les plus sensibles. Ces charges sont établies & base de
critéres géologiques, pédologiques, hydrologiques et écologiques voire démographiques.
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e un module de calcul d’exposition,

e un module d’estimation des impacts, par exemple via une loi de type dose-effet
pour les impacts sanitaires,

e un modele macro-économique capable d’estimer les cout engendrés par les
scénarios de réductions des émissions. Un exemple de colit engendré par une
stratégie de réduction est présenté dans le tableau 1.1.

LT LT L e e e L e L e L EE CHET L

Indicateur d'impact

-Santé humaine
-Batiments
-Ecosystéme

; Y

IModéIe de Dose a effet I

-Taux de mortalité
-% de détorioration

> . - de I'Ecosystéme
Modéle macro-économique N ¥

Evaluation des coiits engendrés|
par chaque scénario <

Figure 1.1: Schéma synthétique représentant le fonctionnement d’un outil intégré de
modélisation d’impact

Un des outils d’impact les plus utilisés par la Commission Européenne est le mo-
dele RAINS [5] développé par I'IISA (International Institute for Applied Systems
Analysis, [6]) outil de modélisation intégré. Ce systéme a permis, par exemple, a la
commission Européenne sur le probléme de acidification ( dépdts en NO,, et SO,)
de demander une réduction de 93% des émissions soufrées de la France pour les
grosses installations de combustion [4].

Généralement, dans la chaine d’évaluation d’impact, le maillon relatif a la
dispersion et au calcul des concentrations, pour des raisons de temps de calcul,
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SO2 NOx Ccov NH3 Coiits
1000 tonnes | 1000 tonnes | 1000 tonnes | 1000 tonnes | M-Euros/an

Emissions en 1998 837 1654 2341 828

Protocole Goeteborg 400 860 1100 780 8745

(Objectifs pour 2010)

Table 1.1: Stratégie de réduction des émissions pour 2010 demandée par le Protocole
de Goeteborg (1999) pour la France (Source : CEE-ONU, Commission européenne,
ITASA, [4]).

est souvent simplifié et peu fondé. Souvent pour les mémes raisons, les réactions
chimiques ne sont pas prises en compte dans la représentation des phénomenes.
Ceci donne bien évidemment des résultats & faible précision pour des espéces
réactives. Nous montrons, a titre d’exemple, dans la figure 1.2 ’apport de la chimie,
avec le modele POLAIR3D, en comparant la moyenne journaliere sur I’Europe de
NO,, pendant I'année 2001 par rapport au résultat obtenu avec la version passive;
le mécanisme chimique utilisé dans ce cas réactif est le schéma EMEP [7] (Annexe B).

Par conséquent et afin de s’approcher le plus possible de la réalité et produire des
calculs d’impact fiables, le maillon relatif & la dispersion doit comporter un modele
de Chimie Transport capable de représenter les principaux processus physiques et
chimiques, notamment :

le transport horizontal par advection et la diffusion horizontale,
le transport vertical par advection et la diffusion verticale,

le dépot sec/humide,

les processus d’émissions surfaciques et volumiques,

les réactions chimiques.

Les études d’impact nécessitent par ailleurs une utilisation spécifique des mo-
deles :
— on souhaite tester plusieurs scénarii du modele pour les différentes entrées du
modele (typiquement les champs météos et les émissions),
— ou on peut vouloir faire propager des incertitudes sur les entrées du modele
pour les différentes sorties. Dans les deux cas, un grand nombre d’évaluations
du modele est nécessaire.

Cela est bien siir irréalisable avec des modeéles de Chimie-Transport complexes.
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Profil de NO2 moyenne annuelle sur la France NO2

Effet de la chimie
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Figure 1.2: Apport de la chimie (Mécanisme EMEP [7]) année 2001

A titre d’exemple, une intégration du modele de Chimie Transport POLAIR3D
pendant une année sur I’Europe (47*32*14 = 21056 mailles), en utilisant une
chimie simplifiée EMEP avec une dizaine d’especes chimiques, prend environ 6h
de temps CPU sur une machine Pentium 4 a 1 GHZ. Dans le cas multi scénarii
qui nécessiterait plus de 1000 exécutions de modele, cela demanderait plus d’une
année de calcul. Dans le cas de la propagation d’incertitude ou l'utilisation des
méthodes de Monte Carlo nécessite un grand nombre d’échantillonnages (disons
5000 executions du modele), ceci demanderait plus de 3 ans et demi de temps CPU.

1.2 Fil directeur de la these

Pour trouver une issue a cette difficulté, deux approches sont envisageables :

e la premiere est fondée sur une stratégie économe de propagation d’incerti-
tude en comparaison de ’approche Monte Carlo, en ne faisant qu'un nombre
restreint de simulations, en fonction de I'incertitude sur les entrées (méthode
DEMM ”Deterministic Equivalent Modeling Method” , [8]).

e la seconde revient a chercher a diminuer le coiit d’évaluation du modele CTM
utilisé, en construisant un modeéle réduit. Cette approche est appliquée a
la cinétique chimique, module le plus consommateur en temps CPU dans un
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CTM.

Pour atteindre 1’objectif fixé, nous avons abordé cinq themes qui structurent cette
these :

1. La compréhension de la modélisation de chimie transport avec une
analyse de ses capacités et son coiit calcul.

Un modele de Chimie-Transport, performant numériquement, le modele
POLAIR3D [9], a été développé. POLAIR3D utilise les derniéres techniques
numériques de résolution des équations différentielles non linéaires, avec une
modularité capable d’utiliser n’'importe quel mécanisme chimique, gazeux ou
de particules. Le développement d’un tel modele a été aussi motivé par le
souci de disposer d’un modele adjoint pour effectuer aisément des études de
sensibilité ou d’assimilation de données. Un tel développement permet une
maitrise des différents modules qui composent un modele de chimie transport
afin de mener a bien I’objectif de cette these qui est de construire des modeles
réduits.

2. L’utilisation des techniques de réduction de la cinétique chimique.

Le second objectif est de réduire le cout calcul demandé par I'exécution de
tels modeles dans un contexte tridimensionnel, en utilisant des méthodes
récentes qui ont donné de bons résultats dans d’autre domaines d’application,
par exemple, dans la turbulence ou dans la combustion.

3. La réduction propagation d’incertitudes.

Dans les études d’impact, plusieurs scénarii doivent étre testés a base de plu-
sieurs entrées, ou on doit identifier I'effet des incertitudes des données d’entrée
sur les sorties du modele. Le troisieme objectif est de fournir une alternative
a la méthode de Monte Carlo dans le cas d’une approche multi-scénarii.

4. Les stratégies capables de quantifier 'impact par le calcul des
matrices de transfert.

Un point clé dans une modélisation intégrée est de pouvoir quantifier d’une
maniere la plus rapide et la plus efficace possible le pourcentage de réduction
dans la concentration dans 1’air et/ou déposée d’espéces chimiques suite a
des réductions d’émissions. Cette quantification est représentée classiquement
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sous forme de matrices appelées matrices de transfert. Nous avons développé
une méthode efficace de calcul de matrices de transfert en utilisant le mo-
dele adjoint de POLAIR3D, et étudié les limites de cette approche (linéarisée).

5. La définition d’un modele statistique moyen.

Dans une modélisation d’impact, le calcul des matrices de transfert se fait sur
plusieurs années. Afin de réduire le nombre de calculs a effectuer, nous étudions
la faisabilité de définir un modele statistique moyen, a partir des différentes
simulations du modele POLAIR3D, qui permet de faire des calculs d’impact
sur un faible nombre de jours.

1.2.1 Modélisation de Chimie-Transport

Dans cette partie nous développons un modele de Chimie-Transport POLAIR3D.
On cherche a décrire I’évolution en temps et en espace des composés chimiques dans
I’atmosphere, dans un premier temps gazeux. Pour toute espece c;, son équation
d’évolution peut s’écrire selon :

ac¢; . . .
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ou I'on prend en compte I’advection par le vent (V), la diffusion horizontale et verti-
cale (K est le tenseur de diffusion), la cinétique chimique qui représente I'interaction
entre les différents espéces considérées dans le mécanisme choisi, les émissions (E;),
le dépot sec associé a la vitesse Vjep et d’autre paramétrisations notamment de les-
sivage (F;).
En vue du calcul des impacts, et plus spécifiquement des dépots au sol, une at-
tention forte doit étre accordée au traitement des conditions aux limites : le dépot
sec et humide a travers les précipitations au sol et les émissions qui comportent les
termes surfaciques (rejets diffus, par exemple biogéniques, ou liés au trafic routier)
et volumiques (rejets des cheminées industrielles).

D’autre processus tel que la convection par exemple, peuvent étre pris en compte
dans la modélisation de chimie transport.

Notons qu’il existe par ailleurs une large variété de modeles selon 1’échelle
couverte et I’application désirée. A titre d’exemple nous pouvons citer :
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EURAD [10] et EMEP [11] pour des applications & ’échelle continentale sur
I’Europe,
CMAQ Modele Americain multi-échelle (urbaine et régionale) [12],

e MOZART [13] a ’échelle globale,

CHIMERE congu pour des applications régionales et continentales ([14]).

1.2.2 Reéduction de modeles

Dans les modeles 3D de Chimie-Transport, la cinétique chimique peut consom-

mer entre 50% et 90% du temps CPU total de la simulation. Cette situation devient
encore plus critique quand des especes et des réactions chimiques sont a rajouter

dans les modeles pour les rendre plus complets et plus réalistes (par exemple : la
prise en compte de plusieurs phases). Pour réduire le cotit calcul, trois possibilités
sont envisageables

I'usage de méthodes numériques de plus en plus rapides et efficaces.

I’exploitation du potentiel de développement des moyens de calcul en utilisant
les techniques de parallélisme. Depuis 'apparition des machines & architec-
ture parallele des techniques de parallélisation sont utilisées dans les modeles
afin de réduire leur coiit calcul. Cette méthode nécessite des développements
conséquents et des modifications importantes sur le modele. Elle nécessite aussi
I’acces a ces ressources de calcul intensif.

I'utilisation de techniques de réduction :

Une premiere approche pour répondre a cette difficulté est liée a la réduction
dynamique de tels systéemes. En se fondant sur le caractere lent /rapide des sys-
temes différentiels résultants, des modeles réduits de plus petite taille peuvent
étre construits en filtrant les composantes rapides [15].

Une seconde approche est liée au comportement statistique de ces systemes et
est fondée sur une décomposition en modes propres des solutions [16].

Une troisieme approche, basée sur des développements en polynomes para-
métrisés et sur des interpolations de tables pré-calculées (Look-Up Tables)
qui peuvent étre utilisées comme modele de représentation pour remplacer les
solveurs de chimie [17].

L’objectif de cette partie est de construire un modele (ou des modeles) simplifiés
capable d’étre utilisé sur de longues périodes en remplacement du modele d’origine.
Notre travail a porté plus spécifiquement sur les approches suivantes :
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1.2.2.1 Proper Orthogonal Decomposition (POD)

Proper Orthogonal Decomposition (POD) est une technique de réduction déja
utilisée dans plusieurs applications notamment dans le traitement de la turbulence
[18, 19, 20]. Elle est basée sur la recherche d’une base optimale qui contient toute
I'information de la solution exacte (le modele d’origine). Le modele initial est
ensuite projeté sur cette base.

Si on considére un systéme de cinétique chimique (¢ est la concentration des
espéces chimiques) décrit par une équation de la forme :

% =f(c), ¢(0)=co € R" (1.2)
ou n est la dimension du systéme (typiquement le nombre d’espéces chimiques), ¢
est la concentration des especes chimiques. On utilise en pratique la méthode dite
de ”snapshots” :
e Dans un premier temps, la méthode consiste a calculer une trajectoire exacte
du modele (C(t)) durant N itérations temporelles (t1,ts,...,tx).
e L’ensemble de ces informations (C4,Cs,...,Cx) génére un sous-espace vectoriel
de base ® = (®1, Do... Dy).
e L’objectif est alors de choisir d’'une maniére optimale une base orthonormale
réduite U = (¥, , Uy... ¥,) avec p < d.
e Le modele initial est ensuite projeté sur la base réduite V.

1.2.2.2 High Dimensional Model Representation (HDMR)

Pour un modele ayant xi,xs, ..., z, variables d’entrée, pour une résolution en
1/s (s points d’échantillonnage par direction), la construction des traditionnelles
tables pré-calculées d’interpolation nécessite s exécutions du modele initial. En
plus des difficultés liées aux interpolations a n dimensions, ces approches restent
prohibitives pour des modéles chimiques qui comprennent un tres grand nombre de
degrés de liberté (une centaine d’espeéces chimiques typiquement).

L’objectif de la méthode HDMR est de tabuler de maniere efficace la relation
entrée-sortie d’'un modele, ie en remplacant le calcul d’'un modele y = f(z) par la
tabulation de cette relation fonctionnelle. Ceci nécessite bien sur de tabuler I’espace
X des valeurs possibles du parametre d’entrée x, ce qui est en pratique irréalisable.
La méthode HDMR permet de choisir les points “appropriés” de tabulation.

Pour un vecteur de parameétres d’entrée (xq,Zs,...,,), on va représenter la



18 Chapitre 1. Introduction

fonction f par un développement fonctionnel sous la forme :

f(z)=fo+ ifz(xz) + Z fij (@i, z5)
i=1 1<i<j<n (1'3)

+ > fur@nmn ) + o+ fron(®)

1<i<j<k<n

fo correspond a un effet moyen, la fonction f; correspond a 'effet isolé de la variable
z;, la fonction f;; aux effets couplés des variables z; et z;, etc. Le dernier terme
fi,2,..n correspond & un terme résiduel, une fois pris en compte tous les uplets de
variables d’entrée.

La formulation HDMR est tres efficace si on peut tronquer ce développement a
un ordre [ < n. En pratique, les tests utilisés sur des cinétiques chimiques issues de
la chimie stratosphérique ([21, 22, 23, 24]) ont montré la treés rapide convergence de
ce développement (’ordre 2 est suffisant pour les cas cités).

Cette méthode est utilisée dans le but de remplacer le module de chimie du
modele de CTM, par un modele efficace et rapide basée sur de simples interpolations
en utilisant les tables HDMR.

1.2.3 Propagation d’incertitude et analyse de sensibilité

Actuellement, les modeles de chimie transport permettent de faire des simula-
tions de plus en plus réalistes du transport réactif des différentes especes chimiques
dans 'atmosphere. Cependant, la complexité des phénomeénes étudiés, la variabilité
spatiale et temporelle des especes prise en compte engendrent un ensemble d’erreurs
et d’incertitudes dans les données d’entrée comme par exemple :

— les émissions (il s’agit certainement de 'une des plus grandes sources d’incer-
titudes [25]),

— les champs météorologiques,

— la chimie a travers les réactions, leur constantes cinétiques et les simplifications
effectuées dans les mécanismes pour les rendre moins complexes (regroupement
d’especes par exemple),

— les conditions aux limites.

— les algorithmes numériques choisis pour résoudre les équations du modele

Lorsque ces données sont mal décrites ou présentent des erreurs, elles peuvent

engendrer des erreurs importantes sur les résultats du modele.
Pour analyser ces erreurs, nous devons procéder a une analyse d’incertitude
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qui consiste a étudier l'importance de l'incertitude des entrées du modeéle sur
I'incertitude des sorties de modele. Il existe schématiquement deux manieres pour
étudier I'incertitude dans un modele :

e Par analyse de sensibilité locale qui calcule D'effet du changement dans les

0
variables d’entrée de modele sur les sorties de modele (—f) Nous proposons

une méthode basée sur la représentation fonctionnelle de la variance de sortie
par la méthode High Dimensional Model Representation (RS-HDMR).

e La seconde facon est de calculer I'incertitude des sorties de modele a partir
des incertitudes supposées sur les entrées de modele. Les méthodes tradition-
nelles pour les études de propagation d’incertitudes sont les méthodes clas-
siques de Monte Carlo, mais elles demandent un grand nombre d’exécution de
modeles ce qui rend, dans le contexte des modeles de chimie transport, cette
tache tres difficile. Nous présentons ici une autre méthode basée sur 1’optimi-
sation du nombre de calculs a effectuer (Deterministic Equivalent Modeling
Method/DEMM [8] et Stochastic Response Surface Method/SRSM [26]).

1.2.3.1 Analyse de sensibilité par Random Sampling HDMR

La méthode HDMR peut étre utilisée comme solveur pour remplacer un modele
mathématique trés coliteux en temps de calcul en construisant un modele efficace
dit FEOM (Fully Equivalent Operationnel model), pour identifier les variables
importantes du modele ou pour une étude d’incertitude.

Dans le cas d’une utilisation pour analyse de sensibilité la méthode HDMR est
utilisée pour décomposer la variance d’une sortie de modele 052] en différentes contri-
butions des entrées de modele selon :

=20t DL oht D, ot (14)
i=1

1<i<j<n 1<i<j<k<n

ot o2 est la contribution de la variable d’entrée i sur la variance sortie, agissant
seule (n est le nombre total des entrées de modele). 01-2]- est la contribution couplée de
la variable d’entrée 7 et j sur la variance sortie. Nous utiliserons la version RS-HDMR
(Random Sampling) de la méthode HDMR, basée sur des calculs de moyenne sur
le domaine 2 des variables d’entrée, pour calculer les différentes contributions o7 et

2
UZ]'
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1.2.3.2 DEMM/SRSM

L’objectif de cette partie est de mesurer d’une part I'influence des incertitudes
sur la qualité des résultats et d’autre part d’étre capable de présenter les résultats
de modeles sous forme de probabilité de scénarios. Une approche de type Monte
Carlo est malheureusement inutilisable telle quelle, vu le cout calcul requis. On
utilisera des techniques de réductions de modeles développées au MIT par G.Mac
Rae, pour ’étude de la propagation d’incertitude (DEMM). La méthode est
basée sur la représentation d’une sortie de modele supposée incertaine comme
un développement en série de fonctions de variables d’entrée prises aléatoires, selon :

Y=Y0+2Yi(1) +ZY(2 Hy(&) +Z Z Y H, (&) H1(&5)

=1 =1 j=i+1
+3 VP H (&) + Z Z ) H, (&) Ha (&)
=1 =1 j=i+1 (]‘5)
n—2 n—1 n
- Z Z YO Hy (&) Ha(&) + > S S Y Hi(&) Hi(&) (&)
=1 j=i+1 i=1 j=i+1k=j5+1

+ ...

ol n est le nombre des parametres d’entrée incertains, & est une variable aléatoire
standard suivant une loi normale N(0,1) correspondant & la valeur d’entrée
incertaine z;, Y est une sortie de modele, H,,(&;) sont les séries de polynémes
orthogonaux d’Hermite de degré m.

L’objectif est de pouvoir estimer les différents coefficients Y;', Y2, Y?, Vi et
YZ},C, en effectuant un nombre limité d’exécutions du modele Y (dans notre cas le
modele de chimie transport POLAIR3D). Pour cela nous utiliserons la méthode

SRSM (Stochastic Response Surface Method) [26].

1.2.4 Matrices de transfert par approche adjointe

Les matrices de transfert source/récepteur représentent le lien qui existe entre la
concentration dans I’air ou déposée d’une espece chimique sur plusieurs pays ou une
région (ensemble de pays) pendant une période temporelle (journaliere, mensuelle
ou annuelle) et les émissions d’une autre espéce (ou la méme espeéce) issues d’un
pays donné ou de quelques sources ponctuelles. On peut représenter cette relation
par :
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j:Nsrce

(Dx)i = Z Mij * (Ey); (1.6)

ou X représente les especes chimiques du modele avec (Dx); le terme de concen-
tration déposée de 1’espece X sur un point (pays) récepteur i. Y symbolise I’espece
chimique émise avec (Ey ), terme des émissions de 'espece émise Y du point (pays)
J (Ngrce dans ce cas est le nombre de points (pays) émetteurs). M;; est 1’élément
correspondant de la matrice de transfert.
Dans le systeme RAINS, les termes de ces matrices sont calculés d’une maniére sim-
plifiée, par des simples divisions des quantités déposées sur un pays et la quantité
émise a partir d’un pays ou un point donné :

M;; = (Dx):/(Ey); (1.7)

L’objectif ici est de calculer les éléments M;; en calculant les dérivées partielles :

ofi
OF;

M;; = (1.8)

fi est le terme agrégé de sortie du modele CTM (concentration dans ’air ou
déposé sur un pays ou une région d’une espece, apres une intégration temporelle
typiquement d’un an) et E; est le terme d’émission. Ces gradient sont calculés d’une
maniere exacte par I'adjoint du modele en utilisant le différentiateur automatique
Odyssée [27].

1.2.5 Modele statistique moyen : Journées et année repré-
sentatives

Traditionnellement, le calcul des matrices de transfert se fait sur des longues
périodes de simulation (de plusieurs années), ce qui pourrait étre trés pénalisant
dans un cadre opérationnel de modélisation d’impact. Afin de pouvoir réduire ces
calculs, nous proposons une étude sur la variabilité interannuelle des champs de
concentrations simulés par le modele POLAIR3D a jeu d’émission annuel constant
sur les différents années de calcul POLAIR3D. Dans le méme objectif de réduction
du temps de calcul, nous étudions la possibilité de représenter chaque mois de calcul
POLAIR3D par un jour "type” capable de bien représenter le comportement moyen
mensuel des champs de concentrations simulés par POLAIR3D.



22 Chapitre 1. Introduction

1.3 Organisation de la these

Ce travail de these se compose de quatre parties. Dans la figure 1.3 est présenté
un schéma synthétique de la structure et les différentes parties de cette these :

e (I) Apres ce chapitre d’introduction (Chapitre 1), nous présentons dans la
premiére partie le code POLAIR3D (Chapitre 2), ses performances par
rapport aux mesures d’EMEP a [’échelle européenne sur une période d’été
2001 ( Chapitre 3).

e (II) Dans la seconde partie nous étudions les principales méthodes de
réduction envisagées :

— Méthodes de tabulations HDMR : Cut-HDMR et une application 3D au
modele POLAIR3D avec l'utilisation de la chimie EMEP (Chapitre 4).

— Méthodes de projections orthogonales (POD) avec des application 0D a la
chimie de CBM-IV et RACM (Chapitre 5).

e (III) Dans la troisiéme partie nous présentons la méthode de propagation
d’incertitude DEMM et son application au modele de chimie transport
POLAIRS3D, dauns le cadre d’une étude a 1’échelle européenne (chapitre 6). Un
autre chapitre porte sur I’analyse de sensibilité par la méthode RS-HDMR et
une application au modele POLAIR3D (Chapitre 7).

e (IV) La quatriéme partie est composée de deux chapitres. Le premier est
consacré a l'utilisation de la différentiation automatique pour le calcul des
matrices de transfert avec une application a 1’échelle européenne en utilisant
POLAIR3D et le mécanisme chimique EMEP (Chapitre 8). Le deuxiéme
chapitre de cette partie est consacré a la représentation par un modele
statistique moyen du modeéle POLAIR3D (Chapitre 9).

e Les conclusions générales tirées a l'issue de ce travail, ainsi qu’un nombre de
points ouverts et de perspectives sont enfin présentés pour clore ce manuscrit
(Chapitre 10).
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Figure 1.3: Schéma synthétisant la structure et les différentes parties de la these.
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Partie 11

Modélisation de Chimie-Transport






Chapitre 2

Le modele de Chimie-Transport
POLAIR3D

Résumé

Dans ce premier chapitre nous présentons les diverses approches de modélisa-
tion, (section 1), les différentes paramétrisations physiques et chimiques utilisées
dans la dispersion atmosphérique (section 2) et la plateforme numérique de Chimie-
Transport POLAIR3D que nous avons développée (section 8). Ce travail a fait Iobjet
d’une publication ([9])

27
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2.1 Les diverses approches de la modélisation

Les modeles de qualité de I'air sont utilisés pour mieux comprendre la com-
position chimique de I'atmosphere et son effet sur la qualité de D’air. Ils simulent
la dispersion des espéces chimiques en prenant en compte plusieurs processus : la
chimie (en phase gazeuse, en phase aqueuse, particules), I’advection par le vent, la
diffusion turbulente, les phénomenes convectifs , les émissions aux sol, les processus
de dépot sec et humide.

Pour décrire tous les phénomenes qui rentrent en jeu, les modeles doivent dispo-
ser de plusieurs données de terrain, des émissions et des données météorologiques.
Ces derniéres sont soit issues des modeles des services météorologiques (dans ce
cas le modele CTM est de type ’off-line’) ou soit simulées par le méme modele de
chimie-transport qui sera de type ’on-line’.

Il existe plusieurs techniques de modélisation et simulation de la qualité de lair,
qui sont regroupées principalement en deux catégories :

— les approches euleriennes,
— les approches lagrangiennes.

Chacune de ces méthodes présente des avantages et des inconvénients. La diffé-
rence majeure entre les deux approches consiste en la description des phénomenes
de dispersion :

— pour une approche eulerienne, le référentiel est fixe, on se placera en un point

donné ou 'on décrit le mouvement des particules qui passent par ce point,

— alors que dans la deuxieme approche, le référentiel suit le mouvement des

particules fluides.
Le choix d’'une approche au lieu d’une autre dépend du type de phénomene et de
I’échelle spatiale/temporelle considérés. Dans notre cas nous nous intéressons a
I’approche eulérienne.
Pour effectuer des calculs de dispersion atmosphérique, on dispose généralement de
plusieurs familles de modeles & savoir :

— les modeles de type Gaussien,
— les modeles de boites "Box models”,
— les modeles tridimensionnels.

Nous présentons dans ce qui suit un apercu sur les deux premiers types de mo-
deles avant de nous intéresser plus en détail a la modélisation eulerienne tridimen-
sionnelle.
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2.1.1 Les modeles Gaussiens

Les premiers modeles de dispersion utilisés ont été de type Gaussien. Ces mo-
deles, dits de dispersion passive, supposent que la répartition du polluant suit une loi
Gaussienne dont les écarts-types dépendent de la distance a la source ou du temps
écoulé depuis I’émission, appelé aussi temps de transfert, ainsi que des caractéris-
tiques de la structure de I'atmosphere (ou classe de stabilité, [28]). Leur équation
générale peut s’écrire de la manieére suivante ([29]) :

Q 1 Yr\2 1 h'e — Zr
C=—"— —=(— -=
2MORL0,U exp| Z(Jy) Jexp| 2( o,

)] (2.1)

ou C est la concentration au point r = (z,, ¥, 2,) due a I’émission au point s =
(x5, s, 25) ; Q est le taux d’émissions, o, et o, sont les écarts types (horizontal et
vertical) de la distribution spatiale de la concentration; h. est la hauteur effective
du rejet d’émissions; u est le vent moyen a la hauteur des émissions.

Les modeles de type Gaussien s’appliquent a un polluant qui n’est soumis qu’a
l'action du fluide porteur (air), c’est-a-dire qui, par sa densité, sa température ou sa
concentration ne provoque pas de modification significative des caractéristiques de
I’air, en particulier ne perturbe pas son écoulement. Ceci suppose qu’au niveau du
rejet la vitesse du vent reste la méme avec ou sans polluant.

Ces modeles sont assez bien adaptés :

— aux conditions météorologiques moyennes (turbulence homogene),

— loin de la source (plus de 100 meétres de la source),

— aux conditions d’absence du cisaillement vertical du vent qui n’éloignerait pas

trop les polluants du sol,

— en absence d’obstacles (sans présence de relief),

— avec des vents de direction constante et de vitesse non nulle.

Les modeles Gaussiens, traitant de rejets continus sont généralement peu cotiteux
en ressources de calcul et couramment utilisés pour des applications opérationnelles
liées notamment & la problématique du risque industriel. Cependant ce type de
modeles reste une représentation tres simplifiée de la réalité.

2.1.2 Modéeles de boites.

Ces modeles se basent sur la conservation de la masse du polluant & I'intérieur
d’une boite qui peut généralement représenter un large domaine comme par exemple
I’atmospheére au dessus d’une ville. Ils sont décrits par 1’équation :

de; T g 1 > P

T xi(6, T,t) + Si(t) + m( i() = VepCi) (2.2)
ou ¢; représente la concentration de I’espece chimique i; x; est le terme de chimie;
Si(t) est le terme source de 'espece i; H(t) est la hauteur de mélange; F;(t) est le
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terme d’émission surfacique; v}, est la vitesse de dépot de Iespece chimique i.
Pour des modeles qui font intervenir plusieurs boites, chaque boite est gouvernée
par une équation de type (2.2).

Ces modeles sont souvent utilisés pour leur coiit raisonnable de mise en oeuvre
ainsi que le temps de calcul nécessaire a l'exécution du modele. Dans [30] nous
retrouvons une comparaison de cette modélisation avec les modeles eulériens.

2.1.3 Modéles tridimensionnels.

Les modeles tridimensionnels essayent de mieux représenter et simuler les diffé-
rents processus physiques et chimiques qui interviennent de fagon significative dans
la dispersion des polluants dans I’atmosphere. La complexité de la chimie atmosphé-
rique conduit a I'utilisation de mécanismes chimiques détaillés qui font interagir des
centaines d’especes chimiques, a travers des centaines de réactions chimiques, sur
des domaines spatiaux qui vont de I’échelle d’une ville a I’échelle continentale et sur
des périodes temporelles d’un jour a une année en fonction du type d’applications
auxquelles nous nous intéressons. Ce type de modele s’avere tres coliteux en matiere
de temps de calcul.

L’équation fondamentale du modele décrivant 1’évolution en temps et en espace
des especes chimiques, basée sur la conservation de la masse, sur une grille eulérienne
s’écrit :

de; .
8—2 +V(Ua) = V(K.Ve) +xi(e, T) + Ei + Si — vy .00 — Mi(t)e + Fi(c)  (2.3)

Elle tient compte des processus suivants :

e Advection par le vent : —V(Uc¢;) qu’'on notera L,q4,(c;), ol ¢; est la concen-
tration de ’espece chimique ¢ composante du vecteur global de concentrations
¢ de dimension N, (en microgrammes m °, molecules cm 3, ou en ppb,...).
U est le champs du vent tridimensionnel de composantes (u,v,w) en (ms!).
On distinguera ’advection selon les trois dimensions :

Ladv = Ladvm + Ladvy + Ladvz (24)

ou :
Ladvz = —V(UCZ‘), Ladvy = _V(Uci): Ladvz = —V(’LUCZ) (25)
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e Diffusion turbulente : V(KVc¢;) notée Lyss(c;), ou K est le tenseur de
diffusion turbulente. Il est classiquement pris diagonal avec des diffusions ho-
rizontales K, K, constantes et K, la diffusion verticale calculée selon une
parametrisation (par exemple [31]). Nous distinguerons la diffusion le long des
directions z, y et z :

Lairy = Laisz + Laisry + Laigy- (2.6)

Laigso(c) = V(K Vaci), Laigpy(c) = Vy (K, Vyci),

Laigs.(c) = V(K. V,c;) (2.7)

e Production chimique : Lgen(c) = x(¢,T,P,H,I) est le terme de pro-
duction chimique pour I'espece 7, qui dépend notamment de la température
T, de la pression P, de 'humidité H, de I'état “radiatif” I (photolyse), et
d’autres parametres tels que le contenu en eau liquide (pour le cas d’une
chimie aqueuse).

e Emissions : E; (resp. S;) relative a I’espéce chimique i. Elle dépend du temps
et de l'espace, les rejets peuvent étre surfaciques (resp. volumiques) selon
qu’ils proviennent de I'industrie, du transport routier ou autre.

e Dépdt sec : v),,.c; ol vy, est la vitesse de dépot de 'espece i, On notera
Lgep le processus de dépot sec.

e Dépot humide : A;.c; ou A; est une paramétrisation du lessivage humide
spécifique a ’espece i. On notera L.z, le processus de lessivage humide.

e Le terme F peut décrire le processus de diffusion verticale causé par les
phénomenes convectifs caractérisés par des ascendances et descendances as-
sez significatives dans certains conditions météorologiques ([32]). On le notera

Lcom}(ci)-

2.1.4 Description de la structure des entrée/sorties et des
données nécessaires a un modele de Chimie-Transport

2.1.4.1 Entrée

Les modeles de Chimie-Transport mettent en oeuvre plusieurs données d’entrée :



32

Chapitre 2. Le modéle de Chimie-Transport POLAIR3D

Les données météorologiques : la vitesse du vent 3D U, 'humidité, la
température, la pression, le rayonnement solaire, le contenu en eau dans le
sol, la chaleur latente, la nébulosité et les précipitations.

Les concentrations initiales sont éventuellement demandées, elles
peuvent étre prises a partir des données d’observation ou a partir des résultats
de modele.

Les concentrations au bord sont nécessaires pour les processus de
transport. Pour un modele a aire limitée, un modele d’échelle plus grande par
rapport au domaine d’étude peut fournir ces conditions aux limites.

Les émissions des especes apparaissent dans ’équation (2.39), a travers
le terme E pour les surfaciques et S pour les volumiques. Elles proviennent
de l'inventaire des émissions, basée notamment sur le trafic routier et sur les
émissions industrielles.

Finalement nous devons rajouter des données utilisées par les différents
processus pris en compte dans le modele CTM par exemple les données
caractérisant le type de terrain "Land use Coverage data” pour le pro-
cessus de dépot (données fournies par des instituts spécialisés tel que USGS
(United States Geological Survey) ”edcdaac.usgs.gov/glcc/glcc.html” ),
des constantes photolytiques pour la chimie d’ozone...

2.1.5 Sorties

Les sorties du modele sont les concentrations des especes chimiques sur tout le
domaine et & des fréquences temporelles de sauvegarde définies auparavant. Natu-
rellement, si le CTM traite des processus plus complexes, d’autres sorties peuvent
étre produites, par exemple des distributions d’aérosol.

2.2 Les diverses paramétrisations utilisées

Nous revenons a présent plus en détails sur les diverses paramétrisations phy-
siques et chimiques utilisées.

La Figure 2.1 montre la structure typique d’'un modele de Chimie-Transport comme
POLAIR3D.
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Figure 2.1: Structure du modele de chimie-transport POLAIR3D

2.2.1 Emissions et sources

Les émissions sont parmi les plus importantes données d’entrée pour tous les
modeles de Chimie-Transport. Elles sont données a partir d’inventaire d’émission sur
la base de modeles ou de collecte de données. Elles sont particulierement incertaines.

Les sources diffuses issues du trafic routier ou de I'activité biogénique sont prises
classiquement comme conditions aux limites de la diffusion verticale (émissions
surfaciques) tandis que les sources ponctuelles issues des rejets industriels sont
traitées comme des émissions volumiques dans les premiers niveaux en fonction de
la surhauteur de rejet estimée. Ces sources sont des termes de gain, rajoutés au
terme de chimie L pepn, de I'équation du transport (2.39).

L’ensemble de ces sources est généralement fourni a partir d’inventaires des
agences environnementales, en général sous forme de totaux annuels. Pour les uti-
liser dans le modele POLAIR3D un travail de prétraitement est primordial afin de
pouvoir disposer des emissions et des sources a chaque point de grille et a chaque
pas de temps. Nous reviendrons sur cette procédure dans le prochain chapitre.
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2.2.2 Chimie

2.2.3 Cinétique chimique

Nous supposons que le schéma cinétique est décrit par un ensemble de NN, réac-
tions et N, especes chimiques. Les réactions sont symbolisées par :

Nesp K Nesp
§ : L J § : R
i=1 i=1

ou Si? et Sf} sont des entiers qui composent la matrice dite stoechiométrique de
dimension (N,s, X N,) décrivant la perte et la production en nombre de molécules
de 'espece X; dans la réaction j et k; est la constante cinétique de la réaction qui
dépend du temps ¢, la température T, et éventuellement d’autres variables selon le
processus décrit.

La vitesse de la réaction j, w;, est exprimée a partir de la loi d’action de masse
pour la cinétique chimique, en fonction de sa constante cinétique k;, selon :

- L
wj = kI X, (2.8)

2

qui est le produit de toutes les concentrations de la partie gauche de la réaction.
En prenant en compte le bilan de toutes les réactions qui font intervenir ’espece X,
son équation différentielle représentant le terme de production et de perte s’écrit :

0X; gy
atZ = XX, T, L, 1) = Y (SfF— SHw;(X:, T, L, 1) (2.9)
7j=1

Ce systéme peut étre écrit pour X = (X1, Xo, ..., Xn,,,)" sous la forme :

0X

S = X(X,T,L1) = Su(X, 1) (2.10)

ou § = Sff — S est la matrice stoechiométrique et w(X,t) = w;(X, ) le vecteur
de vitesses de réactions de dimension Ng.
Le systeme 2.10 est souvent utilisé sous la forme :

0X;
ot

= Pi(t, X(t)) = Lq(t, X (1)) X:(?) (2.11)
ou P est le vecteur de production, P;(t, X) = Z;VZTI Siw;(t, X) , et L le terme de
perte, L;(t, X) = Z;.V’"l Shw;(t, X)/ X
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2.2.3.1 Un exemple : Cycle de Chapman troposphérique
Pour illustrer les différentes équations citées ci dessus, nous prenons comme
exemple le cycle de Chapman de 1’0zone troposphérique avec trois réactions faisant
intervenir les espéces chimiques : X; = [O3], Xo = [0], X3 = [NO] et X4 = [NO,]
O+ 0+ 5 04
NO, +hv B8 NO+0
NO+ 03 58 NO, + 0,

la matrice stoechiométrique S correspondante & ce mécanisme étant alors :

1 0 -1

-1 1 O

5= 0 1 -1
0 -1 1

le vecteur de vitesses de réactions w(t, X) = (ki Xo, ko Xy, k3 X1 X3)7

La terme de production chimique pour l'ozone est alors : xo, = w1 — ws. le
systeme d’équations différentielles du Cycle de Chapman s’écrit donc sous la forme :

% = k104][0] — k3[NOJ[05] = w; — wy (2.12)
IO ka(NO)[0s] ~ kN0 = w3 — (213)
% = —k3[NOJ[Os] + ko[NO,] = w3 — wy (2.14)

AOL — K[0RI0] + ol NO) = wr — (2.15)

2.2.3.2 Les constantes cinétiques

Les constantes cinétiques sont calculées selon le type de réaction :

— Les réactions thermiques, pour lesquelles on utilise la loi de Arrhenius :
k](T) = AjTBj eXp(—C'j/T) (216)

A;, Bj et C; sont des constantes données pour chaque réaction du mécanisme.
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— Les réactions “fall-off”

Elles font intervenir des espéces intermédiaires dites de désactivation colli-
sionnelle : A+ B(+M) £ C(+M) ot M est I'espéce intermédiaire, dans le
cas atmosphérique généralement Ny, Oy et HoO. Leurs constantes cinétiques
dépendent de la température (T) et de la pression (P) et s’écrivent selon la
paramétrisation de Troe [33] par exemple sous la forme :

ko(T)M 2y~1
ki(P,T) = .0.6(1+ogro(ko(T)k1(T)M))*) 2.17
D) = ok (DMR @) 217
avec ko(T) = A.108(T/300)™™ , ki (T) = D.10¥(T/300)~™, M est la concen-
tration du tiers corps. Les parametres A, B, D ,E , n et m sont donnés pour
chaque réaction du mécanisme de ce type.

