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Contexte: importance des eaux souterraines

90 % du territoire habité et 25 % de la Ressource invisible — difficile a mesurer :
population alimentés par les ES disponibilite, qualité, fluctuations

Comment fournir aux gestionnaires des
outils fiables pour une gestion efficace ?

Informations incompletes pour les Changement climatique — modification
gestionnaires (ex. autorisations de probable des régimes de recharge
prélevement)



Modéliser: quoi et pourquoi ?

Un modele...c'est

Ftudier l'eau souterraine de maniére
indirecte

° Une représentation approx. des
aquiferes, BV, ...

Proxy pour comprendre leur
fonctionnement

Traduire le fonctionnement des systemes

souterrains en modéles
Prévoir et gérer les ressources
en eau



Types de modeles hydrologiques

o

Modeles boite noire

» Basés sur relations statistiques
 Pas de contraintes physiques

Modeéles boite blanche

« Basés entierement sur les
lois de la physique
« Exemple : loi de Darcy

Modeles boite grise

« Approches hybrides
e Incluent les modeles
conceptuels hydrologiques




Systeme hydro.
(e.g. BV, aquifere)
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Modeles conceptuels: fonctionnement et limites

Conservation de la masse

ds

dt

=R+ M; —E; —q;

Reflete les biais, préférences et Equation (expert humain)

hypotheéses propres a l'expert
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Modeles conceptuels: fonctionnement et limites

G
Bassin B, Bassin B,
a L Non viable a grande échelle
e b Probleme : impossible de construire
W&L\ Trop couteux en expertise manuellement un modele par bassin
' humaine

Modeéle
I conceptuel dt Construire  un modele conceptuel

ETP, ==p spécifique pour chaque bassin.

1)

a Tous les bassins ne fonctionnent pas
ﬂ l selon la méme dynamique

Hypothese implicite : méme structure de

modele = applicable a « tous » les bassins

e =" e Une eéquation qui décrit bien un
processus dans un bassin peut étre
inadaptée dans un autre bassin



Question clé

Peut-on automatiser le développement de

Si cette tache n’est pas réalisable
a la main par les

2%?

Réponse courte : oui... grace
a l'intelligence artificielle.

DeepDiscover



Grandes lignes du développement de
DeepDiscover

Vision a long terme de DeepDiscover

Plan de la suite...

Exemple réel de validation de
concept

Atouts de DeepDiscover pour
la modélisation hydrologique
au Québec



DeepDiscover: principes généraux...

Réseaux de neurones artificiels Lois / principes de la physique Contraintes physiques
(— Deep Learning) (- masse, causalité, ...) (— stationnaire, unicite, ...)
mm-— =
r=0 - At t—o00 dt

tsection S

Steady state

— | V=0 K4

= i L .

DeepDiscover Causality S |
[ When one thing (cause) causes the other thing (effect) j

Temps

Pdiadty

Cause Effect



I Réseaux de neurones artificiels

xf) e

. Modeéle

. (6p) 1t
NCIN

DeepDiscover: principes généraux...

Couche de
neurones

<O

>
<=

<O

MultiLayer == Approximateur
Perceptron (MLP) ™
oy \
A\
dt
d
\ / L Neurones

Plus de couches/neurones
— Deep Learning

10



DeepDiscover: principes généraux...

[
dt
I Réseaux de neurones artificiels Fonctionnement analogue RNN cell R
aux réservoirs d'un modele
conceptuel

! 3
Op (W3 0 S,(: ) + bh)
Recurrent neural
nets (RNN)

3 , ,
/) h Stg_)l_’o-s (Wl * ht + Wz ° Si(f:i)l I bs)__>St(3)
t

1P 4 .
1 "
%0 - 4 —- RNN cell A
- ' qt <+
) 4 Op (Wg : Sgl) + bh)
®
*n Info passée = (1)
S o (W x + Wy -5, + b)) (1)

“Mémoire” t—1 > St

Deep Learning Xy = [xit), » Xy(lt)]

Entrée 11



DeepDiscover: principes généraux...

Les réseaux de neurones ne savent pas raisonner...

