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Résumé xi

Optimisation et apprentissage de modèles biologiques : application à lirrigation

de pomme de la terre

Résumé

Le sujet de la thèse porte sur une des thématiques du LISIC : la modélisation et la
simulation de systèmes complexes, ainsi que sur loptimisation et lapprentissage auto-
matique pour lagronomie. Les objectifs de la thèse sont de répondre aux questions de
pilotage de lirrigation de la culture de pomme de terre par le développement d’outils
d’aide à la décision à destination des exploitants agricoles. Le choix de cette culture est
motivé par sa part importante dans la région des Haut-de-France.
Le manuscrit s’articule en 3 parties. La première partie traite de l’optimisation continue
multimodale dans un contexte boîte noire. Il en suit une présentation d’une méthodo-
logie d’étalonnage automatique de paramètres de modèle biologique grâce à une refor-
mulation en un problème doptimisation continue mono-objectif multimodale de type
boîte noire. La pertinence de lutilisation de lanalyse inverse comme méthodologie de
paramétrage automatique demodèles de grandes dimensions est ensuite démontrée. La
deuxième partie présente 2 nouveaux algorithmes UCB Random with Decreasing Step-
size et UCT Random with Decreasing Step-size. Ce sont des algorithmes d’optimisation
continue multimodale boîte noire dont le choix de la position initiale des individus
est assisté par un algorithme d’apprentissage par renforcement. Les résultats montrent
que ces algorithmes possèdent de meilleures performances que les algorithmes état de
l’art Quasi Random with Decreasing Step-Size. Enfin la dernière partie est focalisée sur
les principes et méthodes d’apprentissage automatique (machine learning). Une refor-
mulation du problème de la prédiction à une semaine de la teneur en eau dans le sol en
un problème d’apprentissage supervisé a permis le développement d’un nouvel outil
d’aide à la décision pour répondre à la problématique du pilotage des cultures.

Mots clés : optimisation continue, optimisation boîte noire, optimisation multimo-
dale, recherche arborescente, mcts, ucb, apprentissage par renforcement, ap-
prentissage supervisé, sélection de caractéristiques

LISIC

Maison de la Recherche Blaise Pascal – 50, rue Ferdinand Buisson – CS 80699
– 62228 Calais Cedex – France



xii Résumé

Optimization and learning of organic models: application to potato irrigation

Abstract

The subject of this PhD concerns one of the LISIC themes: modelling and simulation of
complex systems, as well as optimisation and automatic learning for agronomy. The ob-
jectives of the thesis are to answer the questions of irrigation management of the potato
crop and the development of decision support tools for farmers. The choice of this crop
is motivated by its important share in the Haut-de-France region. The manuscript is di-
vided into 3 parts. The first part deals with continuous multimodal optimisation in a
black box context. This is followed by a presentation of a methodology for the auto-
matic calibration of biological model parameters through reformulation into a black
box multimodal optimisation problem. The relevance of the use of inverse analysis as
a methodology for automatic parameterisation of large models is then demonstrated.
The second part presents 2 new algorithms UCB Random with Decreasing Step-size and
UCT Random with Decreasing Step-size. these algorithms are designed for continuous
multimodal black-box optimization whose choice of the position of the initial local
search is assisted by a reinforcement learning algorithms. The results show that these
algorithms have better performance than (Quasi) Random with Decreasing Step-Size al-
gorithms. Finally, the last part focuses on machine learning principles and methods.
A reformulation of the problem of predicting soil water content at one-week intervals
into a supervised learning problem has enabled the development of a new decision
support tool to respond to the problem of crop management.

Keywords: continuous optimization , black box optimization, multimodal opti-
mization, tree based search, mcts, ucb, reinforcement learning, supervised
learning, feature selection
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2 Introduction

Contexte

Le rapport annuel du Conseil dÉtat de 2010 sur les données de consomma-

tion en eau en France [29] estime qu’en 2009, 33.4 milliards de mş deau ont

été prélevés en France métropolitaine. De cette quantité, 9% ont été utilisées

pour les activités d’irrigation liées à l’agriculture. Cependant, cette part repré-

sente 48% de notre consommation, c’est-à-dire la quantité d’eau qui n’est pas

directement restituée dans les réserves en eau après utilisation. Autrement dit,

une part considérable de l’eau que nous gardons pendant une période étendue,

et qui par conséquent n’est pas disponible pour notre environnement a pour

origine nos activités d’irrigations.

En 2015 ; le rapport numéro 14061 [51] du ministère de l’Agriculture et de

la forêt indique que les prélèvements en eau pour l’agriculture (toutes activités

confondues, mais ne se limitant pas à l’irrigation) bien que modestes (environ

4 milliards de mş/an) par rapport à nos réserves annuelles globales (estimées

à 160 milliards de mş/an) s’effectuent sur 3 mois coïncidant généralement avec

létiage 1 des cours deau et rentrent alors en conflit avec les autres usages, parmi

lesquels leau potable, définie comme un besoin prioritaire. Toujours d’après ce

rapport les besoins vitaux en eau par jour et par personne sont estimés à 3 litres.

De son côté, lalimentation par lagriculture en nécessite 1000 litres par jour et

par personne nourrie. Fort heureusement, cette quantité est en grande partie

fournie par les précipitations naturelles. Ainsi en France, l’irrigation soulève

des controverses sociétales importantes surtout en période de sécheresse. Bien

que la ressource en eau disponible en France soit abondante, sa répartition est

inégale, et les prélèvements ne sont pas identiques d’une région à une autre

(voir la carte 1).

Ce rapport souligne de plus l’augmentation des épisodes de sécheresses en

conséquence du changement climatique et qui ont un impact direct sur les

cultures pluviales, c’est-à-dire une agriculture dépendant entièrement des pré-

cipitations pour son approvisionnement en eau et devront elles aussi se tourner

vers l’irrigation. En 2019 ; comme le montre la figure 2, les nappes phréatiques

1. Baisse périodique d’un cours d’eau vers son niveau le plus bas
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Figure 1 – Représentation des prélèvements en eau (en bleu pour les eaux de
surface et en orange les eaux souterraines) uniquement pour les besoins de
l’agriculture en 2013. (source : Banque Nationale des prélèvements quantita-
tifs en eau)
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n’ont pas pu se recharger durant la période hivernale 2018-2019 [18], ce qui

a conduit à des restrictions sévères quant à l’utilisation des ressources en eau

(voir figure 3) en général et en particulier pour les exploitants agricoles[121].

Si l’on prend comme exemple le Nord-Pas-de-Calais, en 2017 les prélève-

ments en eau représentaient 12 790 450 mş [15] et la part prélevée dans les

nappes phréatiques s’élevait à 84% [15]. Ces chiffres peuvent sembler impor-

tants pour les activités agricoles, cependant à titre de comparaison le tableau 1

reporte les quantités d’eau nécessaires pour produire un kilo de certains biens.

Tableau 1 – Quantité d’eau nécessaire en litre pour produire 1 kilo de biens.

Produit Quantité d’eau L.kg−1

Coton 5200
pomme de terre 590
blé 590
Maïs grain 454
Bière 25
salade 25

Dans la nouvelle région des Haut-de-France, 40 000 Hectares de terre sont

consacrés à la culture de pomme de terre [1] faisant de cette région la première

productrice de France avec presque 2/3 de la production nationale. La culture

de pomme de terre est très sensible au stress hydrique[30] [89](c’est-à-dire un

déficit d’eau par rapport aux besoins de la plante). Un stress hydrique impor-

tant conduit à une forte dégradation des rendements de la plante. Ceci faisant

écho à tout ce qui a été expliqué auparavant, la région Haut-de-France a donc

un fort besoin de conseils pour les exploitants sur ce type culture. Dans ce

contexte, les acteurs politiques, comme le ministère de l’Agriculture [97, 98]

et les régions [87], promeuvent des techniques agricoles plus respectueuses de

lenvironnement et ayant un moindre impact sur les réserves en eau (techniques

appelées "éco-responsable"). À cela on peut noter aussi que la Politique agricole

commune (PAC) 2014-2020 [78], ainsi que ses prochaines versions, plaide pour

une diminution et une meilleure gestion des ressources en eau. Dans ce but,

une justification des pratiques et des apports en eau pourra être jugée néces-

saire pour l’attribution des subventions de la PAC.
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Figure 2 – Représentation des déficits de précipitations entre les mois de juin
2018 à juillet 2019 par rapport à la mesure de référence sur la période 1991
- 2010. Une couleur de nuance rouge indique un fort déficit par rapport à la
mesure de référence. (source : météo France)
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Figure 3 – Carte répertoriant les arrêtés de limitation des usages de l’eau au
29 août 2019. 87 départements ont pris des mesures de restriction et 7 étaient
en vigilance. (source : Ministère du Développement durable)

Agriculture de précision

Face aux enjeux actuels de productivité et de respect de l’environnement,

une prise de conscience et unemutation vers des techniques agricoles eco-friendly"

s’opèrent [99]. Ce qui se traduit concrètement par l’adoption depuis le début

des années 2000 de l’agriTech 2 par les acteurs du monde agricole [66, 105]. Ce

processus de mutation a vu l’émergence de l’agriculture de précision(partie in-

tégrante de l’agriTech). Ce type d’agriculture nécessite l’emploi d’équipements

de mesure afin de collecter des données sur les parcelles ou les cheptels avec

pour objectifs de permettre aux exploitants agricoles de contrôler le déroule-

ment des cultures, de comprendre les tendances globales et ainsi être conseillé

sur la conduite à tenir sur leurss parcelles.

Jusqu’au début des années 2010, des équipements lourds embarqués (cap-

teurs de rendement sur les moissonneuses-batteuses, robots de traite pour léle-

vage, GPS, télédétection par satellite, . . . ) étaient principalement utilisés. Puis

progressivement les capteurs autonomes, bien qu’ils ne soient pas récents [41],

2. Utilisation des technologies dans le but d’améliorer la qualité et les rendements des pro-
duits ou services issus de l’agriculture et de l’élevage
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ont pris une place de plus en plus importante dans ce type d’agriculture. Ceci a

été rendu possible par une baisse des coûts elle-même possible par le dévelop-

pement de l’offre dans ce secteur d’activités[28].

La maîtrise de l’irrigation

Comme expliqué précédemment, la maîtrise des ressources en eau potable

liée à l’activité de l’irrigation est un enjeu majeur [50] puisqu’elle influe di-

rectement sur la qualité et les rendements des cultures [39]. Plusieurs tech-

niques d’irrigation en plein champ existent (goutte à goutte, gravitaire, asper-

sion, . . . ), cependant l’irrigation par aspersion, plus communément appelée "ca-

nons à eau", reste la méthode la plus utilisée [45]. Elle a pour avantage d’être

une solution pérenne. 3 et mobile dans le sens où elle peut être déplacée d’une

parcelle à une autre en fonction des besoins. Malheureusement, ce moyen d’ir-

rigation est chronophage et coûteux en terme financier s’il n’est pas géré de

manière efficace. En effet, il monopolise du personnel ainsi que le temps d’ins-

tallation sur une parcelle. De plus, l’irrigation en elle-même est soumise à une

taxe sur le prélèvement d’eau. Cet apport sur la culture peut avoir un faible

impact si la teneur en d’eau dans le sol était déjà suffisante ou si la quantité

aspergée était trop faible. Ceci peut conduire à un potentiel gaspillage d’eau et

d’argent.

Ainsi ces problématiques ont fait naître un besoin chez les exploitants agri-

coles souhaitant mieux comprendre la notion de bilan hydrique 4 leur permet-

tant d’être conseillés dans la prise de décision sur la gestion et lordonnancement

de l’irrigation des cultures. La donnée principale (voire critique) de cette prise

de décision est la connaissance de la teneur en eau dans le sol [40]. Cette va-

leur peut être exprimée sous différentes formes en fonction des techniques de

mesure (réserve utile, réserve facilement utilisable, potentiel hydrique, réserve

potentielle en eau, . . . ). Toutes ces valeurs sont dynamiques dans le sens où

une surveillance quotidienne et régulière est nécessaire pour analyser et appré-

hender les tendances globales. L’accumulation des données passées permet aux

3. L’ensemble du kit d’irrigation est conservé après la récolte
4. Évolution de la teneur en eau dans le sol
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exploitants agricoles d’estimer grâce à la connaissance de leur métier les ten-

dances futures de la teneur en eau. Mais être en mesure de proposer une solu-

tion pour estimer de manière fiable à partir des données passées les prochaines

valeurs sur un horizon de l’ordre de la semaine serait un bénéfice majeur pour

les fermiers puisqu’il leur serait alors plus aisé d’organiser de manière plus per-

tinente leurs plannings d’irrigation ("tour d’eau").

Solutions matérielles

Afin de répondre à ces besoins, des solutions "capteurs autonomes" ont été

développées pour l’acquisition de la teneur en eau. Malheureusement ces cap-

teurs nécessitent l’intervention de l’agriculteur ou d’un technicien pour récol-

ter les données stockées dans la mémoire du capteur. Plus récemment, le dé-

veloppement de l’IoT 5 et des moyens de télécommunication longue distance

(Lora, SigFox, . . . ) ont permis l’apparition et la démocratisation de capteurs

autonomes connectés capables de téléverser leurs données directement sur un

serveur distant, capitalisant ainsi toutes les données des clients. À propos des

capteurs eux-mêmes, 2 méthodes de mesure sont possibles :

— La méthode directe ou gravimétrique [41] consiste à prélever des échan-

tillons régulièrement sur les parcelles suivies puis de mesurer précisé-

ment en laboratoire les valeurs souhaitées. Cette technique est à ce jour

la seule technique ayant les résultats les plus fiables en ce qui concerne la

collecte de données. Cependant, elle souffre de nombreuses limitations.

La principale étant le nombre important de prélèvements destructifs à

effectuer sur une parcelle pour le suivi ce qui implique un coût financier

et humain important ainsi qu’un protocole strict à respecter pour éviter

l’introduction d’erreurs de mesure. Cette méthode est à privilégier pour

étalonner les instruments de mesure.

— La méthode indirecte (utilisation des capteurs). Cette approche est une

bonne alternative à la méthode directe puisqu’elle est possible sans for-

cément avoir recours aux prélèvements destructifs [41]. De nombreux

5. Internet Of Thing
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modèles de capteurs sont actuellement disponibles (tensiomètrique, ca-

pacitif, résistif, hygrométrique, . . . ). Leurs méthodes de mesure diffèrent,
mais le résultat permet d’obtenir une information sur la teneur en eau.

La qualité de la donnée collectée est directement influencée par la qua-

lité du capteur utilisé. En effet, ces derniers sont soumis aux conditions

climatiques d’une culture en plein champ (pluie, température, vent, mau-

vaises manipulations de la part du personnel, . . . ) et ce pendant une pé-

riode s’étalant sur plusieurs mois (3 à 4 mois pour la pomme de terre par

exemple). L’exposition prolongée aux intempéries provoque une dérive

des capteurs (plus oumoins importante en fonction de la qualité) et donc

une dégradation de la précision et de la fiabilité de la mesure [141].

La mesure par tensiomètre est souvent préférée aux autres moyens de

mesure du fait de son faible coût de construction, de sa simplicité d’utili-

sation, et aussi de la possibilité de mesure directe. De plus, ils sont moins

sensibles à la température et au potentiel osmotique. 6 du sol [99, 128]

Solutions logicielles

Conjointement avec le développement des solutions capteurs apparaît l’agri-
intelligence (outils permettant dagréger toutes les informations stratégiques utiles

à lexploitation pour leur donner, après interprétation, de la valeur ajoutée. C’est

un secteur essentiellement immatériel, permettant d’utiliser les données précé-

demment collectées afin d’apporter une plus-value. Toujours pour répondre aux

besoins liés à l’estimation de la teneur en eau, plusieurs approches co-existent :

— Les systèmes experts, datant des années 90 [42, 66], représentent la pre-

mière exploration de la formalisation des règles de raisonnement basées

sur des experts du domaine. Ces systèmes ont connu un succès grâce à

l’automatisation de la conduite et des exécutionsmécaniques simples par

exemple pour le pilotage des serres, la traite des vaches, la pulvérisation

d’intrants sur les parcelles via guidage satellite . . .On peut citer comme

6. Composante du potentiel hydrique. Corresponds à une concentration en soluté dans le
sol. L’eau se déplace d’une surface A vers B si le potentiel osmotique de B est plus faible que
celui de A.
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exemple logiciel (pas forcément pertinent pour la question de la teneur

en eau), COMAX [83] pour la culture du coton, ALES [114] utilisant les

recommandations de la FAO (1976), Water Balance [6] pour la conduite

à tenir sur les apports en eau et estimation des bilans hydriques basés

sur les recommandations de la FAO.

— Les modèles mécanistes ou biologiques. L’idée est de simuler les compor-

tements et dynamiques de phénomènes. On peut citer SPUD-GROTHW [69]

simulant le développement d’un plant de pommes de terre, STIC [19]

pour le développement de culture, AQUACROP [110] pour simuler les

rendements en fonction des apports en eau, WEEDRIQ [111] pour le bi-

lan hydrique de pomme de terre, . . . le fonctionnement de ces modèles

repose sur des relations mathématiques définies par des designers hu-

mains en fonction de tests réalisés sur des campagnes de prélèvement

et des conseils d’expert. Ceci leur permet de donner une bonne explica-

tion quant aux réponses simulées. Ils ont prouvé leur pertinence et leur

robustesse et font de ces approches des valeurs sûres. Cependant, la plu-

part sont des modèles paramétriques, ce qui implique qu’un étalonnage

des paramètres est nécessaire afin de pouvoir les utiliser de manière op-

timale [23, 124, 38].

— L’intelligence artificielle. Cette approche n’est pas récente comme en té-

moigne les travaux par exemple en 1996 de Pachepsky [104] ou en 1998

avec Schaap [118] et sont encore une solution pertinente de nos jours [2,

108] ou plus récemment les travaux de Yamacc sur l’estimation de l’éva-

potranspiration de la pomme de terre (2020) [138] pour résoudre ces

problèmes. Généralement cette approche utilise le principe de l’appren-

tissage automatique afin de générer des modèles à partir des données col-

lectées. Les résultats obtenus sont généralement satisfaisants, mais la né-

cessité d’avoir une quantité de données suffisamment grande et couvrant

le maximum de possibilités en limite fortement son emploi à grande

échelle.
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WEENAT

Cette section présente la société afin de mieux comprendre sa vision, son ni-

veau de maturité et donc d’expertise qu’elle possède. Une explication des outils

(matériels et immatériels) actuellement utilisés permet d’avoir une meilleure

compréhension générale des méthodes d’acquisition des données ainsi que des

moyens mis en uvre durant le déroulement de cette thèse.

La société

Fondée en 2014 à Euratechnologie à Lille par Jérôme Leroy, cette start-up

a été créée suite à un constat : la durée travail d’un agriculteur est estimée à

53 heures par semaine, contre 37 heures pour la moyenne française selon lIN-

SEE [65]. La vision de WEENAT est alors claire : “aider les agriculteurs en leur

donnant la possibilité daccéder, directement depuis leur téléphone, à des infor-

mations fiables et précises sur le sol, les plantes, la météo, et ainsi faciliter la

prise de décision.” 7 Suite à quoi sa première station météo agricole 100% made
in France a vu le jour. La volonté affichée de proposer une démocratisation des

solutions capteurs a permis à WEENAT de rapidement se développer à travers

la France. En 2018 le siège social a été transféré à Nantes, année aussi de l’obten-

tion des financements de la première thèse Cifre soit 4 ans seulement après sa

création. En 2020, les chiffres clés de WEENAT peuvent être résumés ainsi [86] :

— Un réseau de 4000 utilisateurs

— Une présence en France et dans 6 pays européens

— 60 Distributeurs et partenaires : coopératives, négoces, instituts et agro-

industriels

— Un taux de réabonnement de 95%

— 22 collaborateurs

Ces chiffres démontrent la qualité et l’expertise que WEENAT a acquises

aussi bien dans la conception de capteurs que dans la proposition de services.