Les réactions photolytiques

Ce sont des réactions de photo-dissociation causées par le rayonnement so-
laire. Pour un photon de fréquence v, on note classiquement les réactions selon :

La vitesse de réaction s’exprime par :

wi(X, 1) = J;(D)X, (2.18)
ou la constante photolytique J; est calculée selon :

max
Aj

50) = [ 10)00)s00 (2.19)

min
J

ou § est angle zénital, I(0) est le flux actinique, ¢,(j) est le rendement quan-
tique pour la réaction j et 0§ (i) est la section efficace d’absorption pour 'espece
i, A™" (Resp. A™4%) la limite inférieure (Resp. supérieure) des longueurs d’onde
considérées pour la photodissociation. Sous certaines conditions de ciel clair ,
la constante photolytique est souvent paramétrisée en fonction de @, par :

J;(0) = A.exp(—B/ cos(6)) (2.20)

ou A et B sont des constantes qui dépendent de la réaction photochimique et
des especes prises en compte.
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En  pratique, ces constantes photolytiques dans POLAIR3D
sont calculées en ’off-line’ avec le modele radiatif FAST-
J ([34]) ou fournies par le module JPROC de CMAQ
(http ://www.epa.gov/AMD /models3/doc/science/science.html).

2.2.4 SPACK : Preprocesseur chimique

Le calcul des constantes cinétiques, des flux de réactions, du Jacobien associé a
la cinétique chimiques (pour des résolutions numériques implicites), ..., sont des cal-
culs préliminaires nécessaires pour résoudre numériquement 1’équation de transport-
chimie.

Ceci justifie 'utilité d’un préprocesseur indépendant du code de calcul. Nous utili-
sons en pratique le préprocesseur SPACK (Simplified Preprocessor for Atmospheric
Chemical Kinetics) ([35]), ses fonctionnalités étant principalement :

e le passage de la forme réaction chimique a I’équation de cinétique chimique
selon les équations (2.10) et (2.11);

e l'identification des especes éventuelle de lumping;

e la production d’une maniére automatique de codes sources en Fortran pour un
modele de chimie transport (POLAIR3D dans notre cas) du terme Lpem(c) et

lchem

la matrice jacobienne associée A perm =

c
La fonction Lepem(c) est donnée sous la forme (¢ = Lepem(c))) ou séparée en
terme de production et de consommation (¢ = P(c) — L(c)c))

En entrée SPACK a besoin essentiellement d’un fichier décrivant de maniére symbo-
lique le mécanisme réactionnel. Le Tableau 2.1 montre un exemple des deux fichiers
d’entrée de SPACK pour le mécanisme RACM.

2.2.5 Diffusion
2.2.5.1 Diffusion verticale K,

Nous utilisons la paramétrisation classique de Louis pour la diffusion verticale
due a la turbulence ([31]) :

K, =121 2| F(R,, 2) (2.21)
0z
K,.z
l(Z) = W (222)
1+ I

ou K, ~ 0.4 est la constante de Von Karman et z; et L sont des facteurs d’échelles
((zo~1met L ~ 100 m)).
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File for chemical species CBM4(name and molar mass)
# gaseous species # aqueous species

310

—Gas-phase—-

RXPAR 9.926E-06

OH 7.356E-05

PHO 1.292E-06

C203 6.776E-05

NO3 6.888E-05

KR RRTT TV %6 % % %% %% %6 %6 % %%
% File for gas-phase mechanism CBM4
% % Reference :

% % Modifications :

% F% %% % % %% % % %6 % % %% %% % %
%

UNIT GAS PPB

% 1

NO2 > NO + 03P

HO2 4.888E-04 %
X02 2.824E-04 KIN ARR1 0.5833D-2
HNO4 1.336E-03 %
N205 2.304E-03
END

Table 2.1: fichiers d’entrée de SPACK

— R; est le Nombre de Richardson :

olnf 1
0z

. : oV
avec 6 la température potentielle, g la constante de pesanteur et ||a—|| le
2

module du gradient du vent horizontal.
— F est la fonction suivante :

4
1
F(R;, z) = if R;>0
Fi2) = T 3BRViTDE |
B R:
<F(Ri,2):1— BRRZ l 5 if R <0 (2.24)
oy (150)

L 27 Z+ 2

ol habituellement B=C =D =5.
Un exemple de profil vertical de K, obtenu avec cette paramétrisation est illustré

dans la Figure 2.2.

2.2.5.2 Diffusion horizontale K, et K,

La paramétrisation de la diffusion horizontale est un point faible de la modéli-

sation, les processus de turbulence horizontale étant mal représentés. Il est classi-
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Profil vertical de Kz
Moyenne annuelle Européenne

3568
2569
1675

912

Niveaux verticaux (En métres)

334

31
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Kz

Figure 2.2: Profil de la diffusion verticale (moyenne annuelle européenne - année
2001)

quement recommandé de ne pas prendre de diffusion horizontale, de toute maniere
souvent noyée dans la diffusion numérique associée au schéma d’advection.

Dans les modeles de Chimie-Transport, une valeur constante est habituellement utili-
sée. Sa valeur dépend de 1’échelle ; pour I’échelle régionale (typiquement 100kmx100
kilometre), nous prenons typiquement :

K, = K, ~ 500m?/s (2.25)
tandis que nous préconisons pour 1’échelle continentale :
K, =K, ~10°m?/s (2.26)

Il est a noter que des paramétrisations de la diffusion horizontale plus sophistiquées
existent dans la littérature [36].

Remarque : impact de la diffusion horizontale

Nous étudions I'impact de la diffusion horizontale a 1’échelle continentale pour
une chimie réactive utilisant le mécanisme RACM. Nous distinguons deux périodes
I’été et ’hiver pour étudier I'effet de la diffusion horizontale sur la concentration des
espéces chimiques. Nous calculons la moyenne spatiale sur la France (Figures 2.3
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et 2.4), avec le modele POLAIR3D. On remarque la faible incidence de la prise en
compte a I’échelle européenne de Ky.
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Figure 2.3: Comparaison des profils de concentration sur la France pendant I’hiver
avec différentes valeurs de Ky

2.2.6 Paramétrisation sous maille : effet convectif

Un autre processus de transport vertical peut s’avérer important dans les mo-
deles de chimie-transport, le transport convectif. La paramétrisation des processus
convectifs est nécessaire pour des applications & grande échelle afin de tenir compte
du transport sous-maille induit par les gradients d’humidité liés aux nuages de petite
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échelle (cumulus). Les flux de sous-maille sont définis de la fagon suivante :

0

Lconv (C) = _a(

Fou(c) + Fy() + Fy(c)) (2.27)

ou F, (resp. Fy) représente le flux ascendant (resp. descendant) et Fj est le
flux de subsidence. Ces flux sont calculés sur la base des taux d’entrainement et de
detrainement pendant 1’ascendance et la descendance selon par exemple le schéma
décrit pas Tiedke ([32, 37]). Apres discrétisation, le schéma proposé ([32]) peut
s’écrire sous forme :

Lcom} (C) = MCOTL’UC (228)
oll Moy, exprimé en kg.m 2s ! est déterminé par le modele de nuage en fonction
des données météorologiques ([32]).

Dans la version actuelle du modele POLAIR3D le transport convectif n’est pas
pris en compte.

2.2.7 Conditions initiales et aux limites

Afin d’initialiser les especes chimiques du modele nous avons besoin des
conditions initiales qui peuvent étre prises a partir des réseaux de mesures par le
biais d’interpolation, des résultats antérieurs du modele ou encore a partir d’autres
modeles qui couvrent le domaine d’étude. Il est a noter, pour des applications sur
de longues périodes en temps, la faible dépendance aux conditions initiales apres
une période transitoire de quelques jours (spin-up).

Les conditions aux limites (latérales , au sommet et au sol) sont nécessaires aux
modeles a aire limitée. Nous distinguons deux types de conditions aux limites :
pour ’advection et pour la diffusion.

Remarque : effet de la condition initiale

Nous étudions I'impact de 1’état initial sur la qualité des résultats a 1’échelle
continentale du modele POLAIR3D utilisé avec le mécanisme EMEP. Nous présen-
tons, dans les figures 2.5 et 2.6, ’erreur relative moyenne sur la France, la Grande
Bretagne et ’Allemagne, pendant 3 mois (Janvier, Fevrier et Mars) de 'intégration,
avec un pas de temps de 900 secondes. On remarque la décroissance tres rapide.
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Figure 2.5: Effet de la condition initiale (France, Allemagne et Grande Bretagne)
pour les especes NOs, SO, et N Hj.
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pour les especes NITRAM et SULFAM.
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2.2.7.1 Diffusion

Au sommet du domaine (limite supérieure), nous prenons un flux nul (atmosphere
libre) :
Kaci—KVc n=>0 (2.29)
on T .

ou n est le vecteur normal au domaine (orienté vers I'intérieur).

Au sol (limite inférieure du domaine) :

dc;
_K8—7Z = KV¢;- n= Ei(z,t) — v (z,1) ¢; (2.30)
ou Ufep est la vitesse de dépot sec et F;(z,t) est le facteur d’émission surfacique

pour 'espece i. Dans les modeles Euleriens de qualité de I’air les processus de dépot
affectent les concentrations dans la couche la plus basse du domaine comme un flux
de condition au limite.

Nous nous référons a la prochaine section pour le calcul des vitesses de dépot
secs.

Aux frontieres latérales, nous avons un flux nul :

KVe¢;-n=0 (2.31)

2.2.7.2 Advection

Pour les frontieres le long desquelles n - v > 0 (n est le vecteur normal orienté
vers l'intérieur), nous utilisons la condition aux limites suivante :

n-Ve= Fluz (2.32)

ou V est le vecteur vent selon la direction x,y ou z. Flux est typiquement donné par
un modele global. Pour les applications du modele POLAIR3D a 1’échelle continen-
tale, les flux entrant son calculés par le modele MOZART [13]. Pour les applications
a I’échelle régionale, les flux entrant sont calculés par POLAIRD3D a I’échelle conti-
nentale.

2.2.8 Processus de perte
2.2.8.1 Dépot sec

Lors de leur transport, les especes chimiques peuvent subir le processus de dépot
sec : il s’agit d’un transfert et d’une absorption par les surfaces naturelles (sol,
végétation, mer, neige,...) d’une substance venant de I’atmosphere. Il dépend de :

— la taille des particules (si I'on considére des aérosols) ;
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— la nature chimique (solide, gaz,... ) et physique des espéces (solubilité, réacti-
vité,...);
— la nature du terrain (cultivé, sauvage, eau, ...) et son état (sec, humide,...).
Le terme de dépot intervient comme un terme de perte dans I’équation générale
de Chimie-Transport. Il est défini sous forme d’un flux de perte de matiere au niveau
du sol, par un produit de la vitesse de dépot a une certaine hauteur de référence
Zrey et la concentration de ’espece chimique a cette hauteur, selon :

% — _% d(VaC)
ot N 0z 8Z7‘ef
ou Vy est la vitesse de dépot sec en ms . Elle est calculée de maniere classique,

dans le cas d’une chimie gazeuse, a partir des résistances des 3 couches représenta-
tives des processus intervenant dans le dépot sec :

1
" R,+ Ry, + R,

; FDSEC =

(2.33)

Vd (2.34)

ol

— R, (s.m™1) est la résistance aérodynamique représentative de la couche de
surface dominée par la diffusion turbulente.

— Ry (s.m™) est la résistance de surface ou quasi laminaire, relative & la couche
laminaire dominée par la diffusion moléculaire malgré la taille de cette couche
qui reste tres fine, quelques millimetres.

~ R, (s.m™!) est la résistance de transfert dans la canopée : elle caractérise
le phénomene d’absorption et de solubilité de I’espece chimique par la canopée.

Pour quantifier les valeurs de ces résistances, il existe plusieurs paraméteri-
sations, qui different sur la facon de calculer la résistance R., mais en général
équivalentes pour I’évaluation des résistances R, et R,. Dans le modele Polair3D les
deux paramétrisations "Baer et Nester” ([38]) et "Wesely” ([39]) sont disponibles.
Dans la Figure 2.7 nous schématisons 1’évolution de la vitesse du dépot avec les
deux paramétrisations différentes, durant I’année 2001, la fréquence temporelle est
de 6h (4 valeurs par jour).

Il est & noter 'extréme sensibilité de la vitesse de dépot a la saison (du fait de
I’état des sols) et les disparités de résultat selon les paramétrisations utilisées. De
maniere générale, les résultats d’'un modele de Chimie-Transport sont tres sensibles
au calcul de la vitesse de dépot.

2.2.8.2 Lessivage humide

Contrairement au dépot sec, le lessivage humide correspond a une paramétri-
sation des échanges entre la phase gazeuse (soluble) et ’eau liquide présente dans
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Figure 2.7: Profil de la vitesse de dépot en ms~'. Moyenne européenne selon les
quatre trimestres de ’année 2001. En ligne la parametrisation de Weseley, en pointillé
celle de Baer-Nester. En abscisse est indiqué le jour, en ordonée la vitesse.
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I’atmosphere. 1l caractérise 1’échange de masse entre 1’espece chimique en phase
gazeuse et I’eau nuageuse (“In cloud scavenging”) ou précipitante (“Below cloud sca-
venging”). Le terme de lessivage humide est pris comme un terme de puits dans
I’équation de Chimie-Transport. Sa paramétrisation est exprimée selon que 1’espece
chimique se trouve a 'intérieur du nuage ou a l'extérieur sous la forme :

Lwet(ci) = _Az(t)cz (235)

oll A; est une paramétrisation du lessivage humide calculée en fonction des données
météorologiques. Dans le cas d’un lessivage par eau précipitante le terme A; est
exprimé selon ([40]) :

10~ po

A= — Y0 _
; 3.6hmmHZRT(1 exp(

hrain HZRT Urain
6D K;

) (2.36)

oll py l'intensité de pluie (en mm.hr™'), A, le sommet de la colonne préci-
pitante (en m), H; le coefficient d’Henry pour I'espéce ¢ (en mol.l l.atm™!), R la
constante des gaz parfaits (en atm.l.mol™1. K1), U, 4, la vitesse de pluie (en m.s™1),
D le diametre de la goutte de pluie (en centimeétre) et K; (s—1) est un coefficient
de transfert. Pour le lessivage par eau nuageuse nous nous référons a [40] pour une
description plus détaillé de ce processus, des modeles de cinétique chimique en
phase aqueuse étant habituellement pris en compte.

Dans la version du modele POLAIR3D (utilisée pour ces travaux) , nous ne
tenons en compte que le lessivage par eau précipitante.

2.3 Description de la plateforme numérique de
Chimie-Transport, POLAIR3D

Les modeles récents de Chimie-Transport CTM sont basés sur la conservation de
la masse et sont résolus sur une grille eulérienne.

Nous supposons a ce stade qu'un modele a été bien choisi en prenant en compte
tous les processus physique et chimiques important dans la dispersion des espéeces
chimiques, sur la base des paramétrisations appropriées comme explicitées dans les
sections précédentes.

La simulation des équations de dispersion réactive est particulierement difficile et
nous essayerons dans cette section de mettre ’accent sur quelques points spécifiques
comme :

— D'utilisation de méthodes de splitting (découplage des processus) ;

— T'utilisation des solveurs raides appropriés pour des problemes multi-échelles

comme la chimie atmosphérique;
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— la résolution a proprement parler de ’advection, de la chimie et de la diffusion.
De maniere plus générale, on peut se référer a [2].

2.3.1 Géométrie du modele
2.3.1.1 Coordonnées

La complexité des modeles de chimie transport provient aussi de la variabilité
spatiale et temporelle des phénomenes simulés. Nous distinguons différentes appli-
cations :

— une application régionale ( photochimique ), pour laquelle nous utiliserons des
coordonnées cartésiennes (z,y, 2) ;

— une application continentale (dispersion de polluants & I’échelle de I’Europe)
ou globale ( & ’échelle du globe), pour laquelle on utilise souvent les coor-
données sphériques (A,4) en horizontal et en vertical la coordonnée pression,
hybride ou la hauteur z.

En coordonnée sphérique 1’équation du modele s’écrit ainsi :

dc; 1 ,Ouc; Ovcicos o 1 dwer?

—— 4 ( ) + —

gt  rcos¢ OA 0¢ r?2 0z

0 K, Oc 1 0 oc 0 Oc

= 2 Tt g o) T Zeosgag e cos955) T 5, (Ko gr) (2.37)

+ Xi(ca /\a ¢a 2 t)
+ Ez()\, ¢, t) + SZ()\, QS, Z, t) — Ufiep()" ¢, t).CZ' — Az(t)cz + F(CZ)

ou u, v, w sont les composants de la vitesse du vent dans le systeme de
coordonnées (A, @, z), \ et ¢ désignent respectivement la longitude et la latitude. z
est la coordonnées verticales, r ~ 6378 kilometres est le rayon de la terre, supposé
constant.
Il peut étre intéréssant de ne disposer que d’une seule formulation pour les deux
applications. C’est le choix que nous avons fait afin de n’avoir qu'un seul et méme
modele de maniere aisée.

Apreés un changement de variable [41] :

T=r\

y = r.sin(¢) (2.38)
z2=7Z— Zsol
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L’équation en coordonnées sphériques s’écrit dans le nouveau systeme de coor-
données curvilignes (x,y,z) selon :

60,- 8U*q 8V*c,

il = (K. 22y (K 22y

o Tar T ey )T T e Kegr) Ty agy) T e ey
+ Xi(caxayazat) + Ei(m:yat) + Si(xayat) - Uziep(xayat)'ci - Al(t)cl + F(Cz)

owe; 0 K oc; 0 ¢ 0 K %

(2.39)

ou
U'=u/cos¢p V*=wvx*cos¢ (2.40)
K, =Ky/cos’p K, = K)*cos’¢ (2.41)

L’équation (2.39) est I’équation générale qui gouverne le modele POLAIR-3D,
et elle est valable pour une grille dite cartésienne ou une grille sphérique (modulo
le changement de variable 2.38 et les modifications des variables d’entrée 2.40 et
2.41).

Remarque : vitesse verticale

Afin d’assurer la continuité du mouvement, la vitesse verticale w est rediagnos-
tiqué a partir du vent horizontale (U*,V*) sur la grille du modele, pour respecter :

divU =0 (2.42)

2.3.1.2 Grille du modeéle

Nous avons fait le choix d’une approche de type ”différences finies” pour la
discrétisation spatiale. L’équation d’évolution du modele (2.39) est intégrée sur une
grille de de type ’cell-center’ avec Nz points selon la direction x, Ny points selon
la direction y et N, niveaux verticaux. Le calcul est fait sur une grille irréguliere
composée des points de centres de mailles, schématisée sur les figures 2.8 (grille
horizontale) et 2.9 (grille verticale).

e Les données relatives a I’advection sont données en cohérence avec le choix du
schéma d’advection et de diffusion, sur les facettes de la maille au point z;_ 1,
2

Yis1 €t 21 respectivement pour U, V' et le couple (W, K,).

e Les autres données nécessaires aux modules de diffusion (émissions, sources,...),
a la chimie (température, humidité, pression, les constantes photolytique) , du
dépot (vitesse de dépot) et la concentration des espéces, sont données aux
centres de mailles.
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Remarque : Prise en compte du relief

Les données météorologiques issues des modeles numériques sont souvent calcu-
lées sur une grille sphérique en latitude, longitude et en coordonnée verticale hybride
7, afin de mieux prendre en compte les caractéristiques du relief. La relation clé est
pour la pression :

p(A, ¢, m,t) = A(n) + B(n)pg(X, 6, 1) (2.43)

oll p et p, sont respectivement la pression et la pression au niveau du sol. A et B
sont des fonctions données.

Nous avons fait le choix de travailler sur une grille verticale en hauteur relative (en
metres) par rapport au relief (h(z,v)), (Zun(z,y))-

En utilisant I’approximation hydrostatique, nous pouvons retrouver les hauteurs
(en meétres) de chaque niveau hybride (www.ecmwf.int) et effectuer les interpola-
tions nécessaires des données météos sur la grille verticale (en hauteur) du modele
de Chimie-Transport.

2.3.2 Méthodes de séparation d’opérateurs : Splitting

Une fois discrétisées spatialement (voir points suivants), I’équation d’évolution
de la concentration c; s’écrit :

% = A(¢;) + B(e) + D(¢;) + E(ci) (2.44)

La résolution couplée du systeme 2.44 aux dérivées partielles décrivant le modele
CTM avec une discrétisation spatiale tridimensionnelle demande la résolution d’un
systeme non-linéaire raide d’'une grande dimension. Elle nécessitera I'utilisation de
solveurs implicites et I'inversion de systéemes de grande dimension, typiquement le
produit du nombre de points de grille par le nombre d’especes chimiques. Pour une
chimie d’une centaine d’espéces et avec une application européenne discrétisée selon
(Ny = 47, N, = 32, N, = 20), une telle résolution demanderait d’inverser un sys-
teme de taille supérieur & 107 et cela & chaque pas de temps de simulation du modeéle.

Avec l'état de l'art des moyens de calcul actuels une telle approche est non
utilisable en pratique, surtout dans un contexte opérationnel.
Il existe plusieurs méthodes pour résoudre ce probleme ([42]), fondées sur un
découplage des processus. C’est cette méthode que nous allons détaillé dans la
section suivante et celle utilisée dans le modele POLAIR3D.
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Figure 2.8: Grille horizontale ou Ddlon, Ddlat sont les résolutions spatiales en degrés
selon respectivement la longitude et la latitude. Dlon0 et Dlat0 désignent la position
du premier point de la discrétisation
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Figure 2.9: Grille verticale du modele (Application EMEP & 1’échelle Européenne)
avec 14 niveaux verticaux distribués irrégulierement. Z désigne la hauteur des centres

de mailles en meétre.
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La méthode de séparation des processus (dite méthodes de splitting) est habi-
tuellement utilisée ([43, 44]) afin de découpler les phénomenes réactifs locaux (un
modele chimique de boite par cellule de grille) et le transport passif (un probleme
d’advection-diffusion par espéce chimique).

Un autre point important avec l'utilisation des méthodes de splitting est la
possibilité d’employer des sous-modeles en tant que boites noires. Dans la pratique,
I’advection, la diffusion et la chimie sont résolues dans un ordre séparé.

Pour illustrer les différentes méthodes de splitting nous prenons le cas linéaire
simple avec deux processus (A et B). Nous considérons 1’équation suivante d’évolu-
tion :

d
d_j = Ac+ Be, ¢(0) =cy (2.45)

avec A et B deux processus.

2.3.2.1 Splitting standard : ler ordre

La méthode de splitting de premier ordre ”AB” est définie par les deux étapes
successives suivantes :

e premiere étape : intégration de l'opérateur A

dc*
dt

= Ac* sur [tp,tn+ At], c(t,) =, (2.46)

e deuxieme étape : intégration de 'opérateur B

dc**
dt

= Bc™ sur |[tn,t, + At], ™ (t,) = (L, + At) (2.47)
ce qui définit la valeur ¢, 41 = ¢ (tn + At).

La solution est finalement :
1 = eP8eMic, (2.48)
a comparer a la solution exacte

(A+B)At

Cny1 =€ Cn (2.49)

I’erreur locale due au splitting est alors en premier ordre en At :

1
Erry = SAHAB — BA)e, + O(AF) (2.50)
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L’erreur est donc associée au défaut de commutation AB — BA. Pour une exten-
sion au cas non linéaire [45, 46, 47] lerreur locale de splitting s’écrit :

8A _ 0B

Err, = At( 80 ~ 5

——A)(tn, cn) + O(AL?) (2.51)

2.3.2.2 Splitting de second ordre

La méthode de séparation d’opérateurs de deuxiéme ordre ( Strang splitting,
[48, 2]) est souvent utilisée pour améliorer la précision du splitting du premier ordre.
Le splitting "BAB” se déroule selon les trois étapes suivantes pour remédier au
défaut de "symétrie” des méthodes de second ordre :

e Premiere étape : Intégration de 'opérateur B

dc* At
© — B¢ sur [ty tn + —], ¢ (tn) = cn (2.52)
dt 2
e Deuxiéme étape : intégration de I'opérateur A
dc** At
;t = A" sur [t ta+ A, () = (ta+ ) (2.53)

e Troisieme étape : intégration de I'opérateur B

dc***
dt

At At
= Bc™ sur  [tpn+ > tn + At , ™ty +n+ ?) = ™ (t, + At)
(2.54)
At

et ey = ¢ (—

2)'

L’erreur locale de splitting associée au second ordre dans le cas d’un systeme
non linéaire s’écrit [49] :

Erry = —At2 9 (aAA)B QQ(%B)A + 998 )4
0 6B a 0B 6 0A 9 ’
~ 20 (OB A (B~ 20 (O B)Bl(ta, ) + O(A)

2.3.2.3 Source splitting

La méthode dite de "source-splitting” est une autre alternative [2]. L’'idée est
d’éviter les étapes transitoires en rajoutant des termes sources explicites. La premiere
étape est classiquement :
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dc*
dt

mais ne conduit pas a une modification de la condition initiale. L’opérateur B
est plutot intégré avec un terme source complémentaire :

= Ac* sur [tn,tn, + At], c(tn) =cn (2.56)

dc** c*(At) — ¢y
=Bc"™"+ ——— sur [t,,t,+At], ™ ({t,) =c, 2.57
= - | | () (2:57)
Cny1 = 7 (AL).
Notons que les conditions initiales pour la deuxiéme étape ne sont pas modifiées, ce
qui évite toute étape transitoire si B est un modele raide.

Remarque : Splitting dans un cas raide

Dans le cas ou I'un des opérateurs de I’équation (2.45) est raide (prenons par
exemple l'opérateur A tel que ||AtA|| > 1 [49]), il est sugéré dans [50, 2] de résoudre
I’équation du systeme en finissant par I’opérateur le plus raide, A, dans le splitting de
premier ordre ("B-A”) et en commencant et finissant par 1'opérateur le plus raide,
A, dans le cas d’un splitting de second ordre (”A-B-A”).

2.3.2.4 Splitting dans le modeéle de chimie-transport POLAIR3D

Dans le cas d'un modele de Chimie-Transport, I’équation d’évolution est sous la
forme fonctionnelle suivante :

801'
E - Ladv(cz') + Ldiff (Cz) + [Lco'rw (C)]z + [Lchem(c)]i + Lsource

+ LEmission + Ldepot

(2.58)

ou chaque processus est explicité dans la section (2.1.3). Nous utilisons les différentes
méthodes de séparation d’opérateurs présentées dans la derniere section précédente,
le terme volumique des sources étant couplé au terme de la chimie. Comparée aux
autres termes de cette équation, la chimie est ’opérateur le plus raide, le splitting
se fait donc en prenant en compte cette raideur.

e Splitting de premier ordre :

La premiere approche est celle dite de premier ordre, le splitting se fait dans
I'ordre suivant (At est le pas de temps de splitting) :
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o Intégration de Ladv ((Ladvxa Ladvya Ladvz)) sur [t, t+ At]a

— Intégration Lgss, sur [t,t + At],

— Intégration Lgsp, sur [t,t + At],

— Intégration Lgss, sur [t,t + At],

— Intégration de Leper, sur [¢,t + At],

Apres chaque intégration, les conditions initiales sont changées (section
2.3.2.1).

Nous présentons dans la figure 2.10 une comparaison des simulations effectuées

par le modele POLAIR3D avec un splitting de premier ordre :

— Diffusion puis chimie (D-C),

— Chimie puis diffusion (C-D),

— Chimie et diffusion sont traités d’une maniere couplée par la méthode AMF
(voir section suivante). Ce calcul est pris comme un cas de référence pour
évaluer les deux approches (D-C) et (C-D).

On peut observer aisément que le calcul effectué avec un splitting (D-C) est
tres proche de la simulation AMF, alors que la simulation faite en changeant
le sens du splitting pour un ordre Chimie -Diffusion donne des résultats plus
éloignés du calcul AMF. Cela confirme notre choix dans ’ordre du splitting
des opérateurs.

Erreur relative pour NO Profil de la concentration de NO
RACM

) T T T ¥ T T T T T T T T T
2 o A L I B L B B B B R PP o T
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Figure 2.10: Comparaison DIFFUSION-CHIMIE vs CHIMIE-DIFFUSION : Erreur
relative (en log) a gauche et le profil de NO & droite avec AMF (calcul de référence),
Chimie-Diffusion et Diffusion-Chimie.



2.8. Description de la plateforme numérique de Chimie-Transport, POLAIR3D 57

e Strang Splitting :

La seconde approche est celle dite de Strang, le splitting se fait dans 1’ordre

suivant (At est le pas de temps de splitting) :

At
— Intégrer Lygq, les processus (Lagvz, Ladvy; Ladvz) sur [t, t + —1,

2
L At
Intégration de Lepen, sur [t ¢+ 7],

At
— Intégration Lgfg, sur [t,t+ 7],

At
Intégration Lgfp, sur [t,t + 7],

Intégration Lg;fp, sur [t,t + At],

At

— Intégration Lgfp, sur [t + - t + At
At

— Intégration Lg;ss, sur [t + - t + At
At

— Intégration Lcpen, sur [t + - t + At],

At
— Intégration L4, selon les séquences (Lagyz, Ladvy; Ladvz) SUT [t + - t+ At],

Aprés chaque intégration, des conditions initiales sont changées (section
2.3.2.2).

Nous prenons comme exemple le cas d’une chimie complexe non-linéaire de
type RACM [51], nous présentons dans la figure 2.12 le résultat obtenu avec
un splitting ’Strang’ versus un splitting classique de premier ordre, avec PO-
LAIR3D (At = 600s, pas de temps optimal selon la figure 2.11) sur une période
d’un mois (Janvier 2001) et en moyenne sur la France. Les deux méthodes ont
le méme comportement pour les espeéces présentées (NO, NOy, SO; et O3),
méme si quelques différences sont a noter du fait des erreurs de splitting de
ces deux méthodes.

e AMF : Couplage des termes L.yem €t Lyifr,

La troisieme approche est la méthode de Strang avec un couplage du terme de
production chimique et le terme de la diffusion verticale puisque la séparation

de ces processus est la principale origine de l'erreur ([52, 50]) de splitting :

L At
— Intégration Lgyg, sur [t,t + 7],

At
— Intégration Lgfg, sur [t,t+ 7],
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Profil de la concentration de NO2
Meécanisme RACM
L e —

— Dt=100s
— Dt=200s
— Dt=300s
— Di=400s
— Dt=600s
— Dt=900s

Dt=1200s
— Dt=1800s

concentrattion(ug/m"3)
o
T

| | L | | | | | | | |
0
0 14400 28800 43200 57600 72000 86400

Temps (secondes)

Figure 2.11: Profil de NO, selon plusieurs pas de temps de chimie, obtenu avec le
modele POLAIROD

At
— Intégration Lygsp, sur [t,t + 7],
— Intégration Lgiff, + Lenem sur [t,t+ At],

t

— Intégration Lyg;fp, sur [t + - t+ At],
At

— Intégration Lg;ss, sur [t + - t + At

At
— Intégration Lgg, sur [t + - t + At],

Les méthodes d’intégration des termes Lg;fr, + Lenem sont présentées dans la
section suivante.

Cette approche est basée sur un splitting au niveau algébrique du systéme :
f(¢) = Laiss(c) + Lenem(c) ; A= Adigs + Achem (2.59)
avec 'approximation AMF (Approximate Matrix Factorization) :
(I — fyiAtA) ~ (I — ’YiAtAchem)(I — ’yiAtAdiff) + O(AtQ) (2.60)

ce qui nous permet d’éviter 'inversion du systeme dont la dimension est le
produit du nombre de points de grille et le nombre d’especes chimiques.
Dans la figure 2.13 nous présentons une comparaison des résultats obtenus
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(en un point donnée situé sur la France) avec les deux méthodes AMF et la
version ol les termes de chimie et diffusion sont séparés. Le test est effectué
avec le modele POLAIR3D en utilisant le mécanisme chimique RACM et un
pas de temps de 100 secondes pendant une intégration d’un jour. On peut
constater que les résultats sont trés semblables, ’erreur relative est inférieure
a 1 %. Le tableau 2.2 regroupe les résultats obtenu avec les deux méthodes
pour les especes NOs, SO9, NO et 'ozone, les résultats sont tres proches en
moyenne pour toutes les espéces et I’erreur relative n’atteint pas 1%.

Nous pouvons nous référer a [44, 53], par exemple, pour plus de détails.

AMF Diffusion-Chimie

SO, | max = 139.384 139.377
mean = 1.30863 1.30695

NQO, | max = 84.2543 84.0437
mean = 3.81169 3.80232

NO | max = 78.9695 79.0501
mean= 0.727317 0.725399

O; max =177.199 177.199

mean= 78.9784 78.9891

Table 2.2: Comparaison AMF versus Diffusion-Chimie avec le modele POLAIR3D.
Valeur maximale et moyenne spatio-temporelles.

2.3.3 Intégration de ’advection L g,

Dans un modele CTM, le module d’advection par le vent est parmi les processus
les plus importants. Il est donc crucial d’utiliser un schéma d’advection performant,
qui permette notamment de minimiser la diffusion numérique.

La résolution numérique de I’équation d’advection peut se faire par plusieurs
méthodes. On peut citer par exemple :

— les méthodes de "Différences finies”, la méthode la plus utilisée dans les CTM ;

— les méthodes spectrales, utilisées dans les modeles météorologiques mais peu

dans les modeles de chimie-transport ;

— la méthode des volumes finis;

— les approches semi-lagrangiennes [44].

Dans notre modele nous avons choisi d’utiliser le schéma aux différences finies
'DST’ (Direct Space Time) [44, 49], un schéma explicite de premier ordre en temps
et de troisieme ordre en espace. Il fait intervenir les trois points de la discretisation



2.8. Description de la plateforme numérique de Chimie-Transport, POLAIR3D 61
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Figure 2.13: AMF versus Diffusion-Chimie (séparés) en un point situé sur la France,
simulation effectué avec POLATR3D.
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avec une fonction de limiteur de flux, ce qui permet de le positionner comme un
schéma tres peu diffusif.

2.3.3.1 Formulation

Pour un modele unidimensionnel selon la direction x :
de
=

nous utilisons le schéma de 3eme ordre Direct Space Time (DST) avec une fonc-

tion limiteur de flux de type Koren-Sweby [54] :

Lo, (2.61)

C?_H =+ (Fz—% _ Fz+%) (2.62)
ou :
2
— pour u; 1 < 0:
F;—i—% = _Vz'-i—%(ci—l—l + ¢(Vz'+%a 0—)(01 = Cit1)) (2.64)
i1

2.3.3.2 Fonction de limiteur de flux

L’équation d’advection (2.62) peut produire des valeurs de concentration d’es-
péces chimiques négatives. Quand I’advection est couplée avec de la chimie, ceci peut
mener a une instabilité de modele. Une maniére simple de résoudre ce probléme est
de remettre les concentrations négatives a zéro (procédure classique de "clipping”),
mais ceci peut influencer la conservation de la masse. Une autre approche plus ro-
buste est d’introduire une fonction de limiteur de flux. Par exemple, le limiteur de
Sweby [54] est donné par :

¥(v,0) = max(0,min(1, do(v) + d1(v)0, ub) (2.65)
ou . .
do(v) = 6(2 -v)(1—-v), di(v)= 6(1 -7, (2.66)
At C; —Cj—1
- = GG 2.

Vz-i—% Az uz—l—% ) 0 Civ1 — Ci ( 67)

et le parametre p dans (2.65) et pris comme dans [44] selon :

1—

p=-—" (2.68)

14
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Pour ce schéma la condition de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) est :

vigr <1 (2.69)

Limiteur de Flux: Koren-Sweby

v=0.0001 /

——-v=01 /
v=0.5 /

08 r |@——@v=0.9 /

A—AV=1 /

Limiteur

Teta=(Ci - Ci-1)/(Ci+1 - Ci)

Figure 2.14: Fonction de limiteur de flux pour les différentes valeurs de v

Dans le cas du modele POLAIR3D, I'advection schématisée par la figure 2.15,
est discrétisée selon :

n+l _ n Jjk ik ik ik ij 1yt
ou cz.”jJ,;l est la concentration a 'instant (¢,,1 = ¢, + At) au point de discrétisation

71—

(i,j,k), FP*  F7 (resp. G* ,,G%* , et HY | H" ) sont les flux selon la direction
3’ i3 J—y’ Tits k=37 kt3

x (resp. y et z) au point i (resp. j et k).

2.3.3.3 Limitation du pas de temps d’advection :

La diffusion numérique du schéma d’advection est dépendante du nombre de
Courant défini par le pas de temps de 'advection (Atggpec). La valeur maximale du
pas de temps de ’advection est calculée pour une grille de résolution Ax et pour
une vitesse du vent U*, selon :

Azx

Atma:c S NZ 2N
min(U})

(2.71)



64 Chapitre 2. Le modéle de Chimie-Transport POLAIR3D

Figure 2.15: Flux d’advection

Cette expression est évaluée pour chaque point de grille i selon ’horizontale et la
verticale. Dans la figure (2.16) nous présentons, a titre d’exemple, I’évolution du pas
de temps maximal calculé par (2.3.3.3) pour 'advection selon x, y et z pour une
application européenne avec une résolution spatiale de Ax = Ay = 1.125° et une
grille verticale de 14 niveaux (figure 2.9).

Comme nous pouvons le constater, sous de telles conditions, le At maximal exigé
par la CFL ne peut pas dépasser les 1000s.