Journal of Hydrology 637 (2024) 131370

Contents lists available at ScienceDirect

e TETP — 1 GWL & inversement (pour P fixé)

Journal of Hydrology
* 1P - Parfois 1 de GWL d’autres fois une |

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/jhydro

(Pour ETP fixé)
Research papers n
A causal physics-informed deep learning formulation for groundwater flow % — |Incohérent avec le cycIe de l'eau

modeling and climate change effect analysis

Adoubi Vincent De Paul Adombi ™ , Romain Chesnaux“, Marie-Amélie Boucher ”,
Marco Braun©, Juliette Lavoie

Modifié de Adombi High
et al. (2024)
P; —=p Réseau de ETP, |
neurones GWL, - +—
ETP, = (6,) P, —4—
: J v Low
~0.1 0.0 0.1

SHAP value (impact on GWL)

Feature value



DeepDiscover: principes généraux...

Les réseaux de neurones ne savent pas raisonner...

Journal of Hydrology 637 (2024) 1313

Contents lists available at ScienceDirec

Journal of Hydrology

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/jhydro

Research papers n

Check far

A causal physics-informed deep learning formulation for groundwater flow | %&&
modeling and climate change effect analysis

Adoubi Vincent De Paul Adombi ™ , Romain Chesnaux“, Marie-Amélie Boucher ”,
Marco Braun©, Juliette Lavoie

P; —p Réseaude

neurones GWL, ‘

ETP, =—»  (6))
Pour les forcer a raisonner

correctement...en termes
de causalité

Développé des contraintes
mathématiques....a imposer
aux réseaux de neurones

o CRCs

Causal Relationship Constraints

13



DeepDiscover: principes généraux...

) . e DeepDiscover
XM Architecture de DeepDiscover
(8)
v
Structure composée de DiscoverUnits T

(DU) (RNN customisés) (t-1)_, pu —, c®
Sp Sp

3

Chaque DiscoverUnit : analogue a un
réservoir d’'un modéle conceptuel

(t-1) pu —, ¢
Flux entre DU = processus candidats, 52 — Sz

non définis a l'avance T

Sft_l)—b DU —— Sit)

Le modele explore et apprend la
structure adaptée au bassin (d'ou T
Discover)

£®



A8l Architecture de DiscoverUnit

\
I
1
1
|
|
I

DeepDiscover: principes généraux...

5 () —

P
ot

OmLp
‘. 1O _ o

¢ ey

Recoit diverses variables

Elimine automatiquement les
variables non pertinentes

Met les variables retenues sur
une échelle commune

Combine ces variables

Passe lI'ensemble dans un MLP
causal

Produit plusieurs processus
candidats

Met a jour le stock d'eau via la
conservation de la masse

Ajout d'une contrainte de
décorrélation pour diversifier
les processus

Et d'autres contraintes non
abordées ici 15



DeepDiscover: principes généraux...
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Cas d’'étude: validation de concept...

= P
DeenDiscover fonctionne-t-il aQ—- Application a la simulation des débits en
Q. ? pLisc Ge riviere sur 500+ bassins versants des USA
°®e réellement ? )

]

O Deux modeles compares: EXP-HYDRO
(pour cette présentation)
DeepDiscover
e @
Tt w—pp
Entrées SmEne Sortie
ETP, =» e
u
EXP-HYDRO

17



1
3, L5 % Performances globales
9,

e W “B (\'

Tester I'hypothese :

» Si chaque bassin a une dynamique propre

* Que DeepDiscover (avec 2 DU) apprend
une structure spécifique a chaque bassin

un modele conceptuel
traditionnel a structure fixe
(EXP-HYDRO, avec 2 réservoirs)

Cas d’'étude: validation de concept...

Veérifier si DeepDiscover :

» Respecte la conservation de la masse

» Réagit correctement aux variations de
pluie, ETP, température

* Adopte un comportement physiquement
logique

3
~ '{" h
e V; “B !\'

Vérifier si DeepDiscover génere des
processus candidats assimilables a
des processus connus:

* Ruissellement direct

» Ecoulement hypodermique
* Ecoulement de base
 FEtc...