Au niveau opérationnel, la société se divise selon 3 couches :

7. Déclaration de Jérôme Leroy, fondateur de WEENAT
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— Acquisition : cette couche englobe toute la partie capteur. Comme pré-

cisé avant, WEENAT fabrique ses propres capteurs autonomes et connec-

tés, ce qui permet à ses ingénieurs de pouvoir modifier et améliorer les

capteurs existants en fonction des retours d’expérience. Par exemple, au

moment de la rédaction de cette thèse, le tensiomètre en vigueur en est

à sa 4e version depuis 2014. D’autre part, de nouveaux besoins appa-

raissent. Ainsi la société est en mesure d’innover en proposant de nou-

veaux capteurs.

— Mobilité : derrière ce terme se cache toute l’infrastructure sur laquelle

reposent les services de la société. Tous les capteurs de la couche précé-

dente sont autonomes 8 et connectés 9. De ce fait les données sont télé-

versées depuis les parcelles vers l’application. Ce qui permet aux utili-

sateurs de l’application d’avoir un accès en temps réel aux informations

de leurs parcelles (figure 4) à partir de n’importe quel navigateur inter-

net (mobile ou PC). L’ambition de WEENAT est aussi de proposer un

nouveau modèle collaboratif, inclusif et ouvert de la pratique agricole.

La collaboration avec les négoces, coopératives agricoles et groupements

de producteurs combinée avec le maillage des capteurs sur le territoire

(par exemple, dans le Pas-de-Calais, la granularité du maillage est de 5

km entre 2 stations WEENAT) permet le développement de communau-

tés dagriculteurs au niveau régional pouvant accéder aux données sans

avoir nécessairement besoin dun capteur. Les figures 4,5,6,7 présentent

des visuels de l’application dans sa version 2.0.

— Outil d’aide à la décision (OAD) : La dernière couche consacrée exclusi-
vement aux services n’est possible que par la maîtrise des autres couches.

Les données acquises servent à renseigner des OAD ou solutions logi-

cielles 1. Actuellement les OAD disponibles sont :

— Météo experte, basée sur un regroupement de plusieurs bulletins mé-

téos, permet une prévision à 10 jours actualisée 6 fois par jour.

— Avizioő, Decitraitő, Mileoső, Movidaő, RIMpro, VitiMeteo, Xarvioő,

8. Ne nécessite pas l’intervention d’un opérateur humain tout au long d’une campagne de
culture

9. Par l’intermédiaire d’un médium de télécommunication très longue distance comme Sig-
Fox
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Figure 4 – Visuel de l’application. Focus sur le suivi d’une parcelle. Le gra-
phique de droite affiche l’historique des mesures depuis le début de la culture.
Les courbes rouges représentent les valeurs des tensiomètres exprimées en kPa.
Une valeur faible de tensiomètre indique une forte quantité d’eau facilement
utilisable pour la plante. Les différentes couleurs de fond sont explicitées sur
la fig 5.

sont des outils d’aide à la protection contre les maladies des cultures.

— IRRInov, Vintel, Irré-LIS, pour le pilotage de l’irrigation et des ap-

ports des cultures.

La figure 7 illustre certaines prévisions des OAD sur l’application.

Capteurs

Fort de son expérience(voir section 1),WEENAT propose aujourd’hui 6 types

de capteurs (présentés sur la figure 8). Dans le cadre de cette thèse, les données

ont été récoltées à l’aide de ces capteurs et en particulier grâce aux tensiomètres

et aux pluviomètres. C’est sur ces 2 capteurs qu’une présentation du principe

de fonctionnement va suivre.

Tensiomètre

Utilisée depuis 1978 [26], la sonde tensiomètrique visible sur la figure 9 est

un capteur de résistance électrique à l’état solide utilisée pour mesurer la ten-
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Figure 5 – Visuel de l’application. Explications des couleurs de fond du suivi
de culture.

Figure 6 – Visuel de l’application. Page d’accueil d’un utilisateur de l’appli-
cation. Toutes les parcelles suivies sont répertoriées sur la partie droite ainsi
que les dernières valeurs des capteurs de cette parcelle. À gauche est indiqué
le nom de l’exploitation suivie puis en dessous de gauche à droite : le nombre
d’utilisateurs partageant ce compte, le nombre de parcelles et le nombre de
capteurs implantés émettant leurs mesures.
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Figure 7 – Visuel de l’application. Prévisions de 2 OAD sur une parcelle. Sur
la moitié haute sont présentées les météos expertes émettant un bulletin pré-
visionnel jusqu’à 10 jours. La partie basse est un outil de conseil sur la pulvé-
risation de produits phytosanitaires. En fonction du type d’intrant, un avis est
émis toutes les heures sur les prochaines 24 h.

Figure 8 – Ensemble des capteurs actuellement en service chez WEENAT.
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Figure 9 – Sonde tensiomètrique. À noter la capsule de gypse englobant les
électrodes (non visible)

sion d’eau du sol. Elle ne mesure pas directement la quantité d’eau présente

dans le sol à l’instar des sondes capacitives, mais plutôt sa disponibilité pour la

plante. Les sondes tensiométriques mesurent donc la force que la racine doit dé-

ployer pour extraire leau du sol. Cette force est exprimée en Centibars (Cbars)

ou en kilopascal (kPa), l’unité utilisée chez WEENAT étant le kPa. Lorsque la te-

neur en eau change la résistance électrique change également et donc sa tension.

C’est cette résistance que l’on mesure. Le capteur se compose d’une paire d’élec-

trodes qui sont intégrées dans une matrice granulaire. Ces électrodes doivent

être résistantes à la corrosion pour éviter les erreurs de mesure puisqu’elles

vont être enterrées durant toute la période de mesure. Pour effectuer une me-

sure, un courant est appliqué entre ces électrodes afin d’obtenir une valeur de

résistance. Le gypse installé à l’intérieur sert de tampon pour l’effet des niveaux
de salinité que l’on trouve normalement dans les cultures et les paysages agri-

coles irrigués.

Les principaux avantages et inconvénients sont listés dans le tableau 2.

Pluviomètre

Afin demesurer les précipitations enmm, les pluviomètres utilisés parWEE-

NAT (inclus dans la stationmétéo) utilisent le système de basculement à cuillère.

Le principe de fonctionnement est simple, mais efficace :
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Figure 10 – cuillère à bascule servant à la mesure des précipitations (source
Argalis)

— Une cuillère tarée 10 est retenue par un aimant en ferrite dure (fig 10)

— Lorsqu’il pleut, la cuillère se remplit

— Quand la cuillère est pleine, son poids est supérieur à la force d’attrac-

tion de l’aimant et la cuillère bascule en un bref moment (environ 300

mS).

— La cuillère se vide puis la force d’attraction de l’aimant remet en position

initiale la cuillère.

La cuillère étant tarée, la quantité d’eau est alors facile à mesurer comme

étant la somme des basculements de la cuillère. Ce système présente des avan-

tages par rapport à d’autres systèmes comme le double auget. Le principal est la

précision puisqu’il n’y aucune possibilité pour que de l’eau reste dans la cuillère

lors d’un basculement. Dans le but de limiter les erreurs de mesure, l’ensemble

du capteur est enfermé dans une enceinte.

WEEDRIQ

Au début de la collaboration entre le LISIC et WEENAT, un modèle agrono-

mique de bilan hydrique à destination de la culture de pomme de terre (WEE-

DRIQ) a été développé par Ramat [111]. Ce modèle est capable de simuler et

d’estimer la teneur en eau présente dans le sol ou SWC au cours du temps. Cette

section présente ce modèle afin d’appréhender son architecture ainsi que les

10. 0.2 mm d’erreur pour les capteurs de WEENAT
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Tableau 2 – Table résumant les avantages et les inconvénients de l’utilisation
de la sonde tensiomètrique.

Avantages Inconvénients

- Peu coûteux - Volume de mesure faible
(quelques cm autour de la sonde)

- Plusieurs tensiomètres nécessaires
à différentes profondeurs

- Seuils référencés - Plage de valeurs limitée (0 à 200 kPa)

-Mesure en télétransmission - Interprétation demandant de la technicité
possible - Installation fastidieuse

- Peu d’entretien - Risque d’imprécisions

problématiques qui seront traitées par la suite.

Architecture

Le modèle global (dont une représentation schématisée est présentée sur la

figure 11) est un automate temporel écrit dans un formalisme DEVS. Il est com-

posé de plusieurs sous-modèles représentant des fonctions biologiques ainsi

qu’une simulation du sol. Les modèles constituant WEEDRIQ sont mis en re-

lation par l’intermédiaire de leurs entrées/sorties.

Climat et rayonnement global

Le point d’entrée du modèle global se situe au niveau du modèle simulant

le climat ainsi que le rayonnement global (noté CLIMATE + RG). À partir des

données météo provenant des capteurs, l’automate transforme ces données afin

qu’elles puissent être utilisées par les autres modèles.

À noter que le système temporel utilisé pour la mise en forme est le système

de date julienne afin de s’affranchir des problèmes inhérents au calendrier gré-

gorien (jours différents dans les mois, années bissextiles, réformes calendaires,
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Figure 11 – Schéma du modèle WEEDRIQ avec ses différents sous-modèles.
Les entrées et les interactions entre les modèles sont représentées par les
flèches tandis que les éléments surlignés en vert indiquent les localisations
dans les modèles où peuvent être renseignées les mesures capteurs.



20 Introduction

. . . ). L’avantage du calendrier Julien (version commençant au 24 4714 novembre

avant Jésus-Christ) et de pouvoir mesurer la différence entre 2 dates par une

simple soustraction (dans l’hypothèse de connaissance des dates juliennes pour

ces 2 jours).

SWC

Au sein de l’automate WEEDRIQ, tous les modèles utilisant la teneur en eau

pour leurs simulations ont besoin d’avoir cette donnée exprimée en mm. Cette

valeur a été obtenue, durant les travaux de la thèse, par l’intermédiaire des

capteurs tensiomètriques de WEENAT. Malheureusement les capteurs tensio-

métriques renseignent sur le potentiel hydrique du sol (exprimé en kPa) et non

sur sa teneur en eau (en mm). Le modèle SWC intervient ici pour résoudre ce

problème. Il transforme les valeurs des potentiels hydriques des capteurs, c’est-

à-dire les valeurs réellement mesurées, en une estimation de la teneur en eau

(approximation). Cette transformation est rendue possible grâce à l’équation de

Van Genuchten [132]. Cette formule est détaillée par l’équation 1. À partir d’un

potentiel hydrique P (kPa), des paramètres de réglages, dont les valeurs, lais-

sées à la discrétion de l’opérateur, sont α(L−1), n (supérieur à 1, sans unité), un

volume résiduel d’eau θr(m3m−3) et un volume maximal d’eau lorsque le sol est

saturé θs(m3m−3). L’équation de Van Genuchten permet d’obtenir une approxi-

mation du SWC. Les paramètres θs et θr sont fournis par la caractérisation du

sol (voir le triangle de texture figure 12).

SWC(P) = θr +
(θs −θr)

[1 + (α × |P |)n]1− 1
n

(1)

Cette grandeur est calculée pour chaque profondeur afin d’obtenir un vo-

lume global. Il est donc nécessaire d’obtenir plusieurs points de mesure à dif-

férentes profondeurs. Plus le nombre de points de mesure est élevé, meilleure

sera l’approximation du volume global. Dans le contexte de cette thèse, 3 pro-

fondeurs (20, 30 et 40 cm) sont considérées par mesure. Ces profondeurs cor-

respondent aux profondeurs racinaires des pommes de terre dans la région des

Haut-de-France et donc des zones où les racines peuvent puiser l’eau.
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Le calcul du volume global est donné par l’équation 2 à l’instant t :

SWCt =
3∑

P=1

SWCt(P) (2)

SOIL

Le modèle SOIL permet de représenter le système du sol ainsi que les ré-

serves disponibles en eau de chaque couche à un instant t et enfin de répartir

le volume initial d’eau entre les couches. La modélisation du sol est assimilée

à une superposition de couches indépendantes. Afin d’alléger le modèle, une

hypothèse forte est posée : toutes les couches possèdent la même composition

en argile, en terreau, en limons et en sable. Cette composition est appelée tex-

ture et cette combinaison est reportée dans un triangle de texture [32]. De nom-

breuses représentations des triangles de texture ont été proposées souvent pour

répondre à des problématiques régionales [48]. Concernant WEEDRIQ, le tri-

angle de texture utilisé est celui de Mathieu [94], actuellement reconnu comme

étant le plus pertinent pour une utilisation sur des sols de France métropoli-

taine (figure 12).

Le triangle de texture définit ainsi les caractéristiques intrinsèques du sol

comme la capacité maximale d’eau qu’une couche peut contenir (capacité au

champ), la vitesse de percolation (capacité de l’eau de s’infiltrer dans les couches

inférieures), . . . À l’initialisation de WEEDRIQ, le modèle SOIL a besoin d’avoir

un volume d’eau représentant l’état hydrique initial. Pour que la simulation

soit correctement réalisée, il faut que la valeur du volume global initial d’eau

soit exactement la même que celle mesurée par les capteurs. Comme expliqué

avant, les unités de mesures entre les valeurs capteurs et celles utilisées par

les modèles de WEEDRIQ étant différentes, il faut employer le modèle SWC

pour faire correspondre les grandeurs. La valeur initiale est appelée SWC0 et

est donc exprimée en mm. La valeur SWC0 est ensuite équitablement distri-

buée selon les différentes couches. Au cours de la simulation, le modèle WATER

BALANCE va agir sur les différentes couches du sol et modifier cette valeur

de teneur en eau présente dans le sol. Cette dernière, appelée SWC_TNTi (ex-
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primée en mm) représente une estimation de l’évolution de SWC0 au i ème

jour de la simulation. Ainsi il devient aisé pour l’exploitant agricole d’avoir une

information facilement interprétable sur les réserves hydriques du sol de ses

parcelles à différentes profondeurs.

WATER BALANCE

Une fois la répartition de l’eau dans le sol effectuée, le modèle WATTER BA-
LANCE règle les bilans hydriques s’opérant d’une part entre les couches obser-

vées et de l’autre avec la surface par remontée capillaire. Ce modèle calcule la

quantité d’eau perdue par transpiration des plantes chaque jour suivant l’équa-

tion 3 donnée par la FAO, où Kc est un coefficient cultural donné par la Food
and Agriculture Organization (FAO) [43], l’évapotranspiration (ETO) est donnée

par l’équation de Penman-Montheith [44] suivant la méthode de la FAO [63].

T ranspiration = Kc ∗ETO (3)

Cette quantité d’eau est ensuite enlevée des couches en partant de la 1re

couche, celle en contact avec la surface. Si cette quantité à prélever est supé-

rieure à la couche actuelle, alors le prélèvement s’opère aussi sur la suivante et

ainsi de suite jusqu’au moment où le déficit est comblé. La résolution du déficit

est schématisée par l’algorithme 1.

WATTER BALANCE gère aussi les apports en eau. Ces derniers peuvent sur-

venir avec 2 événements :

— Irrigations et précipitations. Ce cas de figure est le plus courant. L’eau

est apportée dans le modèle à partir de la première couche.

— Remontées capillaires issues de remontées d’eau des nappes phréatiques.

Plus rares que le premier cas de figure, mais prises en compte par le

modèle. L’eau est apportée cette fois dans le modèle à partir de la der-

nière couche. Les apports, ayant été attribués dans leurs couches ini-

tiales, vont subir une translation dans les couches. En effet si la quantité
d’eau est plus importante que capacité au champ (paramètre défini grâce

au triangle des textures) alors l’eau va soit percoler et donc remplir les

couches inférieures soit opérer une remontée capillaire depuis la nappe
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Input : D : déficit en eau
c← couche[0] ;
while D > 0 do

;
disponible ← Disponibilite(c) ;
if disponible > D then

disponible ← disponible −D ;
D = 0;

else
disponible ← 0 ;
D←D − disponible ;
c← coucheSuivante ;

end
end

Algorithme 1 : Calcul du déficit d’eau

phréatique vers la surface. Un dernier cas de figure apparaît lorsque l’ap-

port en eau par irrigation ou précipitation est supérieur à un seuil dinfil-

tration 11. Alors l’eau stagne et forme une flaque d’eau en surface. L’eau

pourra doncmettre plusieurs jours à totalement pénétrer dans le sol. L’al-

gorithme 2 explique le mécanisme de l’apport en eau dans les différentes
couches du sol.

PLANT

Ce modèle simule le développement et les besoins d’un plant de tubercules

depuis sa plantation jusqu’à la sénescence 12. Le modèle décrit un plant de

pommes de terre comme étant un assemblage de 4 compartiments :

— Feuilles

— Tiges

— Racines

— Tubercules

11. Quantité d’eau journalière que la couche de surface peut faire pénétrer de l’eau dans le
sol
12. Étape du développement d’un plant de tubercules, où la plante commence à mourir pour

fournir toutes ses ressources aux tubercules.
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Input : AS : Apport en eau depuis la surface, AP : Apport en eau depuis
la nappe phréatique

Output :
coucheS ← disponibilite _premiere_couche(Couche) ;
coucheP ← disponibilite _derniere_couche(Couche) ;
f laque ← 0 while AS > 0&AP >0 do

Creation de flaques d’eau ;
if AS > (capacite_max(coucheS )− coucheS ) then

f laque ← (capacite_max(coucheS )− coucheS )
AS ← AS − (capacite_max(coucheS )− coucheS )

end
if AS > 0 then

if AS < coucheS then
coucheS ← coucheS +AS ;
AS ← 0 ;

else
coucheS ← capacite_max(coucheS ) ;
AS ← AS − (capacite_max(coucheS )− coucheS ) ;
coucheS ← prochaine_couche(coucheS ) ;

end
end
if AP >0 then

if AP < coucheP then
coucheP ← coucheP +AS ;
AS ← 0 ;

else
coucheP ← capacite_max(coucheP ) ;
AS ← AS − (capacite_max(coucheP )− coucheP ) ;
coucheP ← prochaine_couche(coucheP ) ;

end
end

end
Algorithme 2 : Algorithme du modèle WATTER BALANCE de l’apport en
eau.
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Tableau 3 – Table résumant les différents stades de développement d’un plant
de tubercules pris en charge par le modèle PLANT.

Stade Observations
Germination Début de formation des racines
Levée Début de formation de la tige et des feuilles
Tubérisation Début de formation des tubercules
Sénescence Mort de la plante au profit des tubercules

Les équations utilisées sont celles de Johnson [69] pour simuler les mécanismes

mis en place par le tubercule pour acquérir de l’énergie puis l’utiliser ou la

transformer en Matière sèche (MS). La MS est ensuite envoyée dans les diffé-
rents compartiments en fonction de paramètres du modèle PLANT. L’allocation

est aussi soumise au stade de développement de la plante. En effet, par exemple,

un plant de tubercules ne génère de nouveaux tubercules qu’à partir de la tu-

bérisation 13 et ne pourra pas allouer de MS avant ce moment. Le stade de dé-

veloppement d’une plante est exclusivement contrôlé par son âge. Plus l’âge

est avancé, plus le développement est avancé. Cependant les plantes ne "gran-

dissent" pas de la même façon que les animaux. L’âge d’une plante est exprimé

en degree.Jour −1 et cette valeur est mesurée par rapport à une base [73]. Pour

la pomme de terre cette base est de 6 degrés. L’âge d’une plante est donc la

somme des températures supérieures à 6 degrés depuis la date de plantation.