2.3.3.4 Test de Molenkamp-Crowley

Pour illustrer la faible diffusion numérique associée a la méthode DST, nous
testons le schéma sur un exemple classique. Nous résolvons le probleme en deux
dimensions de Molenkamp-Crowly ([44]) :

9
a—j +divUe)=0 t>0 Q=10,1]2 (2.72)

Nous considérons un cylindre a 1’état initial de rayon 0.15 centré au point (E’Z)’ de

hauteur 1. Ce test est habituellement présenté comme tres sélectif du fait des fortes
discontinuités a simuler.

Le vent U est caractérisé par :

ulz,y) =2y~ 3) , v(z,y)=~2n(z ) (2.73)
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Figure 2.16: Pas de temps exigé par la CFL de ’advection horizontale et verticale
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Le cylindre est défini par sa trace au sol (x(t),y(t)) selon :

1
x(t) = asin(27t) + bcos(27t) + % , y(t) = —bsin(27t) + a cos(27t) + 5 (2.74)

avec (a,b)=(=,=). Nous faisons pivoter le cylindre autour du point (5,5), le champ

de vitesse définissant la rotation avec une période 7" = 1. Comme le montre la figure
2.17, le profil du cylindre est diffusé mais les résultats sont convenables (on peut
citer par exemple le benchmark réalisé dans [44] qui montre I'intérét d’utliser ce
schéma).

2.3.4 Discrétisation du terme de la diffusion

Dans ’équation de diffusion :

?
=2 = V(K.Ve) = Lugs (2.75)

le terme de la diffusion est discrétisé selon le schéma classique a trois points. Par
exemple pour la direction z au point z; :

c(Tit1) — (@) — Ky(z, 1)C(fvi) — c(zi-1)
Tit1 — T Y mi—w

div(K,Ve) ~ (2.76)

Tipl — &1

2

La dépendance aux autres directions est omise dans 1’équation ci-dessus. Les
conditions aux limites sont prises en compte selon le schéma classique :
Pour:=1":

Kz(xi—i)C(xgi). = Z(":U“l_l) =0 (2.77)
Pour : = N, :
c(@it1) — c(@i)
() T = 0 (279)

ou N, est le nombre de centres de maille selon la direction x. Cette discrétisation
est appliquée de la méme maniere a la direction y.

Pour la diffusion verticale nous rappelons les conditions aux limites :
Ausol (i=1):

@ =) _ g ey (2.79)

? Z; = Zi-1
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‘conc.c0 —— ‘conc.dstt ——

‘conc.dst’ —— ‘conc.dst’ ——

Figure 2.17: Test de Molenkamp-Crowley : en haut & gauche (instant zéro), en haut
a droite (aprés un tour), en bas a gauche (apres 2 tours) et en bas a droite (apres 5
tours).
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Au sommet du domaine (i = n,) :

c(zit1) = c(2)

Zi+1 — %4

=0 (2.80)
ou IV, est le nombre de centres de maille selon la direction z.

2.3.5 Intégration de la chimie (L) et la diffusion (Lgfy.)
2.3.5.1 Raideur numérique de la chimie

Nous considérons a présent le systeme chimique décrit par I’équation différentielle
en toute généralité :

dc
p7ie f(e,t) (2.81)

ou f est la fonction L., et ¢ le vecteur de concentrations.

La cinétique chimique fait intervenir un grand nombre de réactions et d’especes
chimiques dont les échelles de temps ont des ordres de grandeur tres différents les
uns des autres. C’est cette dispersion des échelles en temps qui définit la notion
numérique de raideur du systeme. Dans ce cas, le pas de temps d’intégration de
I’équation (2.81) est déterminé par le plus petit temps caractéristique du systéme
(de T'ordre de la milliseconde, pour les radicaux de la chimie atmosphérique).

Le module de chimie, a travers sa raideur et sa non-linéarité, est le module le
plus cotiteux en temps de calcul, pouvant représenter jusqu’a 80% du coiit total
d’un modele de chimie-transport (lorsqu’on ne tient pas compte des aérosols).

L’usage de grands pas de temps lors de I'intégration de ’équation (2.81) ne peut
se faire qu’en utilisant des solveurs avec de bonne propriétés de stabilité [2]. Parmi les
solveurs existants nous citons des schémas "explicites” adaptés au cas de la cinétique
chimique, par exemple :

— le solveur QSSA (Quasi Steady State Approximation) [55];

— le solveur EBI ( Euler Backward Iterative) [56];

— le solveur TWOSTEP variante du solveur BDF (Backward Difference Formula

[42, 57]).

Une autre catégorie de solveurs qui utilise des pas de temps élevés est fournie
par les méthodes implicites :

— le solveur LSODE (Livermore Solver for Ordinary Differential Equations) [58] ;

— le solveur VODE (Variable coefficient ODES solver) [58] ;

— le solveur semi-implicite Rosenbrock de type Runge-Kutta implicite. C’est

cette derniere méthode que nous avons choisi d’utiliser dans le modele PO-
LAIR3D.
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2.3.5.2 Solveur numérique de second ordre Rosenbrock (ROS2)
Pour l'intégration du systéme :

dc
— = f(t,¢c 2.82

% = f(t,0) (282)
la méthode Rosenbrock autonome de second ordre est définie par les étapes suivantes

([59]) de Vinstant t,, & t,41 :

2
Cn+1 ="+ Zbi ki (2.83)
i=1
ou
i—1 .
ki = ALf(tn+ i At "+ Y aijhg) + ALT Y ik
=t =t (2.84)

3
i—1
Q; :ijl Qij 5 Vi = E Yij
j=1

J dénote la matrice Jacobienne J = 0f/0c et les coefficients b;, ov;; et 7;; sont choisis

afin d’obtenir I'ordre désiré de consistance et de stabilité (convergence).
de

i Ac) est :

La fonction de stabilité [49] de cette méthode calculée a partir de (

1
1+ (1—-29)z+ (5 — 27+72)z2

(1=1z)?
ou z = AAt, La fonction de stabilité est A-stable (|R(z)| < 1) pour z assez

grand) si y > 1/4.

Afin d’assurer la L-stabilité (R(z)=0 pour z assez grand), la valeur de  doit étre

prise égale & 1+ 1/v/2 ou 1 — 1/1/2.

R(z) = (2.85)

Le schéma autonome de ROS2 est défini par les coefficients :

1
7:1+E s M= =7, Ya1=-27y , Y2=7

1 (2.86)
Ye=71+Y2=—7,0=0,a=ay=1, b1=52=§
qui définissent les deux pas d’intégration :
1 —~At Ak, = f(t,, cn
(1= yAt A)ky = f(tn, cn) (2.87)
(1 — ’)/At A)k2 = f(tn_|_1, Cp + At kl) — 2I€1
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oil v = 14+1/4/2 est priconisé (garantit la positivité pour le cas linéaire) et A désigne
une approximation de la matrice Jacobienne A ~ 9f/0c.

Pour des raisons de non autonomie on peut rajouter, dans certains cas, aux para-
metres k; et kg, le terme v; At?*0f /0t [3] :

6 f (tn; cn)
ot (2.88)

(1 —yAt A)kg = f(tni1,cn + At ky) — 2k — VAtW

Ce terme est nul en ’absence de la photolyse ou de contenu en eau variable pour
la chimie en phase aqueuse [3].

Pour plus de détails nous nous référons a [59, 49] pour I'utilisation des méthodes
de Rosenbrock dans le contexte général des modeles de chimie-transport.

(1 —yAt Ak = f(tn,cn) + YAL

Nous comparons dans la figure 2.18 les résultats obtenus en utilisant le solveur
ROS2 et le solveur classique LSODE, calcul fait avec la version 0D de POLAIR3D
en utilisant la chimie CBM-IV (Annexe A), le pas de temps est de 900 secondes,
la simulation est faite sur une journée. Les deux solveurs donnent des résultats tres
proche, 'erreur relative entre la calcul avec ROS2 et LSODE avec une valeur de
Tt = 10710 étant négligeable.

2.3.5.3 Clipping

Pour des systemes chimiques réels, la positivité n’est pas garantie. La positivité
du schéma ROS2 est forcée par clipping (les valeurs de c¢,,1 négatives sont mises
a zéro). Dans un exemple de simulation continentale (N,=47, N,=32, N,=9) avec
le modele POLAIR3D et la chimie RACM en utilisant un pas de temps de 600
secondes sur une journée de calcul, nous avons observé en moyenne spatiale et
temporelle sur toutes les especes chimiques un pourcentage de clipping ne dépassant
pas les 0.3%.

Le clipping interfere en toute rigueur avec la propriété de conservation de la
masse, mais, en pratique, on n’observe pas de perte notable sur la précision des
résultats.

2.3.5.4 Caractére ”creux” des matrices jacobiennes de chimie

Avec le schéma de Rosenbrock de second ordre (ROS2), il est demandé, a chaque
pas de temps, d’évaluer la matrice jacobienne A = f’(cn) et de résoudre deux
systemes linéaires. La résolution du systeme linéaire demande une factorisation de
matrice par une décomposition LU et deux stockages en mémoire ce qui exige un
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Figure 2.18: Comparaison ROS2/LSODE : I'erreur relative entre les deux méthodes
en % (le calcul LSODE avec r;,; = 107! est pris comme référence), plusieurs valeurs

de ry,; sont comparées.
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temps CPU important. Pour les modele de chimie, le Jacobien est une matrice
creuse (contenant un grand nombre de zéros). Ceci peut étre exploité pour réduire
le colit de ces calculs d’algebre linéaire. La méthode consiste en un rangement
adéquat des lignes et colonnes composantes de la matrice jacobienne A [60]. Pour
des systemes complexes de chimie, le gain peut étre important.

Le tableau 2.3 montre le pourcentage des éléments de la matrice jacobienne non
nuls, pour la chimie CBMIV (Annexe A) et RACM (Annexe C), qui font intervenir
respectivement 32 especes et 76 especes chimiques.

Le préprocesseur SPACK fournit la routine calculant la décomposition LU pour
la matrice non creuse a partir des réactions du systéme chimique. La comparaison
du cotit calcul des deux approches est faite a base d’un calcul chimie-transport 3D
de POLAIR3D en utilisant la chimie RACM (Annexe C), avec un pas de temps de
100s et pendant 100 itérations. Nous obtenons un speedup de 2.9 avec I'utilisation
astucieuse de la matrice creuse (tableau 2.4).

Dimension | Nombre de non zéros | Pourcentage des zéros
CBM-1V 32? 230 77.5%
RACM 762 902 84.4%

Table 2.3: Taux de remplissage de la matrice jacobienne de chimie

FULL | SPARSE

RACM | 766 s 263s

Table 2.4: Comparaison du temps CPU par les approches Full et Sparse



Chapitre 3

Evaluation du modele
Chimie-Transport POLAIR3D par
comparaison aux données du
réseau EMEP pour I’été 2001

Résumé

Le modéle de Chimie-Transport POLAIR3D a été développé dans l’optique de
fournir une plate-forme numérique modulaire, multi-fonctions et multi-chimies pour
des études de dispersion atmosphérique. La validation d’un tel modéle est bien sur
primordiale afin de déterminer sa fiabilité, ses performances et aussi ses limitations
et mieux comprendre ['importance relative des processus physiques pris en compte
dans le modéle. Plusieurs études ont déja été effectuées pour évaluer le modéle dans
les cas passif ([61]) et réactif lors d’une validation o [’échelle régionale ([62]).
Dans ce chapitre, nous présentons les performances du modéle POLAIR3D pour une
stmulation a l’échelle européenne de la période de Juillet-Aotut-Septembre de I’année
2001 avec la chimie RACM. La performance du modéle est évaluée par comparaison
des résultats obtenus pour l’ozone auxr mesures du réseau EMEP, sur le continent
européen.

La qualité des résultats obtenus justifie 'utilisation de POLAIR3D pour le reste de
nos travaur.
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3.1 La géométrie du modele

Le modele POLAIR3D est utilisé pour fournir des simulations des concentra-
tions de 1’0zone pendant la période du 23 Juin au 30 septembre 2001 sur un do-
maine géographique qui s’étend sur toute I’Europe, de -11.8125° W au 39.9375F;
et de 36.5625° au 71°4375N, avec une résolution horizontale de 1,125°x1.125°, et un
maillage de 47 points selon ’axe méridional et 33 points selon ’axe zonal. La simu-
lation est effectuée avec un maillage vertical de 9 niveaux verticaux, avec une grille
irréguliere, le premier niveau du modele est situé a 15.5 m, suivi des niveaux : 85.5,
237, 464.5, 897.5, 1437.5, 1894.5, 2338.5 et le dernier est situé a 2813m. Le domaine
géographique sur lequel notre étude est effectuée, est schématisé par la figure 3.1.

b
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Figure 3.1: Domaine de simulation (Ozone simulé par POLAIR3D le 24 Juin 2001
a 14h GMT sur I’Europe)
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3.2 Les données météorologiques

Pour les processus de transport et de chimie, le modele POLAIR3D a besoin
tout au long de l'intégration et sur tout le domaine géographique des données
météorologiques. Elles sont fournies (dans notre cas) par les modeles de prévision
numérique du ECMWF ( Europeean Center of Medium-Range Weather Forceasts)
sur une coordonnée verticale de type hybride de 61 niveaux, et une grille horizontale
en latitude/longitude de 0.5 degrés de résolution horizontale. Elles sont disponibles
avec une fréquence de 3 heures. Notons de plus que :

— La diffusion horizontale est prise constante (50000 m?s™').

— La diffusion verticale est calculée selon le schéma de louis ([31]).

— Le vent vertical est diagnostiqué pour conserver la continuité du mouvement
(div U=0).

— Le vent horizontal est transformé selon :

U=uxcos(®) V =uv/sin(P) (3.1)

— Les données 3D de température, d’humidité et de pression et les données 2D
de précipitation sont de plus utilisées.

Un prétraitement est nécessaire afin de convertir les données en coordonnées 7
( en hauteurs) et sur la grille horizontale du modele POLAIR3D. Les données du
vent et de la diffusion sont données sur les facettes du maillage contrairement aux
données de température, d’humidité, de pression et de pluies qui sont données sur
les centres de mailles.

Une interpolation temporelle est effectuée dans le modele au moment de la lecture
des données afin de calculer les données a chaque pas de temps de ’advection, de la
diffusion et de la chimie (dans notre application le pas de temps est de 600 secondes).

3.3 La chimie

La chimie utilisée dans cette validation est le mécanisme RACM ( Regional
Atmospheric Chemistry Modeling) de Stockwell et al. ([51]). Le schéma met en
jeu 237 réactions chimiques et utilise 72 especes chimiques (annexe [?]).

Pour chaque pas de temps, POLAIR3D calcule la concentration de chacune des
especes chimique apres les différents processus physiques de transport et de diffusion.
Le pas de temps du modele est pris a 600 secondes.
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3.4 Les conditions initiales et aux limites

Afin d’initialiser les especes chimiques du modeéle nous avons besoin des condi-
tions initiales qui peuvent étre prises a partir des réseaux de mesures par le biais
d’interpolation, ou des résultats du modele ultérieur ou encore a partir d’autres
modeles qui couvrent le domaine d’étude.

Les conditions aux limites (latérales , au sommet et au sol) sont nécessaires au
modele a cause du schéma numérique qui exigent des données aux points extérieur
au domaine de I’étude. Elles sont disponibles soit :

— a partir du méme modele sur un domaine plus large couvrant le domaine

d’étude.

— a partir d’un autre modele de CTM 3D qui couvre notre domaine de calcul (

typiquement des modeles globaux par exemple).

— ou a partir de simple fonctions qui prescrivent les concentrations des especes

en terme de latitude et en fonction du temps dans I’année ou du jour.

Dans notre étude, les conditions au limites sont disponibles pour 25 especes
chimiques, les conditions initiales pour 26 especes chimiques. Elles sont fournies par
les simulation du modele Global Mozart (Model for OZone And Related chemical
Tracers, ”http ://acd.ucar.edu/models/MOZART /m2/”.

3.5 Les émissions

3.5.1 Les émissions dans le modele

Le modele POLAIR3D, avec la chimie RACM, a besoin des émissions de 20
especes chimiques. Elles sont traitées comme des conditions aux limites basses
de la diffusion verticale. Ces émissions sont fournies a partir de source anthro-
pogéniques et biogéniques classées en classes dites des 'SNAP’. Dans la base de
données des émissions de MSC-W de EMEP, il existe 11 SNAP dont une pour les
émissions biogénique et le reste pour les anthropogéniques. Dans le tableau 3.1
sont représentés les différents secteurs économiques responsables des émissions des
différents especes : NO,, SO,, CO, C'Hy et les Composés Organiques Volatiles,
et leurs niveaux verticaux d’émissions (www.emep.int). Les données d’émissions
proviennent de la base de données EMEP (webdab.emep.int), et sont délivrées sous
formes de totaux annuels pays par pays.

Afin d’utiliser ces données brutes dans le modele CTM POLAIRS3D, une procé-
dure de modulation temporelle est utilisée pour disposer des données mensuelles,
quotidiennes et horaires. Un travail de spatialisation est nécessaire afin de projeter
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N° | Secteur SNAP Hauteur
d’émission
1 | Industrie de transformation 324-781
d’énergie
2 | Usine non industrielle 0-184
3 | Industrie manufacturieres 324-781
4 | Procédés de production 0-100
5 | Extraction, distribution de fuels fossiles 0-200
et énergie géothermique
6 | Utilisation des solvants 0-100
7 | Transport routier 0-100
8 | autre Transport 0-100
9 | Traitement des déchets et Mise en décharge | 184-522
10 | agriculture 0-100
11 | biogénique 0-100

Table 3.1: Secteurs d’émissions.

ces données sur la grille du modele. Puis une étape d’agrégation est utilisée a partir
des 32 classes qui composent les COV pour produire les espece modeles selon la
méthode de Middleton [63].

3.5.2 Inventaire d’émissions et distribution spatiale

Les données d’émissions sont disponibles sous forme de totaux annuels en tonne
émis pas chaque pays en plusieurs stations, les données étant représentées sur une
grille de 50km x 50km. Nous présentons un exemple d’inventaire de NO,, SO, et
de CO et NMVOC au titre de I’année 2001 dans le Tableau 3.2, et dans la figure
3.2 une spatialisation des émissions proposée par (www.emep.int) que nous avons
projeté sur le domaine du modele.

3.5.3 Distribution temporelle

Les émissions sont fournies comme données d’entrée au mécanisme RACM du
modele POLAIR3D pour chaque pas de temps du modele et pour les 20 especes
(NO2, NO, SO, CO, HONO, HC5, CHy,...). Cependant les émissions dont nous
disposons sont des données annuelles pour NO,, SOy, NMVOC et CO. Aprés une
agrégation en especes modeles, nous utilisons une spéciation de NO, en NO et
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Pays SOg NOg NMVOC cO Pays SO NOg NMVOC cO
Ireland 131. 125. 90.2 279.5 Luxembourg 3. 17. 15. 49.
Kola Karelia | 296.3 55.2 33.7 199.6 Netherlands 89. 410.2 270.9 659.
France 609.8 | 1411. 1673.6 6364.6 Bosnia 419. 55. 42. 193.
North Sea 454. 648. 15. 59. Black Sea 57. 86. 2. 8.
Italy 758. 1372. 1464. 5207.2 Norway 24.7 220.7 375.8 548.2
Belarus 150.7 | 134.8 215.4 710.7 Serbia 394. 158. 129. 553.
Armenia 4.4 13.3 28.3 104.2 Poland 1564. 805. 577. 3528.
Portugal 286. 377. 468. 1004. Turkey 2112. 951.1 725.6 3778.2
Romania 912. 319. 638. 2325. Kazakhstan 237. 50.2 50. 278.5
Slovenia 96. 58. 40. 68. Estonia 91.7 37.7 33.2 177.4
Spain 1394. | 1302.6 1439.8 2740.7 United Kingdom | 1125.3 | 1680.3 1336. 3737.1
Croatia 58. 76.8 79.8 402. Georgia 9. 30.1 19. 221.9
Sweden 56.7 248. 303.3 808.4 Kaliningrad 12.4 18. 20.3 147.5
Azerbaijan 14.7 43.2 8.5 293.1 Latvia 13.3 42. 80.8 381.5
Albania 58. 29. 34. 101.1 Cyprus 48.3 18. 14.4 84.5
Ukraine 1029. 561. 269.5 2671.8 Lithuania 48.7 55. 70.6 228.5
Austria 36.7 199.4 232.2 859.7 Czech Republic 251. 332. 220. 649.
Switzerland 21. 91.1 147. 409.4 Slovakia 128.5 105.7 89.7 286.8
Belgium 161.8 316.6 251.5 1026.8 Denmark 25.3 204. 123.9 587.3
Moldova 12. 16.9 22.14 100.2 Iceland 27. 27.7 10. 39.8
Germany 649.6 | 1621.6 1605.6 4796.2 Finland 85.2 221.8 157.1 605.
Bulgaria 845.9 163.6 122. 521.3 Baltic Sea 228. 352. 8. 29.
Greece 485. 331. 267. 1366.

Hungary 400.4 184.5 165.7 591.8

Table 3.2: Inventaire d’émission de NO,,, SO2 et NMVOC et CO en tonne par an (2001).
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Figure 3.2: Distribution spatiale de NOx et SOx (2001)
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NO, respectivement en 95% et 5% en équivalent masse molaire.

La distribution saisonniére des émissions de SO, et NO,, est effectuée selon une
matrice qui fournit pour chaque pays la proportion d’émissions mensuelles (tableau
3.3). Pour chaque mois correspond un coefficient de proportion & partir duquel sont
interpolés les coefficients journaliers. La figure 3.3 présente la distribution, selon les
mois, de SOz pour la France, I’Allemagne, I’Espagne, le Royaume Uni et la Pologne.

La distribution horaire des émissions est ensuite effectuée en fonction de I’espece
émise et en fonction du jour dans la semaine. Les figures 3.5 et 3.4 donnent,
respectivement, un apercu sur le profil de la distribution journaliere de NOz et
SOz utilisé dans le modele.

DISTRIBUTION MENSUELLE

(Emission SO2)
1.6

6—o Allemagne
+——+ France
Pologne

14 *—% Espagne f
\ Royaume Uni

12

Facteur de distribution

0.8

0.6

Mois

Figure 3.3: Distribution mensuelle de SOx

3.6 Méthodologie d’analyse

3.6.1 Les mesures du réseau EMEP

Pour analyser les performances du modele POLAIR3D, nous avons utilisé les
données de mesures du réseau d’EMEP comme référence. Pour plus de détails sur
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Pays 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
Albania 2.06 | 1.83 | 1.57 | 1.26 | 1.08 | 0.42 | 0.35 | 0.35 | 0.38 | 0.38 | 0.93 | 1.39
Austria 1.38 | 1.26 | 1.16 | 1.11 | 0.94 | 0.78 | 0.66 | 0.61 | 0.76 | 0.90 | 1.12 | 1.32
Belgium 1.17 | 1.14 | 1.08 | 1.04 | 0.93 | 091 | 0.81 | 0.74 | 0.88 | 1.01 | 1.11 | 1.18
Bulgaria 1.25 | 1.30 | 1.21 | 1.08 | 1.00 | 0.85 | 0.78 | 0.78 | 0.80 | 0.83 | 1.01 | 1.11
Switzerland | 1.34 | 1.22 | 1.15 | 1.10 | 0.94 | 0.82 | 0.71 | 0.60 | 0.74 | 0.90 | 1.13 | 1.35
Rep.Tchec 142 | 1.25 | 1.13 | 1.02 | 0.85 | 0.79 | 0.72 | 0.72 | 0.78 | 0.94 | 1.16 | 1.22
Germany 123 | 1.18 | 1.09 | 1.03 | 0.88 | 0.84 | 0.82 | 0.82 | 0.88 | 0.96 | 1.09 | 1.18
Denmark 143 | 1.24 | 1.08 | 0.97 | 0.81 | 0.70 | 0.60 | 0.70 | 0.86 | 0.95 | 1.20 | 1.45
Spain 1.07 | 0.93 | 0.95 | 0.98 | 0.97 | 0.98 | 1.01 | 0.90 | 0.90 | 1.03 | 1.10 | 1.18
Finland 1.30 | 1.25 | 1.20 | 1.09 | 0.93 | 0.81 | 0.66 | 0.64 | 0.76 | 0.95 | 1.14 | 1.27
France 1.39 | 1.28 | 1.16 | 1.09 | 0.89 | 0.74 | 0.73 | 0.67 | 0.69 | 0.87 | 1.07 | 1.42
Greece 1.09 | 1.14 | 1.06 | 0.97 | 0.94 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.94 | 0.95 | 1.01 | 0.96
Hungary 178 | 1.44 | 125 | 0.91 | 0.69 | 0.59 | 0.55 | 0.57 | 0.66 | 0.88 | 1.28 | 1.40
Ireland 1.19 | 1.19 | 1.09 | 1.10 | 0.98 | 0.77 | 0.80 | 0.73 | 0.77 | 1.00 | 1.14 | 1.24
Italy 1.09 | 1.15 | 1.11 | 1.04 | 0.96 | 0.91 | 0.91 | 0.84 | 0.89 | 1.01 | 1.04 | 1.05
Luxembourg | 0.96 | 0.98 | 0.99 | 1.00 | 0.95 | 0.94 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.99 | 1.16 | 1.11
Netherlands | 1.11 | 1.05 | 1.03 | 1.04 | 0.97 | 0.95 | 0.91 | 0.89 | 0.92 | 0.97 | 1.04 | 1.12
Norway 1.09 | 1.09 | 1.12 | 1.05 | 0.91 | 0.89 | 0.84 | 0.78 | 0.93 | 1.04 | 1.11 | 1.15
Poland 1.50 | 1.29 | 1.19 | 1.03 | 0.76 | 0.71 | 0.64 | 0.64 | 0.73 | 0.92 | 1.22 | 1.37
Portugal 1.01 | 0.81 | 0.86 | 0.97 | 1.03 | 1.04 | 1.05 | 1.00 | 1.01 | 1.05 | 1.05 | 1.12
Roumania 1.20 | 1.20 | 1.16 | 1.02 | 0.97 | 0.90 | 0.84 | 0.85 | 0.85 | 0.90 | 1.05 | 1.06
Sweden 1.29 | 1.20 | 1.19 | 1.09 | 0.91 | 0.83 | 0.63 | 0.61 | 0.78 | 0.99 | 1.18 | 1.30
Russian Fed | 1.31 | 1.18 | 1.13 | 1.02 | 0.84 | 0.82 | 0.77 | 0.79 | 0.84 | 0.95 | 1.13 | 1.22
Turkey 1.12 | 1.07 | 1.04 | 0.98 | 0.95 | 0.92 | 0.87 | 0.93 | 0.94 | 0.99 | 1.09 | 1.10
UK 1.16 | 1.16 | 1.24 | 1.10 | 0.87 | 0.89 | 0.85 | 0.73 | 0.87 | 0.97 | 0.99 | 1.17
Yugoslavia | 1.18 | 1.25 | 1.17 | 1.06 | 0.96 | 0.84 | 0.83 | 0.85 | 0.91 | 0.93 | 1.00 | 1.02

Table 3.3: Distribution mensuelle de SOx autour de la moyenne annuelle
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Figure 3.4: Distribution journaliere : SOx Figure 3.5: Distribution journaliere : NOX

Figure 3.6: Réseau de mesure européen d’EMEP
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ce réseau on peut se référer au site-web “www.emep.net”. Le réseau contient 151
stations étendues sur I’Europe (figure 3.6).

Les stations fournissent des mesures horaires O3, a quelques exceptions pres.
Alinsi, nous ne prenons en compte pour notre analyse que les stations dont la dispo-
nibilité de mesures dépasse 12 mesures par jour (50%). Le nom des stations et leurs
altitudes sont présentés dans I'annexe D.

3.6.2 Mesures statistiques de ’erreur

Il existe plusieurs facons pour évaluer les performances d’'un modele par rapport
a un champ de référence. Dans notre cas, le champ de référence est donné par les
mesures d’observations issues du réseau EMEP.

Nous calculons les parametres suivants pour évaluer les performances du modeéle :
N

. . - 1
— Le biais défini par I ;(CMod — Clifes)-
N désigne le nombre de points ol la comparaison est faite, autrement dit les
points ou les mesures sont disponibles.

Cet indicateur nous permet de voir si le modele sur-estime ( dans le cas ot le
biais est positif) ou sous-estime (dans le cas ou le biais est négatif) les valeurs
observées. Si la valeur est nulle cela ne signifiera pas que le modele est parfait
mais juste l'absence d’une erreur répétitive entre les valeurs estimées par le
modele et les mesures.

— L’erreur quadratique moyenne ou RMS (Root Mean Square) de
Perreur, défini par :

1 N
RMS = 5 ;(CMES — Chtoa)? (3.2)

Ce parametre nous permet d’estimer I'erreur commise (en valeur absolu) par
le modele.

— La corrélation entre les mesures et les résultats du modele, définie entre 0
et 1, par :
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cov(Mes, Mod)

OMes * OMod

N (3.3)

1 _ _
cov(Mes, Mod) = N Z(CMes — Ches) * (Crod — Ctod)

=1

Corr(Mes, Mod) =

Chures €t Crroq sont les valeurs moyennes respectivement des données de mesure
et de modele. opes €t orog sont les écarts type relatif, respectivement des
mesures et des résultats issus du modele.

— Le nuage de points (Scatter-plots) autour de la droite Model — Mesure = 0,
et compris entre les deux droites Model = Mesure 2 et Model = Mesure/2.

— La distribution de fréquence qui représente le pourcentage de stations de
mesures dont la différence entre les valeurs mesurées et simulées par le modele
POLAIRS3D est inférieure en valeur absolue a 50, 40, 30, 20, 10, 5, 2 et 1

pg/m?.

3.6.3 Résultats de 1’évaluation

Le modele POLAIRD3D est utilisé avec la chimie RACM sur ’Europe pendant
la période du 24 Juin au 30 Septembre 2001, avec un pas de temps de 600s
et une sauvegarde horaire des résultats. Les concentrations d’ozone obtenues sont
interpolées sur la grille des observations (figure 3.6) et nous ne nous intéressons
qu’aux concentrations au premier niveau modele a 15.5m. Pour cela nous avons
calculé la moyenne journaliere et le maximum journalier simulés par le
modele, qui seront comparés aux résultats des mesures.

La moyenne journaliére ainsi que le maximum journalier observé de 1’ozone
sur toutes les stations sont assez variables d’un jour a l'autre comme peuvent le
représenter les figures 3.7 et 3.8. La moyenne sur toutes les stations est de 69.43
(ng/m?) simulée contre 67.09 (ug/m?3) observée pour la moyenne journaliere et
86.70 (ug/m?3) simulée contre 92.91 (ug/m?) observée pour la maximum journalier.

Dans les tableaux 3.4 et 3.5 sont représentées les statistiques relative a la
moyenne journaliere, modele et mesure a chacune des stations de mesures. Pour le
biais entre les mesures et le modele, sa valeur est de +2.3ug/m? en moyenne sur
toutes les stations, ce qui signifie que le modele a tendance a surestimer par rapport
aux observations, et dans 90% des cas le biais ne dépasse pas 28 ug/m?®/m3 (figure
3.13). La RMS moyenne sur tous les points de mesures est de 22.32(ug/m?).
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Pour les résultats obtenus pour le maximum journalier, les statistiques de toutes
les stations du réseau sont présentées dans les tableaux 3.6 et 3.7. Le biais moyen
est de lordre de —6.21(ug/m?) ce qui veut dire que le modele a plutot tendance a
sous-estimer ce pic journalier, et dans 90% des cas le biais ne dépasse pas 27 ug/m?
(Figure 3.13). La corrélation est sensiblement meilleure par rapport a celle obtenue
pour la moyenne journaliére, de ’ordre de de 0.505. La RMS moyenne sur tous les
points de mesures est de 25.3ug/m?, valeur plus importante que celle associée a la
moyenne journaliére.

Les figures 3.9 et 3.10 présentent les séries temporelles de la moyenne journaliere
et du maximum journalier pour quelques stations du réseau européen EMEP. Les
chutes brutales a des valeurs nulles signifient que les données de mesures ne sont
pas disponibles ces jours la. En général, le modele respecte assez bien la variabilité
temporelle et spatiale des concentrations de 1’ozone.

Les figures 3.11 et 3.12 schématisent respectivement pour la moyenne journaliere
et le maximum journalier, le nombre de stations autour de la droite ¥ = X, et

5 <Y < 2X (ou Y est le modele et X est la mesure), on constate qu’un grand

nombre de stations sont bien distribuées autour de la droite Y = X, ce qui montre
une autre fois la qualité du modele a représenter raisonnablement bien la distribution
spatiale des concentrations de I’ozone.
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Stat MOY MOY BIAIS RMS CORR Stat® MOY MOY BIAIS RMS CORR
MODELE MESURES MODELE MESURES

1 81.10 75.73 5.37 14.54 0.70 53 72.96 71.39 1.5799 15.85 0.095
3 79.77 89.29 -9.92 19.67 0.70 59 105.44 88.85 16.594 27.36 0.0075
4 79.77 82.31 -2.54 15.65 0.70 60 81.53 56.04 25.49 31.873 0.10
5 77.05 76.32 0.72 14.43 0.75 61 92.01 98.88 -7.01 20.74 0.39
7 77.93 96.63 -18.70 26.46 0.70 62 102.49 102.95 -0.519 18.37 0.47
8 81.36 79.19 1.818 17.56 0.60 63 86.79 65.31 21.47 28.61 0.11
9 79.77 108.59 -29.58 33.23 0.66 64 111.53 93.68 17.86 23.96 0.38
10 79.03 101.70 -22.66 27.92 0.66 65 84.60 88.75 -4.197 19.30 0.30
11 79.77 110.18 -30.40 33.98 0.69 66 101.49 87.09 14.21 20.91 0.52
12 81.73 99.74 -18.01 24.44 0.72 67 95.42 105.31 -9.892 22.96 0.14
13 73.37 87.62 -14.25 22.87 0.72 68 68.65 66.13 2.235 17.06 0.28
14 75.95 70.50 5.444 15.26 0.73 70 70.93 74.39 -3.473 15.70 -0.0067
15 77.05 82.45 -5.393 17.97 0.72 71 77.00 69.52 7.776 12.80 0.53
16 81.73 101.50 -18.59 26.30 0.65 72 71.29 50.73 20.55 25.17 0.22
17 77.05 74.89 2.15 15.74 0.72 73 76.94 56.65 20.29 24.86 0.32
18 77.39 70.20 7.18 17.35 0.65 74 64.95 90.96 -26.29 37.17 0.54
19 77.39 75.18 2.20 16.25 0.66 75 51.14 68.18 -17.03 28.47 0.53
20 53.87 65.03 -11.15 23.32 0.55 76 70.71 60.93 9.42 19.83 0.61
21 44.83 64.87 -20.03 28.07 0.59 78 87.62 88.61 -1.751 18.40 0.44
22 42.61 54.15 -11.53 20.40 0.63 79 83.13 65.82 19.66 26.12 0.40
23 73.97 67.59 6.37 18.02 0.60 80 73.97 63.13 10.84 20.30 0.65
24 76.04 67.51 8.52 18.85 0.65 81 44.69 42.19 2.494 13.86 0.51
25 73.97 95.52 -21.54 31.14 0.61 82 43.53 36.63 6.81 20.35 0.19
26 76.04 93.159 -17.81 25.81 0.70 83 42.39 54.17 -11.47 19.91 0.25
28 70.86 75.26 -4.40 19.45 0.61 84 45.59 56.32 -10.46 18.60 0.61
29 67.82 66.97 0.18 14.48 0.73 85 56.61 58.85 -0.67 15.18 0.23
30 57.04 74.85 -14.90 20.90 0.37 86 38.32 59.84 -21.517 27.48 0.32
31 59.28 60.53 -1.12 16.37 0.70 87 41.96 46.93 -4.965 16.22 0.64
32 64.97 96.24 -31.27 39.85 0.56 88 52.34 48.68 3.668 16.32 0.33
33 56.43 74.62 -18.19 29.47 0.57 89 41.38 37.45 4.465 16.39 0.50
34 73.37 86.85 -13.53 22.92 0.73 91 39.42 49.26 -10.40 20.62 0.45
35 62.43 53.30 9.13 16.54 0.69 92 38.92 48.07 -13.09 19.59 0.45
36 60.24 87.41 -27.17 36.91 0.59 93 37.73 60.66 -23.03 32.47 0.22
37 63.43 61.76 1.67 11.34 0.77 94 49.18 49.45 -0.27 16.50 0.47
39 53.28 49.39 3.23 15.23 0.72 96 39.00 56.62 -16.59 22.79 0.27
42 65.81 60.59 4.47 12.85 0.74 97 38.76 56.97 -19.31 25.33 0.30
44 65.32 63.37 3.51 16.63 0.67 98 46.98 50.13 -1.90 16.75 0.59
46 59.19 54.19 6.75 14.63 0.69 102 82.75 74.27 9.01 18.99 0.52
47 59.11 67.62 -0.349 19.71 0.42 103 38.66 56.80 -18.07 26.60 -0.08
48 61.81 61.28 0.527 13.28 0.55 104 91.37 78.57 12.23 25.91 0.22
49 60.82 60.59 0.226 15.50 0.34 105 79.52 61.09 18.53 25.28 0.71
50 65.31 48.84 16.3 19.54 0.68 106 76.61 62.32 14.32 22.56 0.26
51 65.31 55.67 10.307 16.02 0.55 107 73.97 43.52 29.37 32.47 0.24
52 76.81 57.84 18.978 22.99 0.35 110 46.55 48.06 -0.60 13.74 0.54

Table 3.4: Numéro de 1a station(Stat®), Moyenne journalidre modéle (MOY MODELE), Moyenne journalidre mesurée (MOY
MESURE), le biais, la RMS et le coefficient de correlation (CORR) pour 1’ozone
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Stat MOY MOY BIAIS RMS CORR
Modele Mesures
111 39.77 47.01 -6.94 17.69 0.59
112 70.67 45.71 24.951 28.05 0.36
113 61.19 52.66 8.53 14.72 0.20
115 72.12 37.59 34.52 37.47 0.15
116 76.80 45.76 31.10 34.10 0.47
118 71.76 60.84 10.90 18.89 0.33
120 74.85 55.05 19.79 23.67 0.43
122 70.38 43.97 26.40 29.14 0.43
124 63.96 62.49 1.47 14.00 0.12
125 63.48 48.24 15.24 20.54 0.08
126 76.80 46.88 29.63 32.80 0.45
127 78.40 57.54 20.86 25.10 0.36
128 68.59 79.92 -11.32 25.48 0.42
129 77.19 66.46 10.72 16.82 0.60
130 80.13 56.35 23.77 27.45 0.41
131 69.67 69.80 -0.47 23.62 0.10
134 79.99 62.57 18. 24.80 0.02

