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tirage selon une loi uniforme de n points indépendants de 2

plot (runif (1000) ,runif (1000))
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des indices basés sur la régression

Indices basés sur la régression

Méthodes statistiques reliées a la régression (Venables and Ripley, 1999)
Coefficients de Corrélation utilisés pour mesurer les relations entre les
entrées et Ieps sorties du modéle.p
Y =05+ Zlﬁixi et V(Y) = ‘z:]-ﬁl?v(xi)
1= 1=
Standardized ion coefficients (SRC) : SRG; = 1)
e Standardized regression coefficients (SRC) : i =y

o Coefficient PCC : partial correlation coefficient :
PCC; = XY XilXi) )| permet d'évaluer la sensibilité de Y a
VV(YX) V(X[ X<i)
X; en éliminant |'effet des autres variables, toujours donc sous

I'hypothese de linéarité du modele
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des indices basés sur la régression

Conclusion

@ Le modeéle de régression peut étre étendus pour prendre en compte les
intéractions . En particulier lorsque le coefficient de determinaison est

faible.

@ Les méthodes de régression sont efficaces pour prendre en compte les
effets linéaires. D'autres méthodes sont a considérer pour capturer les

non linéarité.
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des indices basés sur la régression

Utilisation

library(sensitivity) pcc(X, y, rank = FALSE, nboot = 0, conf = 0.95)
src(X, y, rank = FALSE, nboot = 0, conf = 0.95)
plot(x, ylim = ¢(-1,1), ...)
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des indices basés sur la régression

Objectifs et enjeux

Lorsque I'objectif est de modéliser le code en phase exploratoire (quand
aucune simulation n’a encore été réalisée), on recherche souvent a
satisfaire les deux contraintes suivantes :

@ D'une part, répartir les points dans I'espace le plus possible de facon a
capter les non-linéarités.

@ D’autre part, faire en sorte que ce remplissage de |'espace subsiste par
réduction de la dimension.

On cherche a réaliser des expérimentations en remplissant |'espace des
paramétres “au mieux”

@ Comment définir ce “au mieux”?
@ Minimum de points, représentativité

La qualité de la répartition spatiale est mesurée soit a I'aide de critéres
déterministes comme les distances minimax ou maximin (Johnson et al.,
1990), soit a I'aide de critéres probabilistes comme la discrépance
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Critéres de remplissage de I'espace Quelques critéres

DIFFERENTS TYPES DE CRITERES

o Criteres associés aux distances entre les points de |I'ensemble de
données x(n) = x1, ..., xn (ex : critéres faisant intervenir une «
moyenne », une variabilité, une comparaison entre min et max des
espacements),
= Critéres de régularité des espacements.

o Criteres associés aux distances entre les points de x(n) = x1, ..., xn et
des points de I'espace X (ex : critére minimax),
= Critéres de « remplissage » de I'espace.

o Critéres associés a une comparaison entre nombre de points contenus
dans des pavés et volume de ces pavés ex : les critéres de discrépance
= Criteres de « remplissage » de I'espace.

Nous supposerons que X = [0,1]7 .
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Critéres de remplissage de I'espace Maximin et Minimax

Maximin et Minimax

Utilisation des critéres minimax ou maximin (Johnson et al., 1990) pour
disperser les points au mieux.

Maximin

Distance minimum : C'est la plus petite distance entre deux points de
I'échantillon : min;;d(x;, x;), avec d la distance euclidienne

d(xi, x7) = /i1 (i — x31)?

Plan maximin : Un plan maximin est un plan qui maximise la distance
minimale entre deux points de I'échantillon.

Minimax

Critére de distance maximum :C’est la plus grande distance entre un point
du domaine d'étude et un point de I'échantillon. Plan minimax : Un plan
minimax est un plan qui minimise la distance maximale entre un point du
domaine et un point de I'échantillon.
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Critéres de remplissage de I'espace Discrépance

Discrépance

Discrépance : D*(X) = suppgp= w - )\(P)‘ Mesure |'écart
maximal de la distribution des points de la suite a la répartition uniforme.

L'inégalité de Koksma-Hlawka montre que la discrépance intervient dans

I'erreur de calcul d'une intégrale pour des fonctions a variation Herlcli%c%q@
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Discrépance
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Critéres de remplissage de I'espace Discrépance

Discrépance

Interprétation géométrique de la discrépance généralisée

e Comparaison entre le nombre de points de la suite x(n) compris dans
un pavé de X, et le volume de ce pavé.

o

[=2)
@ |
Discrépance « centrée » ;
(en rouge, pavé dont une 2

extrémité est le sommet de X .

le plus proche du point x = S

(0.7, 0.6)) o |
0.0
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Critéres de remplissage de I'espace Dispersion

Dispersion

Dispersion : §(xp) = maxyess minj=1, .. d(y, xi)

Regular Grid Halton sequence
(25 points) (25 points)

Pour les discrépances :

Sukharev grid
(25 points)

Grille réguliére (avec n points)

Sequence a faible discrepance

o)

oex)
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Echantillonnage par méthode de Monte carlo

méthode de Monte carlo

Le plan classique dans les méthodes de monte-carlo consiste a générer des
suites de points pseudo-aléatoires dans |'espace des facteurs.
L'erreur d'estimation découle du théoréme central limite. Elle est en 1/4/n,

n étant la taille de I'échantillon.
On distingue :
@ nombres pseudo-aléatoires

@ nombres quasi-aléatoires
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Echantillonnage par méthode de Monte carlo

nombres pseudo-aléatoires

@ tirage selon une loi uniforme de n points indépendants de
e erreur probable d'estimation en O(y/(n))
@ la vitesse de convergence ne dépend pas de la dimension d de €2
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Echantillonnage par méthode de Monte carlo

Nombres quasi-aléatoires

e Utilisation de suite a faible discrépance
@ exemples : Niederreiter, Halton, Sobol

FIGURE: Niederreiter et Sobol

library(randtoolbox
halton(1000,2)

sobol (1000, scramb = 3)
T. Faure Echantillonnage & MEXICO



Echantillonnage par méthode de Monte carlo
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Les hypercubes latins

Hypercube latin

Méthode la plus populaire des méthodes de remplissage de I'espace
Définition :Un plan hypercube latin (LHD) avec n runs et K facteurs
d’entrées (noté LHD(n,K) est une matrice n x K, dans laquelle chaque
colonne est une permunation aléatoirede { 1, 2, - - - , K }.

Propriétés :
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Les hypercubes latins

Quelques méthodes de construction

@ Méthode standard : distribution

@ Méthode de construction : Algorithm LHSA
o |térative

@ maximin L
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Les hypercubes latins

Méthode standard

@ Chaque dimension de €2 est découpée en L classes de méme

amplitude, découpage de Q en L9 strates,

@ Tirages de L strates telles que toutes les classes du découpage des

facteurs soient présentes une fois et une seule,

@ Tirage d'un point dans chacune des L strates.

@ Répétition du processus.

X2
(o]
xa2

X1
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Les hypercubes latins
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