L’équation 4 explique le calcul où n est le nombre de jours écoulés depuis la

date de plantation.

Age =
n∑
i=1

f (xi) (4)

f (x) =

T emp(i) if T emp(i) > 6

0 otherwise
(5)

L’âge calculé permet de connaître dans quelle phase de développement la

plante se situe. Il existe de nombreux stades [95]. Le modèle plante en utilise

les principaux qui sont reportés dans le tableau 3.

L’eau est le carburant nécessaire au bon fonctionnement de la mécanique de

13. Phase du développement d’un plant de tubercules
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Figure 12 – Schéma du triangle de texture.

développement de la plante. La transpiration est la source principale de ce be-

soin. Son calcul est donné par le modèle WATTER BALANCE. Afin de combler

ses besoins, la plante puise l’eau dans le sol au niveau de ses racines. Si la quan-

tité d’eau est suffisante alors la plante peut vivre et suivre son développement

normalement.

Par contre si elle n’arrive pas à subvenir à ses besoins elle rentre dans un état

de stress hydrique. Le modèle PLANT est capable de mesurer cet état grâce au

coefficient de stress hydrique ou CSTR. Ce coefficient est une valeur comprise

entre 0 et 1, où 1 indique un parfait état de santé tandis que 0 correspond à la

mort du plant. Une bonne conduite de culture ne doit pas faire descendre en

dessous de 0.8 la valeur de CSTR, sous peine de perte de rendement.

Fonctionnement global

Ainsi chaque sous-modèle représente un phénomène du modèle global. Le

modèle global coordonne les relations et utilisations des différents sous-modèles.

L’intérêt d’utiliser une collection de modèles réside dans le fait que puisque les

modèles sont indépendants ils sont donc interchangeables et modulaires dans le

sens où si une partie du modèle devait être modifiée par une autre plus efficace,

alors l’ensemble du modèle continuera de fonctionner tant que les entrées/sor-

ties sont respectées. De plus ils ont déjà été testés, éprouvés et validés par leurs

créateurs. Pour garantir la bonne mise en correspondance des modèles avec les
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entrées/sorties respectives, l’implémentation du modèle se sert d’interfaces en

C++. L’algorithme 3 présente de manière très simplifiée le déroulement d’une

simulation ainsi que des valeurs de sortie accumulées chaque jour de la simu-

lation. Toutes les valeurs ne sont pas représentées ici. En effet le modèle est

capable de simuler plusieurs composantes comme la surface foliaire ou Leaf

Area Index (LAI), le rendement du tubercule, le détail de la teneur en eau selon

plusieurs profondeurs, . . .Dans le cadre de cette thèse seule la sortie SWC (Soil

Water Content) a été prise en compte puisqu’elle est, avec les travaux réalisés,

la seule valeur qui peut être comparée avec les mesures capteurs par l’intermé-

diaire de la transformation par l’équation de van Genuchten [132].

Input : T : durée de la simulation
Output : CSTR : tableau de T coefficients de stress hydrique SWC :

tableau de T teneur en eau
Initialisation ;
CSTR←∅ ;
SWC←∅ ;
t← 0 ;
meteo← lire_meteo(T ) ;
SWC0← calcul_SWC(t) ;
couches ← repartition_couche(SWC0) ;
Boucle principale ;
while t < T do

z← calcul_prof ondeur _racinaire(t) ;
bilan_hydriquet← calcul_def icit (meteot , z) ;
developpement _plante(couche(z)) ;
couches ←mise_a_jour_couches(bilan_hydriquet) ;
CSTR← SWC ∪ calcul_CSTR() ;
SWC← SWC ∪ calcul_SWC(t) ;
t← t+ = 1;

end
Algorithme 3 : Algorithme expliquant lordonnancement des sous-modèles
afin de simuler le développement d’un plant de tubercules ainsi que son
environnement.
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Objectifs

L’ambition de cette thèse est la création d’apports scientifiques aux problé-

matiques rencontrées dans le monde réel. Pour ce faire une identification des

différents verrous scientifiques a permis d’axer les recherches documentaires de

la littérature afin d’apporter des contributions. Un autre aspect de cette thèse

et la valorisation et la mise en production des fruits de cette recherche. Dans

ce contexte, le cadre opérationnel étant vaste, les travaux de cette thèse se sont

concentrés sur les problématiques de la culture de pomme de terre. Pus préci-

sément, les travaux visent 3 objectifs :

— Concevoir une méthodologie d’étalonnage automatique des paramètres

du modèle WEEDRIQ par transformation du choix de paramétrage du

modèle en problème d’optimisation continue multimodale boîte noire

afin de trouver un paramétrage plus performant.

— Développer un nouvel algorithme d’optimisation continue multimodale

boîte noire et étudier ses performances face à d’autres algorithmes état

de l’art. D’un point de vue de recherche fondamentale, le but est de

proposer un nouvel algorithme d’optimisation continue mono-objectif

multimodale capable de gérer des problèmes d’optimisation complexe

de grandes dimensions dans un contexte boîte noire en utilisant la pro-

blématique du bandit manchot comme une stratégie de restart.
— Reformuler le problème de la prédiction de la teneur en eau en un pro-

blème d’apprentissage supervisé. À cette fin la modélisation de l’évolu-

tion de la teneur en eau est réalisée par l’utilisation deméthode d’appren-

tissage automatique. La problématique du choix des caractéristiques est

aussi étudiée et l’application de différentes méthodes de sélection de ca-

ractéristiques est présentée.

Les travaux rapportés dans cette thèse sont organisés en 3 parties. La pre-

mière partie présente un panorama de la littérature pour les problèmes d’op-

timisations ainsi que les contributions scientifiques dans la résolution de pro-

blèmes multimodaux. Le chapitre 1 définit les problèmes doptimisation conti-

nue, présente leurs diverses typologies et introduit une variété de techniques da-

nalyse et de résolution. Le chapitre 2 présente une méthodologie d’étalonnage
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de modèles biologiques complexes. La deuxième partie est centrée sur l’appren-

tissage par renforcement. Après un tour d’horizon de l’apprentissage par ren-

forcement ainsi que de la présentation du compromis exploration/exploitation

et de la méthode de l’Upper Confidence Bound (UCB) pour gérer ce compromis

dans le chapitre 3, le chapitre 4 détaille 2 contributions portant sur un nouvel

algorithme d’optimisation (et son amélioration) continue mono-objectif multi-

modale boîte noire dont le choix des points initiaux des recherches locales est

assisté par un algorithme d’apprentissage par renforcement. Enfin la troisième

partie est orientée sur l’apprentissage automatique supervisé. Le chapitre 5 rap-

pelle les rudiments de l’apprentissage automatique dans un contexte supervisé

ainsi que divers algorithmes utilisés au cours de cette thèse et le chapitre 6 ex-

pose une contribution scientifique portant sur une méthode de prédiction heb-

domadaire de la teneur en eau dans le sol par des algorithmes d’apprentissage

supervisé.
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Introduction Ce chapitre introduit les problèmes d’optimisation. Il se divise

en trois parties. La première partie définit formellement les problèmes d’opti-

misation. La seconde présente différentes typologies associées aux problèmes

d’optimisation en se focalisant sur les problèmes numériques. La dernière par-

tie détaille les méthodes de résolution de problèmes d’optimisation à l’aide des

méta heuristiques. Après une courte définition, un panorama d’algorithmes de

la littérature pour la résolution de problème d’optimisation numérique boîte

37
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noire utilisant une stratégie d’évolution utilisant une stratégie de restart est pré-
senté.

1.1 Problèmes d’optimisation

Résoudre un sodoku, ranger ses affaires dans sa valise, trouver les propor-

tions idéales pour réaliser son pain, définir le chemin le plus court entre deux

villes . . . Voilà bien quelques exemples de problèmes du quotidien dont la ré-

solution est non triviale. Afin de les résoudre, un formalisme possible consiste

à reformuler mathématiquement le problème rencontré sous forme d’un mo-

dèle. Ainsi l’ensemble des choix possibles (par exemple : l’ensemble des com-

binaisons de rangement possible des affaires dans le sac, les quantités d’ingré-

dients de la recette du pain . . . ) forment l’espace de recherche. Cependant toutes
les solutions ne se valent pas forcément, certaines étant plus pertinentes que

d’autres en fonction d’un critère d’évaluation. Ce critère défini par la personne

voulant résoudre ce problème est appelé fonction objectif 1 et attribue une note

pour chaque solution de l’espace de recherche. Cette note est arbitraire et reflète

la pertinence d’une solution. Lorsque la fonction objective consiste à répondre

au(x) critère(s) d’un seul objectif, la solution satisfaisant le mieux l’objectif est

alors appelée solution optimale ou optimum. Il est possible que les solutions

ne puissent pas être comparées, dans ce cas la réponse au problème est un en-

semble de solutions. En prenant l’exemple de la recette du pain, on s’aperçoit

qu’une solution fait intervenir différents ingrédients tels que l’eau, la farine,

le sel, la levure, . . . Ces éléments forment alors la dimension du problème. Une

solution peut alors être exprimée comme un vecteur où chaque nombre réel cor-

respond à une quantité d’un ingrédient. Cette modélisation a pour but d’opérer

une abstraction de la réalité et donc de simplifier un problème parfois complexe

à appréhender (réduction du bruit, des défauts, des biais . . . ). La conception

d’un modèle adéquat repose sur une bonne connaissance experte du domaine

considéré ainsi qu’une connaissance des méthodes de résolution. Dès lors, la

définition du problème originel en un problème mathématique est faite, il est

1. Aussi appelé fonction de coût
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alors possible de considérer sa résolution comme un problème d’optimisation.

De manière formelle un problème d’optimisation peut être défini par :

— Un espace de recherche χ représentant l’ensemble des solutions pos-

sibles.

— Une fonction objective f étant le critère d’évaluation d’une solution tel

que : f : χ→ R

Ainsi résoudre un problème d’optimisation consiste à trouver la meilleure (en

minimisation ou maximisation) solution x ∈ χ en fonction de la fonction ob-

jective f telle que définie par l’équation 1.1 (ici en minimisation) où x est une

solution appartenant à l’espace de recherche χ.

x∗ = argmin(f ) (1.1)

1.2 Typologies d’optimisation

Il existe de nombreuses applications utilisant les problèmes d’optimisation.

Cependant il est possible de les classer en 2 grandes catégories :

— Mono-objectif. La fonction objective consiste à satisfaire 1 critère (ou

bien une somme de plusieurs critères).

— Multi objectif. La fonction objective consiste à satisfaire plusieurs cri-

tères conjointement.

Chacune de ces catégories possède des typologies (optimisation combinatoire/-

numérique, boîte noire/ boîte blanche, optimisation dynamique ou non, mul-

timodalité, . . . ) qui leur sont propres et influencent le choix des méthodes de

résolution. Les travaux de cette thèse ont porté exclusivement sur les problèmes

d’optimisation mono-objectif. La suite de la section présente donc les diffé-
rentes caractéristiques des problèmes d’optimisation continuemultimodalemono-

objectif rencontrés au cours de la thèse dans un contexte hors ligne et dyna-

mique.
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1.2.1 Classes d’optimisation

Les problèmes d’optimisation peuvent être représentés comme une fonction

faisant correspondre les solutions d’un espace de recherche avec les résultats de

la fonction objectif correspondants. En fonction du type de valeur des variables

composant les solutions, le problème peut être classé dans 2 classes d’optimisa-

tion. Les travaux de la thèse ainsi que ses contributions n’ont porté que sur des

problèmes d’optimisation numérique.

Optimisation combinatoire

L’espace de recherche est composé de solutions ne contenant que des va-

riables discrètes (appartenant aux entiers). Il est donc potentiellement fini est

dénombrable (même si les problèmes combinatoires peuvent être de cardinalité

infinie). À ce titre, toutes les solutions pouvant être listées, il suffirait de sélec-

tionner la meilleure pour résoudre le problème. Cette assertion n’est réalisable

que si l’espace de recherche est fini et de faible dimension ou bien si l’on dis-

pose d’un budget de temps conséquent [4] (pour certains problèmes le temps

de dénombrement de toutes les solutions peut être plus grand que le nombre

dannées depuis le début de lunivers). La plupart des problèmes combinatoires

étant NP-difficile [106], l’utilisation de méthodes de recherche efficaces comme

les méthodes exactes ou d’autres méthodes au moins meilleures que l’énuméra-

tion de toutes les solutions possibles devient nécessaire [142]. Comme exemples

d’applications des problèmes d’optimisation combinatoire, on peut citer :

— La coloration de graphe [21]

— Le réglage de feux tricolores pour la mobilité urbaine [85]

— Le pilotage de réacteur nucléaire [100]

Optimisation numérique

Ce genre d’optimisation est aussi appelée optimisation continue. À l’instar

de l’optimisation combinatoire, l’ensemble des solutions ainsi que les valeurs

de la fonction de coût appartiennent aux réels. Dans ce cas de figure, le dénom-

brement des solutions est impossible puisque les variables à optimiser peuvent
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prendre tout un continuum de valeurs. Comme expliqué dans la sous-section

précédente, la contrainte de temps est aussi importante : on souhaite déter-

miner une solution satisfaisante avec un budget de temps raisonnable. Ainsi

les méthodes de résolution d’optimisation continue relèvent toutes de l’analyse

des fonctions objectif (lorsque cela est possible) ou bien à l’aide d’algorithmes

construisant des solutions tendant vers un optimum[82]. L’espace de recherche

étant infini, l’arrêt du processus d’optimisation est défini par un critère d’arrêt

pouvant être par exemple :

— Un seuil d’acceptabilité (réponse approchant l’optimum)

— La meilleure solution trouvée après l’écoulement d’un budget d’itéra-

tions

Le champ d’application des problèmes d’optimisation continue est très vaste.

De manière non exhaustive, on peut citer comme domaine d’application :

— l’étalonnage de modèles biologiques [38]

— l’ingénierie [88]

— la finance [91]

1.2.2 Optimisation hors ligne

L’optimisation hors ligne est un sous-ensemble de l’optimisation. Dans ce

domaine les algorithmes d’optimisation ont une connaissance complète de l’in-

formation sur laquelle ils se reposent pour effectuer la tâche d’optimisation.

Aucune nouvelle information ou observation postérieure à la base des connais-

sances actuelles ne doit pouvoir, en théorie, dégrader ou remettre en cause le(s)

solution(s)/ paramétrage(s) déjà déterminées durant le processus d’optimisa-

tion. Ce type d’optimisation est pertinent, par exemple, lorsque l’optimisation

des paramètres d’un modèle nécessite de nombreuses simulations. C’est notam-

ment le cas des méthodes de "back-analyse" [68, 71, 117]. En effet, l’algorithme a

accès à toutes les informations ainsi que les potentielles informations futures et

cherche ainsi le meilleur paramétrage d’un modèle permettant d’expliquer les

informations à sa disposition. L’un des objectifs de l’optimisation hors ligne est

d’étalonner des modèles n’ayant pas besoin de se corriger rapidement (un nou-

veau processus d’optimisation pouvant s’opérer après une période d’accumula-
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tion de nouvelles informations afin de renforcer le paramétrage dumodèle). Les

méthodes d’apprentissage supervisé (section 5.1) peuvent être assimilées à de

l’optimisation hors ligne puisque le modèle généré a été appris en amont sur

des données sur lesquelles il a toute l’information (caractéristiques et label).

1.2.3 Optimisation dynamique

À l’opposé de cette approche se trouve l’optimisation dynamique ou en ligne.

Cette approche part du postulat que l’algorithme n’ait qu’une connaissance par-

tielle ou incomplète du système étudié. En effet, si le système étudié risque

d’être (souvent) modifié par des événements inconnus, par exemple si la de-

mande en énergie d’un pays est fortement affectée par un confinement géné-

ral, alors le modèle doit pouvoir prendre des décisions à la volée faites sur les

informations récoltées jusqu’à présent potentiellement combinées avec des hy-

pothèses faites ou des connaissances partielles du futur (prévisions). On peut

citer comme exemples, les modèles de contrôle prédictif [135, 67]. Dans ce cas

l’optimisation ne doit pas excéder l’ordre de la minute [135]. Les modèles de lo-

comotion des robots utilisent aussi ces algorithmes [27, 46]. L’apprentissage par

renforcement (section 3.1) peut être assimilé à de l’apprentissage dynamique.

En effet le modèle généré doit prendre une décision à partir d’informations ac-

cumulées et de connaissances partielles voir incomplètes pouvant être remises

en question par des événements inconnus.

Ces 2 approches de l’optimisation sont complémentaires et répondent à des

besoins spécifiques.

1.2.4 Dérivabilité de la fonction objectif

Une fonction est dérivable en un point a quand elle admet une dérivée fi-

nie en a, c’est-à-dire, quand elle peut être approchée de manière assez fine par

une fonction affine au voisinage de a. Elle est dérivable sur un intervalle réel

ouvert non vide si elle est dérivable en chaque point de cet intervalle. Plus for-

mellement soit, I un interval non vide de R, f :→ R et x0 ∈ I , on dit que f est

dérivable en x0 si f ′(x0) = limh→x0
f (x0+h)−f (x0)

h est finie. Cette limite est appelée

la dérivée de f .
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Lorsque la fonction objective d’un problème d’optimisation est dérivable

ce qui peut être possible dans le cadre de l’optimisation numérique et combina-

toire, alors l’algorithme peut tirer parti de la connaissance du gradient (on parle

alors de gradient-based method ) pour trouver des solutions de meilleure qualité

par rapport à la fonction de coût. En effet si l’on considère le cas d’une fonc-

tion de coût cherchant à minimiser l’erreur, un algorithme basé sur l’utilisation

du gradient consiste à partir d’un point de départ (solution candidate) apparte-

nant à l’espace de recherche de la fonction de coût, translater ce point dans la

direction opposée au gradient afin de diminuer l’erreur et ainsi atteindre une

solution de meilleure qualité à chaque itération sous réserve que le pas soit suf-

fisamment petit. Cette technique est appelée descente de gradient. L’atout prin-

cipal de cette technique est la possibilité d’optimiser de nombreux paramètres

de la fonction objectif et donc de résoudre des problèmes de grande dimension

tout en ayant recours à peu d’évaluations [134]. À noter qu’il existe d’autres

méthodes d’optimisation de manière non exhaustive, on peut citer : adam, na-

dam, nesterov [115]. Malheureusement, l’avantage de la descente de gradient

est aussi sa principale faiblesse. Lorsque la fonction à optimiser est multimo-

dale, non dérivable, non convexe, . . . (figure 1.2) la convergence vers une solu-

tion toujours de meilleures qualités peut l’obliger à converger vers une solution

sous optimale (appelé optimum local). Il faut alors utiliser des techniques sto-

chastiques (faisant appel à l’aléatoire) pouvant remédier à ce problème [16].

Les méta heuristiques (section 1.3) sont de bonnes candidates pour résoudre

ces problèmes. Grâce à elles de nombreux problèmes issus du monde réel uti-

lisant des fonctions de coût non dérivables, peuvent ainsi trouver une solution

approximant la ou les solutions optimales. De manière non exhaustive, on peut

citer le domaine de la chimie [34], biologie [55], de la médecine [93, 103], de

l’ingénierie [58]. Comme il existe de très nombreux algorithmes d’optimisation,

il est nécessaire de choisir le mieux adapté. Le critère principal pour le choix

d’un algorithme dans la résolution d’un problème d’optimisation est le nombre

d’évaluations nécessaires pour arriver à converger vers la solution optimale.
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Figure 1.1 – Fonctions convexes lisse (à gauche) et bruitée (à droite).