Stat MOY MOY BIAIS RMS CORR
Modele Mesures
134 79.99 62.57 18. 24.80 0.02
135 78.33 38.60 41.1 43.16 0.17
136 69.15 62.46 6.52 17.40 0.34
137 70.03 63.17 6.86 14.73 0.69
138 81.11 59.32 22.15 25.98 0.47
139 66.31 52.99 13.31 19.09 0.15
140 80.64 68.36 12.23 16.34 0.68
141 73.21 46.03 27.18 31.79 0.17
142 81.24 47.27 33.96 35.87 0.61
143 84.03 64.52 19.61 26.49 0.35
144 84.03 92.74 -8.30 18.05 0.61
145 84.03 109.60 -25.60 30.29 0.65
146 84.03 89.91 -6.14 20.47 0.65
148 76.22 50.76 25.43 31.54 0.42
149 80.34 59.30 21.03 26.38 0.09
150 78.45 49.20 23.05 26.37 0.71
120 stat® 69.43 67.10 2.32 22.32 0.47

Table 3.5: Suite de Table 3.4
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Stat® MAX MAX BIAIS RMS Corr Stat MOY MOY BIAIS RMS Corr
MODELE MESURES MODELE MESURES
1 106.59 110.23 -3.64 20.48 0.72 49 70.81 81.92 -11.11 26.37 0.24
3 102.41 107.10 -5.31 18.63 0.76 50 77.30 70.5 6.55 17.42 0.48
4 102.41 108.52 -6.10 19.598 0.74 51 77.30 80.66 -2.62 18.18 0.50
5 100.59 104.75 -4.16 21.441 0.73 52 87.24 86.41 0.83 18.85 0.22
7 100.47 116.83 -16.36 26.248 0.75 53 80.60 89.07 -8.43 21.39 0.10
8 105.77 105.59 -0.26 17.777 0.73 59 125.50 113.80 11.69 27.74 0.035
9 102.41 123.58 -21.96 30.738 0.63 60 97.93 71.62 26.30 33.76 0.26
10 101.11 117.63 -16.51 26.00 0.68 61 112.13 133.73 -21.87 34.75 0.39
11 102.41 125.25 -22.83 30.66 0.65 62 121.48 126.67 -5.32 24.95 0.50
12 107.26 116.48 -9.21 19.04 0.77 63 107.96 90.24 17.72 30.02 0.046
13 95.28 112.96 -17.68 26.79 0.76 64 128.45 119.05 9.40 21.62 0.38
14 98.91 103.76 -4.85 18.64 0.80 65 105.81 114.61 -8.89 23.88 0.33
15 100.59 104.52 -3.92 18.93 0.78 66 121.16 113.09 7.93 18.36 0.60
16 107.26 122.55 -13.40 23.67 0.70 67 118.07 122.95 -4.88 23.53 0.12
17 100.59 112.60 -12.01 25.32 0.77 68 85.87 98.64 -13.08 28.47 0.25
18 101.14 108. -6.85 23.23 0.71 70 77.39 89.83 -12.49 22.59 -0.03
19 101.14 107.09 -5.94 21.28 0.73 71 85.79 96.62 -11.60 18.26 0.35
20 73.76 93.43 -19.67 34.09 0.60 72 77.51 66.12 11.41 19.82 0.30
21 64.87 95.72 -30.85 41.77 0.63 73 85.41 75.77 9.63 18.20 0.37
22 63.40 93.59 -30.19 42.47 0.62 74 86.59 113.29 -26.89 40.89 0.63
23 95.19 106.11 -10.91 24.25 0.71 75 70.47 95.03 -24.55 38.10 0.60
24 98.61 106.53 -7.92 25.27 0.72 76 92.18 86.87 4.95 20.79 0.70
25 95.19 113.77 -18.58 30.84 0.67 78 108.57 109.01 -1.50 22.1 0.49
26 98.61 114.18 -16.23 28.79 0.72 79 103.63 89.64 16.74 25.54 0.57
28 93.47 94.08 -0.60 21.29 0.70 80 95.19 89.71 5.47 22.830 0.71
29 90.52 93.91 -4.16 20.07 0.75 81 55.68 60.44 -4.76 18.83 0.35
30 68.08 99.69 -27.931 37.20 0.17 82 56.54 57.19 -0.73 17.75 0.44
31 79.20 96.34 -16.825 28.37 0.72 83 53.95 75.11 -20.92 32.03 0.26
32 86.89 115.18 -28.29 39.37 0.66 84 62.08 76.95 -14.57 24.59 0.61
33 77.56 98.95 -21.39 33.91 0.68 85 67.37 69.52 -1.75 16.467 0.20
34 95.28 107.27 -12.20 22.86 0.79 86 51.18 77.33 -26.14 36.95 0.32
35 83.10 86.60 -3.50 19.27 0.75 87 61.48 79.07 -17.58 30.36 0.61
36 80.63 107.57 -26.94 35.89 0.72 88 63.57 65.75 -2.18 17.662 0.36
37 81.38 84.35 -2.966 15.20 0.77 89 56.22 67.69 -10.76 22.86 0.55
39 71.90 83.03 -10.88 26.13 0.74 91 57.16 78.36 -21.48 36.04 0.53
42 82.58 88.44 -6.59 19.99 0.71 92 55.98 66.59 -15.53 25.90 0.40
44 87.92 83.93 5.91 20.90 0.69 93 52.47 86.59 -34.29 48.45 0.15
46 77.11 85.41 -5.78 20.64 0.70 94 65.51 77.83 -12.32 27.06 0.52
47 81.10 109.44 -17.81 32.20 0.59 96 48.64 74.27 -24.57 34.60 0.18
48 76.20 80.73 -4.52 17.404 0.59 97 51.25 82.15 -32.07 40.68 0.32

Table 3.6: Numéro de la station, Maximum journalier simulé (MAX MODELE), Maximum journali¢re mesurée (MAX MESURE),
le biais , la RMS et le coefficient de corrélation (CORR) pour ’ozone
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Stat MOY MOY BIAIS RMS CORR Stat® MOY MOY BIAIS RMS CORR
Modele Mesures MODELE Mesures

98 65.89 85.46 -18.25 30.72 0.66 129 92.16 91.20 0.95 15.62 0.62
102 109.01 117.14 -6.86 23.48 0.61 130 97.19 84.97 12.21 22.11 0.50
103 50.25 66.89 -16.51 25.26 0.11 131 85.32 98.85 -13.89 31.92 0.08
104 107.25 152.09 -45.46 62.58 0.22 134 91.69 90.56 2.00 26.46 0.03
105 106.23 128.16 -21.78 42.71 0.70 135 101.76 84.11 20.48 27.09 0.49
106 90.70 87.03 3.73 20.41 0.33 136 78.91 86.86 -8.16 22.53 0.43
107 85.01 69.42 14.84 21.89 0.38 137 82.56 85.15 -2.58 17.02 0.67
110 63.83 73.62 -8.51 22.25 0.59 138 92.94 82.82 10.57 17.85 0.60
111 59.38 86.15 -26.65 42.13 0.63 139 71.96 65.12 6.84 15.78 0.26
112 79.35 68.64 10.70 17.75 0.38 140 93.48 85.13 8.28 15.69 0.67
113 66.01 67.65 -1.64 14.07 0.22 141 78.92 67.48 11.43 20.94 0.14
115 78.80 62.16 16.64 23.15 0.21 142 92.46 70.37 22.09 25.95 0.66
116 86.37 69.55 16.90 22.38 0.50 143 108.02 117.51 -9.50 24.13 0.60
118 81.43 83.40 -2.057 19.25 0.36 144 108.02 115.27 -6.7 20.24 0.63
120 85.10 74.47 10.63 19.76 0.41 145 108.02 128. -20.07 28.58 0.63
122 79.00 65.01 13.96 20.46 0.49 146 108.02 113.46 -5.86 21.16 0.66
124 71.48 79.96 -8.488 19.07 0.21 148 99.23 84.15 15.06 28.72 0.47
125 68.79 59.47 9.315 17.23 0.18 149 100.91 91.182 9.73 23.83 0.17
126 86.37 68.67 17.46 24.40 0.50 150 102.65 81.82 13.33 21.76 0.76
127 98.28 92.30 5.984 23.12 0.41

128 91.07 102.75 -11.68 28.97 0.48 120 stat® 86.70 92.91 -6.2 25.3 0.505

Table 3.7: Suite de Table 3.6
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Moyenne journaliére de I'Ozone
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Figure 3.7: Compraison du profil de la moyenne journaliere pendant la période de
validation du 24 Juin au 30 Septembre entre POLAIR3D et les mesures : moyenne
sur toutes les stations du réseau EMEP

Conclusion

Dans le premier chapitre de cette partie nous avons donné une description du
modele Eulérien de Chimie-Trasnport POLAIR3, développé dans I’objectif de fournir
une plateforme numérique pour les études de dispersion atmosphérique. Le modele
se caratérise par :

e Sa modularité :
Plusieurs mécanismes chimiques peuvent étre employés sur la base d’une norme
uniforme pour SPACK le préprocesseur chimique de POLAIRS3D. Ils incluent,
selon l’application, la chimie en phase gazeuse (EMEP, CBM4, RACM,...), la
chimie multiphasique (chimie aqueuse et des aérosols), métaux lourds, mercure,
radionucleides, etc...

e Sa capacité multi-fonctions :
POLAIRS3D fournit I’évolution en temps et en espace pour un ensemble d’es-
peces chimiques données (modele direct). L’adjoint et les versions tangente
linéaires de POLAIR3D (dits modeles dérivés) sont disponibles automati-
quement en utilisant le différentiateur automatique Odyssee [27]. Les modeles
adjoint et tangent linéaire de POLAIR3D sont nécessaires pour les méthodes
variationnelles dans I’assimilation de données, et pour les études d’analyse de
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Maximum journalier de I'Ozone

Moyenne europénne : (RMS=21.4,BIAIS=-4.16,CORREL=0.73)
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Figure 3.8: Compraison du profil de la maximum journalier pendant la période de
validation du 24 Juin au 30 Septembre entre POLAIR3D et les mesures : moyenne
sur toutes les stations du réseau EMEP

sensibilité.
e Sa capacité multi-échelles :

POLAIR3D peut étre employé a 1’échelle régionale /urbaine (en général 100 km
x 100 km) ou/et a ’échelle régionale/continentale (typiquement sur ’Europe).

L’objectif dans ce deuxieme chapitre était de quantifier les performances du
modele POLAIR3D développé et décrit lors du premier chapitre. Nous avons
présenté un exemple d’étude préliminaire de validation, sur une période de 3 mois
et sur 'Europe en se focalisant sur la concentration de I'ozone.

Nous avons pu vérifier que le modele obtient des résultats satisfaisants et
tres réalistes en reproduisant des concentrations de ’ozone comparables a celles
mesurées (biais=-6.2(ug/m?3), RMS= 25.3(ug/m?) pour le maximum journalier).

Pour completer ce travail de validation, il est a noter que d’autres travaux
sont en cours de rélisation pour valider le modele a d’autres échelles (régionale,
urbain) en comparaison & des résultats de compagnes de mesures récentes avec une
focalisation, en plus de 1’ozone sur d’autres especes chimiques telles que le NOs,
NO , 502, CO et les particules. De plus, des paramétrisations ont été amélio-
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Moyenne journaliére de 'Ozone Maximum journaliére de I'Ozone
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Figure 3.9: Compraison du profil de la moyenne journaliere et du maximum
journalier pendant la période de validation du 24 Juin au 30 Septembre entre
POLAIR3D et les mesures, sur quelques stations du réseau EMEP
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Figure 3.10: Compraison du profil de la moyenne journaliere et du maximum
journalier pendant la période de validation du 24 Juin au 30 Septembre entre
POLAIR3D et les mesures, sur quelques stations du réseau EMEP



94 Chapitre 3. Fvaluation du modéle Chimie-Transport POLAIR3D par comparaison aux données

du réseau EMEP pour l’été 2001

Moyenne journaliére: Ozone

200

180

160
144

120

100

MODELE

280

80

40

Figure

2Q W
a4 T T

3.11:

40 &0

80 100 120 140 160 180 200
MESURES

Nuage de points Me-

sures/Modele :moyenne journaliére

Maximum Journalier: Ozone

200

180

160
140

120

100

%,

/

MODELE

80
60

L
A
D

=
A
-

40

Lz

i

20

Figure

sures/Modele :maximum journalier

MESURES

3.12: Nuage de

Distribution de fréquence

Différence d’ozone (simulé et mesuré)

100 -
0
c

S 8of -
g
%]
(0]
T
S

< 60 i
2
g
3
E
3

O 40+ -
[0)
o
c
1)
=]
g

A — MOYENNE JOURNALIERE |

/ — _ MAXIMUM JOURNALIER
’
0 \ \ \ \
0 10 20 30 40 50

| Ozone_simulé - Ozone_mesuré | (ug/m"3)

Figure 3.13: Distribution de fréquence

0 T T T T T T T T T |
0 20 40 80 80 100 120 140 160 180 200

points

Me-



3.6. Meéthodologie d’analyse 95

rées afin d’augmenter ces performances (ce qui n’était pas I’objectif de notre travail).

Pour la suite, nous estimerons que le modele est capable de bien représenter les
processus de Chimie-Transport a I’echelle continentale. Ainsi tout au long de cette
these, tous nos travaux sont effectués en utilisant le modele POLAIR3D.
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Réduction de modele






Chapitre 4

Tabulation réduite avec la
méthode HDMR (High
Dimensional Model
Representation)

Résumé

L’objectif de ce chapitre est d’utiliser les méthodes de tabulation réduite HDMR
(High Dimensional Representation Model), dans le contezte de réduction de la ciné-
tique chimique.

Nous présentons ici ’algorithme et le code qui ont été développés, indépendamment
du modéle utilisé. Une premiére application a la cinétique a été effectuée avec les
mécanismes EMEP, MOCA et CBMJ. A précision conservée, des gains importants
en temps calcul ont été effectués.

Une premiére application a un cas tridimensionnel est enfin présenté avec le modéle
POLAIRS3D.

99
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Introduction

La cinétique chimique fait intervenir un grand nombre de réactions et d’especes
chimiques dont les échelles de temps ont des ordres de grandeur tres différents les
unes des autres. Cette dispersion des échelles en temps induit la raideur des équations
différentielle qui décrivent la chimie. Ces équations sont, en plus, fortement couplées
entre elles et sont non-linéaires, ce qui rend plus difficile et plus cotteux la résolution
d’un modele de cinétique chimique. Ce probleme exige 'utilisation de techniques
numériques appropriées, les meilleurs algorithmes numériques restant extrémement
chers pour résoudre de telles équations ([3]).

Dans les modeles 3D de chimie-Transport, la cinétique chimique peut consommer
entre 50% et 90% du temps CPU total de la simulation. Cette situation devient
encore plus critique quand des especes et des réactions chimiques sont a rajouter
dans les modeles pour les rendre plus complets et plus réalistes(par exemple : la
prise en compte de plusieurs phases).

Une premiere approche pour répondre a cette difficulté est liée a la réduction
dynamique de tels systeémes. En se fondant sur le caractere lent/rapide des sys-
teme différentiels résultants, des modeles réduits de plus petite taille peuvent étre
construits en filtrant les composantes rapides [15].

Une seconde approche est liée au comportement statistique de ces systémes et
est fondée sur une décomposition en modes propres des solutions [16].

Une troisieme approche, basée sur des développements en polynomes paramé-
trisés et sur des interpolations des tables pré-calculées (look-up table) peut étre
utilisée comme modele de représentation pour remplacer les solveurs de chimie. On
se réfere a [17] pour plus de détails. Pour un modele ayant 1, xs, ..., z, variables
d’entrée, pour une résolution en 1/s (s points d’échantillonnage par direction), la
construction de la table traditionnelle d’interpolation nécessite ’exécution de s™ fois
le modele initial. En plus des difficultés liées aux interpolations a n dimensions, ces
approches restent prohibitives pour des modeles chimiques qui comprennent un tres
grand nombre de degrés de liberté(une centaine d’especes chimiques typiquement).

Récemment une méthode nommée “High Dimensional Model representation”
(HDMR), a été présentée dans [23] pour améliorer Uefficacité de déduction de la
relation existante entre les variables d’entrée et celles de sortie dans un modele
complexe de haute dimension.

L’objectif de notre étude est d’appliquer dans le contexte des modeles 3D de
Chimie-Transport en tant que substitut aux solveurs de la cinétique chimique afin
d’améliorer la rapidité de leur exécution et rendre ainsi possible des études d’impact
a scénarii multiples.

La méthode HDMR est un développement en n séries de fonctions de variables
d’entrée corrélées qui représentent efficacement les liens existants entre les entrées et
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sorties du modele. L’ordre k£ de I'’expansion correspond a ’effet coopératif résiduel
(une fois déduits ceux des ordres précédents) des k uplets de variables d’entrée.

Si aucune troncature n’est effectuée, le développement est exact. L’ansatz, sur
lequel se fonde la méthode HDMR, est qu’a priori, il est suffisant de se limiter
aux interactions entre couples voire triplets de variables pour restituer I’information
contenue dans les modeles physiques. Ceci est vérifié en pratique et on se limitera
ici au développement a l'ordre 2.

La méthode HDMR se caractérise par :

e des opérations basées seulement sur des manipulations algébriques tres rapides

et stables, ce qui rend la méthode efficace ;

e une exactitude comparable aux solveurs de la cinétique chimique, tout en at-
teignant une rapidité significative de temps CPU ;

e une prise en compte de toutes les variables du systeme de dimension élevée.

Elle peut étre appliquée pour différentes applications, notamment, :

e la construction d’'un modeéle opérationnel entierement équivalent au modele
d’origine (il calculera directement les concentrations d’especes de sortie a partir
des concentrations initiales d’espéce d’entrée et des parametres de forgage),

e l’identification des variables d’entrée principales du modele,

e I’étude de I'incertitude des sorties de modele en fonction de celles des variables
d’entrée. HDMR étant beaucoup plus rapide en temps d’exécution que le mo-
dele initial, une approche de type Monte Carlo est utilisable,

e l'identification des corrélations entre variables, ce qui permet d’avoir une
meilleure compréhension du comportement qualitatif du systéme.

Nous présentons ici, les principales propriétés de cette approche (section 4.1),
notre implémentation algorithmique (section 4.2), des exemples simples d’illustration
(section 4.3), une application a des cinétiques chimiques utilisées pour 1’étude de la
pollution atmosphérique troposphérique (section 4.4) et des études de sensibilités
de HDMR au point de référence et au nombre de points d’échantillonnage (section
4.5).

4.1 Présentation de la méthode HDMR

4.1.1 Formulation

La plus grande difficulté des tabulations traditionnelles des relations d’en-
trée/sortie d’un systéme complexe de grande dimension vient du nombre de calculs
qui augmente exponentiellement avec le nombre d’entrée n et le nombre de points
d’échantillonnage en s".

Considérons la variable d’entrée = = (z1,x9,...,2,) € £ avec n le nombre de
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variables d’entrée (de l'ordre de 100 ou plus dans nos applications & la cinétique
chimique), et g(x) la sortie du modéle.

L’influence des variables d’entrée sur les variables de sortie peut étre indépen-
dante et/ou simultanée. Le principe d’HDMR est d’isoler les effets coopératifs entre
variables : HDMR, exprime ainsi la sortie g(z) comme un développement exact,
lorsqu’il n’est pas tronqué, de fonctions de variables d’entrée selon :

o@) =fo+ Y fiw)+ S fulan )
i=1 1<i<j<n
+ Z fiik(@s, 25, 2) + .o+ fro,..n(T1, T2, .y Tn) (4.1)

1<i<j<k<n

ou apparaissent successivement dans le développement :
e fo qui représente un effet moyen sur g(z),

e les fonctions de premier ordre, f;(z;), qui représentent 'effet de la variable
d’entrée x; agissant indépendamment, bien que généralement le systéeme est
non-linéaire, sur la sortie g(x) (figure 4.1),

HDMR Eftfet de Premier ordre
0004

0.003 -

0.002 \

0.001 - \

-0.001 -

fi(Ti)
L =]

-0.002 -
-0.003 -

-0.004 - - . i
266 268 270 272 274 276

Température (°K)

Figure 4.1: Effet de premier ordre sur la sortie NO : le profil de la fonction f; relative
a la variable d’entrée T( Température), mécanisme EMEP
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HDMR: Effet de Second ordre

05

OH(ug/m?)
274 275

273
m 212

210
0 268 29
267 Température(°K)

Figure 4.2: Effet de deuxiéme ordre sur la sortie NO : le profil de la fonction f;; rela-
tive & la variable d’entrée T( Température) et la concentration OH (espece forcée),
mécanisme EMEP

e les fonctions de deuxieme ordre, f;;(x;,x;), qui décrivent I'effet des variables
d’entrée x; et x; agissant ensemble sur la sortie g(z) (figure 4.2),

o ...,
e le dernier terme fio  n(%1,%9,...,%,) représente le terme résiduel de toutes

les variables d’entrée agissant ensemble sur la sortie g(z).

L’intérét de la structure HDMR est que chaque fonction du développement ex-
prime la corrélation physique et leffet des variables d’entrée (en agissant seule ou
avec d’autres) sur la variable de sortie. En analysant les comportements des fonctions
du développement fy, fi, fij,..., on peut déterminer :

e les variables qui ont un effet important sur une sortie du modele,

e les variables d’entrée qui agissent seules et celles qui agissent de maniere cor-
rélée sur la sortie.

Plusieurs études [17, 23, 24, 64] prouvent qu’une expression de HDMR au
deuxieme ordre :

9@~ ot I i)+ Y fylon) (4.2)

1<i<j<n
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fournit souvent une description satisfaisante de g(x) pour des applications de di-
mension élevée liées a des modeles physiques. Ainsi, la détermination de la table
d’entrée/sortie d’un modele de grand dimension devient plus efficace et plus rapide.
Notons que la prise en compte d’un faible nombre de fonctions dans le développement
n’implique pas nécessairement une prise en compte d’un nombre petit de variables
d’entrée significatives et conserve la nature non-linéaire de la relation entrée-sortie.

4.1.2 Cout de calcul des tables HDMR

Dans la figure 4.3 nous présentons une comparaison entre le cotit de construction
des tables HDMR et la méthode traditionnelle de tabulation. Pour cette derniere
son coiit de génération des tabulations croit d’une maniere tres forte en fonction du
nombre d’entrées du modele contrairement a la méthode HDMR.

o

¥

e)

Ch
T

£—A HDMR 28me ordre
© HDMR 3eme Ordre
— Tabulation Classique L

1

T

o

(=]
T

13

T

o

h
I

Nombre de runs

o

i

—

T
T

&

i

—_

=
T

NN

0 5 10 15 20 25 30
Nombre de variables d’entrée

Figure 4.3: Coiit de génération des tables de HDMR

4.1.3 Détermination des fonctions composantes de HDMR

Nous allons a présent préciser le mode de calcul des fonctions du développement,
qui est directement relié au fondement théorique de la méthode.
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4.1.3.1 Décomposition HDMR

Etant donnée une mesure pu(dz) = Il;u;(dz;) définie sur 2, on note V' ’espace
des fonctions p-intégrables.

Pour des raisons de simplicité de présentation, les variables d’entrée z; sont
transformées afin que 0 < z; < 1. La fonction de sortie g(x) est alors définie dans le
cube unitaire K" = {(x1, 22, ..., 25) |0 < 2; < 1,i=1,2,....,n}.

Le lemme suivant suivant est fondamental et donne une décomposition en sous-
espaces vectoriels de ’espace vectoriel V :

V=" Z Vied Viy®... Y Vipa®...0Vie,  (43)

i<j 11 <12 <...<14}
avec :
e Vo={f€eV, f=CeR},
o Vi={feV, f=filz), [ filz;)dw(z;) =0},
o Vi, ={feV, f=fijlziz;), f fij(xi, zj)dpe(zr) =0, k=1,j},
o Vio.n={f€V, [ fx)dus(zy) =0, k=1,2...n}.

La décomposition HDMR est directement reliée a cette décomposition en sous-
espaces, dont la preuve constructive est la suivante :

® fo= f g9(z

L .fz xz f g Hk;ézlj'k dxk) an

L4 fzg .TZ,.T] f g Hk#z,]ﬂk(dxk) - fz(xz) - fj(xj) - an

° .
On se référe par exemple a [23, 24, 65]
4.1.3.2 Erreur de troncature

Notons par ailleurs que le développement HDMR assure que [’erreur de tron-
cature est minimale. En effet, on peut montrer que le probléme de minimisation
suivant :

min J(u) = / (9(z) — u)p(dz) |
u€Vy® ZVEBZVZJEB Z Virig..it

1<j 11<12<...<%;

(4.4)

a pour solution les premiers ordres du développement HDMR  :

u= f0+i:fz(mz) + Z fl](xlaxj) + Z fi1i2...il(xi1axiza"':xil) (45)

=1 1<i<j<n 11<12<...<%]
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La preuve se fait directement en écrivant le systeme d’optimisation associé par an-
nulation de la dérivée premiere de u.
Ceci justifie biensiir la pertinence a utiliser des troncatures de cette distribution.

4.1.3.3 Choix de la mesure u

Pour finir cette présentation, notons que le choix des poids u est crucial et dé-
termine de maniere unique le développement HDMR.

Nous allons présenter deux méthodes associées a des choix différents de u et
expliciter les fonctions de développement de HDMR :

e la méthode Cut-HDMR est associée au choix d’un point de référence au sein
du domaine €2 et la mesure choisie est alors :

,u'cut(dx) =TI, 558_@ (,’131) (46)

e la méthode RS-HDMR (Random Sampling) est associée a une distribution
équiprobable avec :

Dans la suite de ce chapitre nous nous focalisons sur la méthode cut-HDMR, la
deuxiéme approche de déterminations des fonctions composante de HDRM, dite
RS-HDMR, fera I'objet du chapitre 7 dans le cadre d’une étude de sensibilité du
modele POLAIR3D.

4.1.4 Méthode Cut-HDMR
4.1.4.1 Cut-HDMR

La méthode Cut-HDMR est déterminée par le choix du point de référence
T = (#1,%a,...,%,) dans le domaine ). Dans toute la suite, on utilise s points
d’échantillonnage des variables d’entrée dans chaque direction (ce nombre peut bien
str varier dans chaque direction, mais on présente le cas constant par souci de clarté).

Les fonctions composantes de cut-HDMR f;(z;), f(zi,2;), ... sont déterminées
numériquement par des coupes de droites, plans, volumes, etc. a travers le point
de référence ¥ du domaine €2, d’ou le nom de Cut-HDMR. Elles sont données par
[65, 66] :

fo=19(z) (4.8)
filz;) = Q(Ii,fi) — fo (4.9)
fii(@a x5) = gz, 25, 77) — filzs) — fi(z;5) — fo (4.10)

ou :
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e fo la fonction constante calculée a partir de g(x), sortie du modele évaluée
au point de référence (toutes les variables d’entrée sont prises au point de
référence ).

e Les fonctions de premier ordre f;(z;) sont calculées alors & partir de

g(z;,7') en mettant toutes les variables d’entrée au point de référence sauf
la variable x; qui est & sa valeur prise de lintervalle choisi (g(z;,Z') =
g(i‘l, e ;fi—la i, ii—l—l’ ey i‘n))
Le terme fy est soustrait de chaque sortie du modele utilisé avec z; variant
dans son intervalle de départ, comme montré dans 1'équation (4.9). Pour s
points utilisés pour chaque variable d’entrée, afin de couvrir ’espace des don-
nées d’entrée, (s — 1) exécutions de modele sont nécessaires pour calculer les
fonctions de premier ordre, 'exécution du modele au point de référence n’est
pas nécessaire vu que la fonction est égale a zéro selon la loi d’orthogonalité
(4.11). Si nous disposons de n variables d’entrée , nous aurons alors n fonc-
tions de premier ordre f;(x7), et donc nous aurons besoin d’exécuter le modele
n(s — 1) fois.

e Les fonctions de second ordre f;;(z;, ;) sont calculées & partir de g(z;, 2, %)
en mettant toutes les variables d’entrée a leur point de référence sauf les va-
riables z; and z; qui sont prises sur leur intervalle respectif couvrant tout I'es-
pace possible des données d’entrée du modele. Comme chaque variable d’entrée
est représentée par s points, (s—1)? exécutions de modele sont nécessaires pour
calculer la fonction de second-ordre f;;(z;,2;) pour chaque variable d’entrée,
les fonctions aux points de référence &;,#; valent zéro et donc 'exécution du
modele n’est pas nécessaire (4.11). Les fonctions & un ordre supérieur sont cal-
culées de la méme maniere, mais en pratique on se contente de ’ordre inférieur
2.

e Le dernier terme fio (%1, %2, ..., T5) est déterminé par la différence entre g(z)
et les fonctions déja calculées avec 1’équation (7.1).

Il est aisé de vérifier qu'une fonction composante de cut-HDMR est nulle lorsqu’une
de ses variables prend sa valeur en une composante du point de référence z, c’est a
dire :

Jivioiy(®i1, Tizy ooy Tit) |oy=z,= 0,8 € {41, 42, ..., i1} (4.11)
ce qui définit une relation d’orthogonalité entre deux fonctions composantes de cut-
HDMR selon :

Fiviowiy (@it Tiy ooy Tit) Firjoin (Ti1s Tj2y ooy Tjk) |zg=5,= 0.

.. . L. 4.12
s € {i1, 2, - i} U {J1J2---Jk } (4.12)

La génération des tables de HDMR est schématisée par la figure 4.4 et basée sur :

e le choix des variables d’entrée,
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e le choix d’un point de référence dans ’espace des variables d’entrée (nos tests
indiquent une faible sensibilité a ce choix),

e la définition des variables de sorties, pour lesquelles HDMR sera appliqué,

e l'exécution du modele initial pour calculer les différentes fonctions du dévelop-
pement HDMR pour chaque sortie définie,

e le calcul de coefficients d’interpolations linéaires et bilinéaires des fonctions de
développement HDMR dans I’espace des variables d’entrée définie,

e la sauvegarde des tables des coefficients pour chaque variable de sortie définie.

-Définition des variables d'entrée

-Définition du point de référence

-Définition de 'intervalle de balayage de chaque entrée
-Définition des variables de sortie

Modéle d'origine Modéle d'origine Modéle d'origine Modele d'origine

Calcul de I'effet moyen [|Calcul de I'effet singulier || Calcul de I'effet couplé

£

Interpolations

Y

Sauvegarde des Tables HDMR

Io i

Figure 4.4: Schéma de génération des tables de HDMR

Les procédures de minimisation et le choix optimal des fonctions de développe-
ment de Cut-HDMR a un ordre petit rendent la construction des tables efficace et
rapide. Ainsi la valeur du modele g(z) pour un point arbitraire z est obtenue a partir
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de ces tables en effectuant seulement des interpolations de dimension inférieure sur
les fonctions fi(x;), f(zi, ), - ..

Précisons pour finir le cotit du calcul de la table. Si chaque variable d’entrée
prend s valeurs dans ’espace des données d’entrée, pour construire les tables de
fi(z:), f(xi,z;) le modele est utilisé :

! .
(s - 1) fois (4.13)

L
— (n —9)li!

7

pour un ordre L général (1 < L < n). Dans le cas du second ordre, le modele initial

est utilisé :

n(n—1)(s—1)32
2

ce qui est a comparer au calcul des tables traditionnelles qui demande s™ exécutions
de modeles.

1+n(s—1)+

fois (4.14)

4.1.5 Quelques propriétés des fonctions de décomposition

Le développement HDMR possede des propriétés intéressantes, notamment pour
les aspects suivants :

e Convergence :

Comme mentionné ci-dessus, les développements en série de fonctions de
HDMR convergent rapidement, et en général l'ordre 2 est suffisant pour
représenter le comportement des variables d’entrée vis-a-vis des variables de
sortie [65].

e (Conservation des lois Physiques :

Si un ensemble de sorties {f!(x), f?(x), f3(x), ..., f*(x) } obéit & un ensemble
de lois linéaire de conservation (de masse, d’énergie, de moment,..) leurs
approximations par HDMR, a n’importe quel ordre, obéissent également a ces
lois de conservation [65].

e Décomposition en variance par RS-HDMR :

En utilisant la propriété d’orthogonalité des fonctions composantes de RS-
hdmr, la variance totale o de g(z) induites par toutes les variables d’entrée
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peut étre décomposée en une série de variances des contributions des variables
d’entrée [65] :

UQZiUiZ-i- Z 0?]--1—... (4.15)
i=1

1<i<j<n

Cette propriété est utile pour I'analyse d’incertitude (la décomposition ci-
dessus est valable sur tout le domaine). Selon les importances de o2, ij, etc...,
il est facile de suivre comment 'incertitude des variables de sortie est influencée
par les incertitudes des variables d’entrée.

4.1.6 Méthode MPcut-HDMR

En pratique, on a vu que l'on se limite a l'effet des variables agissant seules
et/ou en combinaison avec d’autres variables (troncature au 2éme ordre ).

Néanmoins, dans quelques cas, la prise en compte du deuxieéme ordre n’est pas
suffisante, et on peut devoir aller plus loin dans la troncature du développement
HDMR, jusqu’a l’ordre 3, 4 ou plus.

La prise en compte d’ordres supérieurs exige 1'utilisation d’un grand nombre de
simulations de modele et une grande disponibilité de mémoire pour la construction
des tables HDMR. Dans le tableau 4.1 sont présentés, le nombre de simulations et
la mémoire nécessaire pour la production des fonctions de développement HDMR
en fonction de ’ordre retenu.

Ainsi pour un nombre de variable d’entrée N=100 et le nombre d’échantillonnage
N; = 10, la mémoire demandée s’éleve a 65 GO. Avec I'état de ’art des stations
de travail actuelles, cette puissance demandée reste prohibitive, encore plus quand
I’ordre 2 et 3 ne sont pas suffisants pour représenter le modele a réduire par HDMR.

Dans ce contexte et afin de réduire les ressources demandées et le nombre de
simulations pour construire la table HDMR qui nécessiterait une prise en compte
d’ordre supérieur a 2, une méthode dite MP-Cut HDMR’ a été présentée
dans [67]. L’idée de base de cette méthode est d’approcher les fonctions d’ordre
supérieures (fi, i,,..;,) par des fonctions d’ordre inférieur. Dans le cas de l'ordre 3,
I'idée est d’estimer les fonctions de développement HDMR de troisiéme ordre f;j a
partir des fonctions de second ordre, d’une maniere optimale.
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Ordre de troncature 1 2 3
N(N — 1)(Ns — 1)2
Nombre de Runs 1+N x Ng 1+N % Ng 14+N x Ng + 5
N(N —1)(Ng — 1)? N(N —1)(N —2)(Ns —1)3
+ 9 + 6

Mémoire demandée | (1 + N x Ng)*Noy*4 (1+ N *N; (1+N=*Ns +

N(N —1)(Ns — 1)2

N(N — 1)(Ng — 1)2 4 N(N —1)(N —2)(Ns — 1%3

* 6

)*Nout*4

(octet)

)*Nout*4

Table 4.1: Nombre de simulations et mémoire demandée pour le calcul des fonctions
de Cut-HDMR

i@, 25, 2x) 2 Gigi(wi, 25, 2x) fo + by (@, w) Fi(2:)
+ ik (i, 2x) f(25) + Bij (@i, x5) fi (2x)
+ ¢k($k)ﬁj(xi; zj) + ¢j(xj)f;k(xia )
+ @) fir (x5, 1)

(4.16)

ot ¢;(z;), ¢;(x;), or(@k),--s0ijk (i, x4, Tx) sont des polynémes spécifiques (voir
plus loin) et fo, fi(@;),---,fix (2}, Tx) sont des fonction cut-HDMR pour une fonction
particuliere f(z) qui dépend de la fonction g(x) qu’on cherche & approcher par
HDMR.
Supposons que g(z) est approchée par Cut-HDMR avec une troncature d’ordre 2,
au point de référence Z. L’erreur faite avec cette approximation est :

ro(z) = g(z) — fo — ifz(ﬂfz) - Z fij (@i, z5)
i=1 1<i<j<n (4.17)

ro(z) & Z fije(xi, x5, Tx)

1<i<j<k<n

Les fonctions fi;x(z;, 2, zx) de développement HDMR peuvent étre prises comme

des sommes des termes du développement de Taylor & un point de référence 2° =




112 Chapitre 4. Tabulation réduite avec la méthode HDMR (High Dimensional Model
Representation)

0

(7,2}, 23) qui contiennent seulement les variables (x;, z;, zx) selon :

fz‘jlc(xi, zj, JCk) = fijk Z af”k (sz - .Z‘?)

ox;
, . (4.18)
1 0% fiji(2°) 0
> * (z — ;) (2 — @;) +
—1 2! (%,8:5]
Si nous considérons un sous-ensemble I = (iy,49,43) de 1,2,3,....,n et z; =
Tiys Tiyy Tigy Tr = iy, Tiy, Tiy point de référence associé a z; et z; = Z;,, Z,, Zis

un deuxiéme point de référence choisi dans z = (x1, 23, ..., z,,) différent de z;, la
méthode MPcut HDMR donne "approximation des fonctions HDMR d’ordre supé-
rieure ([67]), pour une fonction d’ordre m (m > 2 ), m = [+ 1, ou 1 est 'ordre de
la troncature HDMR,, fiizis...im (Tiys Tiy, Tigy .oy Tip, ) selon :

filizis...im (xh J xiza xisa (LD ‘rim)

= Tl(va jI)
~ H -Tzs xzs TZ(Z[,.fI)
_ Zzs
= s (xlr — Ti,) —is I (i, — T, -
+Z[ H = — )Tl(xis’ZIsax )_H (7. — Tl(zlax )]
s=1 r=lyippis i Tir o1 \Bir = Liy
o (75, — T4,) g
+ Z [ H %rl(xi',n)xis”ziris’x )
1<r<s<m t=1,itFir,is Ziy — xit)
o (i, — Ty,) oz, — Ty,)
- H ﬁrl(ﬁfwzzw H . Zt)rl(ivis,fis,fl)
t=1,is#i, © " Liy t:l,zt;ézs — Ty
e -th - i R
+ H Tl(ZI,fU )]
= Zu

(4.19)

o U (resp. %) est le vecteur référence Z; (resp. Z) sans 1’élément Z;, (resp. Zy,),

e " (resp. 77") est le vecteur référence z; (resp. Z;) sans les éléments z;, et
zZ;, (resp. Z;, et @;,),

e ry(x7, ) est la valeur du résidu calculé au point de référence z; sauf aux
éléments de I,

Pour le cas de m=3, et I = (z;,, xi,, T;i,), les résidus sont exprimés selon :
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TZ(ZI, .’EI) — g(zilaz’iza Ziga ji1i2i3) _ g(zil, Zi2’ i_i1i2)

- g(ziu 2i3a jilig) - g(ziza Ziga 'i.i2i3) (420)
+ 92y, ) + 9205, ) + 9 (245, 2°) — g()

=t

) (xila ZII ) 3_:[) = g(xiu 21'27 Ziaa jilizjs) - g(xin Zizv jilh)
- g(xilagisafili:s) - g(zigazisaji2i3) (421)
+ 9(2iy, 7) + 9(Zi,, ) + g(Zi5, T°) — 9(7)

T2 (xiu Ly, 2§1i27 ij) = g(‘riu Ly, 21'3’ i‘iliﬂs) - g(xiu Ly, jili2)

- g(xim Zia) iilis) - g(xiza Zisa CEi2i3) (422)
+ g(xin jil) + g(xiw ji2) + g(xisa fis) - g(.’f)

Le calcul des fonctions ordre supérieur de MPcut-HDMR ne fait interve-

nir que des fonctions de premier ordre ry(z;,, 2, Z") et de deuxiéme ordre

ro (i, Tiy, 222, Z1) respectivement. Cette approche réduit notablement le nombre
d’échantillonnages pour le calcul des fonctions d’ordre supérieur en comparaison de
la méthode Cut-HDMR, et aussi les ressources mémoire nécessaires pour le calcul
et le stockage de ces fonctions d’ordre supérieur. [’apport de gain en nombre de

simulations et en mémoire sont représentés dans le tableau 4.2.