18



Cas d’'étude: résultats...

L
14 <1
1.0 1.0
(a) (b)
0.8 - 0.8 -
Z06- T 06
5 3
z 04 7 b~ 04_
0.2 02-
0.0 0.0
T . EXP-HYDRO EXP-HYDRO
» Violin plots : DeepDiscover — performances
plus élevées 100
(c) C)
* CDF: courbes nettement décalées vers la S 50 9
droite = w10
< 7 2
om (=4
8 504 Z 5-
100 . - 0 :
EXP-HYDRO DD EXP-HYDRO
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Cas d’étude: résultats...

EXP-HYDRO (14% NSE < 0)

» DeepDiscover fait mieux dans la quasi-
totalité des bassins

* Bassins avec NSE/KGE < 0 :

* 2 % pour DeepDiscover
* 14 % pour EXP-HYDRO

DeepDiscover = plus robuste, mieux adapté

a la diversité des bassins américains***




% 2
Y, !# Cohérence physique
N

* 1 Pluie — 1T stockage & 1 débit
« 1 Température — | stockage & | débit

— cohérent avec le cycle de l'eau

» Effet plus marqué sur le stockage

DeepDiscover est physiquement cohérent

Cas d’étude: résultats...

L'expert humain vérifie que

le modele

(a) DD o

High=2

p { f

T } | 3

(1]

10 s 0 5 1o owe
Change in state (%)

EXP-HYDRO e
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! S

P } >

[ b

T ! 2
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b

(b) DD Highg
p ' 2
! )
T ] S
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Change in flow (%)
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P '\ g
! )
T i S
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Change in flow (%)
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3
L@
4]
% %
A r

k1N

Dynamiques temporelles similaires

Amplitude relative similaire
Différence de niveau du stockage
— DeepDiscover : 0 — 200
— EXP-HYDRO : 800 — 1000

Les variations, correctement reproduites

Cas d’étude: résultats...

]
01013500

— (a) R(%): 86.03 DD1

E 201 —— BXPHYDRO | 20 =

2 E

S 2

o i)

a 107 10

()]

O - * T — — L T T T = - O
(b) R(%): 95.16 DD1
€ 200 —— EXP-HYDRO
= - 1000
L
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o)
()]
0 L I I T I T ] 800
2002 2004 2006 2008 2010
Time

EXP-state (mm)



Cas d’étude: résultats...

G
-
3, # Interprétabilité
o
NGE
b W 3 !\'
01013500
a NSE: 0.74 ——
15 (a) KGE-: 0.76 Process 1
'; 10
: : £
Avec 3 processus, DeepDiscover produit naturellement: ]
* Un ruissellement de surface (processus 1) 0
« Un débit de base (processus 2) 1907 (b) NSE: 0.76 —— Process 1
z . KGE: 0.78
* Un écoulement hypodermique (processus 3) 75 Process 2
p 5.0 ' | ! ‘
2.5 - P
¥ i)
00 J Tl M N Vo
—_ e (c) NSE: 0.75 —— Process 1
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Conclusion

L

1
Capacités démontrées

Apprendre des dynamiques propres a
chaque bassin

Produire des processus hydrologiques
interprétables

Respecter les principes physiques essentiels

Le concept fonctionne : DeepDiscover

est une preuve de faisabilite

2

Aller au-dela des modeles conceptuels
homogenes

Intégrer les hétérogénéités spatiales

Découvrir de nouvelles relations physiques

Vision: un modele hydrologique

réellement généraliste




Conclusion

L

3
Atouts pour le Québec

Tester des hypothéses de recherche (pour
améliorer la compréhension de la ressource)

Reconstituer des prélevements d'eau méme en
I'absence de mesures

Tester des scenarios de prélevements
Estimer la recharge
Prise en compte des changements climatiques

Logiciels a interface graphique pour les
praticiens (en préparation)

Etc...

3
Collaboration & perspectives

Recherche intensive (IA + physique)

Collaboration avec :

Chercheuses et chercheurs en
hydrologie/IA
Gestionnaires de l'eau au Québec

L'lA ne remplace pas l'expertise humaine :

elle 'augmente
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