1.2.5 Connaissance analytique du problème

Quand la définition analytique de la fonction de coût est connue alors on

parle d’optimisation boîte blanche. Dans ce contexte, la définition devient alors

une information supplémentaire pour l’algorithme, il est alors possible d’utili-

ser ses caractéristiques algébriques afin de le résoudre plus efficacement (des-

cente de gradient . . . ). L’optimisation boîte noire quant à elle, désigne toutes

les fonctions objectives qui n’ont pas accès à cette définition formelle ou bien

lorsque l’algorithme d’optimisation n’a pas nécessairement besoin de la connaître

pour la résoudre. Ainsi la qualité d’une solution x n’est accessible qu’à travers

la réponse d’un oracle f (x). Ce dernier pouvant représenter le résultat d’une

simulation, ou d’un calcul. L’algorithme n’a donc que la possibilité de connaître.

(x0, f (x0), (x1, f (x1)) . . .

1.2.6 Fonction multimodale

Lorsqu’une fonction n’est pas convexe, elle possède un ou plusieurs optima

locaux. Ces solutions correspondent à une qualité de réponse localementmeilleure

que les autres, mais potentiellement sous-optimale par rapport à la solution op-

timale (appelée aussi globale) (voir la figure 1.1). On parle de fonction multi-

modale dans 2 cas de figure :

— La fonction possède un optimum global, mais de nombreux optima lo-

caux (dont certains peuvent avoir une qualité très proche de celle opti-
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Figure 1.2 – Schéma illustrant une fonction avec des optima locaux et un opti-
mum global en minimisation.

male). Dans ce cas il est nécessaire de découvrir le plus grand nombre

afin de trouver la meilleure.

— la fonction possède plusieurs optima globaux, c’est-à-dire que plusieurs

solutions ayant des paramètres plus ou moins différents répondent au

mieux aux critères de la fonction objective.

Les problèmes provenant du monde réel sont souvent multimodaux [119].

1.3 Méta heuristique

Une heuristique est un algorithme de résolution dont la conception repose

sur l’expérience de son concepteur. Une heuristique est un compromis entre

une performance efficace et une possibilité d’utilisation. En effet, elle ne ga-

rantit pas d’obtenir une réponse optimale à un problème, cependant elle doit

pouvoir le plus souvent fournir une réponse approximant la solution optimale

tout en fournissant le moins souvent une solution de piètre qualité 2 et enfin,

2. Il faut comprendre ici que l’heuristique doit être le plus généralisable possible.
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être facile à implémenter 3. De plus leur temps d’exécution doivent être raison-

nable. Puisqu’il est peu probable qu’une seule heuristique réponde à tous les

problèmes d’optimisation, une combinaison de plusieurs heuristiques appelées

méta heuristique a été proposée. Ces algorithmes peuvent ainsi résoudre des

problèmes difficiles pour une simple heuristique. C’est le cas des optimisations

continues boîte noire et/ou multimodale.

On distingue 2 grandes classes de méta heuristique : les algorithmes gérant

1 solution et les algorithmes gérant une population de solutions. Le reste de la

section présente les différentes méta heuristiques utilisées durant cette thèse.

1.3.1 Stratégies d’évolution

Ces algorithmes sont inspirés de la théorie darwinienne de l’évolution. Se-

lon ce principe, la pression exercée par un milieu permet aux solutions les plus

adaptées de pouvoir survivre et de ce fait se reproduire. Dans son implémen-

tation pour les algorithmes d’optimisation, la fonction objective sert d’environ-

nement. La survie des solutions les mieux adaptées est déterminée par un opé-

rateur de sélection. Enfin la reproduction est effectuée sur les solutions suscep-
tibles de se reproduire par une méthode de variation aléatoire qui peut com-

prendre une étape dite de mutation et une étape dite de croisement. Les Evolu-

tion Strategy (ES) sont des méthodes stochastiques, puisqu’il y a au moins un de

ses opérateurs qui utilise des processus aléatoires. Le fonctionnement peut être

résumé ainsi : à partir d’une population de solutions, généralement tirée aléatoi-

rement, un ensemble des meilleures (mieux adaptés) solutions est sélectionné.

Ces solutions seront les parents de la nouvelle génération de la population grâce

à l’opérateur de mutation (ou croisement). La notation générale des stratégies

d’évolution est (µ + λ)-ES avec µ parents et λ enfants. Le remplacement des µ

meilleurs est effectué parmi les µ + λ solutions. Il existe un cas particulier où

la taille de la population est de 1 (noté (1+1)-ES) ce qui signifie que le meilleur

individu entre le parent et son enfant est conservé.

Itérativement, et en accord avec le principe darwinien, l’ensemble de la po-

pulation va tendre à devenir plus adapté aux critères de la fonction objective.

3. Dans sa version initiale tous du moins
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L’algorithme 4 schématise le principe général régissant les algorithmes évolu-

tionnaires. Les travaux de cette thèse se sont centrés sur l’étude des stratégies

d’évolution pour répondre au problème de calibration du modèle WEEDRIQ

dans un contexte boîte noire nous interdisant la connaissance du gradient. Le

reste de la section présente 2 algorithmes état de l’art utilisés durant la thèse

dans un contexte continu multimodal boîte noire. Le premier est un algorithme

à population unique tandis que le second est un algorithme à population.

begin
P← initialisation_aleratoire()
while critere d’arret non satisfait do

parents ← SelectionMeilleur(P)
enf ants ←mutation(parents)
P← remplacer (P ∪ enf ants )

end
end

Algorithme 4 : Algorithme de la stratégie d’évolution

(Quasi) Random with Decreasing Step size

Dans le contexte des problèmes d’optimisation multimodale boîte noire, la

fonction objectif possède beaucoup d’optima globaux ou bien de nombreux op-

tima locaux proches de l’optimum global. Le but consiste donc à découvrir le

plus d’optima possible afin de sélectionner le ou les meilleurs a posteriori. Du

fait de l’hypothèse de la boîte noire, l’utilisation de techniques basées sur le

gradient est impossible. Les algorithmes Random with Decreasing Step size

(RDS) [119] et Quasi Random with Decreasing Step size (QRDS) [127] ont été

proposés afin de répondre à ce problème. Ce sont des algorithmes d’optimisa-

tion proposés pour répondre aux problèmes d’optimisation multimodale boîte

noire. Ils utilisent le principe de la recherche locale à solution unique contrôlée

par une stratégie de relance ou restart. La recherche locale peut être effectuée
avec n’importe quel algorithme à stratégie d’évolution [12]. Dans sa version ini-

tiale, l’algorithme utilisé est un (1+1)-ES avec le step-size respectant la règle du

"one-fifth rule success" [9]. Cette règle implémente l’idée que le step-size doit
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augmenter si les sélections de la recherche locale se font sur les solutions candi-

dates par rapport à la solution courante. Ceci suggère que la taille du voisinage

est trop petite et doit donc être augmentée. Inversement, si la solution courante

est plus souvent gardée que la solution candidate, alors l’échantillonnage des

solutions candidates est trop large. Il faut donc réduire le step-size. De manière

optimale, la probabilité d’échantillonner correctement une solution meilleure

tend vers 1/5 [113, 120].

L’algorithme 5 présente le principe de fonctionnement de la recherche lo-

cale SearchDS (utilisé dans les algorithmes RDS et QRDS). Cet algorithme fait

évoluer itérativement les solutions candidates : il génère une nouvelle solution

par mutation en utilisant une distribution normale avec un écart-type σ . Si le

nouveau point est meilleur alors la valeur de σ est augmentée, car cela signifie

que le point actuel est loin de la solution, ainsi la recherche doit être étendue

à un voisinage plus grand. Dans le cas contraire, σ est diminué parce que cela

signifie que le point actuel est proche de la solution et donc la recherche doit

se focaliser sur un voisinage restreint. La meilleure solution (par rapport à la

fonction de coût) entre le nouveau et l’ancien est conservée. La recherche est

terminée si la solution converge vers les coordonnées d’un optimum déjà décou-

vert ou bien lorsque la recherche converge à une distance ϵ dun optimum (dans

ce cas, les coordonnées de cette solution ou le point sont mémorisés). En utili-

sant cet algorithme de recherche local, une stratégie de restart est très simple à

implémenter, comme le montre l’algorithme 6. À chaque itération, un point est

sélectionné à travers l’espace de recherche. Ce dernier est utilisé comme point

de départ d’une recherche locale. Quand la recherche locale est terminée, une

nouvelle recherche locale commence si tous les optima n’ont pas été découverts

et si le budget d’évaluation n’est pas écoulé. Schoenauer et al. [119] ont com-

paré les 2 algorithmes : RDS et QRDS. Ils ont démontré que l’échantillonnage

du point de départ suivant une séquence quasi aléatoire (QRDS) plutôt qu’une

loi uniforme (RDS) était plus efficace. Une caractéristique importante de QRDS

est le "murder operator". Dans le but d’éviter de converger sur des optima déjà

découverts, l’algorithme vérifie à chaque évaluation si la solution courante est

à une distance (euclidienne) supérieure à un seuil ϵx de chaque optimum déjà

mémorisé et donc découvert. Si c’est le cas, la recherche est arrêtée prématu-
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rément sans sauvegarder la solution (l’idée est de ne pas gaspiller le budget

d’évaluation pour des optima déjà découverts).

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

CMA-ES [59] (signifiant stratégie dévolution à matrice de covariance adap-

tative) est une stratégie d’évolution pour l’optimisation continue à destination

des problèmes non linéaires ou non convexes. Contrairement aux méthodes à

solution unique, CMA-ES utilise une population de solutions, ainsi le risque

de convergence prématurée sur des optima locaux de CMA-ES est réduit si la

taille de la population est suffisamment grande [131]. CMA-ES suppose la dis-

tribution de la population de solution comme une loi normale multivariée dont

la matrice de covariance est un paramètre appris au cours de loptimisation à

l’aide d’une distribution de recherche normale[61]. L’algorithme 7 présente le

principe de fonctionnement de l’algorithme. Une propriété importante de cet

algorithme est son invariance par transformations linéaires de l’espace de re-

cherche. CMA-ES est efficace pour trouver la solution de fonction unimodale et

est supérieure à d’autres algorithmes état de l’art lorsque le problème est mal

posé et non séparable. La figure 1.3 schématise itérativement le processus de

convergence de CMA-ES. Itérativement l’algorithme génère des solutions can-

didates à partir de la moyenne des µ meilleures solutions courantes dans un

voisinage σ et selon une loi normale définie dont les paramètres C sont donnés

par la matrice de covariance. La sélection des meilleures solutions candidates

permet de mettre à jour le vecteur moyen ainsi que la matrice de covariance et

enfin d’adapter la taille du pas de la recherche. L’opération est répétée jusqu’à

ce que la recherche converge ou qu’un critère d’arrêt ne soit pas atteint.

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy with Increasing POPula-
tion

Dans le contexte des problèmes d’optimisation multimodale, [60] montre

que l’augmentation de la taille de la population peut améliorer les performances

de CMA-ES. Auger et al. [10] propose une version de CMA-ES utilisant une

stratégie de redémarrage : à chaque redémarrage (chaque fois que le critère
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Input :
f : fonction a optimiser
σ0 : step-size
ϵσ : seuil du step-size
y∗ : valeur maximale de la fonction objectif
ϵy : seuil de la valeur de la fitness
x : point de départ de la recherche
ϵx : seuil de la valeur de la position de la recherche
X̂ : ensemble des optima déjà découvert

Output :
X̂ : ensemble mise à jour des optima locaux
y : valeur de l’optimum

begin
y← f (x)
σ ← σ0
repeat

# mutation
x′←N (x,σ)
y′← f (x′)
# selection selon le 1/5e adaptation
if y′ < y then

x← x′

σ ← 2σ
end
else

σ ← 2−1/4σ
end
# arreter la recherche si déjà connue
if ∃x̂ ∈ X̂,∥x− x̂∥ < ϵx then

break
end
# mémoriser l’optimum découvert
if ∥y − y∗∥ < ϵy then

X̂← X̂∪ {x}
break

end
until σ < ϵσ

end
Algorithme 5 : Recherche d’un optimum en utilisant un step size décrois-
sant, SearchDS (minimisation)
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Input : f ,σ0,ϵσ , y
∗,ϵy ,x,ϵx

Output : X̂
begin

X̂← ∅
while tous les optima n’ont pas été découverts do

x← SampleQR()
X̂, y← SearchDS(f ,σ0,ϵσ , y∗,ϵy ,x,ϵx, X̂)

end
end
Algorithme 6 : Quasi-random Restarts with Decreasing Step-size

Figure 1.3 – Schéma illustrant la convergence de CMA-ES. La couleur blanche
indique la zone optimale où converger, les cercles représentent les différentes
lignes d’iso fitness. (source Wikipédia).
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d’arrêt est rempli) la taille de la population est doublée comme expliqué par

l’algorithme 8. En augmentant la taille de la population, la recherche locale

devient alors de plus en plus globale après chaque redémarrage. Les résultats

donnés dans [10] montrent que cette amélioration apporte une bonne perfor-

mance dans le contexte d’une boîte noire multimodale. L’algorithme 8 présente

le principe de fonctionnement de CMA-ES IPOP afin de gérer les problèmes

multimodaux.

Input :
f : fonction à optimiser
λ : nombre d’échantillons par itération
x : vecteur de population
s : vecteur des fitness

Output : x1 : best optima find so far
begin

while stop when criterion met do
for i in 1. . .λ do

xi ←N (µ,C,σ )
si ← f (i)

end
Sort(x1...λ )
Update_mean_to_better_solution(µ,C,σ )
Update_isotropic_evolution_path(µ,C,σ )
Update_anisotropic_evolution_path(µ,C,σ )
Update_covariance_matrix(µ,C,σ )
Update_step-size(µ,C,σ )

end
end

Algorithme 7 : Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES)

Compromis exploration/exploitation

À l’origine du développement et du choix de design de n’importe quel al-

gorithme d’optimisation se trouve la question du compromis exploration/ex-

ploitation. En effet jusqu’ici la présentation du problème d’optimisation n’a mis

en lumière que la partie exploitation. Cependant, comme expliqué dans la sec-

tion 1.2.4, les algorithmes peuvent converger prématurément vers des optima
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Input :
f : function to optimize
λ : number of sample per iteration
λ0 : size of the initial population
n : number of restart
X : set of solution

Output : X or X1 :set of optima or the best one
begin

n← 0 while number of evaluations not reach do
n← n+1
λ← λ0 +2×n
X← cmaes(λ,f )

end
end

Algorithme 8 : Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy with In-
creasing POPulation CMA-ES-IPOP

locaux. De ce fait avoir la possibilité d’explorer l’espace de recherche est intéres-

sant afin d’éviter ce comportement. Le compromis apparaît donc comme suit :

un algorithme privilégiant une exploration ne pourra converger tandis qu’un al-

gorithme privilégiant l’exploitation risque de converger sur un optimum local.

Les algorithmes doivent donc prendre en compte ce compromis afin de propo-

ser une architecture capable de traiter avec ce compromis.

Synthèse Ce chapitre orienté sur les problèmes d’optimisation se divise en

trois parties. La première partie, après une courte introduction, donne une défi-

nition d’un problème d’optimisation. La deuxième partie présente différentes
typologies et caractéristiques intrinsèques des problèmes d’optimisation. Ce

point est important à prendre en compte lors du choix de la méthode de ré-

solution du problème. La dernière partie aborde la résolution des problèmes

d’optimisation en se concentrant sur les problèmes d’optimisation numérique

continue mono-objectif dans un contexte boîte noire. L’intérêt des méta heu-

ristiques comme méthode de résolution y est mis en avant. S’ensuit une pré-

sentation détaillée issue de la littérature d’un échantillon d’algorithmes d’op-

timisation continue mono-objectif boîte noire multimodale. Ces derniers ont

été choisis puisque la classe des problèmes d’optimisations traités dans la suite
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du manuscrit sont continue, multimodale boîte noire. Les algorithmes RDS et

QRDS utilisent une population à solution unique tandis que les algorithmes

CMAES et une de ses variantes, CMAES-IPOP, maintiennent une population de

plusieurs solutions. Ce chapitre pose les bases des travaux en optimisation qui

seront utilisés dans les chapitres suivants.



Bibliographie du présent chapitre 55

Bibliographie du présent chapitre

[4] Francisco Chicano et al.. « Optimizing one million variable NK land-
scapes by hybridizing deterministic recombination and local search ».
In : GECCO (2017), p. 753-760.

[9] Anne Auger. « Benchmarking the (1+ 1) evolution strategy with one-
fifth success rule on the BBOB-2009 function testbed ». In : Proceedings
of the 11th Annual Conference Companion on Genetic and Evolutionary
Computation Conference : Late Breaking Papers. 2009, p. 2447-2452.

[10] Anne Auger et Nikolaus Hansen. « A restart CMA evolution strategy
with increasing population size ». In : 2005 IEEE congress on evolutionary
computation. T. 2. IEEE. 2005, p. 1769-1776.

[12] Thomas Back, FrankHoffmeister et Hans-Paul Schwefel. « A survey of
evolution strategies ». In : Proceedings of the fourth intervanLoon1981national
conference on genetic algorithms. T. 2. 9. Morgan Kaufmann Publishers
San Mateo, CA. 1991.

[16] Léon Bottou. « Stochastic gradient descent tricks ». In :Neural networks :
Tricks of the trade. Springer, 2012, p. 421-436.

[21] Yan Cao et al. « Graph edge coloring : A survey ». In : Graphs and Combi-
natorics 35.1 (2019), p. 33-66.

[27] Alessandro Crespi et Auke Jan Ijspeert. « Online optimization of swim-
ming and crawling in an amphibious snake robot ». In : IEEE Transac-
tions on Robotics 24.1 (2008), p. 75-87.

[34] Stanley N Deming, Lloyd R Parker Jr et M Bonner Denton. « A review
of simplex optimization in analytical chemistry ». In : CRC Critical Re-
views in Analytical Chemistry 7.3 (1978), p. 187-202.

[38] AmauryDubois et al. « Automatic calibration of a farm irrigationmodel :
a multi-modal optimization approach ». In : International Conference on
Artificial Evolution (Evolution Artificielle). Springer. 2019, p. 192-204.

[46] Siyuan Feng et al. « 3D walking based on online optimization ». In :
2013 13th IEEE-RAS International Conference on Humanoid Robots (Hu-
manoids). IEEE. 2013, p. 21-27.

[55] Genetha Anne Gray et al. « Optimizing an empirical scoring function
for transmembrane protein structure determination ». In : INFORMS
Journal on Computing 16.4 (2004), p. 406-418.



56 CHAPITRE 1. Problèmes d’optimisation

[58] JeongwooHan, MichaelKokkolaras et Panos Y Papalambros. « Optimal
design of hybrid fuel cell vehicles ». In : Journal of fuel cell science and
technology 5.4 (2008).

[59] Nikolaus Hansen. « The CMA Evolution Strategy : A Comparing Re-
view ». In : t. 192. Juin 2007, p. 75-102. doi : 10.1007/3-540-32494-
1_4.

[60] Nikolaus Hansen et Stefan Kern. « Evaluating the CMA evolution stra-
tegy on multimodal test functions ». In : International Conference on Pa-
rallel Problem Solving from Nature. Springer. 2004, p. 282-291.

[61] Nikolaus Hansen, Sibylle D Müller et Petros Koumoutsakos. « Redu-
cing the time complexity of the derandomized evolution strategy with
covariance matrix adaptation (CMA-ES) ». In : Evolutionary computation
11.1 (2003), p. 1-18.

[67] J. L. Jerez et al. « Embedded Online Optimization for Model Predictive
Control atMegahertz Rates ». In : IEEE Transactions on Automatic Control
59.12 (2014), p. 3238-3251.