HDMR Nombre de simulations exigées Mémoire
pour le 3éme ordre
N(N — 1)(Ns — 1)?
MPcut-HDMR 3C3 x N5 + 3C3 x N2 (N *(Ns—1)+ ( )2( s = 1) ) % Noyt * 4
N(N —1)(N —2)(Ns — 1)3
Cut-HDMR (3e¢me Ordre) C2 % N2 ( X 5 J(Ne = 1) ) * Nout * 4
7% N, N —2)(N, —1
Apport m M
N2 3

Ns =20 Apport=6.35 R 6.67 % (N —2) = 54 (pour N = 10)

Table 4.2: Nombre de runs et mémoire demandés pour le calcul des fonctions de
Cut-HDMR



114 Chapitre 4. Tabulation réduite avec la méthode HDMR (High Dimensional Model
Representation)

4.2 Implémentation

Dans cette section, nous présentons I'implémentation de la méthode HDMR dans
un modele de cinétique chimique. Nous considérons un modele, sous sa forme dis-
crétisée donnée par I’équation suivante :

Csr = F(Cy, Ky) (4.23)

avec :
e (), le vecteur de concentration a l'instant %,,.

e F'la fonction associée a la cinétique chimique permettant de passer du temps
t au temps t + At.
En dehors des concentrations, elle dépend de plusieurs parametres de forcage
selon le schéma chimique qu’on utilise : température, humidité, angle zéni-
thal,... L’ensemble des parametres forme le vecteur K,,.
Notons que K, n’est pas la donnée des parametres aux temps ¢,,. Dans le cadre
d’une discrétisation en temps par un schéma numérique d’intégration d’une
équation aux dérivées partielles, K, comprend les valeurs des parametres aux
instants utilisés par ’algorithme.

L’objectif est de remplacer ce modele par un modele réduit efficace basé sur
I'utilisation spécifique des tables calculées par la méthode HDMR. Ce modele
appelé FEOM (pour “Fully Equivalent Operational model”), est utilisé pour calculer
directement les sorties du modele a partir de ses entrées en tant qu’intégrateur en
substitution du modele initial donné par 1’équation (4.32).

L’utilisation de FEOM commence par

e la définition des variables d’entrée : concentration initiale des especes, des
conditions aux limites, et toute autre variable auxiliaire (température, pres-
sion,....),

e la définition des variables de sortie du modele (concentrations d’espéces chi-
miques) qu’on cherche a calculer a 'instant ¢ + At,

[’évaluation se fait ensuite par une simple lecture des tables (une fois au début de
I'intégration) et une sommation des différentes fonctions composantes de HDMR
selon 1’équation (7.1) (voir la figure 4.5).

L’utilisation de HDMR pour la réduction d’un modele de cinétique chimique,
peut se faire selon ’algorithme suivant, que 1’on explicite pour cut-HDMR :

e Construction de la table :
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e Définir des variables d’entrée et les variables de sortie du modele qu’on
cherche a l'instant ¢ + At.

e Choisir un intervalle I; qui couvre I’évolution de chaque variable d’entrée
1. Si nous ne disposons pas d’informations préalables sur la variabilités
des parametres d’entrée, on pourra les déduire a partir d’un calcul préli-
minaire du modele d’origine.

e Choisir un nombre s; de point de l'intervalle I; pour chaque variable
d’entrée 1.

e Définir une valeur de référence z; dans l'intervalle I; pour chaque variable
d’entrée 2, parmi les s; points choisis.

e Calculer les fonctions d’ordre 0 (fo) pour chaque variable de sortie.

e Calculer la série de fonctions d’ordre 1 {f;}, de chaque point de variable
d’entrée 7, pour chaque variable de sortie.

e Sélectionner les variables d’entrée qui ont un effet, en agissant seul indé-
pendamment des autres variables d’entrée, sur la sortie de modele, pour
chaque variable de sortie.

e Calculer la série de fonctions d’ordre 2 f;;, de chaque couple de variables
d’entrée i et j , pour chaque variable de sortie.

e Sélectionner les couples de variables d’entrée qui ont un effet sur la sortie
de modele, pour chaque variable de sortie.

e Calculer les coefficients d’interpolations linéaires (a et b) relatifs aux fonc-
tions de premiers ordre f; et bilinéaires («, 3, 7y et 0) relatifs aux fonctions
de second ordre f;;.

e Sauvegarder les coefficients d’interpolations pour toutes les variables de
sortie dans un fichier binaire.

e Calcul avec FEOM :
(a) Lire les tables de coefficients d’interpolations.

(b) Situer les différentes composantes du vecteur de variables d’entrée a 1'ins-
tant ¢, dans I'espace des variables, et la sélection des coefficients d’inter-
polations appropriés.

(c) Calculer la sortie de modele a I'instant ¢ + At par simple sommation des
différentes fonctions de développement HDMR selon 1’équation (7.1)

La rapidité de FEOM provient de deux facteurs :

e Les interpolations nécessaires au calculs des fonctions de développement de
HDMR (7.1) sont tres rapides et basées uniquement sur des opérations algé-
briques.
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e Les pas de temps du modele At peuvent étre pris arbitrairement grands (et
indépendamment du pas de temps du modele initial contraint par la raideur).

Par exemple, pour des applications a des CTM, le pas de temps At est typi-
quement celui qui caractérise le forgage météo (900 secondes) pour indication,
a comparer au pas de temps d’intégration numérique de la cinétique chimique
(100 secondes par exemple avec un schéma de type Rosenbrock pour des ciné-
tiques raides).

A l'instant ¢ Lecture de Table

A l'instant 1, +d1

Entrées >

Evaluation par simple addition

1
1
I
1
1
: > Sorties
1
1
:
1
1

1=t rdt

Figure 4.5: Schéma d’implémentation de FEOM dans un modele

4.3 Modeles simples d’illustration

4.3.1 Premier exemple d’illustration

Notre premiére application, a été effectuée sur un modele académique de 3 va-
riables d’entrée z1, s, x3, définies dans l'intervalle [0,1], et une variable de sortie
(non linéaire) définie selon :

Y:x1+x2+x3+az§+x§+m2*x3 (4.24)
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I’objectif étant d’essayer d’approcher ce modele par la méthode cut-HDMR présenté
auparavant.

Yupur = Yo + Zfz(xz) + Z fij (@i, ) (4.25)
i=1 1<i<j<n

ou n est égal a 3 dans notre cas. Le point de référence étant pris au milieu
de lintervalle des parametres d’entrée et le nombre de points qui composent
I’échantillonnage est de N, = 20.

Une fois la représentation Cut-HDMR, calculée, nous avons exécuté le modele
réduit 10000 fois avec 3 variables d’entrée différentes tirées aléatoirement dans ’in-
tervalle [0,1] et nous avons calculé lerreur relative (ER) entre le modele réduit
(Yupmr)et le modele exact (V).

Yupur —Y
ER = |#
Dans le tableau 4.3 nous présentons le pourcentage de fois ou ER<5%, ER<10%),
ER<20%, ER<100% et ER>100 % obtenus avec I'ordre de troncature (r=1,2).
L’ordre 1 de HDMR fournit un résultat assez satisfaisant puisque 97% des simula-
tions HDMR présentent une erreur relative inférieure & 20%, 79% des cas inférieurs &
5% et que 0.22% des simulations qui donnent des erreurs supérieures a 100%. Quant
a lordre 2, il fournit dans 99% des cas des erreurs relatives au dessous de 5%.
Notons que comme on a un modele quadratique, ’ordre 2 est suffisant bien sur.

| % 100 (4.26)

ER 1¢" ordre 2"? ordre
< 5% 79 % 99 %
< 10% 93 % 99 %
< 20% 97 % 100 %

< 100% | 99.78 % 100 %
>100% | 0.22 % 0%

Table 4.3: Pourcentage de réussite obtenu avec Cut-HDMR selon 1’ordre de la tron-
cature pour 'exemple 4.3.1

4.3.2 Deuxieme exemple d’illustration

Supposons la réaction chimique suivante :

X+Yy %z (4.27)
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ou X, Y, Z sont trois especes chimiques. k est la constante de réaction qu’on peut
définir par exemple sous la forme suivante :

k=e /T (4.28)

T peut étre vu comme un terme de température dans le cas d’une vraie cinétique
chimique. Si on s’intéresse a ’espece Y, son équation d’évolution peut s’écrire selon :

dy
— = -kYX 4.29
o (4.29)

ayant pour solution numérique par un schéma explicite :
Y(t+dt)=Y(t) — K(t).Y(t).X(t).6t

En supposant que T, X et Y varient entre 0 et 1, le pas de temps de la

1
résolution est pris égal a 6t = 100° Nous avons appliqué la méthode Cut-HDMR a
ce modele qui représente d’une maniere simplifiée le type d’équations différentielles

qui gouvernent la cinétique chimique. Le point de référence est pris au milieu
des intervalles de variation des parametres d’entrée et le nombre de points qui
composent 1’échantillonnage est N, = 20.

De la méme maniere que dans ’exemple précédent, apres le calcul des fonctions
représentatives de Cut-HDMR , nous avons exécuté le modele réduit 10000 fois
avec 3 variables d’entrée différentes tiré aléatoirement dans I'intervalle [0,1] et nous
avons calculé lerreur relative (ER) définie selon (4.26) entre le modele réduit et
le modele exact. Dans le tableau 4.4 nous présentons le pourcentage de fois ol
ER<5 %, ER<10%, ER<20%, ER<100% et ER>100 % obtenus avec 'ordre de
troncature (r=1,2,3). Le premier ordre du développement HDMR fournit d’assez
bons résultats puisque 62.6% des 10000 simulations effectuées présentent une erreur
relative inférieure & 5% et 80% des simulations donnent des erreurs inférieures a
10%. Le deuxiéme ordre capture trés bien le comportement du modele de référence
puisque le nombre de cas ou l'erreur relative est inférieure & 5% est de plus de
85% des cas. Le troisitme ordre présente un résultat excellent puisque les 10000
simulations présentent une erreur relative inférieure & 5%.

4.4 Application a la cinétique chimique

Dans cette section nous présentons les résultats d’application de cette méthode
HDMR, en utilisant le modele FEOM a la place du solveur Rosenbrock de la version
0D du modele POLAIR.
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ER 1¢" ordre 2"% ordre 3™¢ ordre
< 5% 62.68 %  85.65 % 100 %
< 10% 80.0 % 90.72 % 100 %
<20% | 88.56 %  94.40 % 100 %

< 100% | 97.13% 98.69 % 100 %
> 100% | 2.87 % 1.31 % 0%

Table 4.4: Pourcentage de réussite obtenu avec Cut-HDMR selon I'ordre de la tron-
cature pour ’exemple 4.3.2

4.4.1 Comparaison des profils de concentrations

Nous avons appliqué cette méthode a trois schémas chimiques différents :

e EMEP [7] avec 17 variables d’entrée dont dix correspondent aux concen-
trations d’especes, trois aux concentrations d’especes forcées, une a la
température, une a ’humidité, une a la pluie, une a l'angle zénithal; les 10
especes du schéma correspondent aux sorties de modele.

e CBM4 [68] avec 31 variables d’entrée qui correspondent aux concentrations
des especes du schéma et 31 variables de sorties Pour ce cas (et pour des
raisons de disponibilité des données lors de ces tests), on a figé les conditions
cinétiques.

e MOCA [69] avec 69 variables d’entrée dont 66 correspondent aux concen-
trations d’especes chimique et les trois autres a la température, humidité et
angle zénithal.

Les intervalles des variables d’entrée utilisés dans ces tests proviennent de
simulations antérieures qui donnent une idée de la variation prévisible des valeurs
d’entrée dans le modele durant l'intégration. Le point de référence pour chaque
variable d’entrée est pris au centre de l'intervalle de définition, le nombre de points
qui constituent ’échantillonnage est pris a Ny = 20.

Les figures 4.6 et 4.7 présentent les résultats obtenus avec le modele FEOM
construit a base des tables HDMR et le modele de référence POLAIR ré-
solu avec le solveur numérique Rosenbrock respectivement pour le schéma EMEP
et CBM-IV. Les profils de concentrations sont tres semblables et I’erreur est minime.
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NO2 CONCENTRATION SO2 CONCENTRATION
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Figure 4.6: Comparaison des profils des 4 especes du schéma EMEP. En (-) résultat
obtenu avec le modele d’origine POLAIROD et en (ligne) résultat obtenu avec le
modele FEOM
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Nbre de f;; 8577 34803

Table 4.5: Nombre de f;; retenu en fonction du filtre £ (cas du schéma MOCA)

4.4.2 Filtrage des fonctions HDMR

Dans le cas d’'un modele de haute dimension, comme c’est le cas du mécanisme
MOCA a 69 variables d’entrée, la construction et le stockage de la table nécessitent
des places mémoires importantes. Pour remédier a ce probleme, nous avons filtré les
couples de fi;(z;,2;) qui n’ont pas d’effet sur la sortie, selon le critére suivant :

fij(xiaxj)
fo+ fi(zi) + fi(z;)

Maz(z,; 5| |<e (4.30)

ou z; = (21, Ty, ..., Ts;) €t T; = (1, T2, ..., Ty;), S; et s; désignent le nombre de
points qui constituent ’échantillonnage des variables d’entrée z; et z;, (s;=s;=10 a
20).
L’utilisation d’un tel filtre permet un gain en stockage de la table HDMR et en
utilisation de place mémoire, sans perte de précision.

Dans notre application de HDMR, au mécanisme MOCA, nous utilisons n=69
variables d’entrée, Nout= 66 variables de sorties et Ny = 11 points d’échantillonnage.
Initialement le nombre total de couples f;;(xi,zj) nécessaires pour HDMR est de

*(n—1
I’ordre de %
un ¢ de I'ordre de 1072 ou 10~% nous gardons un nombre trés réduit de couples par

rapport au nombre initial (tableau 4.4.2).

x Nout qui vaut 154836. En utilisant le filtre ci dessus avec

Le filtrage des fonctions de premier ordre f;(x;) induit une perte dans la préci-
sion des résultats, de plus la place mémoire requise par ces fonctions n’est pas tres
couteuse comparée a celle nécessaire pour le stockage des couples fi;(z;, x;). Pour
ces raisons, dans le cas de MOCA, nous n’avons utilisé le filtre ci dessus que pour
les composantes f;;(z;, ;) de HDMR, les résultats montrés dans la Figure 4.8 sont
obtenus avec un filtre de e = 107°.
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Figure 4.8: Comparaison des profils des 4 espéces du schéma MOCA, en (ligne)
résultat obtenu avec le modele d’origine POLAIROD et en (-*-) résultat obtenu avec

le modele FEOM.
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4.4.3 Test d’efficacité et cout de calcul

Un autre test d’efficacité de la méthode HDMR a été effectué, en utilisant
I’approche dans le contexte d’analyse d’incertitude. Nous propageons l'incertitude
supposée sur les variables d’entrée a travers le modele réduit construit par HDMR,
en développant les fonctions de probabilité (PDF) des variables de sortie du modeéle.

Les variables d’entrée sont supposées varier selon une loi uniforme a l'intérieur
des intervalles représentatifs de chacune des variables. Cette approche est comparée
a la méthode classique de propagation d’incertitude de Monte Carlo qui utilise
un grand nombre d’exécutions du modeéle a partir des variables d’entrée tirées
aléatoirement selon leurs distributions.

Dans notre cas les distributions sont supposées uniformes.

Le test est effectué sur le mécanisme chimique CBM IV avec 31 variables d’entrée
qui sont composées des concentrations des especes chimiques . La comparaison est
faite avec un nombre d’échantillons de variables d’entrée N=10000. POLAIR est
exécuté avec un pas de temps de 600s et sur une itération.

Nous comparons le résultat obtenu avec le modele HDMR de premier ordre. Le
nombre de points d’echantillonnage qui ont servi a construire la table HDMR est
de 15 points.

Les especes de sorties auxquelles nous nous sommes intéressés sont Oz, NOs,
NO, SO, et CO. Les résultats sont présentés dans la figure 4.9. Les deux PDF de
sorties (avec le modele réduit HDMR et le modele POLAIR) pour chacune des
especes chimiques obtenues, sont tres proches.

Les simulations sont effectuées sur un PC avec un processeur Pentium PIV de
2.8 Gega Hz et un Gega-octet de mémoire. Le temps CPU demandé par la méthode
FEOM est de 0.19 secondes pour les 10000 simulations, tandis que la simulation
utilisant POLAIR de référence a nécessité 1.84 s, soit un speedup de 'ordre de 10.

Remarque : cotit calcul dans un cas 3D

Dans le cadre du modele chimie-transport POLAIR3D ou la chimie est la plus
cotiteuse en temps calcul, nous utilisons la méthode HDMR afin de réduire le temps
CPU nécessité par la chimie. Ce processus est tres raide et exige des pas de temps
At.phem plus petit par rapport aux pas de temps des autres processus que nous
notons Aty.qns (sous-cyclage).

Apres identification des parametres d’entrée du module chimie et leur variations,
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Pas de temps FEOM FEOM Pas de temps FEOM FEOM
de la Chimie (ler ordre) (2&éme ordre) de la Chimie (ler ordre) (2&¢me ordre)
100s 180 18 100s 360 36
200s 90 9 200s 180 18
300s 60 6 300s 120 12
600s 30 3 600s 60 6
900s 20 2 900s 40 4

(a) (b)

Table 4.6: Speed-up du modele FEOM, le pas de temps transport est supposé de
1800s : (a) cas ot le modele utilise un splitting de premier ordre, (b) cas ol le modele
utilise un splitting de second ordre

les tables HDMR sont précalculées une fois pour toute, et stockées pour une utilisa-
tion ultérieure par le modele FEOM qui remplacera le module chimie. Dans les cas
ol Atepem << Atyrans, on peut procéder a un sous cyclage du module de chimie en
prenant pour le modele FEOM le pas de temps du transport At.q.s. Le speedup S
est donc défini selon :

o cr Uchimie

~ CPUfeom

— Attra.ns % CPUchimie
Atchem crP Uhdmr

S
(4.31)

ot CPU_pimie est le colit calcul (CPU) demandé par une itération chimie et
CPUngmr I'équivalent demandé par une itération de calcul FEOM. Pour des raisons
Atchem

de sous-cyclage, C PUpgpmr = At * C'PU eom-
trans

Nous rappelons que le modele FEOM est basé uniquement sur des opérations
arithmétiques simples. Le cout de calcul dépend du nombre de sorties, du nombre
de parameétres d’entrée retenus et du cout d’extraction des fonctions {f;;} des tables
HDMR.

A T’échelle continentale et pour des simulations de longue durée, le pas de temps
du transport peut aller jusqu’a 3600s, or la chimie nécessite des pas de temps tres
faibles de 100s, 200s dans les meilleurs des cas. En utilisant le modele FEOM avec
un sous-cyclage pendant la durée du transport, un gain en temps de calcul assez
important peut étre attendu (tableau 4.6).
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4.5 Sensibilité de Cut-HDMR au point de réfé-
rence et au nombre d’échantillonnage

Lors de l'utilisation de la méthode cut-HDMR, pour calculer les fonctions de
développement HDMR fo, {fi}=%, {fij}1<i<j<ny---, on définit pour chaque variable
!

d’entrée x; un intervalle de variation I; = [z}, ]| discrétisé selon N, points et un

point de référence x; qui représente la valeur moyenne de la variable x;.

Nous étudions ici la sensibilité du résultat de la méthode cut-HDMR :

e au choix du point de référence Z; : nous prenons 4 valeurs qui correspondent,
au premier quart de lintervalle (3zf + z/)/4, au point milieu de Iintervalle
(zf + 1) /2 et au dernier quart de intervalle I; (25 + 3z)/4. Le nombre de
points d’échantillonnage N; est pris égal a 20 points.

e au nombre N, de points qui constituent 1’échantillonnage, de l'intervalle I;.
Nous avons testé les valeurs 5, 10, 15, 20, 25 et 30 points pour la variable Nj.
Les points de référence sont pris aux points milieux des intervalles.

L’étude est effectuée avec le modele POLAIR et le schéma chimique utilisé dans
cette étude est CBM IV ; un pas de temps de 900 secondes, pendant un jour de
simulation, est utilisé.

Dans la figure 4.10 nous présentons les différents résultats obtenus avec les dif-
férentes tables HDMR calculées avec les 3 points de références que nous venons de
définir, comparé au modele de référence POLAIR. Nous remarquons que le point
de référence correspondant & (% + 3z/)/4 fournit des fonctions de développement
qui ne représentent pas assez bien le comportement du modele POLAIR, puisque
Perreur relative est parfois supérieur a 100%, c’est le cas de 'espece NOy et NOs,
quant aux autres points de référence ils permettent d’avoir des résultats meilleurs.
Cela pourrait s’expliquer par le choix de I'intervalle I qui est tres grand par rapport
a la variation exacte des parametres d’entrée.

Dans la figure 4.11 sont représentés les résultats des différents modeles réduits
associés aux table de HDMR calculées avec les 6 nombres d’échantillonnage qui
composent les intervalles de variations des parametres d’entrée (5, 10, 15, 20, 25,
30), pour les especes NOo, O3, NO et NOs3. A part le modele correspondant &
N; = 5, les résultats sont tres semblables, ce qui permet d’envisager des nombres
N; relativement faibles (typiquement 10) pour gagner du temps CPU dans le calcul
des tables HDMR.
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Figure 4.10: Sensibilité de Cut-HDMR au choix du point de référence ; le nombre de
points d’échantillonnage est 20 points.
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Figure 4.11: Sensibilité de Cut-HDMR au nombre de points d’échantillonnage Ny, les
point de référence sont les centres d’intervalles de variations des parametres d’entrée.
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4.6 Application de HDMR au modele PO-
LAIR3D

Apres les bons résultats obtenus en utilisation de HDMR en 0D avec différentes
chimies (sections 4.3 et 4.4), nous avons étudié la faisabilité de son implémentation
dans le contexte des modeles 3D de Chimie-Transport en tant que substitut au
solveur de la cinétique chimique, avec une application au modele POLAIR3D pour
une chimie d’acidification EMEP sur I’Europe.

4.6.1 Le modéle FEOM ( Fully Equivalent Operationel Mo-
del

Nous considérons un modele de cinétique chimique, sous sa forme discrétisée
donnée par I’équation suivante :

Cs1 = F(Cy, Ky) (4.32)

avec :
— (C, le vecteur de concentration a l'instant ¢,,.
— F la fonction associée a la cinétique chimique permettant de passer du temps
t au temps t + At.

Apres la construction des tables HDMR. suivant l’algorithme explicité dans le
chapitre 4, l'utilisation de FEOM se fait par une simple lecture des tables (une fois
au début de l'intégration) et une sommation des différentes fonctions composantes
de HDMR selon I’équation (7.1)).

L’implémentation du modele FEOM dans un modele de chimie transport est alors
schématisée dans la figure 4.12. Nous utilisons la méthode cut-HDMR, en utilisant

le modele FEOM a la place du solveur Rosenbrock pour le module chimique du
modele POLAIR3D (figure 4.12).

Le modele utilisé est POLAIR3D ([40],chapitres 2 et 3), modele 3D eulérien de
chimie-transport. Le modele résout ’équation déja décrite :

aCZ‘
ot
Le calcul est effectué sur le domaine européen, avec une résolution horizontale de

150km x 150km ( 47 x 32 points de grilles horizontales) et 14 niveaux verticaux
(le dernier niveau est & 5000 metres de hauteur).

= Loav(¢i) + Laigs(ci) + [Lenem(€)i + Si (4.33)
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Figure 4.12: Schéma d’implémentation de FEOM
dans un modele

Le schéma chimique utilisé dans cette application 3D est celui de I'acidification
d’EMEP avec 10 especes et 3 espéeces forcées.

EMEP comporte deux parties : une partie linéaire ( voir mécanisme associé dans
I'annexe B) et autre hétérogene. La deuxiéme partie n’est pas traitée par le solveur
Ros2 et ne sera donc pas tabulée par la méthode HDMR.

Le modele est résolu avec un pas de temps modele At de 900s pour une durée
de 1 jour ( 96 itérations). L’objectif est de remplacer la module de chimie qui coite
cher en temps de calcul, par le solveur FEOM basée sur les interpolations a partir
des tables HDMR (figures 4.4 et 4.12).

4.6.2 Variables d’entrée/sortie

Afin de reproduire plus précisément le systeme chimique, les variables d’entrée
qui décrivent les processus les plus important doivent étre pris en compte. Le
schéma chimique EMEP dépend essentiellement de :

— ’angle zénital solaire # calculé selon :

cos(f) = sin(¢) sin(d) + cos(p) cos(d) cos(t) (4.34)
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ol : ¢ est la latitude, d est I’angle de déclinaison solaire et ¢;, est I’heure solaire.
La déclinaison du soleil est donnée par :

§(radian) = 0.006918 — 0.399912 cos(t) + 0.070257 sin(t) — 0.006758 cos(2t)

+0.000907 sin(2¢) — 0.002697 cos(3t) + 0.001480 sin(t)
(4.35)

ou t est le temps dans ’année en seconde.

— la température Temp en (°K),

— P’humidité Hum (%),

— le taux de pluie (en mm),

— les concentrations forcées de O3, OH et de ROH nécessaires pour le schéma
EMEP,

— les concentrations initiales des 7 espéces chimiques : NO, NOy, HNO3, NOs,
S0y, SO4, NHj,

— le temps en jour, représenté dans la constante cinétique :

— 80
ko=3105+210"5sin (27 (-

365
seconde.

t
, ou 7 est le temps en jo = ——,te
)), ou T mps en jour T = oo, ten

Les variables de sortie sont les concentrations des 7 especes chimiques que nous
faisons évoluer par le solveur ROS2 : NO, NOy, HNO3, NOs3, SO,, SOy, NHj.

4.6.3 Reésultats
4.6.3.1 FEOM global

Dans un premier temps, nous avons essayé de représenter la relation in-
put/output avec le méme FEOM sur tout le domaine a 1’échelle européenne. Ainsi
la construction des tables HDMR a été faite avec le modele POLAIROD, module
de cinétique chimique, avec un pas de temps de 900 secondes, avec 15 variables
d’entrée chacune étant définie dans un intervalle et discrétisée selon un nombre
d’echantillonnage s = 20. Le point de référence correspond au centre de I'intervalle
de chaque variable d’entrée (tableau 4.7).

Apres une integration du modele POLAIR3D avec le module FEOM comme
substitut au module de cinétique chimique, nous avons obtenu des résultats tres
insuffisants, comme on peut le constater sur les figures 4.13 et 4.14 qui representent
la comparaison des champs de concentrations NO, au premier niveau de modele
prévu par FEOM et par POLAIR3D, respectivement apres 12h et 24h d’integration.
Le résultat est aussi médiocre sur les autres niveaux verticaux comme on peut le
voir sur les figures 4.15 et 4.16 qui schématisent la moyenne verticale de NO5 par
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Variable Limite Limite Point
d’entrée inférieure  supérieure réference
cos(0) -1 0.45 -0.275
Temp(°k) 230 292 261
Humidité (%) 1. 100 50.5
pluie(mm) 0. 1. 0.5
O3 (ug/m?®) 60 83 71.5

OH (E-07) (ug/m®)  2.30284826 3.12443319 2.713640725
ROH (E-05) (ug/m3) 4.10552311 0.00040365 2.05296338

NO (ug/m?) 0 20 10
NO2 (ug/m?) 0 231 115.5
HNO; (ug/m?) 0 64 32
NO; (pg/m?) 0 83 41.5
SOy (ug/m?) 0 418 209
SOy (ng/m?) 0 960 480
NH; (pg/m?) 0 26 13

ko (E-06) 1.31876319 1.32637974  1.32200582

Table 4.7: Variation des 15 variables d’entrée de HDMR.
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FEOM et POLAIR3D, respectivement apres 12h et 24h d’integration.

L’ordre 2 n’est donc pas suffisant pour capturer la variation dans tout le domaine
et le choix de point de réference devient tres important.

NO, (LEVEL =1) POLAIR3D NO, (LEVEL =1) HDMR,/FEOM

LEGEHDE

Figure 4.13: FEOM-Global : Comparaison de NOs (au ler niveau), apres 12h d’in-
tegration par FEOM et POLAIR3D en pg/m?
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NO, (LEVEL =1) POLAIR3D NO, (LEVEL =1) HDMR/FEOM

LEGENDE

Figure 4.14: FEOM-Global : Comparaison de NO, (au ler niveau), apres 24h d’in-
tegration par FEOM et POLAIR3D en pg/m?

NO; (Vertical Average) POLAIR3D NO, (Vertical Average) HDMR/FEOM

Figure 4.15: FEOM-Global : Comparaison de NO, (en moyenne verticale), apres
12h d’integration par FEOM et POLAIR3D en pug/m?



136 Chapitre 4. Tabulation réduite avec la méthode HDMR (High Dimensional Model
Representation)

NO; (Vertical Average) POLAIR3D NO, (Vertical Average) HDMR/FEOM

LEGZNEZ

Figure 4.16: FEOM-Global : Comparaison de NOs (en moyenne verticale), apres
24h d’integration par FEOM et POLAIR3D en pg/m?

4.6.3.2 Multiple-FEOM

L’utilisation d’un seul FEOM sur tout le domaine de calcul POLAIR3D avec les
mémes intervalles de variation des variables d’entrée (tableau 4.7) est trés limitée
comme en témoignent les résultats obtenus ci-dessus. Cela est vraisemblablement dii
aux fortes variations des variables d’entrées (température, humidité, concentrations
d’especes chimiques) selon la verticale et les directions zonale et méridionale. On
peut se référer a [21, 70| pour des constatations de méme type pour I’application
de la méthode HDMR a la simulaton de ’0zone avec un modele global de Chimie-
Transport.

Pour remédier a ce probleme, nous avons découpé le domaine en plusieurs sous-

domaines avec la méme chimie dans chacune des régions. Pour chaque sous-domaine
nous avons construit un modele FEOM spécifique. Notons que ceci est assez logique
sur un plan physique puisque cela correspond a l'existence (avérée) de plusieurs
régimes chimiques dans l’atmospheére.
Nous avons effectué un découpage en 12 sous-domaines : un découpage vertical en
3 régions, un découpage en 2 selon l'axe de la longitude et en 2 selon I'axe de la
latitude (figure 4.17). Il est a noter que ce découpage est relativement arbitraire
dans notre expérience méme s’il est clair, par exemple que les régimes chimiques
sont différents selon que 1’on se trouve proche du sol ou en altitude.

Les parametres d’entrée pour chacune des régions sont détaillés dans le tableau
4.8. Avec cette méthode de découpage en 12 sous domaines nous avons obtenu les
résultats suivants :
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Figure 4.17: Schéma de découpage en sous-domaines
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— figure 4.18 : une comparaison entre les champs de NO, au premier niveau du
modele, calculés par FEOM et par POLAIR3D, apres 12h d’integration.

— figure 4.19 : une comparaison entre les champs de moyenne verticale de NO,,
calculés par FEOM et par POLAIR3D, apres 12h d’integration.

— figure 4.20 : une comparaison entre les champs de NO, au premier niveau du
modele, calculés par FEOM et par POLAIR3D, apres 24h d’integration.

— figure 4.21 : une comparaison entre les champs de moyenne verticale de NO,
calculés par FEOM et par POLAIR3D, apres 24h d’integration.

Comme on peut I'observer sur les différentes figures , les résultats obtenus avec
FEOM sont tres proches de ceux du modele POLAIR3D et nettement meileurs que
ceux obtenus avec un FEOM global sur tout le domaine.

NO2 (LEVEL = 1) FEOM/HDMR

NO2 (LEVEL = 1) POLAR3D

LEGENDE ZGENDE

100

>10C

Figure 4.18: Multi-FEOM : Comparaison de NO, (au ler niveau), aprés 12h d’inte-
gration par FEOM et POLAIR3D en ug/m?
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Entrées D4 Do D3 Dy Dy Dg D~ Dg Dy Dig D11 D12
cos(9) -1. -0.8 -1. -0.8 -1. -0.8 -1. -0.8 -1. -0.8 -1. -0.8
0 -0.1 0 -0.1 0 -0.1 0 -0.1 0 -0.1 0 -0.1
T(°K) 262. 264. 259. 245. 256. 252. 246. 250. 243. 236. 234. 235.
290. 284. 288. 279. 281. 274. 277. 274. 271. 263. 268. 263.
Hum(%) 4. 35. 16. 20. 3. 5. 5. 2. 1. 2. 1. 2.
99. 99. 98. 100. 95. 92. 94. 97. 91. 89. 87. 88.
Pluie 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(mm) 0.8 0.7 0.2 0.3 0.8 0.7 0.2 0.3 0.8 0.7 0.2 0.3
O3 74. 62. 74. 62. 74. 62. 74. 62. T4. 62. 74. 62.
(n/m?) 82. 73. 82. 73. 82. 73, 8.  7T3. 82  73. 82  73.
OH 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(E-08)(u/m3)  1.6. 1. 3. 1.7 1.6 1. 3. 17 1.6 1. 3. 1.7
ROH 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(E-04)(u/m3) 2.1 1.8 3.6 2.7 2.2 1.8 36 27 22 18 3.6 2.7
NO 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(/m3) 9. 2.5 4.5 2. 02 01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Nop2 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(;,L/ms) 230.1 52.4 150.7 69.3 13. 11.1 3.9 8.2 5.8 6.7 3.2 5.7
HNOs3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(u/m3) 59. 2. 58. 6. 36. 1. 215 6 115 0.8 107 4.6
NO3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(u/m3) 111, 135 77.6 52. 5. 5.4 13 137 3. 4. 2. o7
SOq 7. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(/m3) 416. 1024 451. 113. 74. 247 54, 246  23. 145  35.  16.5
S04 2. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(;,L/Tns) 747. 137. 956. 159.7 43.4 17.3 68.4 26. 15.7 8.7 49.4 11.3
NH3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
(u/m3) 1. 0.2 23. 1. 1.5 02 7.2 1.9 2. 0.2 6. 2.
Ky 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3
(E-06) 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33

Table 4.8: Variation des 15 variables d’entrée de HDMR.Pour chaque variable d’entrée, la premiere
ligne correspond a la valeur minimale et la deuxiéme a la valeur maximale de chaque sous-domaine.
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NO2 (Vertical Average) FEOM/HDMR NO2 (Vertical Average) POLAIR3D

LEGENDE LEGENDE
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520 520

Figure 4.19: Multi-FEOM : Comparaison de NO, (en moyenne verticale), apres 12h
d’integration par FEOM et POLAIR3D en pg/m?

NO2 (LEVEL = 1) FEOM/HDMR NO2 (LEVEL = 1) POLAR3D

LEGENDE

Figure 4.20: Multi-FEOM : Comparaison de NO, (au ler niveau), apreés 24h d’inte-
gration par FEOM et POLAIR3D en ug/m?
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NO2 (Vertical Average) FEOM/HDMR NO2 (Vertical Average) POLAIR3D

LEGENDE LEGENDE
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1 16
18 18
20 20
>20 >20

Figure 4.21: Multi-FEOM : Comparaison de NO, (en moyenne verticale), apres 24h
d’integration par FEOM et POLAIR3D en pg/m?
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4.6.4 Gain en temps de calcul

Dans le tableau 4.9 nous présentons le speed-up obtenu avec le modele multi-
FEOM pour différents pas de temps Atrroar. Le modele POLAIR3D est utilisé avec
un pas de temps Atyoprr, = 900s.

AtFEOM Speed Up

900s 1.33
1800s 2.66
2700s 4.

3600s 5.32

Table 4.9: Speed-up du modele FEOM.
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la méthode de tabulation réduite HDMR
(High Dimensional Model Representation). Apreés quelques exemples d’illustration
et une implémentation de la méthode dans le modele POLAIR, nous avons présenté
quelques applications (notamment la méthode de cut-HDMR) & des cinétiques
chimiques, ce qui a montré une conservation de la précision et un fort gain en temps
de calcul. Quelques études de sensibilité au point de référence et au nombre de
points d’échantillonnages utilisés dans Cut-HDMR, ont révélé une forte importance
du choix du point de référence et donc des intervalles définissants les variations
potentielles des variables d’entrée du modele.