[68] Yufeng Jia et Shichun Chi. « Back-analysis of soil parameters of the Ma-
lutang II concrete face rockfill dam using parallel mutation particle
swarm optimization ». In :Computers and Geotechnics 65 (2015), p. 87-96.
issn : 0266-352X. doi : https://doi.org/10.1016/j.compgeo.2014.
11.013. url : http://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0266352X14002183.

[71] Ali Kamran et Liang Guozhu. « Design and Optimization of 3D Ra-
dial Slot Grain Configuration ». In : Chinese Journal of Aeronautics 23.4
(2010), p. 409-414. issn : 1000-9361. doi : https://doi.org/10.1016/
S1000- 9361(09)60235- 1. url : http://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S1000936109602351.

[82] Claude LEMARÉCHAL. Optimisation continue. published : 2002-03-10.
url : https://www.techniques-ingenieur.fr/base-documentaire/
automatique-robotique-th16/automatique-sequentielle-42395210/

optimisation-continue-s7210/.

[85] Florian Leprêtre et al. « Fitness landscapes analysis and adaptive algo-
rithms design for traffic lights optimization on SIALAC benchmark ».
In : Applied Soft Computing 85 (2019), p. 105869.

https://doi.org/10.1007/3-540-32494-1_4
https://doi.org/10.1007/3-540-32494-1_4
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.compgeo.2014.11.013
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.compgeo.2014.11.013
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0266352X14002183
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0266352X14002183
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S1000-9361(09)60235-1
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S1000-9361(09)60235-1
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1000936109602351
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1000936109602351
https://www.techniques-ingenieur.fr/base-documentaire/automatique-robotique-th16/automatique-sequentielle-42395210/optimisation-continue-s7210/
https://www.techniques-ingenieur.fr/base-documentaire/automatique-robotique-th16/automatique-sequentielle-42395210/optimisation-continue-s7210/
https://www.techniques-ingenieur.fr/base-documentaire/automatique-robotique-th16/automatique-sequentielle-42395210/optimisation-continue-s7210/


Bibliographie du présent chapitre 57

[88] T. Warren Liao. « Two hybrid differential evolution algorithms for engi-
neering design optimization ». In : Applied Soft Computing 10.4 (2010).
OptimisationMethods Applications in Decision-Making Processes, p. 1188-
1199. issn : 1568-4946. doi : https://doi.org/10.1016/j.asoc.2010.
05.007. url : http://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S1568494610001080.

[91] Manuel Lozano, Daniel Molina et Francisco Herrera. « Editorial sca-
lability of evolutionary algorithms and other metaheuristics for large-
scale continuous optimization problems ». In : Soft Computing 15.11 (2011),
p. 2085-2087.

[93] Alison L Marsden, Jeffrey A Feinstein et Charles A Taylor. « A com-
putational framework for derivative-free optimization of cardiovascular
geometries ». In : Computer methods in applied mechanics and engineering
197.21-24 (2008), p. 1890-1905.

[100] Mathieu Muniglia et al. « Massive asynchronous master-worker EA for
nuclear reactor optimization : a fitness landscape perspective ». In : Pro-
ceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference Compa-
nion. ACM. 2017, p. 295-296.

[103] Rodrigue Oeuvray. Trust-region methods based on radial basis functions
with application to biomedical imaging. Rapp. tech. EPFL, 2005.

[106] Christos H Papadimitriou et Kenneth Steiglitz. Combinatorial optimiza-
tion : algorithms and complexity. Courier Corporation, 1998.

[113] IngoRechenberg. « Evolutionsstrategie–Optimierung technisher Systeme
nach Prinzipien der biologischen Evolution ». In : (1973).

[115] Sebastian Ruder. « An overview of gradient descent optimization algo-
rithms ». In : arXiv preprint arXiv :1609.04747 (2016).

[117] Reem Salim et al. « The parameter identification of the Nexa 1 2 kW
PEMFC’smodel using particle swarm optimization ». In :Renewable Energy
82 (2015). International Conference on Renewable Energy : Generation
andApplications (ICREGA 2014), p. 26-34. issn : 0960-1481. doi : https:
//doi.org/10.1016/j.renene.2014.10.012. url : http://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148114006399.

[119] Marc Schoenauer, Fabien Teytaud et Olivier Teytaud. « A Rigorous
Runtime Analysis for Quasi-RandomRestarts and Decreasing Stepsize ».
In : Artificial Evolution. Angers, France, 2011.

[120] MA Schumer et Kenneth Steiglitz. « Adaptive step size random search ».
In : IEEE Transactions on Automatic Control 13.3 (1968), p. 270-276.

https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.asoc.2010.05.007
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.asoc.2010.05.007
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494610001080
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494610001080
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.renene.2014.10.012
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.renene.2014.10.012
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148114006399
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148114006399


58 CHAPITRE 1. Problèmes d’optimisation

[127] Fabien Teytaud et Olivier Teytaud. « QR Mutations Improve Many Evo-
lution Strategies : A Lot On Highly Multimodal Problems ». In : Proc. of
the 2016 GECCO conference. ACM. 2016, p. 35-36.

[131] Frans Van den Bergh et Andries Petrus Engelbrecht. « Cooperative
learning in neural networks using particle swarm optimizers ». In : South
African Computer Journal 2000.26 (2000), p. 84-90.

[134] Gerhard Venter. « Review of optimization techniques ». In : Encyclope-
dia of aerospace engineering (2010).

[135] Y. Wang et S. Boyd. « Fast Model Predictive Control Using Online Op-
timization ». In : IEEE Transactions on Control Systems Technology 18.2
(2010), p. 267-278.

[142] Hai-xiang Zhao et Frédéric Magoulès. « Feature selection for support
vector regression in the application of building energy prediction ». In :
2011 IEEE 9th International Symposium on Applied Machine Intelligence
and Informatics (SAMI). IEEE. 2011, p. 219-223.



Chapitre2
Calibration de modèles

paramétriques

Sommaire du présent chapitre

2.1 Étalonnage automatique de modèle paramétrique 60

2.1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

2.1.2 Travaux similaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

2.1.3 Définition du problème d’optimisation . . . . . . . . 63

2.1.4 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.1.5 Expériences et résultats . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.1.6 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Introduction Ce chapitre présente une contribution scientifique. Le problème

de calibration y est présenté comme un problème d’optimisation numérique

boîte noire. La contribution majeure [38] propose une nouvelle méthodologie

d’étalonnage automatique des paramètres de modèles biologiques grâce à l’uti-

lisation de l’analyse inverse [20]. Les travaux portent en premier lieu sur une

comparaison de performance entre les jeux de paramètres optimisés et celui

des experts dans l’estimation de la teneur en eau dans le sol au cours d’une

campagne. La performance d’un jeu de paramètres correspond à l’erreur de si-

59



60 CHAPITRE 2. Calibration de modèles paramétriques

mulation avec ce paramétrage par rapport à des valeurs étalons. S’ensuit une

comparaison de deux algorithmes état de l’art (2019) pour ce type de problème

utilisant des stratégies d’évolution différentes. Le critère de comparaison utilisé

est la fitness associée à un jeu de paramètre découvert après qu’un budget d’éva-

luations soit écoulé. Enfin la fiabilité et le non-surapprentissage d’un jeu de pa-

ramètres optimisés du modèle WEEDRIQ par rapport au paramétrage expert

sont aussi à l’étude via une validation croisée sur les différentes instances de test.
L’expérience est effectuée avec le modèle de bilan hydrique WEEDRIQ [111].

Les performances de la méthodologie sont établies au travers de différentes ins-
tances dont les données sont issues de mesures réelles de campagne de cultures

historiques.

2.1 Étalonnage automatique demodèle paramétrique

2.1.1 Contexte

Comme expliqué dans la section 1 de la partie introduction, en agricul-

ture, de nouvelles techniques de prise de décision font appel à des capteurs

hydriques pour mesurer l’état des plantes et du sol afin d’estimer la teneur en

eau du sol. Couplé à un modèle de croissance de plante il est possible d’estimer

l’état hydrique de la plante ainsi que la quantité d’eau disponible pour celle-

ci, car dépendant de la taille (profondeur) des racines et des caractéristiques

du sol. Bien qu’une telle approche numérique puisse permettre d’estimer avec

précision l’état de la culture et que la précision des capteurs soit bonne, un in-

convénient majeur est le réglage des (très) nombreux paramètres des modèles

agronomiques. En effet, les modèles combinent souvent différents sous-modèles

basés sur des équations différentielles, des transitions d’états finis, etc . . . Ceci

requiert le réglage des paramètres numériques, biologiques ou bien géologiques.

Même si les experts peuvent mesurer, estimer ou donner des bornes à certaines

valeurs de paramètres 1, la plupart du temps, leur valeur n’est pas connue pour

une culture de plein champ, car dépendante d’un sol spécifique et d’une es-

1. Certains paramètres numériques peuvent navoir aucune signification réelle ou biologique
et donc n’ont en théories aucune borne
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pèce/variété de plantes. Cette contribution explique comment il est possible

de définir plus précisément les paramètres du modèle de croissance des plants

de pommes de terre WEEDRIQ [111] grâce à l’acquisition de données des cap-

teurs hydriques (fournis par la sociétéWEENAT) et d’un algorithme d’optimisa-

tion pertinent qui minimise l’erreur entre les valeurs prédites (calculées par le

modèle), et celles fournies par les capteurs. WEEDRIQ étant une collection de

modèles biologiques dont la définition analytique des équations est complexe,

elle peut être vue comme une boîte noire. Dans le domaine évolutionnaire, ce

problème boîte noire peut être vu comme un problème d’étalonnage ("calibra-

tion problem") [126, 56]. Le paramétrage du modèle de croissance du plant de

pommes de terre montre des difficultés spécifiques. Ses paramètres dépendent

des spécificités locales telles que le sol, la variété de pommes de terre, l’expo-

sition aux intempéries, etc. . . .De plus les données sont difficiles à recueillir

et rares. En effet, une campagne d’acquisition de données avec des capteurs hy-

driques pour un champ de pommes de terre dure enmoyenne 4 mois, et ne peut

être effectuée sur le même champ que tous les 5 ans (et parfois 3 ans) en raison

de la rotation des cultures. En outre, le nombre de paramètres des modèles est

élevé : plusieurs dizaines pour des modèles représentatifs tels que STICS [137],

AquaCrop [110] ou Weedric [111].

Au début de la thèse, ce problème avait été traité comme un problème mono

modal. Cependant, chaque résultat d’exécution d’algorithme d’optimisation (en

utilisant l’algorithme CMA-ES) ne donne pas, à un delta près, des solutions

proches (en considérant la distance euclidienne) les unes des autres bien que

les fitness associées soient proches. L’hypothèse forte de la multimodalité du

problème a été posée.

2.1.2 Travaux similaires

Le problème lié à l’étalonnage automatique de paramètres de modèle est

souvent traité en utilisant la méthode d’analyse inverse [20]. La figure 2.1 sché-

matise le principe de l’analyse inverse. À partir d’un jeu de paramètres initiaux,

itérativement, un jeu de paramètres est passé au modèle paramétrique. L’erreur

entre les valeurs de sorties (prédiction) et des observations (valeurs étalons) est



62 CHAPITRE 2. Calibration de modèles paramétriques

Figure 2.1 – Schéma du principe de l’analyse inverse.

mesurée par une métrique (fonction objective). Si un critère d’arrêt n’est pas

atteint alors l’erreur est transmise à l’algorithme d’optimisation. Cette erreur

correspond à la fitness associée à la solution courante (jeu de paramètres). L’al-

gorithme d’optimisation détermine alors un nouveau jeu de paramètres dans

l’espace de recherche. Ce processus est itéré jusqu’à ce que les valeurs de sortie

correspondent à des données observables (valeurs étalons).

Concernant les problèmes d’optimisation multimodale ou Multi-Modal Op-

timization (MMO) en anglais, de nombreux algorithmes ont été proposés, cer-

tains utilisant la dérivabilité du gradient (voir section 1.2.4). Malheureusement,

dans un contexte boîte noire, ces algorithmes ne sont pas directement appli-

cables. Les autres méthodes, n’utilisant pas le gradient (gradient free), utilisent

généralement les stratégies évolutionnaires (ES). Ces dernières ont montré leur

robustesse et leur efficacité dans la résolution de problème académique d’op-

timisation continue mono-objectif boîte noire [13, 112, 113]. Les ES consistent

à trouver itérativement de meilleures solutions à partir d’un point de départ.

Dans le contexte des problèmes d’optimisation multimodaux, les stratégies évo-

lutionnaires sont généralement combinées avec soit des techniques de "niching"

soit des "restart strategy" afin de trouver tous les optima.
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2.1.3 Définition du problème d’optimisation

Le problème d’optimisation de l’étalonnage du modèle d’irrigation WEE-

DRIQ 1 en utilisant les observations des données récoltées par les capteurs peut

être défini comme suit. Le modèle possède des paramètres (d = 36 pour WEE-

DRIQ) réels pour lesquels aucune connaissance a priori sur leur implication

dans les équations, simulations ou interactions dans les différents modèles n’est

disponible. La borne de chaque paramètre est donnée par des experts (valeur

de la FAO). Ainsi on peut le considérer comme une fonction boîte noire avec un

espace de dimension d > 1 : [0,1]d , la valeur de chaque paramètre est normali-

sée pour éviter l’effet d’échelle. Le processus de normalisation est effectué grâce
à l’équation 6.1 où x est un paramètre du modèle WEEDRIQ.

xnorm =
x − xmin

xmax − xmin
(2.1)

Comme expliqué précédemment, l’hypothèse de la forte multimodalité du pro-

blème avec énormément d’optima locaux proches de l’optimum est posée. Il est

donc nécessaire de trouver le maximum d’optima afin de découvrir le meilleur.

Les capteurs étant en mesure de collecter les informations sur la teneur en eau

présente dans le sol (par l’intermédiaire de la transformation du potentiel hy-

drique par l’équation de Van Genuchten [132]), leurs valeurs permettent déva-

luer lerreur de la simulation du modèle. On peut donc définir l’erreur comme

étant la somme au carré des distances entre les valeurs simulées et les valeurs

capteurs, ceci étant résumé par l’équation 2.2, où x correspond à un vecteur

de solution tel que x = (x1, . . . ,x36), n le nombre de jours de simulation, SWCt

la valeur capteur à l’instant t transformée par l’équation de Van Genuchten en

teneur en eau et SWC_TNTt(x) la teneur en eau estimée à l’instant t par le

modèle WEEDRIQ en utilisant le paramétrage x.

f (x) =

√√
n∑

t=1

1
n
(SWCt − SWC_TNTt(x))2 (2.2)
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2.1.4 Protocole expérimental

Initialement, le modèle WEEDRIQ possède des valeurs de paramètres par

défaut établis par des experts (valeurs de la FAO). L’étude porte en premier

lieu sur la pertinence de l’étalonnage automatique de WEEDRIQ en utilisant la

méthode de l’analyse inverse [20] grâce aux algorithmes doptimisation par stra-

tégie dévolution multimodale (voir section 1.3.1) par rapport à l’utilisation du

paramétrage expert. La méthode de l’analyse inverse postule qu’il est possible

d’établir la performance d’un jeu de paramètres d’un modèle paramétrique

comme étant une mesure d’écart entre la prédiction du modèle avec ce para-

métrage et des valeurs étalons. On remarque qu’un problème de minimisation

apparaît puisqu’il faut effectivement diminuer cette erreur pour obtenir un jeu

de paramètres pertinent. L’optimisation se fera hors ligne, puisqu’il est néces-

saire de connaître toutes les valeurs capteurs afin d’utiliser l’analyse inverse.

D’autre part cette étude porte aussi sur une comparaison de performance entre

2 algorithmes ayant des stratégies différentes :
— QRDS, algorithme d’optimisation à solution unique combinée avec une

stratégie de redémarrage. L’intérêt réside en sa convergence rapide et sa

capacité d’exploration de l’espace de recherche grâce au séquençage du

point de départ suivant une suite de nombres quasi aléatoires (suite de

sobol).

— CMAES-IPOP, est une variante de CMAES pour une utilisation dans un

contexteMMO. Sa matrice de covariance et l’augmentation de la popula-

tion à chaque redémarrage doivent empêcher l’algorithme de rester blo-

qué dans des optima locaux.

2.1.5 Expériences et résultats

Les données qui ont pu être récoltées correspondent à 5 campagnes de cultures.

Ces campagnes ont toutes eu lieu dans des zones géographiques proches et se-

lon les experts avec un type de sol ne variant pas ou peu. Seule la variété de

pommes de terre cultivée est différente. Comme l’optimisation doit pouvoir être

exécutée en temps raisonnable en vue d’une mise en production, le budget al-

loué à chaque algorithme est d 105 évaluations (le temps d’exécution est de
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Figure 2.2 – Simulation de la teneur en eau sur une campagne de culture.
Sont représentées en noir les valeurs étalons issues des capteurs, en vert les
valeurs du simulateur avec le paramétrage par défaut et en rouge celles avec
le paramétrage optimisé.

l’ordre de la dixième de seconde). Afin de pouvoir comparer les performances

sur la quantité peu élevée de campagnes de culture, 100 optimisations sont

réalisées pour chaque algorithme sur chaque champ. Les paramètres de l’algo-

rithme QRDS sont de 10−4 pour ϵσ , 0.5 pour ϵx et 5 ∗ 10−3 pour ϵy . le paramé-

trage de CMAES-IPOP est celui par défaut.

Discussion la figure 2.2 présente un exemple de campagne de culture parmi

les 5 disponibles. La valeur réelle (capteur) est représentée par la courbe noire,

celle du simulateur avec le paramétrage par défaut (expert) en vert et celle avec

le paramétrage suite à une optimisation en rouge. Visuellement, les résultats in-

diquent clairement une amélioration de la simulation suite à l’optimisation des

paramètres. Numériquement, les valeurs pour chaque champ sont explicitées
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Tableau 2.1 – Performances des jeux de paramètres pour la prédiction de l’évo-
lution de la teneur en eau dans le sol en fonction de la méthode utilisée et de la
parcelle de test. Les valeurs médianes en gras sont significativement meilleures
selon le test Mann-Whitney à un niveau de confiance de 0,01. QRDS trouve
toujours le meilleur jeu de paramètres, de plus la moyenne et la médiane des
fitness sont meilleures (plus petite).

Crop Algorithm Best Mean Median

Crop 1
Default 80.83 / /
QRDS 15.8 16.3± 0.03 16.3
CMA-ES IPOP 16.4 18.5± 0.12 18.3

Crop 2
Default 57.81 / /
QRDS 16 16.7± 0.03 16.7
CMA-ES IPOP 17 19± 0.08 19

Crop 3
Default 63.65 / /
QRDS 17.5 18± 0.03 17.9
CMA-ES IPOP 19 21.5± 0.12 21.6

Crop 4
Default 47.85 / /
QRDS 14.2 15.8± 0.06 16
CMA-ES IPOP 16.7 20± 0.25 19.4

Crop 5
Default 50.74 / /
QRDS 15.1 15.3± 0.02 15.3
CMA-ES IPOP 15.3 16.6± 0.07 16.5

ci-après.

Le tableau 2.1 présente les Mean Square Error (MSE) avec leurs intervalles

de confiance à 95% de chaque algorithme ainsi que la performance du para-

métrage par défaut. Une erreur faible indique une bonne prédiction. Quel que

soit l’algorithme utilisé, la performance est toujours meilleure que le paramé-

trage par défaut. Ceci montre la pertinence de la méthode comme moyen de

résolution de ce problème. Concernant la comparaison des algorithmes, la fi-

gure 2.3 présente la dispersion des optima trouvés après 100 optimisations pour

chaque champ et pour chaque algorithme. Autrement dit chaque algorithme a

opéré 100 optimisations avec un budget d 106 évaluations à chaque optimisa-

tion pour chaque champ. L’optimum à chaque optimisation est ensuite conservé.
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Figure 2.3 – Distribution des meilleurs optima trouvés à chaque optimisation
pour chaque champ en fonction de l’algorithme d’optimisation utilisé. Une
valeur faible indique une meilleure performance.