Nous avons ensuite présenté une application de la méthode de réduction
HDMR au modele POLAIR3D a l’échelle européenne avec une chimie d’aci-
dification EMEP, au long d’une journée de calcul. Le module chimique a été
ainsi remplacé par une tabulation. La méthode a necessité un découpage du
domaine global en sous-domaines afin de construire plusieurs modeles FEOM et
garantir une bonne précision de modele a comparer au modele d’origine POLAIR3D.

Pour le coiut de calcul, la construction de la table HDMR prend évidemment
plus de temps comparé a un FEOM global, mais ce calcul fait partie de la phase
de prétraitement. Le Speed Up obtenu avec FEOM peut atteindre 5 pour la chimie
EMEP qui reste une chimie tres simplifiée.

Ces tests préliminaires en 3D sont a prendre comme des tests de faisabilité.
Un travail plus profond doit étre fait sur la facon de découper le domaine sur la
base d’une climatologie détaillée des especes chimiques dans le domaine de calcul
(Europe pour des problématiques d’acidification tranfrontaliére). La qualité des ré-
sultats HDMR est tres dépendante du choix du point de référence z dans ’espace
des variables d’entrée. Pour cela on peut envisager un calcul des tables HDMR selon
les saisons.



Chapitre 5

Application de la méthode POD
(Proper Orthogonal
Decomposition) a la cinétique
chimique

Résumé

Dans ce chapitre nous présentons une autre méthode de réduction, la méthode
POD. La décomposition orthogonale propre (POD), décrite initialement par Lum-
ley (1970) pour des applications a la turbulence, également connue sous le nom de
Empirical Orthogonal Function (EOF) dans le domaine de la géophysique, est une
méthode qui permet de transformer un systéme non linéaire d’équations aux dé-
rivées partielles de grande dimension en un systéme d’équations différentielles non
linéaires de dimension réduite, sur la base d’une analyse statistique de la trajectoire.
Nous présentons ici application de cette méthode a une cinétique chimique 0D.

143
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Introduction

La méthode POD (Proper Orthogonal Decomposition) est une technique
d’analyse de données multidimensionnelle. Elle fournit une base orthonormale
représentative d’un jeu de données bien précis. Cela permet de donner une ap-
proximation optimale de dimension faible aux données initiales qui contiennent un
nombre de degrés de liberté tres élevé.

L’approche POD est parfois combinée avec la méthode de projection Galarkin
([19]) pour générer un systéme réduit du modele initial qui comporte une large
dimension. Une des principales propriétés de cette méthode est son application a
des systemes non linéaires, et la génération d’'un modele réduit non linéaire apres
projection du systeme initial sur la base tronquée POD.

Cette méthode est fortement utilisée pour des applications de traitement de
signal pour la compression de données, traitement d’images, dans la théorie de
controle, dans la turbulence, dans les méthodes inverses et dans la dynamique des
fluides. Pour plus de détails on peut se référer a([71, 72, 42, 16]).

Le jeu de données a partir duquel la base réduite est construite peut étre soit
un jeu de données exprimentales, soit un jeu de résultats de simulation numérique
(ce qui sera notre cas).

Comme nous l’avons souligné auparavant, les équations différentielles qui
décrivent la chimie du modele POLAIR3D sont non-linéaires et font intervenir un
grand nombre de réactions et d’especes chimiques dont les échelles de temps sont
trés dispersées.Nous rappelons que le module de chimie consomme jusqu’a 90 %
du temps CPU total d’'un modele de chimie-transport. Nous avons donc utilisé la
méthode POD dans le contexte de réduction du systeme chimique de POLAIR3D
indépendamment des autres modules (advection, diffusion, ...)

Nous présentons dans ce chapitre le fondement théorique et les principales pro-
priétés de la méthode POD, notre implémentation algorithmique et des applications
a des cinétiques chimiques (CBM4 et RACM) utilisées dans POLAIR3D.
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5.1 Fondement théorique de la méthode POD

Le module de chimie du modele de chimie-transport POLAIR3D peut s’écrire
sous la forme fonctionnelle suivante :

dc
2 =7 (5.1)

ou c est le vecteur des concentrations des especes chimiques de dimension N,
(C € RNer), f(c) est la fonction chimie. Le systéme a résoudre est donc de
dimension N, pour un point donné de I’espace.

L’objectif de la méthode POD est de trouver une base réduite de dimension
N, << N, qui contient toutes les informations sur le comportement de la solution
exacte du modele (5.1). Cette base réduite peut étre calculée & partir d’une série de
données mesurées ou de données issues d’une simulation. Cette derniere approche
basée sur la trajectoire du modele est classiquement appelée "méthode de snapshots”.

L’objectif de la méthode de réduction est de construire un autre modele non
linéaire d’équation différentielle :
de -
— = f(c 5.2
= (52)

ot ¢ € R et N, < N, tel que les comportements des deux systémes restent
similaires.

5.1.1 Meéthode des Snapshots

La méthode des Snapshots consiste a calculer une trajectoire exacte du modele

(5.1) durant une période T' composée de Ny pas de temps (ty, s, ..., ty,), que nous
notons € = ¢(i;), ¢(t2), ..., ¢(ty,). € peut étre vu aussi comme un ensemble de don-
nées de mesure ou d’expérimentations.
L’objectif est d’extraire le plus d’informations possible de cette trajectoire. Bien
évidemment toute cette information est contenue dans une base de dimension d,
¢ = {¢,, by, ...0,}. La base étant supposée orthonormale par rapport & un produit
scalaire donné (., ), on a :

i=d

VueC, u= Z <<I>;,u> ®, (5.3)

=1

ou (@;, ®;) = ||P;]|> = 1.
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La méthode de POD est basée sur un choix particulier et optimal de la base
orthonormale {¢'} pour que c(t;) puisse étre approché de maniére optimale par une
somme tronquée. La base (I)’i est donc calculée de la maniere suivante.

Pour tout k tel que 1 < k < d, (®}, ..., ®,) minimise la fonction suivante :

T i=k
J(®,,...,3) :/O let) — - (@ elty)) )| (5.4)
i=1
ol ||.|| est la norme correspondante au produit scalaire (.).

La solution de la minimisation de la fonction (5.4) {®;}¥ , est appelée la base
POD d’ordre k.

5.1.1.1 Base POD

La minimisation de la fonction .J, demande la construction de la matrice de
corrélation définie par :

Ky = 5 (e(t). (1) (5.5)

Comme détaillé dans [71], les éléments de la base POD &' sont en réalité solution
de I’équation aux valeurs propres :

! 7

K® = )\o (5.6)

qui correspondent aux vecteurs propres de la matrice de corrélation K de la
snapshot C.

Remarque :

En pratique la matrice de corrélation est calculée en prenant en compte la valeur
1 =N
moyenne de ¢, ¢ = — E C;

N
5 =1

Kij = - {elts) — 2,elty) — ) (5.7

K est une matrice positive de rang r et ses valeurs propres peuvent étre ordon-
nées : Ay > Ay > ... > A, > 0. On note les vecteurs propres Vi, Vs, ....V, associés
normalisés selon : .

(Vi, Vj) = si (i =)
NG (5.8)
=0 si(1#))

Vi, Vi)
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Partant des principaux modes de POD correspondant a la plus grande valeur
propre, on va se donner une valeur de coupure Ay, telle que :

N, r
PIRYED IR (5.9)
=1 1=1

On peut alors montrer que le résidu de lerreur de la troncature associée a
!

(®),..., @ ) est donnée par :

/OTIIC(tj)—ii_:M <<I>;,c( >q>|| dt = Z Ai (5.10)

Le rapport donne le pourcentage de l'erreur quadratiques moyenne quand on
élimine les NV, modes de POD dans la base réduite [72].

Le choix de N, dimension de la base réduite de POD est géré par la définition
d’un P tel que :

M > X > > Ay >eP >N >0 (5.11)

La base réduite de dimension NN, étant obtenue, on a alors pour touti, 1 <7 < N, :

Ns

o, = N ;(Vi)jc(tj) (5.12)

Les principales questions qu’on peut se poser dans la méthode POD sont les
suivantes :
— Comment peut-on choisir un ensemble de Snapshot capable de fournir une
approximation globale de la solution ( modele d’origine) ?
— Comment choisir les éléments de la base réduite qui peuvent capturer 1’en-
semble des propriétés et informations de I’ensemble d’origine ?

5.1.2 Projection du modele d’origine sur la nouvelle base
réduite

On suppose ici que la base réduite de POD a déja été calculée a partir d’une
snapshot du modele en off-line, ® = {®, @, ..., <D'NT}, avec N, < N,. N, est donc le
nombre de degrés de liberté retenu. Nous cherchons ici a projeter le systeme initial
sur la nouvelle base réduite :

dc

P f(c), ¢(0)=c¢o€R" (5.13)
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c(t) peut s’écrire dans le nouveau systéme sous la forme

Ny
ct)=> a)®, R (5.14)
i=1
et donc :
de & de;(t)
- P, 5.15
dt — ' (5.15)
ce qui nous amene a :
dCZ' ’
== (10,9 (5.16)

le modele réduit est donc pour tout i, 1 <z < N, :

% = <f(i ci(t)cb;),cb;>, 6(0) = (c(0), ;) (5.17)

=1

La résolution du systeéme réduit 5.17 et I’'Equation 5.14 permettront de déduire
la concentration des especes chimiques composantes du vecteur c. Notons que dans
le cas général, et pour notre cas également on ne dispose pas d’un controle a priori
de l’erreur induite par projection sur la base POD.

5.2 Implémentation algorithmique

L’implémentation de la méthode POD dans un modele de cinétique passe par
deux étapes : la premiere consiste a calculer une trajectoire du modele a partir de
laquelle la base POD sera produite, la seconde a projeter le modele initial sur la base
ainsi calculée. Dans la figure 5.1 est présenté un schéma d’illustration de la méthode
POD. L’algorithme de I'implémentation de POD est détaillé dans ce qui suit.

Algorithme 1 : Construction de la base POD

e Calcul de la Snapshot € correspondant a la trajectoire du modele pendant
1,19, ....,tn, pas de temps.

e Calcul de la moyenne de trajectoire, pour une utilisation d’une matrice de
corrélation centrée autour de la moyenne.

e Calcul de la matrice de corrélation K
e Calcul du spectre de la matrice K : valeurs propres et vecteurs propres associés.

e Tri des valeurs propres dans I'ordre décroissant.
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Snapshot
CNEN
(iNes Modeéle réduit
\ s U= {8
Base POD
C(0,Nesp) ; 5 g :
b= {Q[!q])l"'lq’ﬁ‘.}
n‘q il i !
= (f(gﬂi(*ﬂ’d: ‘I’é>: a{0) = <C(UL ‘I’i)

Figure 5.1: Schéma d’illustration de la méthode POD, on distingue deux parties : une pour la construction de
la base ’autre pour la construction du modele réduit

e Choix d’un PP pour filtrer les valeurs propres inférieures & cette valeur : on
ne garde que les valeur propres importantes qui serviront a calculer la base
réduite.

e Calcul des éléments de la base réduite POD conformément a 1’équation (5.12).
e Sauvegarde de la base POD.
Algorithme 2 : Projection du systéme initial sur la base POD

Lecture de la base POD réduite.

Calcul de la condition initiale dans la nouvelle base réduite.

Calcul du nouveau terme de production de I’équation de modele réduit.

Résolution de I’équation du modele réduit par Rosenbrock ( Solveur numérique
utilisé dans le cas du modele POLAIR).

Notons qu’un point clé est le choix du produit scalaire (.), qui détermine la base
POD. Dans un premier temps, nous avons pris le produit scalaire euclidien.
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5.3 Application a des cinétiques chimiques

5.3.1 Application au mécanisme CBM IV

Nous avons appliqué cette technique pour réduire le mécanisme chimique du
modele POLAIR3D, le schéma CBMIV, composé de 31 especes et 68 réactions. Le
temps de calcul de la base POD est de 4h.

Le nombre de modes retenu dans cette application est de 3 comme montré sur le
spectre de la matrice de corrélation figure (5.2). Dans la figure (5.3) nous comparons
les résultats obtenus avec le modele réduit et le modele exact (POLAIROD).

Spectre de la matrice de corrélation

Valeur propre ( en Log_10)

_ I | I | I | I
200 50 100 150 200

Nombre de snapshots

Figure 5.2: Spectre de la matrice de corrélation (CBM4), Snapshot de période 4h

Nous pouvons observer que le modele réduit obtenu avec POD est tres performant
durant les 500 minutes, comparé aux 240 minutes, période de la snapshot. LLe modele
réduit est donc valable localement. Nous notons que le nombre de degré de liberté
retenu est p = 3, & comparer & la dimension initiale du systeme (31).
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Figure 5.3: Comparaison des profils de concentrations de Oz, NOs, SO2 et CO simulées avec le

modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR. Le mécanisme chimique utilisé est
CBM-IV
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5.3.2 Application au mécanisme RACM

Dans cette section nous présentons une autre application de la méthode POD au
mécanisme RACM ([51]) qui fait intervenir 72 especes et 273 réactions chimiques.
La base POD est calculée a partir d’une trajectoire du modele POLAIR d’une
durée T avec un nombre Ny d’itérations pour un pas de temps de d¢t. On notera la
trajectoire {C = (C1, ..., Onesp) } 5.

Pour ce cas test, la base POD est calculée a partir des résultats du modele
POLAIR simulé pendant 3h et avec un pas de temps de 600 secondes. le nombre de
modes retenu par la méthode POD est de 3 ( pour un £ = 1073), soit 3 degrés
de libertés au lieu de 72 initialement (figure 5.4), que l'on note (@1, Do, P3).

Spectre de la matrice de Corrélation

mécanisme RACM
5 T T I T T

10 -

-15+ —

Valeur propre (en Log_10)

20 —

_ I | I | I | I
25O 5 10 15 20

Indice de la snapshot

Figure 5.4: Spectre de la matrice de corrélation (RACM), Snapshot de période 3h

Un résultat préliminaire est schématisé dans la figure 5.5 qui présente une com-
paraison entre le modele d’origine POLAIR et le modéle réduit construit avec la base
POD (®,, ®,, ®3) , pour les especes chimiques O3, NOy, SOy et CO. La simulation
est faite avec les mémes conditions initiales qui ont servi & construire la trajectoire
pour le calcul de la base POD.
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Nous avons effectué une simulation de 7 heures, le modele réduit POD reproduit
tres bien le comportement et les valeurs des concentrations simulées par le modele
POLAIR pendant et au dela des 3h, durée de la snapshot. Le modele réduit reste
valable jusqu’a 300 minutes d’intégration soit 5h de calcul et au dela le modele POD
donne un comportement assez différent de celui du modele d’origine, comme on peut
le constater sur la carte de ’'ozone : POD a tendance a diminuer les valeurs de I’ozone
alors que POLAIR simule I'inverse.
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Figure 5.5: Comparaison des profils de concentrations de O3, NOs, SOz et CO simulées avec le
modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est
RACM, la période de la snapshot T=3 heures et Dt=600s (N7 = 18)
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5.3.3 Etudes de sensibilité POD-RACM

Pour mieux comprendre les limites de la méthode POD nous approfondissons
I’étude de sensibilité des parametres qui pourraient avoir un effet sur la base POD
et la qualité du résultat du modele réduit en analysant I'influence :

e de la période de la snapshot T : nous avons pris plusieurs trajectoires de 3, 4,
6, 9 et 12 heures.

e du pas de temps de la trajectoire : §¢, 100s, 300s et 600s.

e de ’état initial de la trajectoire {C'}y sur la base POD calculée, nous avons
testé plusieurs scénarios de Cy allant de la valeur initiale a une variation de
10, 20, 30, 40, 45 ou 50%.

e La base POD est calculée pour une trajectoire donnée C, nous étudierons
aussi l'effet de la condition initiale sur la qualité du modele réduit obtenu,
Dans ce cas nous avons fait varier Cy de sa valeur initiale de 5, 10, 20%.

5.3.3.1 Sensibilité au pas de temps de la snapshot 6t et a la durée de la
snapshot T’

Sensibilité au pas de temps de la Snapshot dt

Le nombre de modes retenus par la technique POD avec une snapshot de 3
heures, pour différents pas de temps utilisé dans le calcul de la trajectoire 100s, 300s
et 600s est de 3 dans les trois cas. Nous notons {®}100s, {P}300s, €t {P}e0os les trois
différentes bases réduites.

La validation des résultats du modele réduit POD construit avec les 3 trajec-
toires correspondantes aux pas de temps 100s, 300s, et 600s est faite en comparaison
au modele POLAIR3D pendant une période d’intégration de 7h. Les modeles réduit
POD associés aux trois bases {®}100s, {P}300s €t {P}e00s donnent de bons résultats
en gardant un bon comportement par rapport au modele POLAIR3D durant une
période de bh d’intégration période qui dépasse largement la période 3h de la snap-
shot (figures 5.7, 5.6 et 5.5). Quelques fortes explosions sont & remarquer au dela
de la période de la snapshot (apres 6 heures d’intégration) pour les deux modeéles
réduits associés a {®}ig0s et {P}s00s respectivement pour les especes SO,/CO et
NQOs,.

Sensibilité a la durée de la Snapshot T

La table 5.1 synthétise le nombre de modes retenus par la technique POD
pour différentes périodes de la snapshot 3, 4, 6 et 9 heures. Le nombre de modes
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Durée

Nombre

de la Snapshot | de modes

3h
4h
6h
9h
12h

LW Wk W Ww

Table 5.1: Nombre de modes retenus en fonction de la durée de la snapshot T, le

pas de temps de la simulation snapshot est de 600s (Mécanisme RACM).
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Figure 5.6: Comparaison des profils de concentrations de O3, NOs, SOz et CO simulées avec le
modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est
RACM, la période de la snapshot T=3 heures et Dt=300s (N1 = 36).
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Figure 5.7: Comparaison des profils de concentrations de O3, NOs, SOz et CO simulées avec le
modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est
RACM, la période de la snapshot T=3 heures et Dt=100s (N7 = 108).
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retenus dans les 4 cas est de 3 ou 4 modes. Les quatres différentes bases réduites
correspondantes seront notées {®}sp, {P}an, {P}en et {P}on-

Pour la sensibilité a la durée de la snapshot 7', 4 trajectoires sont calculées
a partir du modele POLAIR, 3, 4, 6 et 9 heures. Les bases POD correspondants
contiennent 3 ou 4 modes (tableau 5.1). La figure 5.8 montre le résultat obtenu
avec les différentes snapshots, les différents modeles réduits sont intégrés pendant
10 heures, le résultat exposé auparavant sur la validité locale de la base POD est
confirmé ici. L’explosion du modele est observé pour la base {®}3, {P}an, {P}en,
apres les périodes des snapshots. Pour la base {®}3;, le modele réduit diverge a
partir de 300 min ( 5 heures) d’intégration (figure 5.5). Pour la base {®}4;, le modele
commence a diverger a partir de 5 heures d’intégrations ( Figure 5.9), et le résultat
pendant les périodes de la snapshot sont excellents dans les deux cas.
Pour la derniére simulation utilisant une trajectoire de 9h, la figure 5.10 présente un
résultat du modele réduit pas semblable au modele POLAIR3D, pendant la période
de la snapshot et I’erreur relative globale est de I'ordre de 20%. La divergence au
dela de la période de la snapshot se confirme aussi dans ce cas test.
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Profil de laconcentration del’ ozone
(Dt _Snapshot=600s)

Profil delaconcentration de NO2
(Dt _Snapshot=600s)

2000 L L B B s B B B 3e+05

25e+05

:

2e+05

= 15e+05

let05

Concentration(ug/m"3)
=
I
g 8
T T
e o
—e
o
|
Concentration(ug/m"3)

ol L L Lo Lo L b gl

. .
0 60 120 180 240 3 360 420 480

Profil de la concentration de SO2
(Dt _Snapshot=600s)
7 L L B e o s e B N B 2406

Temps(min)

Profil delaconcentration de CO
(Dt _Snapshot=600s)

15e+06 -

o
T
2
>
T
<

~
T
b

1e+06 -

Concentration(ug/m"3)
w
T
£-
Concentration(ug/m~3)

N
T
~os==ZC
—_——

12
1
1
1
1
1
: 5et05—
1

1

1

1

1

1

"

e

PN I Ty S Y A I VY

— POLAIR
o SNAP-3h
SNAP-4h
&= SNAP-6h
SNAP-9h

‘1‘1‘1‘1‘1‘1,%.1"&@7‘\‘

ol
0 60 120 180 240 300 360 420 540
Temps(min)

g

Figure 5.8: Comparaison des profils de concentrations de O3, NOs, SO, et CO simulées avec les
différents modeles réduit POD associés aux différents types de snapshots et le modele initial de ré-
férence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=3/4/6/9
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heures et Dt=600s (N1 = 36), la durée de la simulation est de 10h.
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Figure 5.9: Comparaison des profils de concentrations de O3, NOs, SO2 et CO simulées avec le
modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est
RACM, la période de la snapshot T=4 heures et Dt=600s (N = 24).
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Figure 5.10: Comparaison des profils de concentrations de O3, NO2, SO2 et CO simulées avec
le modele réduit POD et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est
RACM, la période de la snapshot T=9 heures et Dt=600s (N7 = 54).



5.8. Application a des cinétiques chimiques 161

5.3.3.2 Sensibilité du modeéle réduit POD a 1’état initial du modeéle

Pour un ensemble de données X calculé (ou mesuré) a partir du modele POLAIR
pendant une durée T, la méthode POD calcule une base POD réduite {®}% pour
approcher un autre jeu de données Y. Dans la section précédente le modele réduit
POD a été appliqué au modele POLAIR avec la méme condition initiale Cy qui a
permis le calcul de la snapshot. Afin de voir jusqu’a quel point la base POD reste
valable, nous allons faire varier cette valeur Cj selon deux scénarios présentés dans
les figures 5.11 et 5.12 :

a/
L/ em
o /‘ o1
<\1/) 4 P P
/‘C(T) /// //4> o = {0,600} /// oy
/ ‘co / /
/ p ¥ ‘ ' r 25 /‘C T' —_— // p
T g — / C(T")+3C(T' ) @// (T") /
/ ] )
/ 2/ /
{ p L e 8 =]
c() / ¢
CO+C(0) /
C(0y+3C(0)
Base POD Modéle réduit B QD) ISHIElE Fein

Figure 5.12: Sensibilité du modele réduit POD a I’état initial de

Figure 5.11: Sensibilité du modele réduit POD a son état initial.
la snapshot.

e Variation de la condition initiale dans le modele réduit (Figure 5.11). Le
modele construit par la méthode POD avec une snapshot de condition initiale
C(0), est simulé avec différentes conditions initiales C(0), C(0)+5%C(0),
C(0)+5%C(0) et C(0)+20%C(0), la durée de la snapshot est de 6 heures, le
nombre de modes POD retenus est de 4 et la pas de temps modele est de
600s. Les différents résultats sont schématisés sur la figure 5.13. La méthode
POD a été utilisée pour des concentrations centrées autour de leurs moyennes.
Les variations effectués sur la condition initiale sont autour de leur moyenne
initiale, soit (¢ + d¢.¢,¢c = c— < ¢ > et 6¢ = 5,10,20% ). Nous remarquons
aisément que le modele POD associé a une variation de la condition initiale
20% donne des erreurs importantes ( espece NOs) et ceci pendant la période
de la snapshot. Les différents modeles convergent apres la période de la
snapshot vers les mémes concentrations.

e [’autre scénario consiste a faire varier la condition initiale de la snapshot selon
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Figure 5.13: Sensibilité du modele réduit POD & son état initial :comparaison des profils de
concentrations de O3, NOy, SO, et CO simulées avec les différents modeles réduit POD associés
aux différents états initiales (modele)et le modele initial de référence POLAIR, le mécanisme
chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=6 heures et Dt=600s (Nt = 36), la
durée de la simulation est de 7 heures et demie.
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la (Figure 5.12), variation effectuée selon :

(0

C(0) = C(0) 4 6C(0) * C(0)
c)=Cc()-<C > (5.18)
§C(0) = 10, 20, 30, 40, 45, 50%

On notera les différentes snapshots S1g%, So0%, S30% 5 S10% 5 Sa5%, €t S50%.
Le nombre de modes retenus avec la méthode POD dans les différents cas est
de 4. Dans la Figure 5.14 sont présentés les 4 modes pour les différents cas de
conditions initiales. Nous remarquons que les modes 1, 2 et 3 sont tres sem-
blables pour toutes les snapshots Sig%, S20%, Si0% €t Ss0%. Cependant le 4 éme
mode exprime une différence pour quelques espéces chimiques relativement a
la Snapshot S5q%, ce qui se traduit par des valeurs de concentration aberrantes
avec le modele réduit associé (Figure 5.16). Quant aux résultats obtenus avec
les différents modele réduits associes aux autres bases POD (S10%, S20%, S10%),
ils sont trés proches entre eux avec peu d’erreur (Figure 5.15). Apres la durée
de la snapshot il y a une convergence des différents modeles réduit POD vers
les mémes concentrations.
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Distribution des especes chimiques dans la base POD.
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Figure 5.14: Les 4 modes retenus par la méthode POD associés aux différents états initiaux de
la snapshot, le mécanisme chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=6 heures et
Dt=600s (N7 = 36).
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Figure 5.15: Sensibilité du modele réduit a I’état initial de la snapshot : Comparaison des profils de
concentrations de Oz, NOy, SO- et CO simulées avec les différents modeles réduit POD associés
aux différents états initiales de la snapshot et le modele initial de référence POLAIR, le
mécanisme chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=6 heures et Dt=600s
(N1 = 36), la durée de la simulation est de 7 heures et demie.



166 Chapitre 5.  Application de la méthode POD (Proper Orthogonal Decomposition) d la
cinétique chimique

Profil de la concentration de ' Ozone

~
S
T

Profil de la concentration de NO2
SNAP 6h, Dt=600s SNAP 6h, Dt=600s
30 \ \ I R — \ \ ® \ T \ \
[ 7 [ — POLAIR
sl — | . ~ - POD( Snap_CI=C0+50%C0)
! 0
L \I . Bl = n
| AN n
200 |‘ SN \ |
1
1
1,

Concentration (ug/m"3)
g
T
|
Concentration (ug/m"3)

.

&

T

N
S
T

sl — POLAIR

N
8
T

1
1
1
— /—\l\\‘
| - N 1 -
— - POD( Snap_CI=CO+50%C0) l 5 A ! \
1
\‘, 4 L \\ ,l |‘ 4
0 | [ I [ I S 0 | R T A TP RO U S O N
0 60 120 180 240 300 360 420 480 0 60 120 180 240 300 360 40 480
Temps (min) Temps (min)
Profil de la concentration de SO2 Profil dela concentration de CO
SNAP 6h, Dt=600s SNAP 6h, Dt=600s
T T ] T T 30 T T T T T T
" B | — POLARR |
- \ — - POD( Snap_CI=C0+50%C0)
1 IS = _,’\
[ N
L ll ’ \'/ \ f 250, —
V! \ 1
@\ l// \ I o
E 32 y Vo L 1
Ej ‘o g )
= [ < n
5t I § a0} N
g L g "
g, . g | ]
8 \ I c:; 1 1
] ! 0 ~ s
[ N ’ \
1 I S~o=~___o_ .7
[ 1 150 — L - - _
1
— POLARR i
28k — - POD( Snap_CI=C0+50%C0) | L i
y
|
| [ | I I B 100 | | [ N B N |
0 60 120 180 240 300 360 40 480 0 60 120 180 240 300 30 40 40
Temps (min) Temps (min)

Figure 5.16: Sensibilité du modele réduit & I’état initial de la snapshot (suite) : Comparaison
des profils de concentrations de O3z, NOz, SO et CO simulées avec le modele réduit POD associés
aux une variation de 50 % de 1’état initiale de la snapshot et le modele initial de référence
POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=6 heures et
Dt=600s (N7 = 36), la durée de la simulation est de 7 heures et demie.
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Figure 5.17: Illustration du scénario de sensibilité du modele réduit POD a I'état
initial de la snapshot

5.3.3.3 Sensibilité a la totalité de la Snapshot

Nous avons effectué un autre test de sensibilité ot nous perturbons toute la
trajectoire initiale qui permet de déduire la base POD (figure 5.17).

Le test consiste a calculer la base POD avec une snapshot S + S ou S est la
trajectoire initiale, contrairement au cas précédent ot nous perturbions uniquement
la conditions initiale de la snapshot. La période de la snapshot est de 6h avec un
pas de temps de 600 secondes. La perturbation est de 0.1% et 0.3%. Comme le
montre la Figure 5.18, de faibles perturbations sur la trajectoire induisent des tres
grandes perturbations sur la concentration simulée par le modele réduit, et cela
méme pendant la période la snapshot avec des erreurs tres importantes dépassant
les 200%.

Remarque : Temps CPU

CPUPolair

CPUpop
POD par le temps CPU du modele de référence, est de ’ordre de 4. Les deux

modeles ont été utilisé sur une machine de type PC ayant un processeur de 1.5
GHZ et de 1GO de mémoire.

Le speedup (S = ) défini comme le rapport du temps CPU du modele

Le cotit de construction de la base POD a partir d’'une Snapshot par rapport au
cott de calcul de la trajectoire en question (6h de POLAIR-EMEP) est 10 fois plus
rapide.
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Figure 5.18: Sensibilité du modele réduit POD & la perturbation de la totalité de la trajectoire :
Comparaison des profils de concentrations de Oz, NOy, SOy et CO simulées avec les différents
modeles réduit POD associés aux différentes perturbations de la snapshot et le modeéle initial
de référence POLAIR, le mécanisme chimique utilisé est RACM, la période de la snapshot T=6
heures et Dt=600s (Nt = 36), la durée de la simulation est de 7 heures et demie
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de réduction dite POD (
Proper Orthogonal Decomposition) basée sur la projection du modele de cinétique
chimique sur une base optimale réduite calculée a partir d’une trajectoire calculée
au préalable avec le méme modele POLAIR. Nous avons appliqué la méthode a
deux cinétiques chimiques différentes, les schémas CBM4 et RACM.

La technique capture tres bien le comportement du modele initial, mais sa
validité reste locale, au dela de la période de la snapshot ( quelques heures), le
modele POD a tendance a diverger de la solution exacte et peut donner dans ces
cas des valeurs aberrantes. En général le nombre de modes retenus dépend des
caractéristiques de la simulation : la période de la snapshot, le pas de temps de la
snapshot, et des conditions initiales, mais en général le nombre de modes ne dépasse
pas 5.

Quelques sensibilités ont été remarquées, notamment :

e La méthode est sensible a la période de la snapshot, pour une période de 9h
, la base POD construite fournit des résultats moins précis que ceux obtenus
avec des snapshot de 3h, 4h et 6h.

e La validité de la base POD reste valable quelques heures apres la période de la
snapshot. Le pas de temps choisi pour calculer la snapshot POD n’influence pas
la qualité des resultats, puisque avec des pas de temps de 100s, 300s et 600s le
modele réduit POD donne des résultats équivalents et sa validité reste jusqu’a
deux heures au dela de la période de snapshot. Quelques fortes explosions ont
été remarquées avec le pas de temps de 100s.

e [’utilisation des conditions initiales dans le modéle réduit qui varient beaucoup
( typiquement de 20%) par rapport & la condition initiale Cy qui a permi le
calcul de la base POD, pourrait donner des erreurs importants sur les concen-
trations des especes.

e Pour les différentes bases POD calculées avec des snapshots ayant des condi-
tions initiales différentes, le modele réduit donne des concentrations tres simi-
laires. Cependant pour une variation de 50% et plus le modele a tendance a
donner des résultats totalement éronnés (figure 5.16).

e Le choix de la snapshot est vital puisque la base POD ne reflete que 'infor-
mation qui provient de cette trajectoire, une perturbation de la trajectoire
donne un modele réduit erroné.

En conclusion, cette approche a un intérét sur la compréhension de la complexité
du systéme : un nombre réduit de degrés de liberté (3-4) permet d’expliquer la
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dynamique chimique. Mais ces degrés de libertés sont locaux dans I’espace des phases
et il est exclu d’utiliser cette méthode pour construire un modele réduit.

Une piste possible serait un choix plus approprié/physique du produit scalaire (que
nous avons pris comme le produit scalaire euclidien).
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Chapitre 6

Propagation d’incertitude dans un
modele de Chimie-Transport

Résumé

L’objectif de ce chapitre est d’étudier la propagation d’incertitude, dans le
contexte des études d’impact en utilisant un modéle de Chimie-Transport. Nous uti-
lisons a cette fin la méthode DEMM (Deterministic Equivalent Modeling Method).

Nous présentons ici, les fondements théoriques de la méthode, un algorithme
d’tmplémentation et quelques applications a la cinétique chimique du mécanisme
EMEP (en 0D) et au modéle POLAIR (en 3D) a léchelle Européenne. A précision
conservée, des gains importants en temps calcul sont effectués, en comparaison
d’une méthode classique de type Monte Carlo.
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Introduction

Les modeles de Chimie-Transport (CTM) font intervenir de nombreux processus
physiques, dynamiques et chimiques. Ces processus utilisent plusieurs données et
parametres qui sont parfois connus avec une forte incertitude. On distinguera deux
types d’incertitudes :

1. les incertitudes peuvent étre structurelles et sont alors liées essentiellement :

— aux paramétrisations physiques utilisées (par exemple le schéma convectif
utilisé) ;

— au mécanisme chimique choisi pour décrire les processus chimiques

— aux techniques numériques employées pour la résolution des équations du
modele (algorithmes, résolution).

Ce genre d’incertitudes peut étre réduit par 'utilisation de schémas numériques

plus efficaces, de paramétrisations physiques améliorées, de schémas chimiques

plus complets, et par I’augmentation de la résolution du modele.

2. Le deuxieme type d’incertitude est attribuée aux wvaleurs des données et des
parametres du modele et provient essentiellement :
— de la valeur des constantes utilisées dans le modele ;
— des données initiales du modele (concentrations des especes chimiques) ;
— des émissions et des sources;
— des données de forcages (météorologiques et autres) ;
— des conditions aux limites.
La réduction de ce type d’incertitude sur les données peut se faire par
I’amélioration des systéemes de mesure et par le recours systématique a
I’assimilation de données.

Nous allons nous intéresser plus spécifiquement au second type d’incertitude.
L’importance des parametres et leur effet sur les sorties du modele peuvent étre dé-
terminés par une étude de sensibilité ou par une étude de propagation d’incertitude.
Dans I’étude de sensibilité on s’intéresse au comportement du modele par rapport a
de petites variations d’'un parametre incertain en maintenant les autres parametres
fixés. L’objet de la propagation de l'incertitude est de quantifier 'incertitude du
modele en prenant en compte l'incertitude de tous les parametres incertains par la
construction d’une densité de probabilité (PDF) des sorties a partir de la PDF des
entrées (figure 6.1).

Dans le contexte des études d’impact, nous nous intéresserons a la propagation
d’incertitude sur les données dans un CTM.

Il existe plusieurs méthodes pour étudier la propagation d’incertitude. La
méthode de Monte Carlo est I'une des méthodes la plus largement utilisée : elle est
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Figure 6.1: Schéma de propagation d’incertitude



176 Chapitre 6. Propagation d’incertitude dans un modéle de Chimie-Transport

basée sur un tirage aléatoire de variables d’entrée a partir de leur distribution et
un grand nombre d’exécutions du modele jusqu’a convergence de la distribution de
sortie. Cette méthode demande un grand nombre de points d’entrée et un grand
nombre d’exécutions de modele. Ainsi son application reste limitée a des modeles
simples. Dans le cas de modeles CTM complexes et couteux en temps CPU, les
ressources en temps de calcul nécessaires deviennent excessives, et rendent la
méthode guere utilisable en 1’état de ’art des moyens de calcul actuels. Par exemple
un calcul continental annuel avec la chimie EMEP coiite environ 6h CPU avec
POLAIR3D (sur une station bi-processeur 1GHZ et 512Mo de mémoire chacun).
Pour 5000 exécutions du modele (nécessaires typiquement pour une méthode de
Monte Carlo), on arrive a prés de 3 ans et demi de CPU!

Il existe des méthodes optimisées de Monte Carlo, comme 1’approche dite
LHS (Latin Hypercube Sampling) qui consiste a améliorer I’échantillonnage de
I’espace d’entrée en divisant l’'intervalle des valeurs probables de chacune des
variables d’entrée en plusieurs segments de probabilité identique et d’effectuer un
échantillonnage a partir de ces segments ce qui permet un balayage complet de
tous les valeurs méme les peux probables. Mais ces méthodes restent encore assez
cotiteuses ([26]).

Dans ce chapitre, nous étudions des approches de propagation d’incertitude ba-
sées sur une utilisation efficace et réduite du nombre de simulations du modele
(contrairement & la méthode de Monte Carlo) : la méthode DEMM (Deterministic
Equivalent Modeling Method) et la méthode SRSM (Stochastic Response Surface
Method), dont les références sont [73, 74, 26]).

Ces méthodes ont été concues pour permettre d’analyser la propagation
d’incertitude pour les modeles complexes et coiiteux avec un cout de calcul tres
faible. DEMM /SRSM est caractérisée par une représentation de la sortie de modele
incertaine comme un développement en polynomes orthogonaux en fonction de
variables d’entrée incertaines et de coefficients inconnus qui peuvent étre calculés a
partir du résultat du modele exécuté avec un nombre limité de points de variables
d’entrée. Cette méthode fournit un modele réduit basé uniquement sur un calcul
polynomial rendant de fait 1’utilisation de simulations Monte Carlo possibles.

Nous présentons dans ce chapitre les principales propriétés de cette approche
en comparaison d’une méthode de type Monte Carlo (section 6.1 et 6.2) et notre
implémentation algorithmique et un exemple simple d’illustration (section 6.3). La
premiére application concerne un modele 0D (version 0D de POLAIR) décrivant la
cinétique chimique EMEP a 10 especes et 9 réactions chimiques, en prenant comme
variables incertaines les constantes cinétiques de la chimie. Nous analysons ’effet
de cette incertitude sur l'incertitude de la sortie de modele, les concentrations des
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especes chimiques, dans la section 6.4. Une deuxieme application est relative a un
calcul 3D continental (section 6.5). Les résultats confirment I'efficacité de la méthode
a précision conservée.

Enfin nous présentons une approche de couplage de la méthode DEMM/SRSM a
la différentiation automatique pour réduire le nombre de simulations du modele
demandé par DEMM/SRSM (section 6.6).