68 CHAPITRE 2. Calibration de modèles paramétriques

QR
DS

CM
A-E
S-I
PO
P

15

16

17

18

19

20

21

Fi
tn

es
s 

Figure 2.4 – Distribution des meilleurs optima trouvés après 100 optimisa-
tions pour chaque champ en fonction de l’algorithme utilisé. Les points rouges
représentent une valeur en dehors de l’intervalle de confiance. Une valeur
faible indique une meilleure performance.
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Ceci représente donc finalement 500 valeurs par algorithme. D’après les résul-

tats, QRDS est toujours statistiquement meilleur que CMAES-IPOP au vu des

performances. De plus, QRDS est plus fiable, car la dispersion de ses optima est

plus faible, au contraire de CMAES-IPOP ayant une dispersion plus importante.

Si l’on considère à présent la meilleure solution trouvée pour chaque algorithme

après les 100 optimisations pour chaque champ (comme le montre la figure 2.4),

QRDS reste statistiquement plus performante que CMAES-IPOP. La raison de

cette différence peut être expliquée par la topologie du problème. En effet, le
problème étant très fortement multimodal, une stratégie favorisant une explo-

ration semble plus efficace et QRDS grâce à son "murder operator" ne concentre

son budget que sur des zones où un optimum n’a pas encore été découvert. Une

autre hypothèse peut être la forme du paysage qui ne doit pas être globalement

convexe, ce qui n’aide pas la matrice de covariance de CMA à converger.

2.1.6 Synthèse

Àpartir de la reformulation d’un problème de paramétrage d’unmodèle bio-

logique en un problème d’optimisation multimodale boîte noire, résultats des

expériences démontrent que l’utilisation de l’analyse inverse comme méthodo-

logie afin de paramétrer automatiquement le modèle par rapport à l’utilisation

du paramétrage expert était pertinente puisque les jeux de paramètres issus de

notre méthodologie sont toujours meilleurs pour prédire l’évolution de la te-

neur en eau dans le sol. Les tests ont été effectués sur 5 parcelles de cultures

différentes sur plusieurs années. Le gain moyen est de 23% grâce à l’utilisation

de cette méthode par rapport au paramétrage de référence. Concernant la com-

paraison de l’algorithme QRDS et de l’algorithme CMAES-IPOP, 100 exécutions

de chaque algorithme ont été opérées sur chaque champ de test. Il en résulte que

l’algorithme QRDS est statistiquement meilleur comme méthode de résolution.

On peut émettre l’hypothèse qu’il est nécessaire d’explorer plus fréquemment

l’espace de recherche et/ou que la fonction objective doit être localement simple

(fonction lisse, localement convexe, . . . ) ce qui avantage l’algorithme QRDS par

rapport à CMA-ES qui doit utiliser une partie de ses évaluations pour l’appren-

tissage de sa matrice de covariance. Enfin la question de la fiabilité et de la
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robustesse des jeux de paramètres optimisés dans le contexte de la culture de

pommes de terre a été étudiée. Expérimentalement, les performances de vali-

dation d’un jeu de paramètres optimisé sur les autres parcelles de tests (sans

nouveau processus d’optimisation) apportent un gain statistiquement significa-

tif par rapport au paramétrage de référence. Ceci permet de valider l’approche

et la méthodologie employée.
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Introduction Ce chapitre introduit les problèmes d’apprentissage par renfor-

cement. Dans un premier temps, le problème d’apprentissage par renforcement

est formellement défini. S’ensuit une présentation du problème du bandit man-

chot avec l’explication du compromis exploration/exploitation. La présentation

de ces éléments est nécessaire pour appréhender les travaux dans la suite du

manuscrit puisque les travaux qui en découlent utilisent le problème du bandit

manchot comme une stratégie de restart. La méthode de l’Upper Confidence

Bound est ensuite introduite comme méthode pour gérer le compromis explo-

ration/exploitation. Enfin l’algorithme de l’Upper Confidence Tree est détaillé.
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3.1 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est un domaine de recherche de l’appren-

tissage automatique. Cet apprentissage considère comment un agent doit prendre

des décisions dans un environnement. L’idée principale est de récompenser

chaque action de l’agent. Ce processus peut être modélisé comme un processus

de décision markovien M = (S ,A,P ,R) où :

— S est l’ensemble des états

— A l’ensemble des actions

— Pa(s, s′) = P(st+1 = s′ |st = s,at = a) est la probabilité d’une transition d’un

état s vers s′ grâce à l’action a (à un pas de temps discret t)

— Ra(s, s′) la récompense après la transition de l’état s vers l’état s′ avec

l’action a

La prise de décision de l’agent est modélisée par une politique π : S ×A→
[0,1]. Cette politique donne une probabilité de faire une action a quand l’agent

est dans un état s, c’est-à-dire π(s,a) = P(at = a|st = s). Le résultat R est la somme

cumulée des récompenses rk jusqu’à l’épisode actuel depuis le temps t jusqu’à

un état final atteint au moment T [52].

Rt =
T∑

k=t+1

rk (3.1)

Les méthodes d’apprentissage par renforcement basées sur la récompense

essayent de trouver la meilleure politique, c’est-à-dire celle qui maximise l’es-

pérance de la récompense en calculant une fonction de valeur d’action intermé-

diaire.

Qπ(s,a) = Eπ[Rt |st = s,at = a] (3.2)

En d’autres termes, cette fonction estime le résultat quand l’agent fait l’ac-

tion a dans l’état s et utilise la politique π pour effectuer toutes les actions

consécutives. La valeur de l’action est généralement estimée en utilisant un algo-

rithme itératif : une estimation de la fonction peut être utilisée pour améliorer

la politique et ainsi calculer une nouvelle estimation de la fonction. À chaque
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étape de ce processus, l’algorithme doit choisir une action à considérer, c’est-

à-dire le compromis entre l’exploitation (sélectionner l’action ayant la valeur

maximale) et l’exploration (sélectionner une action aléatoire). Ce compromis

est un problème classique des problèmes de bandit manchot [7].

3.2 Problème du bandit manchot

Le problème du bandit manchot ou en anglaisMulti-Armed Bandit (MAB) [77]

est un problème classique d’apprentissage où l’agent, devant un environnement

inconnu (le bandit manchot) doit successivement sélectionner un bras du man-

chot (une action), avec une récompense inconnue, avec pour objectif de maxi-

miser les gains cumulés totaux. À titre d’exemple, on peut citer la conduite

autonome, la robotique, . . . . Plus précisément, N bras du bandit avec des pro-

babilités sur les gains inconnus pn sont disponibles. À chaque instant k, l’agent

sélectionne un bras et reçoit un gain rk = 1 avec la probabilité pn ou rk = 0 sinon.

Le but est de maximiser le gain total accumulé sur les K instants. En d’autres

termes, l’agent doit trouver une politique qui minimise la perte par rapport au

meilleur bras. Ce regret peut être exprimé comme :

Kp∗ −
K∑
k=1

rk (3.3)

où p∗ = max{p1, . . . ,pN } est la probabilité maximale de gain parmi les bras du

bandit. Une technique efficace pour traiter le compromis exploitation/explo-

ration dans les problèmes de bandit manchot est l’Upper Confidence Bound ou

UCB.

3.2.1 Upper Confidence Bound

Proposé par Auer [8], c’est une méthode pour les problèmes faisant interve-

nir un compromis entre exploration et exploitation puisqu’il fournit une borne

asymptotique optimale sur le regret en O(ln(K)) . Le principe de cet algorithme

est le suivant : Étant données k actions possibles, à chaque itération l’algorithme

sélectionne le bras i qui possède le score UCB le plus élevé :



78 CHAPITRE 3. Problèmes d’apprentissage par renforcement

ucbi = r̂i +R.

√
2lnS
Si

(3.4)

où r̂i est la récompense moyenne du bras i, Si le nombre de fois que le bras

i a été sélectionné durant les S itérations. On remarque que la partie gauche de

l’équation tend à favoriser le bras ayant le gain moyen le plus élevé (exploita-

tion) tandis que la partie droite favorise le bras ayant été le moins sélectionné

(exploration). Le compromis est réglé par la constante R. Plus cette valeur est

grande plus l’exploration aura de l’importance dans le choix du bras. Le para-

métrage de cette constante est très souvent empirique bien que des méthodes

de paramétrage automatique aient été proposées [7] .

3.2.2 Upper Confidence Tree

L’algorithme Upper Confidence Tree (UCT) est un algorithme d’apprentissage

par renforcement basé sur les récompenses [74, 122]. Cet algorithme est l’implé-

mentation du Monte-Carlo Tree Search (MCTS). L’algorithme estime une fonc-

tion de valeur d’action QUCT (s,a) en construisant un arbre de recherche où

la racine (l’élément initial) correspond à l’état de départ et les branches aux

états visités par la suite. Dit autrement, l’arbre T ⊆ S ×A est un sous-ensemble

de paires (états/actions). La valeur de chaque nud est estimée par simulation

"Monte Carlo". La politique utilisée dans l’algorithme UCT est basée sur l’al-

gorithme UCB [7], c’est-à-dire un algorithme de bandit manchot conçu pour

résoudre les problèmes avec compromis exploration/exploitation. Pour un état

courant s, si toutes les actions sont présentes dans l’arbre (∀a ∈ A(s), (s,a) ∈ T )
alors la politique arborescente est appliquée. C’est-à-dire qu’une phase de sé-

lection successive des différents nuds de l’arbre est effectuée en considérant à

chaque fois l’action maximisant le score UCB sur QUCT (a, s) :

πUCT (s) = argmax
a

QUCT (s,a) + kUCT

√
logN (s)
N (s,a)

(3.5)

oùN (s,a) est le nombre de fois que l’action a a été sélectionnée dans l’état s,N (s)

est le nombre total de sélections de s (N (s) =
∑

a∈A(s)N (s,a)). kUCT est un para-
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mètre de l’algorithme. Si toutes les actions de l’état courant ne sont pas dans

l’arbre, c’est-à-dire que Ā(s) = {a|(s,a) < T } n’est pas vide alors une action est

sélectionnée aléatoirement dans Ā(s) et un nouveau nud est ajouté à l’arbre. En-

fin, à la fin de l’épisode, chaque nud visité est mis à jour en utilisant le résultat

de l’épisode :

N (st , at)←N (st , at) + 1

QUCT (st , at)←QUCT (st , at) +
Rt −QUCT (st , at)

N (st , at)

(3.6)

Les nouveaux nuds sont simplement initialisés avec la récompense Rt . Ainsi,

après plusieurs épisodes, on obtient un arbre non équilibré où les nuds les plus

prometteurs ont été fréquemment visités (donc plus estimés).

Synthèse Ce chapitre introduit les problèmes d’apprentissage par renforce-

ment. Dans un premier temps, l’apprentissage est défini comme un processus

markovien. S’ensuit une présentation du problème du bandit manchot ainsi que

du compromis d’exploration/exploitation inhérent aux problèmes d’apprentis-

sage par renforcement. La méthode UCB est ensuite expliquée comme une mé-

thode permettant demaintenir le compromis exploration/exploitation des diffé-
rentes actions possibles durant le processus d’apprentissage. Enfin, l’algorithme

UCT est présenté. Ce dernier implémente un Monte-Carlo Tree Search dont la

politique de choix d’une action est motivée par son score UCB permettant de

maintenir le compromis exploration/exploitation. Ces deux méthodes sont à

la base des travaux qui ont conduit à la conception des nouveaux algorithmes

utilisés dans le chapitre suivant.
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Introduction Ce chapitre présente deux nouvelles contributions en recherche.

Deux nouveaux algorithmes d’optimisation numérique multimodale, dans un

contexte boîte noire utilisant une stratégie d’évolution avec une stratégie de

restart assistés par un algorithme d’apprentissage par renforcement, sont ex-

pliqués. Ces algorithmes proposent de considérer le choix des positions des

recherches locales comme un problème de bandit manchot. Ils suggèrent de

découper l’espace de recherche en sous-parties et de considérer chaque sous-

ensemble comme le bras du bandit. Le choix d’une zone pour la recherche

locale est alors motivé par un score donné par la méthode de l’Upper Confi-

dence Bound. Le premier algorithme, Ucb Random with Decreasing Step-size

(URDS) [36], considère un découpage fixe de l’espace de recherche tandis que le

second, Upper confidence Tree Random Decreasing Step-size (UCT-RDS), [37]

considère un découpage hiérarchique de l’espace de recherche. Les performances

des algorithmes sont comparées avec celles de deux autres algorithmes, QRDS

et RDS sur plusieurs problèmes d’optimisation multimodale issus de la littéra-

ture.

4.1 Stratégie de restart assistée par UCB

4.1.1 Motivations

L’optimisation multimodale 1.2.6 est un outil très important pour de nom-

breux problèmes en ingénierie ou en apprentissage (section 1.2.6). Les résultats

des travaux précédents (section 2.1) tendent à prouver l’hypothèse de la mul-

timodalité du problème d’optimisation des paramètres du modèle WEEDRIQ.

Ainsi, proposer un nouvel algorithme utilisant l’algorithmeQuasi Randomwith

Decreasing Step-size (QRDS) combiné avec un autre algorithme capable de choi-

sir plus judicieusement la position des recherches locales permettrait d’amélio-

rer les performances de ce dernier. Pour étayer ces propos, il faut comparer les

performances avec des fonctions multimodales de tests de la littérature. Cette

contribution a donc pour intérêt de proposer un nouvel algorithme d’optimisa-

tion multimodale capable de trouver tous les optima globaux (dans un contexte

de maximisation) d’une fonction donnée dont la définition analytique est in-
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connue. Plus précisément, étant donnée une fonction boîte noire continue mul-

timodale f : [0,1]D → R, le but étant de trouver tous les points x ∈ [0,1]D tels

que f (x) = y∗ où y∗ est la valeur (aussi appelée fitness) maximale de f . Ce genre

d’optimisation est associé à l’optimisation mono modale classique lorsque les

optima locaux sont très proches (mais de moins bonne qualité) de l’optimum

global. Dans ce cas, il est nécessaire de trouver tous les optima lorsque cela

est possible 1 ou bien le maximum d’entre eux afin de déterminer l’optimum

parmi ces solutions. Pour analyser les performances d’un algorithme d’optimi-

sation multimodale, l’une des métriques couramment prises en considération

est le nombre d’évaluations de f [119, 84, 60]. Un bon algorithme trouve tous

les optima globaux avec le moins d’évaluations possible.

4.1.2 Travaux similaires

De très nombreux algorithmes ont été proposés pour répondre aux pro-

blèmes d’optimisation, mais beaucoup d’entre eux utilisent la dérivée de la fonc-

tion ("gradient-based methods"), ce qui n’est pas directement applicable dans

un contexte d’optimisation boîte noire. Ainsi, les méthodes n’utilisant pas la

dérivée du gradient (gradient-free methods) sont généralement basées sur des

stratégies évolutionnaires (ES) [113, 14] (voir section 1.3.1). Dans le contexte

des optimisations multimodales, cette stratégie est combinée avec soit une tech-

nique de "niching" soit une technique de "restart" pour trouver tous les optima.

Parmi les différentes techniques de "niching", la technique de partage ou "sha-

ring" [53] indique que tous les individus de la même niche (c’est-à-dire un

groupe d’individus proches les uns des autres) partagent la même fitness. Ceci

force l’algorithme à explorer de nouvelles zones de l’espace de recherche ne

partageant pas la même niche. La technique de "crowding" [31] (incluant la ver-

sion déterministe [92] et probabiliste [96]) consiste à remplacer des individus

de la population actuelle (crowd) par des individus candidats similaires d’une

nouvelle population. La technique de "clustering" [139] analyse et regroupe les

individus similaires. Enfin, on peut citer aussi la technique de "clearing" [107]

et plus récemment le "modified clearing" [123]. Ce sont des variantes de la tech-

1. Le nombre de solutions peut être exponentiel avec la dimension
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nique de "sharing" où les meilleurs individus sont préservés (individus domi-

nants) tandis que la fitness des autres est supprimée (individus dominés). Une

autre technique classique des optimisations multimodales est la stratégie de re-

lance ou "restart" [11, 70, 127, 3]. L’algorithme QRDS proposé par [119] (voir

section 1.3.1) a de bonne performances quand les optima sont relativement bien

distribués à travers l’espace de recherche ou quand la fonction est localement

simple, c’est-à-dire lorsque la fonction est, par exemple, lisse, non bruitée, loca-

lement convexe, . . .

4.1.3 UCBRandom-restartswithDecreasing Step-size (URDS)

Un nouvel algorithme plus flexible que les algorithmes utilisant une straté-

gie de restart détaillés ci-dessus est proposé où la stratégie de restart apprend
quelle(s) zone(s) de l’espace de recherche est(sont) prometteur(euses). Comme

expliqué ci-dessus, les algorithmes comme QRDS sélectionnent un nouveau

point de départ dans l’espace de recherche en utilisant une méthode d’échan-

tillonnage (quasi) aléatoire. Cette approche convient bien pour les fonctions lo-

calement simples et les fonctions avec des optima distribués uniformément sur

l’espace de recherche. Cependant, dans de nombreuses applications du monde

réel, la fonction à optimiser est plus complexe, car pouvant avoir des zones loca-

lement complexes, des plateaux, . . . C’est pourquoi certaines zones de l’espace

de recherche sont plus à considérer que d’autres. Ce nouvel algorithme utilise la

méthode de l’Upper Confidence Bound (UCB) pour sélectionner plus fréquem-

ment les zones les plus prometteuses dans la recherche des optima. L’espace de

recherche est partitionné en utilisant une grille régulière avec M subdivisions

selon chaque dimension. Il en résulte N = MD zones. Ces zones sont ensuite

considérées comme les bras d’un problème de bandit manchot (section 3.2). Le

choix d’une zone peut être vu comme un dilemme entre une politique d’explora-

tion équitable de toutes les zones à travers l’espace de recherche ou bien une ex-

ploitation des zones possédant une espérance élevée. La méthode UCB est une

solution efficace pour gérer ce compromis. L’objectif est d’apprendre, au cours

du processus d’optimisation, à sélectionner efficacement la zone du prochain

point de départ. Cette approche a prouvé son efficacité pour les problèmes
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d’intégration numérique [84]. Pour les optimisations multimodales, son implé-

mentation est plus compliquée puisque URDS combine la stratégie de relance

(grâce à l’UCB) pour gérer les multiples optima et une recherche locale pour

estimer la récompense. L’algorithme proposé s’appelle UCB Random-restarts

with Decreasing Step-size (URDS) et son principe de fonctionnement est ex-

pliqué par l’algorithme 9. L’algorithme URDS est basiquement composé de 2

Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size
Input : f ,σ0,ϵσ , y

∗,ϵy ,x,ϵx
Output : X̂
begin

X̂← ∅
k← 0
{ initialization step }
foreach j do

k← k +1
x← SampleArea(j)
X̂, y← SearchDS(f ,σ0,ϵσ , y∗,ϵy ,x,ϵx, X̂)
S[j]← 1

y∗−y+0.1
A[j]← 1

end
{ UCB step }
while all optima not found do

k← k +1

j∗← argmaxj
S[j]
A[j] +R

√
lnk
A[j]

x← SampleArea(j∗)
X̂′, y← SearchDS(f ,σ0,ϵσ , y∗,ϵy ,x,ϵx, X̂)
if X̂′ , X̂ then

X̂← X̂′

S[j∗]← S[j∗] + 1
y∗−y+0.1

end
A[j∗]← A[j∗] + 1

end
end

Algorithme 9 : Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size

étapes : l’étape d’initialisation et l’étape de sélection UCB. La première étape ef-
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fectue une recherche locale des N zones pour calculer une première estimation

de la récompense de chaque zone. Les récompenses initiales sont stockées dans

S et le nombre de sélections dans A. L’optimum trouvé durant cette étape est

aussi mémorisé dans X̂. Puis la seconde étape est la stratégie de restart. La zone
la plus intéressante est sélectionnée par la stratégie UCB (section 3.2.1) et le

point de départ de la recherche est échantillonné selon une séquence quasi aléa-

toire mise à l’échelle pour correspondre aux bornes du sous-espace considéré.

La recherche locale est effectuée depuis ce point et à la fin une mise à jour de S

et A est réalisée en fonction de la récompense. L’étape UCB se termine lorsque

tous les optima ont été trouvés (X̂). Si le nombre d’optima n’est pas connu à

l’avance, un autre critère d’arrêt peut être employé. La récompense, terme fa-

vorisant l’exploitation dans la formule UCB (section 3.2.1), est définie comme :
1

y∗−y+0.1 . L’idée sous-jacente de cette formule est de donner une récompense plus

élevée au point proche du réel optimum y∗ de la fonction. L’algorithme peut

être modifié très facilement pour gérer les cas où y∗ est inconnu. Par exemple,

on peut définir la récompense de la fitness comme le nombre trouvé d’optima,

c’est-à-dire remplacer dans l’algorithme 9 ligne 9 par S[j]← y et ligne 19 par

S[j∗]← S[j∗] + y. L’algorithme URDS requiert le paramétrage de 2 variables. Le

paramètre de R est très classique dans les méthodes UCB; il règle le compro-

mis exploration/exploitation 3.2.1. Une étude empirique permet de régler ce

paramètre. Le paramètre M est le nombre de subdivisions par dimension et

donne donc le nombre de zones à considérer par l’algorithme (N =MD). Il doit

être suffisamment élevé pour correspondre à la forme de la fonction, mais suf-

fisamment petit pour limiter l’usage de la mémoire et éviter un nombre trop

élevé d’évaluations pour l’initialisation de la récompense. Ainsi, le choix du pa-

ramètre M est empirique.

4.1.4 Fonctions de test

Dans le but d’évaluer l’algorithme proposé, plusieurs fonctions classiques

ont été utilisées [123, 119]. Des fonctions modifiées modélisant des problèmes

plus complexes ont été aussi utilisées (figures 4.1).

La fonction fSin est une fonction sinus multidimensionnelle [0,1]D → [0,1]
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(a) fSin avec s = 3 et p = 3 (voir [123] et équa-
tion 4.1).
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(b) fSinBasin avec s = 3 et p = 4 (équation 4.2)
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(c) fHump avec α = 2,Q = 4 et r = 0.1 (voir [123]
et équation 4.3).
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(d) fHumpSin avec s = 4, p = 2, z = 2 et r = 0.2
(équation 4.4).

Figure 4.1 – Fonctions multimodales utilisées pour les expériences (représen-
tation dans un espace 2D).
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définie par :

fSin(x) =
1
D

D∑
d=1

sin2s(pπxd). (4.1)

2 paramètres permettent de régler la complexité de la fonction : p, le nombre

de pics par dimension et s, définissant la largeur des pics. Cette fonction a été

utilisée dans [123] et dans [119] avec s = 3 et p = 5. Elle possède pD optima qui

sont distribués équitablement (figure. 4.1a). La fonction fSinBasin est similaire à,

fSin mais avec un large plateau (voir Figure. 4.1b) :

fSinBasin(x) =

fSin(x) if ∥x∥∞ < 0.5

0 sinon
(4.2)

La fonction fHump est une version simplifiée de la fonction Hump présentée

dans [123] où les pics générés aléatoirement à travers l’espace de recherche ont

la même forme (figure 4.1c) :

fHump(x) = max
[
0, 1−

(
minq∥x − xq∥

r

)α ]
(4.3)

α définit l’inverse de la netteté des pics, r le rayon des pics et Q le nombre de

pics (et donc le nombre d’optima). Les points xq définissent les centres des pics

et sont échantillonnés aléatoirement dans [0,1]D . Cette randomisation rend la

fonction plus difficile à optimiser, mais les pics sont localement simples.

Enfin, la fonction fHumpSin combine la randomisation de fHump avec la com-

plexité locale de fSin (figure. 4.1d) :

fHumpSin(x) =

fSin(
x−xz+r

2r ) if ∥x− xz∥∞ < r

0 sinon
(4.4)

z est le nombre de zones et r le rayon des zones. Les points xz définissent les

centres des zones et sont aléatoirement distribués de façon à ne pas se chevau-

cher et sont évidemment dans l’espace de recherche. Le nombre d’optima est

donc z × pD .
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Tableau 4.1 – Nombre moyen d’évaluations nécessaires pour chaque algo-
rithme pour découvrir tous les optima. Les valeurs en gras indiquent pour
chaque expérience la meilleure performance. Un faible nombre d’évaluations
indique un meilleur algorithme (avec l’intervalle de confiance à 95%).

Function D RDS QRDS URDS # Optima
fSin [s = 3,p = 5]

2

8723 ± 972 5361 ± 396 5203 ± 438 [R = 100,M = 5] 25
fSinBasin [s = 3,p = 5] 12251 ± 2306 5312 ± 639 4675 ± 589 [R = 1,M = 2] 9
fHump [α = 1,K = 5, r = 0.1] 6296 ± 1399 4067 ± 485 4663 ± 903 [R = 50,M = 7] 5
fHumpSin [s = 4,p = 8, z = 2, r = 0.1] 235579 ± 17139 164244 ± 6037 164340 ± 21293 [R = 2,M = 3] 128
fSin [s = 3,p = 5]

3

114298 ± 25678 78124 ± 16430 81771 ± 13131 [R = 100,M = 5] 125
fSin [s = 3,p = 6] 206403 ± 21129 143094 ± 12954 155076 ± 10033 [R = 100,M = 9] 216
fSinBasin [s = 3,p = 5] 98940 ± 41683 59311 ± 12260 43959 ± 16772 [R = 0.1,M = 2] 27
fSinBasin [s = 3,p = 6] 70355 ± 8959 57721 ± 7195 62957 ± 15797 [R = 5,M = 7] 27
fHump [α = 1,K = 5, r = 0.1] 81840 ± 15005 71421 ± 14414 68762 ± 14225 [R = 100,M = 5] 5
fHumpSin [s = 4,p = 4, z = 2, r = 0.01] 683312 ± 23255 561314 ± 21614 458303 ± 43231 [R = 2,M = 5] 128
fSinBasin [s = 3,p = 4]

5
359394 ± 25454 277184 ± 24792 254704 ± 34479 [R = 2,M = 3] 32

fHump [α = 1,K = 5, r = 0.1] 54612 ± 7034 50451 ± 7455 38566 ± 7390 [R = 2,M = 3] 5

4.1.5 Analyse expérimentale

En utilisant les fonctions précédentes, une comparaison de l’algorithmeURDS

avec d’autres algorithmes avec stratégie de relance tels que RDS et QRDS (sec-

tion 1.3.1) est présentée. Chaque algorithme est exécuté 30 fois pour chaque

expérience et les valeurs moyennes sont calculées ainsi que leurs intervalles de

confiance à 95%. La première expérience consiste à mesurer le nombre d’éva-

luations nécessaires pour trouver tous les optima. Les résultats sont disponibles

dans la table 4.1. D’après les résultats, en premier lieu, QRDS et URDS ont des

performances toujours meilleures que RDS. Ceci confirme les résultats expéri-

mentaux trouvés dans [119], à savoir la supériorité de QRDS sur RDS. Ceci per-

met valider le protocole expérimental. QRDS et URDS ont des performances

similaires sur les problèmes en dimension 2, mais nettement meilleures que

RDS. URDS surpasse QRDS lorsque la dimension augmente (d = 3 ou d = 5)

sauf pour les fonctions Sin et Sin_Basin ceci pouvant être expliqué par la dis-

position régulière des optima à travers l’espace de recherche. Pour des fonctions

plus complexes, en particulier fHumpSin qui est la fonction la plus difficile expé-

rimentée ici, URDS a des performances supérieures à QRDS notamment pour

la fonction Hump en dimension 5 avec #Optima = 5, sur cette fonction URDS a

correctement estimé les zones de l’espace de recherche pour optimiser les posi-

tions initiales des recherches locales.
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Tableau 4.2 – Proportion d’optima découverts après 106 évaluations (avec l’in-
tervalle de confiance à 95%).

Function D RDS QRDS URDS # Optima
fHumpSin [s = 4,p = 4, z = 2, r = 0.01] 2 0.84% 95.31% 99.68% [R = 0.1,M = 5] 32
fHumpSin [s = 4,p = 8, z = 2, r = 0.1] 3 66.7% 72% 89.7% [R = 2,M = 5] 1024
fSin [s = 3,p = 4]

5
91.6% 96.15% 92.49% [R = 100,M = 3] 1024

fHumpSin [s = 4,p = 8, z = 2, r = 0.1] 5.6 10−4% 5.5 10−4% 2.2 10−2% [R = 0.1,M = 3] 65536
fHumpSin [s = 4,p = 4, z = 2, r = 0.1] 1.74% 1.73% 28.9% [R = 0.1,M = 3] 2048

Dans la 2e expérience, des problèmes plus complexes sont considérés et le

nombre d’optima trouvés par les 3 algorithmes, après qu’un budget de 106

évaluations soit écoulé, est mesuré (Table 4.2). Cette expérience est difficile,

car le nombre d’optima à découvrir est important. Un bon compromis explo-

ration/exploitation est crucial pour obtenir une performance élevée. D’après

les résultats, hormis pour la fonction Sin en dimension 5, URDS est en me-

sure de trouver un nombre d’optima plus important que QRDS. L’écart de-

vient important lorsque le nombre d’optima est conséquent, par exemple avec

f HumpSin [s = 4,p = 8, z = 2, r = 0.1] le facteur de gain est de 40 et pour

f HumpSin [s = 4,p = 4, z = 2, r = 0.1] le pourcentage moyen d’optima trouvé

passe de 1.73% à environ28.9%. Ces résultats démontrent la pertinence de la

zone de sélection implémentée dans URDS. L’algorithme apprend les zones

où les optima sont concentrés. Comme il était espéré, les 3 algorithmes ont

des performances assez semblables pour fSin, parce que la fonction a distri-

bué régulièrement les optima. Dans les tables 4.1 et 4.2, les résultats d’URDS

sont les meilleurs résultats obtenus parmi les différentes instances des pro-

blèmes. Par exemple, pour la première expérience, le gain moyen d’URDS par

rapport à QRDS est de 9.1%. Pour la deuxième expérience, pour la fonction

HumpSin[s = 4,p = 8, z = 2, r = 0.1] le facteur de gain est d’environ 40 et pour la

fonction f HumpSin [s = 4,p = 4, z = 2, r = 0.1] le pourcentage d’optima décou-

verts par URDS est de 29.8% contre 1.73% pour QRDS. Pour les autres instances

de la 2e expérience, le gain est toujours statistiquement supérieur à celui de

QRDS. Le paramètre R (compromis exploration/exploitation) est particulière-

ment intéressant à considérer puisqu’il influence clairement les performances.

En effet, avec les fonctions où les optima sont régulièrement distribués (comme
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pour fSin et fHump en petites dimensions) le meilleur résultat est obtenu avec

une valeur de R importante ce qui signifie une politique favorisant l’explora-

tion. Sur les fonctions où les optima sont concentrés dans de petites zones telles

que fSinBasin et fHumpSin, les meilleurs résultats sont obtenus avec une valeur

de R faible (favorisant l’exploitation). Pour illustrer l’impact des paramètres

d’URDS (R etM) plus en profondeur, les jeux de paramètres de URDS sur diffé-
rentes fonctions sont affichés (figure. 4.2). Ces graphes montrent que l’influence

de R est liée à la régularité de la distribution des optima alors que M est lié à

la forme de la distribution non régulière. Par exemple, la fonction fSin présen-

tée sur la figure 4.2a a des optima régulièrement distribués. Ainsi le meilleur

résultat est obtenu avec une valeur de R et deM importante (ce qui force la dis-

tribution des points de relance de manière équitable). De la même manière, la

fonction fHump présentée sur la figure 4.2b a aussi des optima distribués régu-

lièrement. Ainsi les meilleurs résultats sont obtenus avec une forte valeur de R

et deM . La fonction fHumpSin présentée dans la figure 4.2c a ses optima concen-

trés sur 2 zones. Le meilleur résultat est donc obtenu avec une valeur faible de

R (exploitation) et une valeur forte deM (ce qui permet à l’algorithme de mieux

exploiter ces zones). Enfin, la fonction fSinBasin présentée sur la figure 4.2d a ses

optima régulièrement distribués, mais seulement sur le premier quadrant de

l’espace de recherche. Le paramètre le plus important est M . Avec M = 2 les

zones d’intérêts sont parfaitement couvertes.

4.1.6 Synthèse

Dans cette contribution un nouvel algorithme d’optimisation multimodale

utilisant la stratégie de relance a été proposé. Cet algorithme peut gérer des

fonctions complexes, par exemple localement complexes, ou bien des fonctions

avec les optima distribués de manière non uniforme à travers l’espace de re-

cherche. Il partitionne l’espace de recherche et modélise les successives sélec-

tions des zones de redémarrage des recherches locales comme un problème de

bandit manchot résolu avec la méthode de l’UCB afin de maintenir un com-

promis entre l’exploration et l’exploitation des différentes zones de l’espace de

recherche. Ceci permet à l’algorithme de sélectionner plus fréquemment des
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(b) fHump with α = 1, K = 5 and r = 0.1
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Figure 4.2 – Impact des paramètres de l’algorithme URDS avec D = 2. R est le
paramètre régissant le compromis entre exploitation (faible valeur de R) et ex-
ploration (forte valeur de R). M est le nombre de subdivisions par dimension.
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zones, a priori intéressantes pour les positions des recherches locales. Expéri-

mentalement, l’algorithme surpasse l’algorithme QRDS, surtout quand la fonc-

tion à optimiser est complexe (localement complexe, plateaux . . . ). L’inconvé-

nient de cette approche est qu’elle est limitée à une utilisation pour des dimen-

sions modérées, puisque le partitionnement régulier de l’espace de recherche

des zones à considérer augmente de manière exponentielle avec la dimension.

Un autre inconvénient est la nécessité de paramétrer les variables de l’algo-

rithme URDS, à savoir le nombre de divisions par dimension et la constance

d’exploration de la formule UCB.
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4.2 Stratégie de restart assistée par recherche arbo-

rescente

Introduction Cette section présente un nouvel algorithme d’optimisation nu-

mérique multimodale dans un contexte boîte noire qui est une continuité des

travaux de l’algorithme Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size. Le pro-

blème du passage à l’échelle de ce dernier limite son utilisation à des problèmes

d’optimisation de faible dimension. Ce nouvel algorithme, Upper Confidence

Tree for Random restarts with Decreasing Step-size, propose l’utilisation de

la méthode de renforcement Upper Confidence Tree réalisant un partitionne-

ment hiérarchique de l’espace de recherche. L’objectif de cet algorithme est de

maintenir un compromis entre la sélection des régions intéressantes et l’explo-

ration de l’espace de recherche. Contrairement à la contribution précédente, il

est utilisable pour des fonctions de plus grande dimension, car le nombre de ré-

gions à considérer n’augmente pas exponentiellement avec la dimension grâce

à la recherche arborescente. Comme cet algorithme est une amélioration de la

contribution précédente, la comparaison de performance de cet algorithme est

effectuée avec le même algorithme à savoir Quasi Randomwith Decreasing Step

size, sur des fonctions de tests issues de la littérature avec des dimensions su-

périeures aux travaux précédents. Cette étape est importante pour valider la

méthodologie et l’algorithme.

4.2.1 Motivations

L’algorithme présenté ici est une continuation des travaux de [36] (section 4.1).

Dans [101], Munos propose un algorithme déterministe arborescent pour l’op-

timisation de problème mono modal, Search Optimistic Optimization (SOO).

Cet algorithme recherche l’optimum global d’une fonction en construisant in-

crémentalement un partitionnement hiérarchique de l’espace de recherche. À

chaque itération, il sélectionne la meilleure "feuille/nud" en fonction de la fit-

ness associée au point central de la zone correspondante. Lemeilleur nud (d’après

la fitness) est sélectionné et le processus est répété jusqu’à ce qu’une feuille soit

atteinte (politique arborescente). Cette dernière est ensuite étendue c’est-à-dire
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qu’on effectue une partition de la région correspondante selon la dimension

la plus grande. L’algorithme peut ainsi trouver l’optimum global sans connais-

sance de la rugosité de la fonction, mais ses performances sont médiocres sur

des fonctions complexes ou lorsque la précision demandée est importante [109].

Dans [130] Valko et al. proposent une modification de cette méthode Stochas-

tique Search Optimistic Optimization (StoSOO) où les nuds sont sélectionnés

en utilisant une méthode stochastique construisant des bornes supérieures de

confiance (upper confidence bounds) à travers les différentes partitions de l’es-

pace de recherche. Cependant, l’algorithme n’implémente pas de recherche lo-

cale dans la région considérée et ne gère pas les problèmes multimodaux.

4.2.2 Upper Confidence Tree for Random restarts with Decrea-

sing Step-size

L’algorithme d’optimisationmultimodale proposé est Upper Confidence Tree

for Random restarts with Decreasing Step-size (UCT-RDS). C’est une améliora-

tion de l’algorithme RDS (section 1.3.1). Ce dernier est couplé avec un algo-

rithme d’apprentissage par renforcement afin d’apprendre quelle(s) région(s)

de l’espace de recherche il est intéressant de sélectionner pour la relance de la

recherche locale. Ceci est réalisé par une méthode de renforcement UCT réali-

sant un partitionnement hiérarchique de l’espace de recherche. Tout comme les

algorithmes RDS et QRDS, UCT-RDS effectue itérativement des recherches lo-

cales (Algorithme 5) jusqu’à ce que tous les optima soient découverts ou que le

budget d’évaluations soit écoulé. Cependant, le point de relance des recherches

locales de UCT-RDS ne se fait pas sur l’intégralité de l’espace de recherche, mais

dans une de ses partitions. L’objectif principal de cet algorithme est de mainte-

nir un compromis entre la sélection des régions intéressantes et l’exploration

de l’espace de recherche. De plus, il est utilisable pour des fonctions de plus

grandes dimensions, c’est-à-dire que le nombre de régions à considérer n’aug-

mente pas exponentiellement avec la dimension. À cette fin, l’algorithme utilise

un partitionnement similaire à Munos [101] : itérativement, l’algorithme sélec-

tionne et partitionne en plusieurs K parties selon une dimension (figure 4.3a).

Cette succession de partitionnements de l’espace de recherche peut être repré-
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(a) (b)

Figure 4.3 – Illustration du partitionnement de UCT-RDS pour un espace en
2D et un partitionnement en K = 3 régions. L’algorithme découpe une région
selon 1 dimension hiérarchiquement (a) et construit un arbre correspondant
(b).

sentée sous forme arborescente (figure 4.3b). Ainsi, si l’on parcourt l’arbre jus-

qu’à atteindre une feuille, on obtient une région que l’on peut échantillonner

pour la relance de la recherche locale. L’algorithme UCT (section 3.2.2) permet

de sélectionner une région intéressante, c’est-à-dire ayant le meilleur compro-

mis, à un instant t, entre une espérance de gain élevée et une exploration de

l’espace de recherche maintenue.