6.1 Contexte méthodologique

6.1.1 Meéthodes classiques de propagation d’incertitudes

Les incertitudes dans un modele sont souvent étudiées par les méthodes d’analyse
de sensibilité. Leurs objectifs est d’estimer le taux de changement dans les sorties de
modele suite aux variations de quelques données d’entrée ou parametres du modele.
Ces variations sont supposés étre petites. Elles permettent de comprendre le com-
portement du systeme a modéliser et de déterminer les parametres et les entrées de
modeles qui nécessiteraient une plus grande précision ou une amélioration dans leur
traitement. Le choix d’une méthode d’analyse de sensibilité dépend de la mesure de
sensibilité utilisée, la précision désirée dans I’estimation de la mesure de sensibilité
et la cout calcul demandé ([26]). Dans le tableau 6.1 sont résumées quelques mesures
possibles de sensibilité pour un modele défini par :

u = g(k) (6.1)

ol, k est ’ensemble des m parametres d’entrée dont nous voulons analyser 'effet
sur le modele et u est le vecteur de n variables de sortie.

Les méthodes traditionnelles pour étudier la sensibilité et la propagation
d’incertitude dans un modele sont typiquement classées en quatre catégories [26, 8] :

1. ’Test de sensibilité’ simple :

Dans cette approche le modele est utilisé plusieurs fois avec un ensemble
de variables d’entrée ou parametres du modele différent. Cette méthode est
facile a mettre en oeuvre mais malheureusement elle ne donne pas assez
d’information sur la propagation d’incertitude.

2. Méthodes basées sur une stratégie d’echantillonnage :
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Mesure de sensibilité Définition
Variation arbitraire d’un paramétre s =u(k + 0k) — u(k)
Terme normalisé D, = (ME
u;(k)
Terme moyen ui(k) = 22—
Ji - [ dk
Espérance <u(k) >= [, ... [us(k)f(k)dk
Variance 62 (k) =< u;(k)? > — < u(k) >2
Minima- maxima mazx|u;(k)], minfu; (k)]
. 7
Gradient local du ~ [S]ok, Sij = —
Ok,
mo_ l;'j (SUZ

v Uz(E) 5/‘“7

Gradient normalisé

Table 6.1: Les mesures de sensibilité [26].
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Cette approche ne nécessite pas une manipulation du modele, qui peut
étre pris comme une boite noire. Elle demande une exécution du modele a
plusieurs points d’echantillonnage de variables d’entrée. Une des approches
les plus utilisées est la méthode FAST ( Fourrier Amplitude Sensitivity Test)
basée sur la trasformation de Fourrier des parametres incertains du modele et
la méthode de Monte Carlo. Nous donnerons plus de détails sur l'algorithme
de cette derniére dans la section (6.1.3).

3. Calcul de sensibilité locale :

L’objectif est de calculer le gradient des sorties du modele par rapport aux
entrées. On dispose de plusieurs approches possibles pour calculer ce gradient :

(a)

Méthode de différenciation automatique :

Ces méthodes travaillent directement sur le code source du modele écrit
généralement avec des langages performants ( Fortran, C). Elles ne néces-
sitent pas d’information sur les équations de modele ni sur sa structure,
elles effectuent des opérations pour générer le "code dérivé” du modele
d’origine appelé 'code direct’. C’est en ce sens une approche "boite noire”.
Le calcul des dérivées partielles est fait avec la précision de la machine.
Il existe plusieurs logiciels de différentiation automatique : Odyssée [27],
ADIFOR [75], ...

La différenciation analytique, avec par exemple, I’approche par déve-
loppement en séries de Neumann appliquée a l'opérateur inverse du
modele et par la méthode de perturbation basée sur le développement
de sa série de polynomes en fonction des petites perturbations dans
les parametres d’entrée. Ces méthodes sont utilisées pour des modeles
simples et dans le cas de modeles complexe et non linéaire comme les
modeles de Chimie-Transport, restent limitées.

La construction des fonctions de Green pour résoudre les équations de
sensibilité issues de la différentiation des équations du modele d’origine.

La méthode C/DDM (Coupled/Decoupled Direct Method) est basée sur
la différentiation de I’équation du modele, ainsi I’équation de sensibilité
obtenue est résolue soit d'une maniere couplée avec le modele d’origine
ou d’une maniere séparée ([76]).
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4. Méthode stochastique :

Elle est basée sur la représentation de processus stochastiques ou les para-
metres incertains sont exprimés en terme d’un développement en série de
fonctions orthogonales, en fonction de variables aléatoires. Ce développement
est connu sous le nom de ’développement en polynomes de Chaos’. C’est cette
approche que nous allons utiliser pour analyser la propagation d’incertitude
dans le modele de Chimie-Transport POLAIR3D. Pour valider cette méthode,
nous comparerons les résultats par rapport a l'autre méthode largement
utilisée, la méthode de Monte Carlo.

6.1.2 Représentation de ’incertitude

Pour mener a bien une analyse de propagation d’incertitude dans un modele,
nous devons choisir une représentation efficace du parametre incertain. Il existe
plusieurs approches pour représenter l'incertitude dans un modele. Elles différent
d’un domaine d’application a un autre et peuvent mener a des analyses et a des
conclusions différentes. L’approche probabiliste est la méthode la plus utilisée dans
le domaine des sciences physiques et de 'ingénierie pour caractériser l'incertitude,
surtout quand on dispose de la distribution de probabilité des parametres incertains.
Dans cette approche, l'incertitude est associée aux données d’entrée du modele
decrites par la distribution de probabilité et I'objectif dans une étude de propagation
d’incertitude est d’estimer la distribution de probabilité de la sortie du modele.
Cela nécessite donc deux étapes :

e La détermination de la distribution des parameétres d’entrée du
modele, et I'incorporation d’une variation aléatoire qui peut étre due a une
variabilité naturelle ou a des erreurs. Ceci est effectué par des estimations
statistiques ou par des jugements d’expert. En cas d’estimation statistique,
I’estimation de la distribution de probabilité est effectuée a partir des données
de mesures disponibles, ou d’'un grand nombre d’echantillonnages représenta-
tifs. Des techniques d’estimation de la distribution de probabilité a partir des
données sont disponibles dans la littérature ([25]). Par exemple dans le cas
des modeles de chimie de transport, l'incertitude sur les émissions et sur les
constantes cinétique de la chimie est connue sous forme d’une distribution de
type log-normal [25].

e La propagation d’incertitude a travers le modele :
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Elle consiste a determiner les variations détectées sur la sortie de modele suite
aux changements dans les variables d’entrée, qui seront caractérisées par une
distribution de probabilité (PDF) qui dépendra de celles des entrées du modele.

6.1.3 Méthode de Monte Carlo classique

La méthode de Monte Carlo est la plus utilisée pour I’étude de la propagation
d’incertitude dans les modeles. Elle sera prise comme méthode de référence pour
une comparaison avec I’approche stochastique DEMM /SRSM.

La méthode de Monte Carlo nécessite la connaissance pour chaque parametre
d’entrée incertain de sa distribution de probabilité. Elle est basée sur une génération
aléatoire répétitive des variables d’entrée a partir de leur distribution, et plusieurs
exécutions du modele jusqu’a obtention d’une distribution de probabilité de sortie
satisfaisante (ie convergée). Cette distribution de probabilité est calculée a partir de
I’analyse statistique des différentes sorties de modeles. La méthode est schématisée
de la maniere suivante :

¢ ETAPE 1 : Analyse du modele et identification des parametres incertains
dans le modele et de leur distribution.

e ETAPE 2 : Echantillonnage de distributions des parametres incertains et
génération aléatoire de points a partir des distributions.

e ETAPE 3 : Exécution du modele avec le jeu de données choisi aléatoirement
de la distribution a 1’étape précédente.

e ETAPE 4 : Sauvegarde du profil de la sortie.
e ETAPE 5 : Vérification de la convergence de la distribution de sortie.

¢ ETAPE 6 : Si la distribution n’est pas convergée, on recommence a partir
de I'étape 2, jusqu’a convergence de la distribution.

Le vitesse de convergence de cette méthode est donnée par le controle de I’erreur
quadratique moyenne proportionnelle & (1/v/N), ot N est le nombre d’exécutions
de modele. Plus précisément, pour un modele Y = f(X) ou X est une variable
aléatoire, I'erreur est en (/var(f(X))/N) et le recours a des méthodes de réduction
de variance ([77]) permet d’améliorer la convergence du processus.
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6.2 Présentation de la méthode DEMM /SRSM

La méthode DEMM/SRSM est utilisée pour réduire le nombre de simulations
effectuées par le modele pour estimer l'incertitude d’une sortie de modele a partir
de celles des parametres d’entrée. Elle est basée sur la représentation d’une sortie de
modele incertaine Y comme un développement en série de polynomes orthogonaux
de variables aléatoires £ sous la forme suivante :

Y =Yy + Hi (&) + Hy(€) + ... + Hy (&) (6.2)

ou H; est un polynéme orthogonal usuel : Legendre, Laguerre, Hermite... Cette
formulation est dite parfois développement en “polynome de chaos”.

6.2.1 Représentation des parametres d’entrée

La méthode DEMM/SRSM définit une représentation des parametres d’en-
trée incertains en fonction d’une variable aléatoire standardisée &;. On prend
généralement une variable aléatoire Gaussienne de moyenne zéro et de variance
égale a 1. Quand les variables incertaines d’entrée X; sont indépendantes, elles
sont directement transformées en fonction de &;. Il existe plusieurs approches de
transformation ; dans notre cas, nous utilisons les transformations présentées dans
le tableau 6.2 ([26]).

6.2.2 Formulation

Dans le cas général, une sortie de modele peut étre influencée par plusieurs va-
riables d’entrée. Ainsi toute représentation de I'incertitude de la variable de sortie
doit prendre en compte 'incertitude de toute les variables d’entrée du modeéle qui
couple de maniere non linéaire, dans notre cas, les variables d’entrée.

Pour un modele déterministe disposant de n variables d’entrée aléatoires transfor-
mées en variables aléatoires standardisés {&;},_, , sa sortie peut étre représentée par
le méme jeu de termes {&}"_, [8]. Nous utilisons une représentation spécifique de
la méthode DEMM/SRSM basée sur l'utilisation d’un développement en série de

variables aléatoires normales en terme de Polynomes d’Hermite :
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Type de distribution Transformation

Uniforme(a,b) a+(b— a)(% + %erf(f/ﬁ))

Normal(u,0) p+oé
Lognormal(u,0) exp(u + o)
Gamma (1) bey/ o +1- 50"
amin — 41— —
@ ¢ 9a 9a
. 1 1 1
Exponentiel () 3 log(§ + ierf(f/\/i))

Table 6.2: Représentation d’une variable aléatoire en fonction d’une variable aléatoire normale .
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Y = Y0+ZY“Hl (&) +ZY@H2@ +ZZ Y H, (&) Hy (&)

i=1 j=i+1
+ZY(3)H (&) +Z Z 2 H, (&) Ha(&;)
i=1 j=i+1 (63)
n—2 n—1 n
+ Z Z VAV Hy (&) Ha (&) + >0 D Y Y HI(&) Hi (&) Hy (&)
i=1 j=i+1 i=1 j=i+1k=j+1
+ ...

ou :

— n est le nombre des parametres d’entrée incertains,

— & est une variable aléatoire standard de N(0, 1),

— Y est une sortie de modele,

— H,,(&) sont les séries de polynomes orthogonaux d’Hermite de degré m données

par la formule de récurrence :

dm

Hy(&) = (—1)™e # dg—m[e “] (6.4)

En pratique, on rappelle I’expression des premiers polynomes :
Hy(&) =1, Hi(&) =&, Ha(&) =6 —1 (6.5)

Hy(&) =& —3&, Hy(&) =& —65+3, Hs(&)=¢& —10& +15¢ (6.6)
Dans I’équation (6.3) les coefficients Yj, vy yPy® vy y®y® yl

i 974 T e 0 Tdf tdg ey 0 ik
etc ... sont des constantes déterministes a estimer, en exécutant le modele un
certain nombre de fois limité a quelques points d’entrée. Le choix des points
d’exécution du modele est crucial ( voir plus loin). Le nombre de parametres
inconnus croit en fonction de l’ordre polynomial pris en compte, comme
I'illustre le tableau 6.3. Ce nombre augmente rapidement avec le nombre de
parametres incertains a prendre en compte dans le modele (figure 6.2) et la

méthode reste efficace tant que le nombre de degrés de liberté est pas tres élevé.
Remarque :

L’avantage de cette méthode est son applicabilité a un modele quelconque.
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Ordre de 'approximation Nombre d’inconnues
1 14+n
-1
2 Lony =D

2

3n(n—1) n(n—1)(n—2)
2 * 6

3 14+3n+

Table 6.3: Nombre de parametres inconnus en fonction de 1'ordre de I’approximation

Nombre de simulations de modele nécessaires
DEMM/SRSM
5 { T { T { T { T { T { T { T { T { T

r o—o DEMM/SRSM (ler ordre) 1
= 1« DEMM/SRSM (2eme ordre)
4= DEMM/SRSM (3éme ordre) -

LOG10 ( Nombre de runs demandés)

|
3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
Nombre d'entrées de modéle incertaines

Figure 6.2: Nombre de simulations de modéles demandé par la méthode DEMM
(ler, second et 3éme ordre)
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Apres cette présentation, nous présentons plus en détail notre implémentation
algorithmique de cette approche. Le point crucial est notamment le choix des points
de collocation.

Remarque : Générateur de variables aléatoires

Il existe plusieurs générateurs de variables aléatoires, différent 1'un de l'autre.
Dans notre cas, nous utilisons le générateur automatique du langage standard C (la
fonction DRAND), qui fournit des variables aléatoires avec une distribution uniforme
entre 0 et 1.

6.3 Mise en oeuvre de la méthode DEMM /SRSM

6.3.1 Algorithme

Les différentes étapes pour 1’étude de la propagation d’incertitude par la
méthode DEMM /SRSM sont illustrées par la figure 6.3 selon 1’algorithme suivant :

e Etape 0 : Analyse du modele et identification des parametres incertains dans
le modele.

e Etape 1 : Spécification des distributions des parameétres incertaines prise en
compte.

e Etape 2 : Approximation de la sortie de modele en fonction des polynomes
de chaos a lordre N (Equation (6.3)).

e Etape 3 : Estimations des parametres Yj, Y-(I),Y;(Q),Y@, vy y )

? 7 iy rtig T eg
Yiﬁ),...de Papproximation (Equation (6.3)) en exécutant le modele d’origine
en des points bien choisis (les points de collocation). Dans le paragraphe
suivant nous présentons les deux méthodes utilisées pour la détermination de

ces coefficients.

e Etape 4 : Vérification de I'erreur de ’approximation en exécutant le modele
d’origine et le modele réduit a différents points. Si I’erreur est inférieure a la
tolérance fixée, I'approximation est supposée bonne, sinon on reprend I’étape
2 en augmentant l'ordre de I’approximation a N+1, jusqu’a convergence.

e Etape 5 : Analyse statistique et calcul de la distribution de la sortie de modéle.
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Input (X)

Systeme explicite:
=GX)=GIFE)

Modéle DEMM

Utilisation de 'orcre N+1 ‘
pour le dévellopement de Chaos

Dévellopement en polynomes de chaos d *ordre N:
YY)

(iénération des points efficaces
de collocation (ECM)

v

Exécution du modele aux points choisis.
Utilisation de la SVD pour calculer e

'

[ Vérification de Perreur de "approximation: err J

Y

Siur<e

Distribution de probabilité
de la sortie dy modéle Y

Figure 6.3: Schéma de DEMM/SRSM
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6.3.2 Points de collocation

Il existe plusieurs méthodes possibles de détermination des coefficients de I'ap-
proximation (6.3) via des choix spécifiques des points de collocation. Nous les dé-
taillons a présent.

6.3.2.1 Meéthode ECM

La méthode ECM ’Efficient Collocation method’ est basée sur 1'utilisation des
points de collocations employés dans la méthode de quadrature de Gauss pour
calculer les intégrales ([78], [79]). On choisit les variables d’entrée ol le modele sera
exécuté a partir des racines du polynome d’Hermite d’ordre supérieur 'r+1’ quand
I’approximation est de ’ordre ’r’. Ainsi pour 'ordre 1 nous prenons les racines du
polynéme d’Hermite d’ordre 2 (-1,1); pour I'ordre 2, les racines (-v/3,0,4/3) ; pour
I’ordre 3 nous prenons les racines du polynéme d’Hermite de 1’ordre 4 a savoir

(-\/(3 + \/6),\/(3 + \/6),-\/(3 - \/6),\/(3 —V6)), etc ...

Mais, comme on peut s’en rendre compte aisément, le nombre de possibilités
de points d’entrée du modele a partir de ses différents points de collocation est
(r 4+ 1)", bien supérieur au nombre d’inconnus! En absence de critére bien défini, le
choix d’un jeu de variables d’entrée pour le modele devient délicat. Pour résoudre
ce probléme, dans un premier temps, nous avons utilisé la méthode ECM ( Efficient
Collocation Method, [26]) ) basée sur les critéres suivants :

e On prend tout d’abord, pour le coefficients Yj, le point de variables d’entrée
correspondant a & = 0 pour toutes les variables d’entrée i de 1 a n, qui
correspond au point le plus probable pour une distribution gaussiennne de
moyenne 0 et de variance 1 (apres transformation).

e Pour les coefficients Yi(l) et Yi(Q) toutes les variables d’entrée sont prises a
partir des racines du polynéme d’ordre supérieur (r+1), ou r est ordre de
I’approximation, a 1’exception de la variable i ou nous prenons la valeur 0. Et

X A . ) ¢
on procéde de la méme fagon pour les coefficients Y;;” , sauf que toutes les
variables sont prises égales aux racines a ’exception des variables i et j qui
seront prises égales a zéro.

e Pour les termes Yi}k, toutes les variables d’entrée sont calculées a partir des
racines du polynéme d’ordre supérieur pour chaque variable i, j et k (si nous
allons jusqu’a I'ordre 3 dans I’approximation) et 0 pour les autres entrées. Dans
le cas o ’on dispose encore de plus de racines que de points nécessaires pour
le calcul des coefficients, nous prenons les racines les plus proches de zéro (le

point le plus probable au sens d’une distribution gaussienne).
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e Une fois épuisé I'ensemble de ces points, si il y a besoin, nous prenons les
points de collocation de telle maniere que la distribution globale des points
de collocation soit la plus symétrique possible par rapport au point origine.
Si apres ce stade le nombre de points choisis reste encore inférieur aux
coefficients inconnus, nous choisissons les variables d’entrée d’une maniere
aléatoire a partir des combinaisons possibles restantes.

Nous avons appliqué cette méthode dans un cas académique a une cinétique
chimique (section 6.4) et le résultat est tres instable.

6.3.2.2 Méthode SRSM

Cette méthode (Stochastic Response Surface Method) est basée sur la méme
formulation que DEMM sauf qu’elle apporte une solution a la limitation de
la méthode DEMM pour le choix des points de collocation. SRSM utilise une
méthode de régression en résolvant un systeme linéaire a travers la méthode SVD
(Singular value decomposition). Elle fournit une fagon plus robuste pour calculer
les coefficients du développement polynomial.

Cette approche est une extension de la méthode efficace de collocation présentée
avant. Elle est basée sur un nombre de choix N de jeux de variables d’entrée, choisis
de la méme facon que dans la méthode ECM, ou N est bien supérieur au nombre de
coefficients inconnus dans le développement (6.3). D’une certaine maniere, on peut
s'attendre & que cela “stabilise” notre calcul des coefficients inconnus de (6.3). Il
est recommandé que N soit largement supérieur au nombre de coefficients inconnus
(typiquement le double, [26]). Le modele est ensuite évalué en ces différents points
choisis et ainsi on obtient un systeme linéaire a résoudre. Ce systeme d’équations
est résolu par une méthode de type SVD (Singular Value Decomposition).

6.3.3 Un modele simple

Pour illustrer cette méthode nous prenons le modele académique suivant :
Y = X7+ X3 (6.7)

avec deux variables d’entrée incertaines X; supposée distribuée uniformément entre
1.0 et 10.0 et X, ayant une distribution Gaussienne de moyenne 2.0 et variance 1.0.

Apres la transformation respective de X;, X5 en & et & variables aléatoires
normales (N(0,1)), la formulation en polynéme de chaos du modele Y & 'ordre 3
peut s’écrire sous la forme :
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Y =Y, + Vi + Yobo + Ya(€2 — 1) + Ya(€2 — 1) + Ya(&} — 361)

6.8
+ Y5(& — 3%) + YVa&ibo + Y& (& — 1) + Yoo (&5 — 1) (62)

Pour estimer les 10 coefficients Yj,Y1,....,Ys,

— 1. nous choisissons selon le méthode SRSM , N=2*10 points :(E%l),éhél)),
GRECHNNGRNN

— 2. nous exécutons le modele aux points correspondants :
(Xl(l),XQ(I)), (XI(Q),X§2)),...,(X§N),X2(N)), ce qui nous donne un jeu de sorties :
Yym y@ [y

— 3. les coefficients Y,Y7,....,Yy sont calculés en résolvant le systeme linéaire :
MT+Y =B (6.9)

avec .

( 1 1 1 e 1 \

£l £ O gy

2% & ) e &)

(EHw e (&H® (&)™

M= (&)W (&)™ (&)® (&)™)

B (&) &)® (&H)® (&)™)

(&)W (&)™ (&) e (&)™)

(&&)M (&&)@ (&&)® - (&1&9)N)
\@@—DW (&1(& — 1))@ @@—%W)m @@—%W)

(& -1)D (&G —-1)® (&g -1

}:(1) Y,
vy (©2) Y,

B=|Y® | Y=| Y (6.10)
V) Yy

Cette méthode nous a permis d’obtenir les valeurs suivantes :

Y, =960, Y, =180, Y,=150, Y3 =810, Y;=6.0
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Ys=00, Ys=10, Y7,=0.0, Ys=00, Y5=0.0

Commentons rapidement ces résultats. Les valeurs nulles de Y;, Y7, Yz et Yj,
montrent bien :
— Deffet nul de la premiere variable d’entrée X; a ’ordre 3 sur la sortie.
— l'indépendance entre la variable X; et X, au premier ordre et au deuxieme
ordre dans notre modele (Y = X;2 + X,3).
Ces valeurs de coefficients donnent bien, apres une simple vérification, la formulation
initiale de notre modele.

6.4 Application a un modele 0D

Dans cette section nous présentons les résultats d’application de cette méthode
DEMM/SRSM au modele POLAIROD .

6.4.1 Modele

Le modele pris pour procéder a la validation la méthode DEMM /SRSM est la
version 0D du modele POLAIR avec une chimie EMEP a 10 especes et 9 réactions
(Tableau 6.4).

Réaction
NO + Os L NO; + O,
NO, + hv L NO + O
NO, + OH kg HNO;
INO, + O3 + Hy0 L2\ INO; + 2H*
NO, + CH;C00, (ROH) % CH;CO0,NO, (PAN)
PAN L NO, + ROH
HNO; Lis NO;
NO; L HNO;
SO, L S0

Table 6.4: Schéma chimique EMEP

Pour notre test académique, nous avons supposé une incertitude sur les
constantes cinétiques k3, ks, k7 et kg avec une distribution gaussienne d’écart type de
20% selon la figure 6.4. Les sorties de modele supposées incertaines sont les concen-
trations d’especes chimiques du schéma. Le modele POLAIROD est intégré pendant
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2h30min avec un pas de temps de 900s.

DISTRIBUTION DE L'ENTREE k3 DISTRIBUTION DE L’ENTREE k5

2e+11 Be+1l

15e+11 6e+11

le+ll 4e+1l

PROBABILITE DE DENSITE
PROBABILITE DE DENSITE

5e+10 2e+1l

0 L L L 0 L L L
0.00e+00 1.00e-11 2.00e-11 3.00e-11 4.00e-11 0.00e+00 2.00e-12 4.00e-12 6.00e-12 8.00e-12

DISTRIBUTION DE L’ENTREE k7 DISTRIBUTION DE L’ENTREE k8

2e+05

4e+05

15e+05 3e+05

1e+05 2e+05
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0 5e-06 le-05 15e-05 2e-05 2.5e-05 3e-05 0 2e-06 4e-06 6e-06 8e-06 1le-05 1.2e-05 1.4e-05
k7

Figure 6.4: Distribution des parametres incertains ks, ks,k; et ks

6.4.2 Résultats

Nous présentons dans la figure 6.5 la comparaison des résultats obtenus d’une
part avec DEMM et la méthode de collocation SRSM avec ceux obtenus d’autre part
par simulation de type Monte Carlo. Le nombre de runs nécessaire & la convergence
est N=10000.

La méthode DEMM /SRSM apparait comme suffisamment précise des le second-
ordre.

Notons de plus que 'utilisation de la méthode DEMM /SRSM permet d’utiliser
un nombre limité de simulations de modele initial. Le tableau 6.5 montre le gain
obtenu.
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Concentration(ug/m3) Concentration (ug/m3)
Figure 6.5: Comparaison des distributions de probabilité obtenues avec
DEMM/SRSM et Monte Carlo
Ordre de I'approximation DEMM/SRSM Monte Carlo
1 2(14n)=10 N=10000
2 2+3n+n?=230 N=10000
nn—1)(n—2
3 2+3n+3n%+ ( I ) =70 | N=10000

Table 6.5: Cotit calcul (nombre d’évaluations du modele initial)

0.2
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6.5 Application a un modele 3D sur I’Europe dans
le cadre d’une étude d’impact

Dans cette partie nous appliquons la méthode DEMM-SRSM au modele
POLAIR3D décrit dans la premiere partie, avec une chimie EMEP. Le but est de
voir l'effet des incertitudes des émissions sur la qualité des résultats, en d’autre
terme d’étudier comment une incertitude sur les émissions se propage jusqu’aux
concentrations des especes chimiques a travers le modele. Les parametres de sortie
auxquels nous nous sommes intéressés sont les concentrations au sol des especes NO,
NOy, SO,, Nitrate d’amonium et Sulfate d’amonium moyennées temporellement
pendant la durée de I'intégration (1 jour) et spatialement sur toute I’Europe.

Les parametres incertains d’entrée sont les émissions de NO,, SOs, et NHj,
émissions du réseau EMEP sur I’Europe. Ces émissions sont issues des bilans
annuels de chaque pays européen. Leur utilisation dans le modele est faite apres
un travail d’interpolation spatiale, temporelle et une agrégation en espece modele
(Chapitre 3). L’'inventaire des émissions utilisé dans cette application est résumé
dans le Tableau 6.7.

L’incertitude est prise égale pour tous les pays qui figurent dans la base EMEP,
mais différente pour chacune des especes émises, selon :

Ei(w) = a(w)e;(w) (6.11)

ou w désigne I'espece chimique émise, e;(w) la valeur d’émission de I’espéce w en un
point ¢ = (z,y) du domaine et a(w) est le paramétre supposé incertain suivant une
distribution normale de moyenne 1 et d’écart type de 20%.

Nous avons supposé une incertitude constante sur tous les pays européens émetteurs.

Espéce émise Type écart type
incertaine de distribution
NOx Normale 20%
SO, Normale 20%
NH, Normale 20%

Table 6.6: Incertitude sur les variables d’entrée.

La sortie du module DEMM/SRSM est un ensemble de N (N typiquement de
l'ordre de 10000) valeurs pour chacune de variables de sortie en chaque point de
maillage. A partir de ces valeurs et pour chacune des sorties on peut calculer les
probabilités de densités (PDF) et les mesures statistiques usuelles. Pour une sortie
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Indice Pays NOg SO2 NH3
1 Albania 24000.02 71999.94 31999.99
2 Remaining Asian areas 211999.96 869000.05 303000.17
3 Austria 201800.03 90740.0 79860.03
7 Belarus 284999.99 636999.98 142000.05
5 Belgium 320580.01 357000.01 107300.
4 Bosnia and Herzegovina 80000.03 480000. 31000.01
6 Bulgaria 361000.02 2008000.02 143999.91
18 Croatia 87599.99 179999.98 37100.01
9 Czech Republic 742000. 1875999.99 156000.02
11 Denmark 276930.02 180617.02 132189.04
12 Estonia 67700. 252099.99 24250.01
14 Finland 300000.01 259999.94 37999.98
15 France 1898999.96 1340999.98 763000.05
10 Germany 2705999.95 5321000.06 764999.99
17 Greece 310999.99 479000.02 79000.
19 Hungary 238000.02 1009999.96 124000.03
20 Ireland 118100.01 185699.98 112400.
21 Italy 1937999.98 1651000.02 465999.99
23 Latvia 92280. 119244.01 43850.
22 Lithuania 158000.05 221999.98 84000.04
25 Netherlands 573799.99 202349.99 226749.98
28 North Africa 95999.84 413000.61 234999.61
27 Norway 226449.64 52544.85 22727.18
29 Poland 1279999.99 3210000.01 511999.99
30 Portugal 317000.01 359400. 104600.01
24 Republic of Moldova 99999.98 265000. 49000.01
31 Romania 545999.99 1311000.07 300000.04
32 Russian Federation 3599999.35 4671000.89 1190999.64
35 Slovakia 215000. 542000.01 63000.02
34 Slovenia 63000. 196000.01 24000.02
13 Spain 1279000.05 2167000.03 471999.91
33 Sweden 348850. 111129.97 50999.89
8 Switzerland 153690. 41959.96 71500.
25 The former Yugoslav Republic 30400.02 104999.99 16999.98
36 Turkey 643660.02 1590019.99 321000.05
37 Ukraine 1097000.01 3782000. 729000.04
16 United Kingdom 2763000.01 3720999.93 341000.24

Table 6.7: Inventaire d’émission de NO,, SO et N H3 en tonne par an (1990).
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Y au point (x,y,z), nous disposons de N valeurs issues de DEMM /SRSM ( ou Monte
Carlo) et on peut calculer les mesures suivantes :

1 XN
Y:N;Yi

miny, = min{Y; i1, n

/

6.12
maz, = maz{Y;}i=1,n ( )

oy = VIVARY)) , VAR(Y)= 1= S (¥~ V)’

L i=1

Nous présentons ici deux résultats :

— le premier (Simulation 1) est relatif & une simulation DEMM/SRSM ot nous
nous sommes intéressés a la moyenne spatiale (Europe) et temporelle (pendant
6 heures d’intégration) pour chacune des concentrations des especes NO,NOs,
S0Os, Nitrate d’ammonium et Sulfate d’ammonium.

— le deuxieme résultat est associé a une simulation DEMM/SRSM (Simulation
2) ayant pour variables de sortie les concentrations moyennes journalieres
des 37 pays européens (6.7). Dans les deux cas la comparaison des résultats
est effectuée par rapport a I’approche classique de propagation d’incertitude
Monte Carlo avec N=10000 simulations.

e Simulation 1 La pdf correspondante a la variable moyenne spatio-temporelle
pour chacune des concentrations (NO, NO,, SO, Nitrame et Sulfame) est
présentée sur la Figure 6.6, en comparaison avec les résultats obtenus avec la
méthode Monte Carlo. Les PDF's sont tres semblables pour les deux méthodes.
La méthode DEMM reproduit tres bien les résultats obtenus avec la méthode
de Monte Carlo qui est tres couteuse.

e Simulation 2 Nous présentons ici les résultats statistiques obtenus avec les
deux approches DEMM/SRSM (ler et 2éme ordre) et la méthode Monte
Carlo. Pour chaque pays européen et pour chacune des mesures statistiques
(mes) définies par L’équation (6.12), nous avons calculer U'erreur relative de

(|m65DEMM_m68MC“”° x 100) obtenues avec DEMM/SRSM
MES Mcarlo

(1er et 2éme ordre) par rapport & celles obtenues avec la méthode de Monte
Carlo. Dans les figures 6.7, 6.8, 6.9 et 6.10 nous présentons l’erreur relative
( en Logarithme décimal) respectivement pour le minimum, le maximum,
moyenne et I’écart type obtenus pour les quatre especes NOy, SOy, NITRAM

Ces mesures
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et SULFAM. Nous constatons que la méthode DEMM/SRSM (lér ordre)
fournit de tres bons résultats puisque les erreurs relatives en général sont tres
faibles et atteignent rarement les 10% d’erreur, et ceci pour toutes les mesures
calculées. Quant au deuxiéme ordre de DEMM/SRSM, l’erreur relative des
différentes mesures est trés faible est n’atteint pas les 1% d’erreur. Ce résultat
est confirmé aussi par le tableau 6.9 qui compare la moyenne sur les 37 pays
européens des différentes mesures statistiques, obtenue avec DEMM /SRSM
(lér et 2eme ordre) et Monte Carlo.

Nous donnons un autre exemple de sortie de la méthode DEMM/SRSM (se-
cond ordre) dans les Tableaux 6.10 et 6.11.

L’utilisation de la méthode DEMM /SRSM a donné de trés bon resultats par
rapport a la méthode classique de Monte Carlo, avec un gain impressionnant
en temps de calcul. Les temps CPU demandés par DEMM/SRSM (ler et 2
eme ordre) et la méthode Monte Carlo sont présentés dans le tableau 6.8. Le

speedup obtenu avec le 2éme ordre est de I’ordre de 262, et de plus de 10® pour
le premier ordre de DEMM /SRSM.

DEMM/SRSM | DEMM/SRSM | Monte Carlo
lér ordre 2éme ordre (10000 Runs)
343 s 1355 s 355242

Table 6.8: Compraison du temps CPU pour la méthode DEMM /SRSM (ler ordre
et 2eme ordre) versus méthode classique de Monte Carlo (10000 simulations).
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ordre, 2éme ordre) versus Monte Carlo classique (10000 runs).
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Figure 6.9: Moyenne. Erreur relative associée a la méthode DEMM/SRSM (lér
ordre, 2éme ordre) versus Monte Carlo classique (10000 runs).
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Mesure DEMM DEMM Monte Carlo
statistique (ler ordre) (2éme ordre) | (10000 runs)
Min
NO2 7.86714956 7.86715653 7.86715665
SO2 12.3424447 12.3424528 12.3424528
NITRAM 0.0470433891 | 0.0469806707 | 0.0469987725
SULFAM 0.13994733 0.139950552 0.139943812
Max
NO2 10.0278916 10.3254829 10.3254722
SO2 15.7340748 16.195702 16.195698
NITRAM 0.059641833 | 0.0607311295 | 0.0606694665
SULFAM 0.175752402 0.179725325 0.179583968
Moyenne
NO2 8.94276381 9.06619905 9.06618886
SO2 14.0471433 14.2407213 14.2407207
NITRAM 0.0533173907 | 0.0537177881 | 0.0537086085
SULFAM 0.15794331 0.159597478 0.159543724
Ecart type
NO2 0.241696319 0.245032407 0.245032131
SO2 0.379652522 0.384884359 0.384884344
NITRAM | 0.00144101056 | 0.00145183211 | 0.00145158401
SULFAM 0.0042687381 | 0.00431344535 | 0.00431199253

Table 6.9: Comparaison de la moyenne des différentes mesures statistiques (le mi-
nimum, le maximum, la moyenne et 1’écart type) sur les 37 pays européen pris en
compte, entre DEMM/SRSM (ler ordre , 2éme ordre ) et Monte Carlo a 10000
simulations (Moyenne sur les 37 pays européens).
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NO2 SOz SULFATE
miny macy Y oy mingy mazy Y gy miny macy Y oy
1 0.0937382 0.1230781 0.1080477 0.0080575 0.6984450 0.9141987 0.8047747 0.0623057 0.0000000 0.0000063 0.0000019 0.0000015
2 1.4158997 1.8599621 1.6324639 0.1214882 4.7097422 6.1859462 5.4368764 0.4263008 0.0067360 0.0097398 0.0081627 0.0006896
3 5.8655998 7.6958274 6.7583331 0.5019745 6.4073256 8.4084377 7.3931395 0.5778848 0.0347479 0.0445506 0.0395586 0.0026792
4 2.7741929 3.6408428 3.1969021 0.2377400 29.5170589 38.7386304 34.0598647 2.6630221 0.0208702 0.0272959 0.0240199 0.0016936
5 10.7843535 14.1550620 12.4283886 0.9245673 11.3192618 14.8510171 13.0591787 1.0199067 0.0467211 0.0600628 0.0532309 0.0035692
6 13.4909125 17.7197317 15.5532664 1.1600708 41.3836839 54.3141002 47.7535402 3.7340689 0.1365993 0.1756117 0.1557410 0.0106600
7 4.8818003 6.4042468 5.6244221 0.4174537 13.1508161 17.2493820 15.1700624 1.1835913 0.0371455 0.0478179 0.0423831 0.0029129
8 7.0384268 9.2330596 8.1089340 0.6019151 1.0546939 1.3849233 1.2173607 0.0953643 0.0312762 0.0399673 0.0355446 0.0023746
9 26.3311770 34.5546220 30.3422127 2.2553175 33.4069343 43.8668943 38.5593948 3.0206460 0.1471316 0.1881798 0.1672741 0.0112266
10 28.2795942 37.1048551 32.5842838 2.4205876 44.2336175 58.0321787 51.0315407 3.9847735 0.1422350 0.1815787 0.1615317 0.0107744
11 8.0688860 10.5937690 9.3003247 0.6926554 0.5318144 0.6979863 0.6136752 0.0479874 0.0453348 0.0590287 | 0.0520423 0.0036056
12 3.7719714 4.9511468 4.3471008 0.3234183 1.1969070 1.5714408 1.3814016 0.1081585 0.0225908 0.0303769 0.0264061 0.0019537
13 | 4.6953585 6.1657498 5.4124817 0.4031666 7.6920918 10.0945301 8.8756141 0.6937805 0.0167410 0.0226899 0.0196437 0.0014425
14 | 2.0734283 2.7208700 2.3892243 0.1775044 0.7451161 0.9776429 0.8596704 0.0671495 0.0074067 0.0104538 0.0088732 0.0007148
15 12.1141706 15.8984461 13.9599541 1.0382255 6.2509762 8.1989947 7.2107130 0.5625523 0.0544479 0.0698100 0.0619828 0.0041288
16 | 31.0304464 40.7373458 35.7647714 2.6614171 51.9033274 68.1293190 59.8965218 4.6857710 0.1038270 0.1325418 0.1178742 0.0076269
17 1.0111889 1.3280676 1.1657301 0.0868575 1.5257042 1.9969882 1.7579668 0.1360983 0.0075484 0.0100883 0.0087869 0.0006453

Table 6.10: Sortie DEMM/SRSM (2éme ordre) pour les 37 pays Européens




NO2 S0 SULFATE
miny mazy Y oy ming mazy Y ay mingy mazy Y ay
18 3.9075195 5.1265870 4.5021486 0.3343838 10.0960398 13.2408027 11.6454051 0.9081504 0.0273418 0.0355424 0.0313478 0.0021902
19 6.3818854 8.3756075 7.3543237 0.5469043 10.4549804 13.7125119 12.0598875 0.9407159 0.0492933 0.0633054 0.0561695 0.0038288
20 | 0.9297226 1.2204201 1.0715094 0.0793882 0.7039850 0.9254080 0.8130381 0.0639429 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.0000000
21 11.2414852 14.7584425 12.9567933 0.9647010 2.9524289 3.8741129 3.4064887 0.2661656 0.0653477 0.0869569 0.0757880 0.0054839
22 10.0803151 13.2244556 11.6139603 0.8622005 6.5417558 8.5900349 7.5507152 0.5915057 0.0659114 0.0845966 0.0750648 0.0051183
23 6.0010819 7.8736250 6.9144551 0.5135447 2.3181839 3.0435163 2.6754832 0.2094628 0.0373338 0.0485648 0.0428218 0.0029981
24 4.6619000 6.1193371 5.3727471 0.3997652 13.1419809 17.2381231 15.1600310 1.1828914 0.0405092 0.0537777 0.0469670 0.0033801
25 1.7414634 2.2852420 2.0066951 0.1492591 14.2301420 18.6566827 16.4111209 1.2783045 0.0235456 0.0305469 0.0269799 0.0018936
26 21.2865053 27.9317879 24.5279327 1.8230090 4.4363300 5.8057173 5.1112647 0.3954543 0.1060206 0.1349957 | 0.1202383 0.0079369
27 | 0.4735901 0.6212449 0.5456141 0.0404771 0.1124577 0.1475376 0.1297401 0.0101305 0.0005416 0.0008817 | 0.0006987 0.0000728
28 0.0539968 0.0709209 0.0622507 0.0046333 0.2783024 0.3657893 0.3213913 0.0252646 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.0000000
29 18.7228887 24.5716870 21.5756463 1.6043607 32.7076641 42.9207424 37.7390102 2.9493512 0.1367841 0.1755166 0.1557837 0.0105915
30 | 0.5175669 0.6798579 0.5967153 0.0443698 0.2108375 0.2769833 0.2434179 0.0191017 0.0000000 0.0000000 0.0000000 0.0000000
31 10.1912168 13.3802042 11.7465537 0.8748193 29.0490835 38.1138036 33.5148072 2.6177263 0.0990426 0.1272842 0.1128840 0.0077303
32 | 3.5497387 4.6601376 4.0913137 0.3043169 4.5632709 5.9910806 5.2666104 0.4123254 0.0237492 0.0310258 0.0273022 0.0019130
33 2.1580684 2.8323279 2.4869378 0.1849053 0.4783787 0.6279897 0.5520785 0.0432049 0.0064744 0.0093103 0.0078444 0.0006529
34 3.6084731 4.7333710 4.1571840 0.3086339 2.8517872 3.7382700 3.2885728 0.2560001 0.0277350 0.0358953 0.0317393 0.0022032
35 13.0325836 17.1078371 15.0202237 1.1177114 34.6337482 45.4504043 39.9623985 3.1236535 0.0906669 0.1161447 | 0.1031639 0.0069704
36 1.1647981 1.5304077 1.3430958 0.1001067 2.4192456 3.1769228 2.7924668 0.2188034 0.0027508 0.0041688 0.0034260 0.0003138
37 7.6588470 10.0526847 8.8264229 0.6566041 28.7626352 37.7319287 33.1814637 2.5901689 0.0738774 0.0987379 0.0862813 0.0059556

Table 6.11: Sortie DEMM/SRSM (2éme ordre) pour les 37 pays Européens (suite)
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6.6 Couplage de DEMM /SRSM et de la différen-
tiation automatique

La méthode DEMM /SRSM nécessite un nombre important de choix possibles
des points qui vont intervenir dans la résolution du systéme linéaire (6.9 ), et en
absence de criteres objectifs et efficaces, cette tache pourrait s’avérer difficile. Afin
de réduire le nombre de sélection a effectuer pour trouver les différents coefficients
de l’approximation DEMM/ SRSM, nous pouvons utiliser les méthodes de gradients

pour évaluer les termes dérivés % pour chacune des possibilités.
1

Un différentiateur automatique fournit la dérivée d’un modele automatiquement
en fournissant un modele retour capable d’évaluer les dérivées. Dans le cas d’une ap-
plication au modele POLAIR3D nous utilisons le différentiateur automatique Odys-
sée ([27]).

Le couplage de la méthode DEMM /SRSM avec une méthode de gradient passe
par les mémes étapes qu'une méthode DEMM/SRSM : Si nous reprenons I’approxi-
mation (6.13)

Y = Y0+ZY1>H1 &) +ZY2>H2 (&) +Z Z YAV H (&) H (&)

=1 j=i+1

+ZY H3 gz +Z Z Y(2)H1 gz HQ(&])

=1 j=i+1

(6.13)
n—2 n—1

+Z Z Y(s)HQ fz HQ SJ + Z Y;S}c)Hl gz Hl(gj)Hl(fk)

=1 j=i+1 =1 j=i+1 k=j+1
+ ...

Nous pouvons exprimer les termes dérivées selon :
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oy . (1)3H1 §z 2) 0H, (&
oG Z Z 351

53 v e) 28 | &) )

i=1 j=i+1 a& agl
L =1 j=i+1 fl
(3)0H3(&:) (2) 3H1 'fz \OH, ()
SES aHQ(@) OH, (&)
+-;§;jjg;112j (Fge, Hal&) + Hal€) =5 )
n—2 n—1 n

ISP SRAILL T ABEATS

i1=1 j=i+1 k=j+1
LS 21

98
+ ...

Hy (&) + H1(&)H (&) )

Ces dérivées (8—) de premier ordre sont calculées par le modele adjoint généré
!
par Odyssée.

Sélection des points

Le sélection des points a utiliser pour pouvoir déterminer les coefficients de I’ap-
proximation sont choisis de la méme maniere que celle présentée dans la section
(6.3), ce qui differe étant juste le nombre de sélections a faire.

Pour illustrer cette méthode nous travaillons sur I’exemple d’illustration simple
présente dans la section (6.3.3) avec 2 parametres d’entrée incertains et une variable
de sortie, exprimée par DEMM /SRSM de 3éme ordre selon :

Y =Yy + Vi€ + Yabo + Va(€7 — 1) + Ya (€3 — 1) + Y5(&} — 3&1)

6.15
+ Y5(63 — 38) + Vi&1&o + Vb1 (€2 — 1) 4 Yo&o(£2 — 1) (613)
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g_z LY 4 2V3E 4 3Y5(E2 — 1) + Yabo + Ya(E2 — 1) + 2Vobots
Y (6.16)

Pour estimer les 10 coefficients Yj,Y7,....,Yy, Contrairement a la méthode
DEMM/SRSM initiale, nous avons besoin de N = 7 points (au lieu de

20) ou le modele sera exécuté avec les points correspondants (Xfl), 2(1)),

x® x, . (x™ X)), ce qui nous donne un jeu de sorties : YO, Y@y @),
Les coefficients Y{,Y7,....,Yy seront calculés de la méme manieére que dans la section
(6.3.3), en résolvant le systéeme linéaire :

MT+Y =B (6.17)
avec : M=(M; My)
( 1 0
o 1 0 \
(1) 1
2
( %)(1) 25(1) 0
2\(1) 0 2¢)
M= E %g(” 3(€2 — 1)® 062
(& 0 3 — 1)
(£162)® £51) et o
EE@ -1 (G- 2&6&)1) -
\ @E -1 28e)d  (@-1@) -
§N) 1 0 \
) 0 1
(" 2() 0
Mo — (&)™ 0 265"
Tl e
0 3 —1
(552)““ &) §N§
e (&(E -1 (-1 2(6&)W)
L BE-D)Y 26e)™ (@™ )
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et M7, est la matrice transposée de M. De plus :

? Y

~ ~ ~ ~ ~ ~ T
1 1 2 2 N N
B = ( Sy VW YW =0 OV VE o oy OV oYY )

R A SR TS Do aeld

?:(Yb,YbY%"'aYZ) )T

D’une maniére générale pour un systeéme (6.15) ayant K coefficients & déterminer
pour P variables d’entrée incertaines, le code adjoint fournira le calcul de P dérivées
de premiere ordre et au total pour chaque point d’échantillonnage nous disposons
de P + 1 équations linéaires. Le nombre requis d’échantillonnage pour déterminer

les coefficients de I'approximation est donc de I'ordre de el
L’application de cette approche a ce modele simple d’illustration a donné les
meémes résultats que ceux obtenus dans la section 6.15.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de propagation d’incertitude
(DEMM/SRSM) basée sur une utilisation réduite de la méthode de Monte Carlo .
Une premiere application a été effectuée dans le cadre 0D pour la cinétique chimique
(EMEP) avec des incertitudes sur les constantes cinétiques. Nos tests témoignent
de la conservation de précision avec un gain important en temps de calcul.

Dans l'application au CTM POLAIR3D, nous avons supposé une incertitude
sur les émissions et plus précisément sur les bilans annuels de chaque pays figurant
dans le réseau EMEP. Nous avons pris une incertitude différente pour chacune
des especes émise mais partout égale pour chaque pays émetteur. La méthode a
montré un excellent résultat et cela dés le premier ordre de DEMM /SRSM, avec un
speedup de 10® par rapport a la méthode classique de Monte Carlo.

En pratique cette hypothese d’incertitude identique pour tous les pays, n’est
pas vérifiée et nous ’avons utilisé a cause des contraintes imposées par la méthode
DEMM/SRSM, car méme si la méthode montre des gains trés importants, en terme
de représentation de l’incertitude, le nombre d’entrée supposées incertaines est
nécessairement restreint (figure 6.2).

Si on suppose une incertitude différente pour chacune des espéces émises (4
espeéces) et pour chaque pays européen (25 pays), ceci se traduit par un nombre de
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parametres incertains de ’ordre de 100, ce qui demanderait, comme le montre la
figure 6.2, un nombre de simulations de modele tres élevé.

En supposant une incertitude homogene pour toutes les especes mais différente
en fonction du pays émetteur, cela baisserait le nombre des parametres incer-
tains a 25, ce qui demanderait une cinquantaine de simulation pour la méthode
DEMM/SRSM de premier ordre, quelques 700 simulations pour le second ordre et
6500 simulations pour le troisieme ordre (figure 6.2).



Chapitre 7

Analyse de sensibilité par la
méthode RS-HDMR (Random
Sampling - High Dimensional
Model Representation )

Résumé

Ce chapitre présente une méthode de tabulation réduite, la méthode RS-HDMR

(version Random Sampling de HDMR), fondée sur des développements fonctionnels
différents de ceuzr présentés au Chapitre 4. Cette méthode a [’avantage de mieuz
“couvrir” l’espace des entrées du modéle a représenter et se préte bien a des calculs
de sensubilité.
Nous présentons ici l’algorithme et le code qui a été développé, indépendamment du
modele utilisé. Une premiére application a la cinétique chimique a été effectuée avec
le mécanisme EMEP ainst qu’une analyse de sensibilité des sorties de ce mécanisme
aux parametres d’entrée du modéle.
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Introduction

La méthode “High Dimensional Model representation” (HDMR), présentée dans
[80, 81], est une méthode de tabulation réduite. Elle représente d’une maniere efficace
la relation qui existe entre les variables de sortie et les variables d’entrée d’un modele,
par une décomposition en n séries de fonctions de variables d’entrée.

Il existe deux méthodes de développement HDMR [80] :

— la méthode Cut-HDMR, associée au choix particulier d’un point de référence
au sein du domaine € des variables d’entrée [80] : cette méthode a été présentée
et utilisée au Chapitre 4.

— la méthode RS-HDMR (Random Sampling) qui dépend de la moyenne d’une
sortie de modele sur tout le domaine 2.

C’est, cette derniere approche que nous détaillerons dans ce chapitre. L’objectif
est d’étudier la faisabilité d’une utilisation de I’approche RS-HDMR dans le contexte
3D de Chimie-Transport en tant que substitut aux solveurs de la cinétique chimique
et/ou en tant que préprocess pour analyser la sensibilité du modeéle & ces parameétres
d’entrée.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Nous présentons la méthode en
section 1 et I’appliquons & un modele académique simple. Cette application montre
la nécessité d’utiliser des méthodes de réduction de variance afin de diminuer le
nombre de simulations Monte Carlo nécessaire. Nous appliquons ensuite la méthode
avec réduction de variance a la chimie EMEP 0D en section 2 et a une étude de
sensibilité dans la section 3.

7.1 Méthode RS-HDMR

7.1.1 Formulation

On part de la représentation HDMR, de la fonction y = g(z), présentée au cha-
pitre 4 :

9(z) =fo+ ifz(%) + Z fij (@i, z5)
i=1 1<i<j<n

7.1
+ Z fijk(xi,xj,xk) +...+f1,2,___,n($1,$2,...,l‘n) ( )

1<i<j<k<n

Dans la méthode dite RS-HDMR, les fonctions qui composent le développement,
HDMR sont déterminées a partir d’'un ensemble de points aléatoirement prélevés
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dans le domaine €.

Pour RS-HDMR, il est nécessaire de faire une transformation des variables d’en-
trée z; de €2 sur le domaine unitaire (K™ = [0, 1]"), telle que : 0 < z; < 1 pour tout i.
Les fonctions composantes de RS-HDMR possedent alors les formes suivantes [82] :

fo= /n 1:[ wi(z)g(x)dz (7.2)

=1

k=n
fi(z) = I welzr)g(@)da’ - fo (7.3)
Kb 2 ki
k=n
(e ) = U fr)— For.) —
fylonay) = | R O R IR G

ou :
— w;(x;) est la densité de probabilité de la variable x; définie en respectant :

1 . (7.5)
/ wi(z;))dr; =1 (1=1,2,...n)
0
- dﬂ?z = Hk#idxku
- dﬂ?ij = Hk;ﬁi,jdxka A
— fo est réellement la valeur moyenne de g(z) sur le domaine entier K" cube
unitaire, contrairement a fy; de Cut-HDMR qui est la valeur de g(z) au seul
point de référence choisi Z.
Remarque :
Pour des raisons de clarté et de simplicité, nous supposons que les variables
d’entrée sont distribuées d’une maniere uniforme sur leur intervalle respectif
(w;(z;) = 1, pour toute variable d’entrée {;};=1,). Cette approche est valable aussi

pour des variables distribuées non uniformément ([83]).

On vérifie conformément a la définition du développement HDMR que :

1
/ filiz...il(xilaxiza ...,.Til)d.’lfs - 0: S € {iln i?a "-,il} (76)
0
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ce qui définit la relation d’orthogonalité entre deux différentes fonctions composantes
de Rs-hdmr :

fi1i2---i1 (xil y Ligy aeey xil)fjljZ---jl ($j1 1 Loy ee le)dx = 07
- (7.7)

{ilaiZa-“ail} 7é {jl:jQ:'“ajn}

Le calcul des intégrales intervenant dans les fonctions de RS-HDMR peut étre effec-
tué par la méthode de Monte Carlo. En pratique, pour le calcul de f; par exemple :

() (78)

S

) est tiré

ou N est le nombre de points choisis aléatoirement, z°* = (zf,z3,...,x
aléatoirement et g(x°) est la sortie de modele correspondante.

La détermination directe de toutes les composantes de RS-HDMR a différentes
valeurs z;, ;,... par un tirage Monte Carlo demande un grand nombre d’échantillons
aléatoires. Par exemple pour déterminer f;(z;), différents jeux d’échantillonnages
aléatoires de f(z;,2%) a (z1,21)®=(z'" 23,... xfs)l,xz,acfi)l, 2 avec différentes
valeurs de x; sont indispensables :

X " LN s (7.9)
W T S Syee

s=1 s=1

Si la discrétisation selon l'axe de la variable x; prend m valeurs, alors m x N
échantillonnages aléatoires sont nécessaires pour construire la table numérique
fi(z;) relativement a la seule variable d’entrée x;.
De la méme facon, pour calculer les fij(zi, z5), - diffé-
rents jeux d’échantillonnages aléatoires de f(zi, zj,z¥) a

o i\ (s (s) ..(s) (s) ... ..(s) (s) (s) (s) s
(zi, x5, 29D =(27", 257 s Ty Ty gy ey T 1, Ty Ty, om0 ) avec  différentes
valeur de (z;,x;) sont nécessaires :

fij(wi, 25) = /Kn_2 g(x)da® — fi(x;) - fi@;) = fo
1 & g 1 & .
~ 7 20t ) ) = 53 el a)) ()
——Zg (2;,29)) Zng
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Si la discrétisation selon les axes des variables z; et z; prennent m valeurs dans
chacune des directions, alors m? * N échantillonnages aléatoires sont nécessaires
pour la construction de la table f;;(x;, ;) relativement au seul couple de variables
d’entrée (x;,z;). Le nombre d’échantillonnages aléatoires nécessaires pour le calcul
des fonctions composantes de RS-HDMR, croit rapidement avec 1’ordre de tronca-
ture du développement RS-HDMR. Par ailleurs, les intégrales convergent pour un
nombre de simulations Monte Carlo tres élevé (N > 1). Le coiit de construction de
la table est donc particulierement élevé.

7.1.2 Projection sur des bases de polynémes orthogonaux

Une approche alternative fondée sur 'utilisation d’un développement en bases
de polynémes orthogonaux est proposée dans [84]-[85] et permet de diminuer le
nombre de calculs. Elle exprime les fonctions f;(x;),fi;j(z:,2;) de 'équation (7.1)
de HDMR comme un développement de fonctions de type polynéomes orthogonaux,
fonctions splines ou tout autre type de fonctions polynomiales ¢ (z;) selon :

filw:) =Y i) (7.11)

Fis@sm) =Y > cadw(i)du(x;)

k=1 [=1

(7.12)

Dans la plupart des cas [84], la prise en compte de l'ordre 3 (¢1,¢2,¢3) fournit
une description satisfaisante de g(x). Les coefficients ¢}, et ¢} sont des constantes &
déterminer. En utilisant ces formules, I’équation (7.1) peut s’ecrire selon :

g@) & fo+ D D ddlm)+ D> DD idn@i)dr(z;) + ... (7.13)
i=1 k=1 1<i<j<n k=1 I=1

Chacun des coefficients ¢}, et ¢} peut étre déterminé par minimisation de la
fonction J :
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ckackla'“ / [g fO_ZZC;c¢k($)

i=1 k=1

S YD don(zi)er(zs) — . Jda

1<i<j<n k=1 I=1

(7.14)

Les coefficients ¢, et ¢, sont donc obtenus en résolvant le systéme algébrique suivant :

Ay =1b (7.15)
d’inconnue y = (c}, ¢, ...,ct)" et ol A est une matrice constante carré d’ordre r,
dont les éléments sont :

1
Apy = / ok(xi)pu(zi)dzi, (K, 1=1,2,...1) (7.16)
0
Jien 9(@)n (1) o (2D (e
_ Jicn 9(2) b2 (2:)da 1 9(z®) ¢ (7" da
b= : N~ ; 5 (7.17)
Jicn 9(2)¢r (i) da 9(2*)) g, (2" dz

La détermination de b nécessite le méme jeu aléatoire de variables de sortie g(z*)
utilisé initialement dans le calcul de fy. Tous les coefficients ¢}, et ¢y sont donné par
A71b. Cela rend la méthode efficace et rapide comparée au coiit initial de calcul des
fo, fi, fij ... par Monte Carlo.

Dans notre cas, nous utilisons les polynomes orthonormaux comme bases de
fonction dans Papproximation de RS-HDMR. Les polynomes ¢ (z) définis sur un
intervalle [a, b] sont dits orthonormaux, quand ils satisfont :

/ b dr(z)dz =0 (7.18)
/b ¢3(z)dr =1 (7.19)

/¢mmmm=o@¢n (7.20)

Sur l'intervalle [0, 1] les polynémes orthonormaux peuvent étre obtenus facilement
a partir des formules (7.18),(7.19) et (7.20) :

¢ (7) = V327 — 1) (7.21)
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ba(z) = 6vV5(2? — z + 8) (7.22)
s 3, 3 1
bs(z) =20v/7(2® — ST T o) (7.23)

En utilisant cette base de fonctions, les composantes fo, fi, fi; ... de RS-HDMR,
sont représentées dans les équations (7.11),(7.12) avec :

(i, 25) = dr(xi)Pi(z;) (7.24)

En utilisant la propriété d’orthonormalité de ces polynomes, la matrice A est une
identité et les coefficients ¢, ¢, peuvent s’exprimer comme :

N
i, R % > (@) () (7.25)
s=1
N
iy ~ % > g(a®)gr(a) du(x)) (7.26)
s=1

7.1.3 Application : Modele Simple

Afin d’illustrer cette approche, notre premiere application a été effectuée sur un
modele académique de n variables d’entrée z,xs, ..., z,, définies dans I'intervalle
[0,1] :

Y =) (7.27)
i=1
I’objectif étant d’essayer d’approcher ce modele par la méthode RS-HDMR selon :
YRSHDMR ~ f() + ZZCZ¢]C($1) —+ Z Z ZCZJlQﬁkl(IL‘“ .’Ej) =+ ... (728)
i=1 k=1 1<i<j<n k=1 I=1

En jouant sur le nombre d’entrée n, nous allons essayer de montrer 'influence de la
précision de ’approximation par tirage Monte Carlo.

Les polynémes orthonormaux ¢y,¢x (r = 1,2,3,...) sont définis selon (7.21),
(7.22), (7.23) et (7.24).
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Une fois la représentation RSHDMR calculée, nous avons exécuté le modele ré-
duit 100 fois pour n variables d’entrée différentes et nous avons calculé I'erreur
relative (ER) entre le modele réduit et le modeéle exact. Dans le tableau 7.1 nous
présentons les résultats obtenus avec (r=3) et N=10000 simulations Monte Carlo
utilisées pour le calcul des coefficients ¢, et .

Nombre de Variable | ER <5% | ER <10% | ER <20% | ER >100%
d’entrée n
2 7 96 100 0
3 63 86 100 0
4 42 71 96 0
10 17 39 68 0
20 12 26 43 4

Table 7.1: Effet du nombre des variables d’entrée sur RS-HDMR (modele acadé-
mique)

Comme on peut le remarquer, la qualité des résultats décroit avec ’augmentation
du nombre de variables d’entrée pris en compte!

La précision des coefficients c; et cﬁgl des fonctions f; et f;; et de f
composantes de approximation de RSHDMR dépend donc de la qualité
de la simulation Monte Carlo.

Comme le nombre de tirages Monte Carlo est nécessairement contraint pour des
raisons de cotit calcul, des approches permettant de réduire ce nombre, tout en
conservant une bonne précision, doivent étre utilisées. Ceci fait 1'objet de la sous-
section suivante avec 1’utilisation de méthodes de réduction de variance.
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7.1.4 Réduction de variance
7.1.4.1 Fondement de la méthode Monte Carlo

En général, le calcul des intégrales multidimensionnelles ne peut étre fait analy-
tiquement, et il doit étre déterminé numériquement. Des méthodes classiques déter-
ministes (rectangles, trapeéze,...) sont utilisées, mais la méthode de Monte Carlo est
particulierement efficace et la plus utilisée pour le calcul de ces intégrales.

Pour estimer 'intégrale :
1
- / f(z)dz (7.29)
0

La méthode de Monte-Carlo consiste a écrire cette intégrale sous forme d’une es-
pérance I = E(f(£)) ou & est une variable aléatoire qui suit une loi uniforme sur
I'intervalle [0,1]. En utilisant la loi des grands nombres :

st (&)i>1 est une suite de variables aléatoires indépendantes suivant toutes la méme
loi uniforme sur [0,1] que &, alors :

B(f(€) = lim — Z (&) (7.30)
ce qui nous mene a
LN
=5 2. (&) (7.31)
i=1

En pratique la taille de ’échantillon simulé est finie et la vitesse de convergence de
la méthode de Monte-Carlo est donnée par le théoréme de la limite centrale[86] :

Soit (&)i>1 une suite de variables aléatoires indépendantes suivant toutes la
méme loi uniforme sur [0,1] que §. Si 02 est la variance de €, alors -~— Z f(&)—

E(f(&))) converge en loi vers une variable aléatoire gaussienne centrée redmte G :

N -
Pla< YN0 LS fe)-Blr©) )<b ) N oo —/ £ dt (732

La convergence de la méthode de Monte-Carlo se fait a la vitesse de — ~ , N étant

le nombre d’échantillonnage et o 1’écart type de f. Cette méthode est donc tres
cotiteuse en temps de calcul.

Pour améliorer la précision de calcul de cette méthode on utilise, en général, des
méthodes de réduction de variance, qui consiste a diminuer la valeur de la variance
de la fonction f.



220 Chapitre 7. Analyse de sensibilité par la méthode RS-HDMR (Random Sampling - High
Dimensional Model Representation )

7.1.4.2 Réduction de variance par la méthode de corrélation

Considérons un des coefficients ¢ de I’équation (7.25) et (7.26) :

cj, = / ) 9(z) b (;)d. (7.33)

Pour réduire la variance de ¢g(z)¢x(z;) dans K™, nous utilisons la méthode dite de
corrélation [77] qui consiste & introduire une fonction hA(zx) et & décomposer :

= Kn[g(m) — h(z)]op(x;)dx +/ h(z) g (x;)dx. (7.34)

n

Le choix de la fonction h est déterminé par les deux criteres suivants :

— le terme g(x)-h(x) doit rester petit ou avec des faibles variations sur le domaine
K™ afin de garantir une faible variance de (g — h)
— lintegrale [,., h(z)¢,(z;)dz = ¢, doit étre connue analytiquement.

Nous utilisons ’approximation RS-HDMR (7.13) comme fonction h(x) :

h@)=fo+ ) ) Goelm)+ > D Gidn)dila;) + .. (7.35)

i=1 k=1 1<i<j<n k=1 I=1

olt les coefficients & et ¢ sont déterminés par la méthode de Monte Carlo directe
donnée par les équations (7.25) et (7.26).

Algorithme de RS-HDMR avec réduction de variance

L’algorithme de cette méthode se présente selon :

e Etape 1: Run par Monte Carlo direct, il fournit la valeur de f, et les différents
coefficients ¢}, ¢;,...

e Etape 2 :la valeur de g approchée par RS-HDMR (7.13) est prise comme
fonction h(z) pour la réduction de variance.

e Etape 3 : les nouveaux coefficients ¢ et cz peuvent étre alors approchés par
un tirage Monte Carlo (le méme tirage utilisé dans Etape 1) selon :

& = D l0(a) — h(a)ou(rl) + (7.36)
s=1
1 X g
iy~ 5 D _l9(@) = h(@ (") du(al?) + i) (737)
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a précision équivalente aux approximations fournies par (7.25) et (7.26) pour

un nombre N moins élevé.

e Etape 4 : Les coefficients ¢} et c;fl peuvent étre réutilisés pour le calcul d’une
nouvelle fonction A(x) pour réduire ’écart g(x) — h(z).

Ainsi les étapes 2,3 et 4 deviennent une procédure itérative avec une
convergence une fois que 1’écart de h(x) & g(z) est trés petit et le nombre
d’échantillonnage N assez grand.

Nous avons appliqué cette méthode de réduction de variance au modele simple pré-
senté dans le paragraphe précédent, avec le test ol le nombre de variables d’entrée

n=20, ce qui conduisait des résultats peu satisfaisants ( voir tableau 7.1).

Les résultats obtenus avec cette méthode de réduction de variance sont trées bons
comme on peut l'observer sur le tableau 7.2, qui représente le nombre de fois ou
Perreur relative entre le modele exact et le modele RS-HDMR est inférieure & 5%
en utilisant la méthode de réduction de variance, comparé aux résultats précédents.

Nombre de Simulation | Sans Réduction | Avec Réduction
Monte Carlo de Variance de Variance
10000 12% 21%
50000 16% 74%
100000 36% 97%
500000 47% 100%

Table 7.2: Effet de réduction de variance sur RSHDMR, ( % de runs avec une erreur

relative < 5%)
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7.2 Application : cinétique chimique de PO-
LAIR3D

Dans cette section nous présentons les résultats d’application de cette méthode
(RS-HDMR avec réduction de variance) au modele POLAIROD . Le modele pris
pour procéder a la validation de la méthode RS-HDMR avec réduction de variance
est la version 0D du modele POLAIR3D [40] avec une chimie EMEP & 10 especes
et 9 réactions (Annexe B), la durée de l'intégration est 12h avec un pas de temps
de 900 secondes.

Les résultats sont représentés dans la figure 7.1 qui montre une comparaison des
profils de concentrations calculés avec POLAIR et ceux calculés par RS-HDMR,
pour les especes chimiques : NO3z, NO,, SO, et NHs. Les résultats sont tres
semblables et montrent la validité de la méthode.

Ce résultat est obtenu avec une méthode de réduction de variance, exécutée avec
un nombre d’itérations égal a 4.

7.3 Etude de sensibilité par RS-HDMR

L’analyse de sensibilité d’'un modele complexe consiste a identifier ’effet de la
variation des parametres d’entrée du modele sur les sorties. La méthode tradition-
nelle utilisée pour ce genre d’étude est la méthode de Monte Carlo, et demande un
grand nombre d’exécutions de modele. Dans le cas des modeles de chimie transport
cette simulation peut étre difficile a réaliser.

Il existe deux types d’approches de propagation d’incertitude efficace :

— L’approche DEMM/SRSM qui consiste & réduire et optimiser le nombre d’exé-
cution de modele. Cette approche a été traitée dans le Chapitre 6.

— L’approche FEOM/HDMR en remplagant le modele d’origine par un modele
réduit, efficace et plus rapide (chapitres 4 et 5).

Dans notre cas, nous utiliserons la combinaison de ces deux approches. Dans la
méthode RSHDMR le modele est approché selon :

Yrs-upmr & fo+ Z Z ch k(i) + Z Z Z%%l(%; ;) +... (7.38)
i=1 k=1 1<i<j<n k=1 I=1

ot les coefficients ¢}, ¢ sont calculés selon la méthode de réduction de variance
présentée auparavant.
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Figure 7.1: Comparaison des profils des 4 especes du schéma EMEP, en (ligne)
résultat obtenu avec le modele d’origine POLATROD et en (-*-) résultat obtenu avec
RSHDMR
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En pratique, effet de la variation des parameétres d’entrée (z;) sur les sorties
peut étre quantifié par un calcul de variance. En utilisant I"approximation HDMR
de second ordre :

Z‘) ~ f() + ifl(ﬂfz) + Z fij(:vi,xj) (739)

1<i<ji<n

la variance de la sortie de modele 03 peut étre décomposée selon :

7= / o)~ gPda = [ [gle) - l'da

_Z / filw)?dzi+ ) / / fij (@i, x5)daida; (7.40)
1<i<j<n
—ZU + Z U

1<i<j<n

g désigne la valeur moyenne de g(z) sur le domaine Q, les o7 et o sont, simple-
ment :

o} => (d) (7.41)

o= [ i~ >0t (7.42)

o = /C lgle) — foPde % AN Y ) - (7.43)
ZZ AR (7.44)

Nous notons que le calcul de ces variances ne nécessite qu'un jeu de variables
aléatoires = (g(z°®)) pour le calcul de fo, fi(xi), fij(zi,zx), et par conséquent le
: 2 2
calcul des variances oy, 07, 0yj,...
2

$1%2...7;

Dans ce cas la mesure de sensibilité est le facteur S;,;,..;, = 5 désignant
o)

g
la part de contribution de ’ensemble des variables d’entrée {i1,is,...,%;} dans la
variance de sortie o
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7.3.1 Test : modele simple

Notre premier cas de test est un modele académique simple faisant intervenir 4
variables d’entrée (1,2, r3,x4) et ayant une seule variable de sortie définie par :

Y =)+ Zo+ T3+ 5 + 5 + T2 % T3 (7.45)

Nous calculons la variance produite par les 4 variables d’entrée selon I’équation
(7.43) puis la somme des différentes variances produites par chacune des variables
d’entrée (D7, 0?) obtenues & partir du développement RS-HDMR de premier
ordre. Si la différence entre ces deux valeurs est petite, cela signifie que I'influence
couplée des variables d’entrée sur la sortie de modele est inexistante ou tres
négligeable.

Dans le tableau 7.3 est représentée la variance globale 03 et les résultats obtenus
par RS-HDMR premier ordre et deuxieme ordre. La variance produite par les
variables d’entrée agissant seules (RS-HDMR premier ordre) est trés proche de la
valeur globale (une erreur relative de 'ordre de 0.3%) ce qui implique que Deffet des
variables d’entrée agissant en couple est treés faible ( comme on peut le constater
dans 1’équation 7.45, l'effet couplé n’intervient qu’une fois par l'intermédiaire de
To * .7)3).

Dans le tableau 7.4 nous synthétisons les variances produites par chacune des
quatre variables d’entrée (x1,zs,23,24). La variance associée a la 4 éme variable
d’entrée a une valeur nulle, ce qui est justifié par I’équation 7.45 qui ne fait appa-
raitre aucun terme relatif a la variable x4. Les variables x5 et x3 sont symétriques
dans I’équation 7.45 et ont un effet important sur la sortie du modeéle comme on
peut le constater avec les valeurs de variances relatives a zy et z3 (tableau 7.4).

Dans le tableau 7.5 qui contient les variances afj associées aux variables d’entrée
z; et x; sur la sortie du modele, on peut constater que seules les variables x5 et x3
agissent ensemble sur la sortie du modele (la seule variance importante est 02,, les
autres sont nulles), comme on peut ’observer dans I’équation analytique du modeéle
initial (7.45).

7.3.2 Cinétique chimique EMEP

Dans cette section nous analysons la sensibilité du modele de cinétique chimique
EMEP, présenté dans ’annexe B . Le modele fait intervenir 18 variables d’entrée
dont 10 correspondant aux concentrations des especes chimiques et qui représentent



226 Chapitre 7. Analyse de sensibilité par la méthode RS-HDMR (Random Sampling - High
Dimensional Model Representation )

Sortie de  RSHDMR RSHDMR 03
modele  (ler Ordre) (2eme ordre)

1 1.06588518  1.0691377  1.06958092

Table 7.3: Apport du second ordre : impact de ’effet couplé

Entrée de o?
modele
1 0.0833332566
2 0.526388579
3 0.526389383
4 8.2196E~13

Table 7.4: Effet de chacune des variables d’entrée agissant seule

1 2 3 4
1 0. 2.81621045E-12 4.0345556E-13  2.1591361E-12
2 0. 0. 0.00694435973 8.57555753E-13
3 0. 0. 0. 9.53847473E-13
4 0 0. 0. 0.

Table 7.5: Effet de chacune des variables d’entrée agissant en couple
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aussi les variables de sortie du modele (tableau 7.6).

Angle zénithal Température Humidité pluie O3 (Forcé) ROH (Forcé) OH (Forcé) NO NO2

HNO3 PAN NO3 SO2 S04 NH3 NITRAM SULFAM Kg

Table 7.6: Variables d’entrée et de sortie de RS-HDMR, ( les variables de sortie
sont les espéces chimiques de EMEP ( en gras) ). Ky est la constante cinétique
de la 9éme réaction du schéma EMEP (Tableau 6.4)

Dans le tableau 7.7 sont représentées les variances globales de chaque concen-
tration de sortie et les valeurs obtenues avec la méthode RS-HDMR de premier et
second ordre. Nous pouvons aisément constater que les sorties 1 (NO), 2 (NO»),
4 (PAN), 5 (NOs3), 6 (SOs), 9 (NITRAM ') et 10 (SULFAM ? ) ne sont affectées
que par les variables d’entrée agissant seules. Cependant les variables de sorties
3 (HNOj3), 7 (SO4) et 8 (NHs) sont dépendantes, en plus, de leffet couplé de
quelques variables d’entrée.

Le tableau 7.8 montre I'effet des variances de premier ordre des variables d’entrée
sur les sorties du modele. La matrice présentée est composée des variables de sortie
qui ne sont affectées que par les variables d’entrée agissant seules. Par exemple pour
la sortie 1 qui correspond a la concentration de NO, cette variable n’est affectée
directement que par les entrées 1, 2, 5,8 et 9 qui correspondent a 1’angle zenithal, la
température, la concentration forcée de ’ozone , celles de NO et de NOs ; les autres
valeurs de variances restent faibles par rapport a la variance globale de I'ordre de
1.2. La sortie 5 (INO3) n’est affectée que par la variable d’entrée 12 correspondant
a la concentration de (NOs) et légérement par la variable d’entrée 10 (HNO3).

Dans les tableaux 7.9, 7.10, 7.11 nous montrons l’effet couplé des variables
d’entrée sur les sorties 3 (HNOj;), 7 (SO4) et 8 (NHj;) respectivement. Pour la
sortie 3 correspondant a la concentration de ’espece HNOs, seuls les couples de
variables d’entrée (Température, humidité), (humidité, NITRAM), (HNOs;, SO,),
(HNO;, NHj) et (SO4, NHs) agissent fortement d’une maniere dépendante sur
I’espece HNQOs. Cela est confirmé par les réactions et les constantes chimiques qui
interviennent pour la production et la transformation de HNQO3 (Annexe B). De la
méme maniére, la sortie 7 (SO,) n’est affectée, en dehors de I’action singuliere des
variables d’entrée, que par l'effet couplé de (SO4, N H3). Quant a la sortie 8 (IVHj),
elle est sensible & ’action couplée des couples (température, humidité), (humidité,

INitrate d’ammonium
2Sulfate d’ammonium
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NITRAM), (HNOj3, SO,), (HNO3, NHj3) et(SO,, NHj3). Cela est confirmé par la
chimie de la partie non-linéaire de EMEP (B).

Sortie de  RSHDMR(ler Ordre) oy RSHMDR/(2éme ordre)
modele S, o7 VI 02+ Y i O

1 0.956623274 1.12046086 1.09618684

2 13.4931462 13.6130956 13.6010458

3 29.7101369 39.9201073 33.9921463

4 74.3173305 74.4446513 74.4332415

5 117.336635 117.412959 117.33696

6 239.297392 239.320704 239.297401

7 19.4774511 23.3960017 23.3076971