L’algorithme UCT-RDS est détaillé dans l’algorithme 10. Il possède deux

paramètres. Le paramètre K correspond au nombre de divisions effectuées à

chaque partitionnement de l’espace de recherche et le paramètre correspon-

dant à kUCT une variable réglant le compromis exploration/exploitation. Il com-

prend la version initiale de l’algorithme UCT dans laquelle les états corres-

pondent aux régions de l’espace de recherche et la politique par défaut est la

recherche locale. Initialement, le nud racine (root) correspond à tout l’espace

de recherche ensuite l’arbre est construit itérativement en répétant les 4 étapes

suivantes. À l’étape de sélection, l’arbre est parcouru au travers de ses branches

jusqu’à atteindre une feuille en appliquant la politique de recherche arbores-
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cente. Vient ensuite l’étape d’expansion où un nouveau nud est créé et la région

considérée est partitionnée selon un découpage orthogonal. Ce partitionnement

s’effectue de la même manière qu’avec les algorithmes SOO et StoSOO : l’espace

de recherche considéré est divisé selon une dimension créant K sous-ensembles.

L’étape de la simulation réalise une recherche locale. Enfin la dernière étape est

celle de la rétro propagation (backpropagation). Tous les nuds qui ont été par-

courus pour atteindre la feuille vont voir leurs variables internes mises à jour en

fonction du résultat de l’étape de simulation. Si l’on prend comme exemple la

figure 4.3, l’initialisation de l’algorithme commence par un partitionnement ho-

rizontal générant les nuds 1,2 et 3. La première itération de la boucle parcourt

l’arbre, sélectionne le nud 1 et découpe son espace de recherche verticalement

donnant 11, 12 et 13. Durant cette phase une recherche locale est réalisée quand

un nouveau nud est créé.

4.2.3 Analyse expérimentale

4.2.4 Fonctions de test

Afin d’évaluer les performances de l’amélioration proposée, l’algorithme a

été testé sur trois fonctions multimodales et la comparaison a eu lieu avec l’algo-

rithmeQRDS. À l’origine, plusieurs fonctions synthétiques simples telles que ci-
gar et sinus ont été considérées. Sont présentés ici les résultats sur des fonctions
plus réalistes (fHump, fHumpSin et fIcop) puisqu’elles représentent plus fidèlement

les problèmes du monde réel, où les optima ne sont pas distribués régulière-

ment dans l’espace de recherche. De plus, ces fonctions sont souvent utilisées

dans la littérature [123, 119, 36, 76], ce qui permet de réaliser un benchmark

identique avec URDS pour les fonctions de faible dimension, mais aussi d’être

en mesure de comparer l’algorithme proposé avec d’autres algorithmes de la

littérature.

La première fonction utilisée dans ces expériences est la fHump (voir 4.1.4).

En suivant [123, 119, 36], les paramètres de la fonction pour toutes les expé-

riences sont : h = 1, r = 1.45 et α = 1. L’avantage principal de cette fonction est

la non-possibilité de surapprentissage du fait de la randomisation des pics. La
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Input : f ,σ0,ϵσ , y
∗,ϵy ,ϵx

Output : X̂
begin

X̂← ∅
{ initialization }
s0← create root node (corresponding to the whole search-space)
Ā(s0)← split the region of s0 according to one dimension
{ UCT episodes }
repeat

{ selection }
st← s0
while Ā(st) = ∅ do

st← argmax
a

QUCT (st , a) + kUCT

√
logN (st)
N (st ,a)

at← the selected a
end
{ expansion }
sT ← create a child node of st from any at ∈ Ā(st)
Ā(sT )← split the region of sT according to one dimension
{ simulation }
x← sample the region of sT
X̂← SearchDS(f ,σ0,ϵσ , y∗,ϵy ,x,ϵx, X̂)
{ backpropagation }
rT ← 1 if a new optima found, 0 otherwise
repeat

Nst ,at ←Nst ,at +1

QUCT (st , at)←QUCT (st , at) +
Rt−QUCT (st ,at)

N (st ,at)

st← parent node of st
until st = s0

until All optima has been found OR number of evaluation has been reach
end

Algorithme 10 : Upper Confidence Tree for Random restarts with Decrea-
sing Step-size
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(a) fHump avec α = 1.0, r = 0.1, Q = 4 (voir Eq. 4.3).
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(b) fHumpSin avec s = 4, p = 2, z = 2 and r = 0.2
(voir Eq. 4.4).
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(c) fIcop avec ui = 1.0, Ω = 20, p =
1.0 (see Eq. 4.5).

Figure 4.4 – Fonctions multimodales utilisées dans les expériences (représen-
tation en 2D).
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deuxième fonction est la fHumpSin (voir 4.1.4), proposée dans [36]. C’est une va-

riation de la fHump où les pics ont des formes plus compliquées. L’avantage de la

randomisation de fHump est conservé, mais au lieu d’avoir un seul optimum par

pic fHumpSin possède des pics sinusoïdaux à D-dimensions (voir équation. 4.4,

équation. 4.1 et figure. 4.1d). Cette fonction bien plus difficile à optimiser que

fHump est un réel challenge pour les algorithmes d’optimisation multimodale.

Dans les expériences réalisées p = 2. La dernière fonction est fIcop, proposée

par [76]. Elle définit une classe de problèmes d’optimisation avec un paramé-

trage des caractéristiques du paysage (équation 4.5 et figure 4.4c).

fIcop(x) =


ui if ∃i, ||x− xi || ≈ 0∑Ω

i=1
ui

||x−xi ||
p∑Ω

i=1
1

||x−xi ||
p

sinon
(4.5)

Pour créer une fonction fIcop,Ω optima globaux xi sont générés avec leur fitness
respective ui . Si une fonction multimodale est souhaitée, la moitié des points de

xi peuvent être définis comme optima globaux (c’est-à-dire ui = 1) et l’autre moi-

tié comme optima locaux (c’est-à-dire 0 ≤ ui ≤ ul < 1). La finalité de la fonction

Icop est de générer des classes de problèmes d’optimisation paramétrables :

— Ω : nombre d’optima (locaux ou globaux),

— ui : fitness des i-ième optima globaux,

— ul : fitness maximale autorisée pour les optima locaux,

— p : influence des solutions sur l’interpolation.

Dans les expériences ont été utilisées ui = 1, p = 1 et différentes valeurs de Ω et

ul ont été testées.

4.2.5 Résultats

La comparaison des algorithmes UCT-RDS avec QRDS [119] a été réalisée en

utilisant les fonctions définies précédemment. Chaque expérience a été réalisée

100 fois afin de rendre la comparaison statistiquement significative. Le budget

d’évaluations alloué pour chaque fonction est de 106 évaluations. Pour les re-

cherches locales, le seuil d’acceptation de la fitness vaut ϵy = 0.00001 et le seuil

d’acceptation de la position dans l’espace de recherche est ϵx = 0.001. L’ajuste-
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ment des paramètres des algorithmes proposés a été effectué suite à une étude

empirique, car ces paramètres influencent les performances des algorithmes et

ont aussi été spécifiés dans d’autres études [38, 127]. Les résultats rapportés ci-

dessous correspondent à la moyenne et à l’intervalle de confiance ϵ, définie par :

ϵ = σ/
√
n, où σ est la l’écart type et n le nombre d’expériences (ici, n = 100).

La première expérience consiste à trouver le nombre maximal d’optima avec

un budget d’évaluations (Table 4.3). Tout d’abord sur la fonction fIcop les résul-

tats de l’algorithme UCT-RDS sont au moins aussi bons qu’avec l’algorithme

QRDS. Il est bon de rappeler que fIcop est un test de robustesse pour UCT-RDS.

Par définition, il n’y a pas de zone(s) prédéfinie(s) qui puisse(nt) être plus im-

portante(s) qu’une(que plusieurs) autre(s), puisque les optima sont distribués

aléatoirement. UCT-RDS est assez robuste puisque possédant des performances

similaires à QRDS. UCT-RDS est même meilleur sur certains paramétrages de

la fonction Icop. Cela peut s’expliquer dans le cas où un groupe d’optima est

formé dans une même zone impliquant qu’UCT peut idéalement apprendre

l’importance de cette zone. Des résultats similaires peuvent être observés sur la

fonction fHump. Des paramètres élevés ont été utilisés (dimension 35 et 50 op-

tima) et les résultats de UCT-RDS indiquent que ce dernier découvre 7 fois plus

d’optima que QRDS en moyenne. Sur la fonction fHumpSin, les performances de

UCT-RDS sont aussi meilleures que QRDS avec deux fois plus d’optima trou-

vés. Pour rappel, cette fonction est très difficile à optimiser et les précédents

algorithmes ont eu des performances très limitées [36]. Avec UCT-RDS il est

possible de trouver 314 des 2048 optima en 5 dimensions alors que QRDS est

capable d’en trouver que 12 en moyenne. En dimension 8, avec un paramétrage

plus facile, UCT-RDS est capable de trouver 2 fois plus d’optima que QRDS

(67.5 contre 32.9 en moyenne). Enfin, sur la figure 4.5 est étudiée l’influence

des paramètres de UCT-RDS sur la fonction fHumpSin en dimension 8. Pour rap-

pel cet algorithme a 2 paramètres : le nombre de partitions K à définir sur une

région et le paramètre kUCT réglant le compromis exploration/exploitation. En

premier lieu, on peut observer que le nombre de partitions est important. Dans

les expériences, il est reconnu que K doit légèrement augmenter avec la dimen-

sion. Deuxièmement, le paramètre kUCT est très important. Une grande valeur

tend à favoriser l’exploration tandis qu’une petite valeur tend à favoriser l’ex-
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Tableau 4.3 – Nombre moyen d’optima découverts par chaque algorithme
après 106 évaluations sur 100 exécutions (un chiffre élevé indique unemeilleure
performance). Différents paramètres ont été testés, en particulier pour fIcop, afin
d’évaluer la robustesse de UCT-RDS.

Function D QRDS UCT-RDS #Optima

fHumpSin 5 12.31± 0.25 314.64± 6.2 2048
[z = 4, r = 0.1] (K = 3, kUCT = 0.1)

fIcop 5 11.64± 0.3 12.6± 0.25 25
[Ω = 50,ul = 0.9] (K = 2, kUCT = 6.4)

fIcop 5 12.7± 0.1 13.6± 0.1 40
[Ω = 80,ul = 0.9] (K = 2, kUCT = 1.0)

fHumpSin 8 32.9± 0.3 67.5± 0.8 512
[z = 2, r = 0.22] (K = 2, kUCT = 0.8)

fIcop 10 34.6± 3.4 39.2 ±3.9 50
[Ω = 100,ul = 0.25] (K = 7, kUCT = 1.4)

fIcop 10 34.6± 0.4 35.9± 0.8 48
[Ω = 96,ul = 0.25] (K = 2, kUCT = 6.4)

fIcop 10 40.44± 0.8 40.4± 0.8 64
[Ω = 128,ul = 0.25] (K = 3, kUCT = 1.4)

fIcop 10 40.48± 0.9 40.45± 0.84 72
[Ω = 144,ul = 0.25] (K = 2, kUCT = 1.4)

fIcop 20 11.09± 0.1 11.24± 0.1 12
[Ω = 24,ul = 0.25] (K = 2, kUCT = 12.4)

fIcop 20 13.87± 0.4 13.94± 0.41 30
[Ω = 60,ul = 0.25] (K = 9, kUCT = 0.4)

fHump 35 23.21 ± 0.3 30.21 ± 0.33 50
(K = 13, kUCT = 0.1)
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Figure 4.5 – Nombre d’optima découverts en fonction de la valeur de kUCT
(échelle en log), lorsque l’on partitionne une région en K sous-régions, sur
fHumpSin et en dimension 8.
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ploitation. Il est reconnu que la stratégie optimale est quelque part entre une

exploration extrême et une exploitation extrême, ce qui a été vérifié dans ces

expériences.

4.2.6 Synthèse

Un nouvel algorithme d’optimisation multimodale sans utilisation de la dé-

rivée de la fonction objective a été proposé. Ce dernier utilise un Upper Confi-
dence Tree qui partitionne hiérarchiquement l’espace de recherche. Les sélec-

tions successives des partitions ont été modélisées comme un problème de ban-

dit manchot. Ceci permet d’utiliser l’algorithme afin d’apprendre quelle(s) zone(s)

de l’espace de recherche est (sont) intéressante(s) à considérer, le but étant de

dépenser plus d’évaluations sur ces zones. L’algorithme a été testé sur 3 fonc-

tions différentes fortement multimodales. Il en résulte qu’il est robuste, quelles

que soient les dimensions étudiées ou la forme du paysage. Comparé aux autres

approches, des résultats significativement meilleurs ont été observés sur toutes

les fonctions de tests (en petite ou grande dimension).
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Introduction Ce chapitre introduit l’apprentissage automatique en se focali-

sant sur l’apprentissage supervisé dans un contexte de problème de régression.

Ce chapitre se divise en trois parties. La première explique le principe de l’ap-

prentissage et définit les différentes étapes du processus d’apprentissage. La

deuxième présente un éventail d’algorithmes d’apprentissage supervisé de la

littérature avec des méthodes d’apprentissage différentes telles que les réseaux

de neurones, les forêts d’arbres décisionnels et les séparateurs à vastes marges.

Ces méthodes ont été choisies, car elles ont été appliquées pour des probléma-

tiques d’apprentissage de phénomène biologique similaires à la problématique

de la prédiction de la teneur hebdomadaire en eau. La dernière partie introduit

le principe de sélection de variables. Après une présentation des avantages et

109
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limitations de cette technique, deux algorithmes de sélection de variables sont

présentés.

5.1 Principes

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) en anglais est un

domaine de l’intelligence artificielle. Il consiste à donner la capacité à des ma-

chines d’apprendre à partir de données/observations. Le concept d’apprentis-

sage repose sur des concepts en mathématiques, en statistiques, en biologie,

. . . En général, on souhaite faire apprendre un phénomène (reconnaissance de

la voix, prédiction des valeurs boursières, . . . ) en fonction de variables explica-

tives issues d’observations qui semblent pertinentes à la compréhension et à la

prédiction du phénomène. Les variables explicatives peuvent prendre, en théo-

rie, des natures très diverses (valeurs numériques, dates, perceptions, couleurs,

adresses, positions géographiques, . . . ) sans pour autant être du même ordre de

grandeur lorsque les variables sont numériques, ou bien a priori, sans relations

ordinales, par exemple deux dates peuvent être différentes sans avoir de rela-

tion de supériorité l’une par rapport à l’autre. Ainsi il apparaît un problème

de relation entre les variables qu’il convient de souligner et pour lequel une ré-

ponse possible consiste à exprimer toutes les informations numériquement (en-

codage) et à normaliser toutes les valeurs dans le but de rendre toutes les infor-

mations au même niveau d’importance. Si les données possèdent, pour chaque

observation, un résultat attendu (appelé étiquette) alors on parle d’apprentis-

sage supervisé. Dans le cas contraire, l’apprentissage est dit non supervisé. À no-

ter qu’il existe d’autres types d’apprentissages : semi-supervisés, par transfert,

. . . Les algorithmes utilisés ne sont pas les mêmes en fonction du type d’appren-

tissage souhaité. Lorsque les étiquettes (c’est-à-dire les valeurs que l’on souhaite

apprendre) correspondent à des valeurs continues, la tâche d’apprentissage ef-

fectuée est appelée régression. Lorsque les valeurs possibles appartiennent à des
ensembles finis de catégories, on parle de classification. La figure 5.1 schématise

les différences entre un problème de régression et de classification. Concernant

l’apprentissage supervisé, le processus comporte deux phases :

— L’entraînement (training). Dans cette phase, la tâche consiste, à partir
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d’un nombre fini de données (base d’apprentissage), à générer unmodèle

capable d’estimer les prédictions du phénomène étudié par rapport aux

observations faites. Pour ce faire, une mesure de l’erreur d’apprentissage

(ou métrique) est établie. Elle peut être, par exemple, la Mean Squared

Error, la Mean Absolute Error, le coefficient de corrélation, . . . Ces mé-

triques permettent à l’algorithme de quantifier l’erreur réalisée en pénali-

sant plus sévèrement les erreurs importantes. Ainsi, itérativement, l’algo-

rithme peut se corriger et devenir plus efficace. Un modèle parfaitement

appris possède une erreur d’apprentissage quasi nulle : |y − ŷ| ≡ 0∀y ∈ Y ,
avec y une observation parmi toutes les données d’apprentissage Y et

ŷ la prédiction du modèle généré par un algorithme d’apprentissage su-

pervisé. Durant cette phase, il est important de prendre en compte le

phénomène de surapprentissage. En effet, les observations disponibles

ne couvrent pas forcément toutes les réactions du phénomène et donc

l’algorithme risque d’apprendre à parfaitement prédire les données d’ap-

prentissage au risque de ne plus correctement prédire les cas non obser-

vés du phénomène (figure :5.2).

— La validation. Une fois que le modèle prédictif est appris, sa généralisa-

tion c’est-à-dire sa capacité à estimer le plus correctement possible les

prédictions du phénomène sur des observations non disponibles en ap-

prentissage (base de validation) est établie. On mesure ainsi la perfor-

mance et la robustesse d’un modèle sur cette base. La métrique de l’er-

reur est la même que pour l’entraînement.

5.2 Algorithmes d’apprentissage supervisé

Les travaux de cette thèse portent sur l’utilisation d’algorithmes d’appren-

tissage supervisé appliqués aux problèmes de régression. Sont présentés ici les

algorithmes ayant été utilisés au cours de la thèse.
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Figure 5.1 – Illustration d’une tâche de classification à gauche où l’on souhaite
trouver une séparation entre les 2 formes et à droite d’une tâche de régression
où l’on souhaite trouver une fonction qui explique au mieux tous les points.

Figure 5.2 – Illustration d’un apprentissage sous optimal à gauche, équilibré
et adapté au centre et d’un surapprentissage à droite.
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5.2.1 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones ou Neural Network en anglais est un système bio-

inspiré par les réseaux de neurones biologiques[136]. L’intérêt principal de cette

approche est la possibilité de synthétiser les informations fournies et de les

transformer, souvent de manière non linéaire, afin de générer un modèle pré-

dictif. Ce dernier est donc capable d’apprendre, sans connaissance a priori, des

tâches spécifiques. Un réseau de neurones est donc constitué de neurones. La re-

présentation schématique d’un neurone artificiel peut être vue sur la figure 5.3.

Un neurone est constitué de :

— Une ou plusieurs entrée(s) correspondant aux signaux que reçoit le neu-

rone. Sur la première couche, ce sont les valeurs des variables explica-

tives des observations qui sont transmises. À cette fin, ces données sont

généralement normalisées entre elles afin de limiter les effets d’échelle
résultant de l’intensité des signaux d’entrée.

— Des poids synaptiques associés à chaque entrée. Ils ont pour rôle d’ac-

centuer ou au contraire d’atténuer l’intensité des signaux d’entrée. Ces

valeurs sont modifiées lors de la phase d’apprentissage.

— Un biais. C’est une entrée constante dont l’intérêt est de reproduire un

comportement de base.

— Une fonction d’activation. Elle est définie initialement et résulte d’un

choix de conception du réseau de neurones. En fonction du type d’ap-

prentissage et/ou des données, la fonction d activation peut avoir un im-

pact sur les performances d’apprentissage du modèle. L’objectif de cette

fonction est de transformer la somme des signaux d’entrée combinés à

leurs poids synaptiques en un signal de sortie.

L’équation 5.1 explique comment un neurone effectue une opération de calcul

interne comme étant la somme des entrées xi multipliée par leurs poids corres-

pondants wi , et de l’ajout du biaisw0. Le résultat est ensuite passé comme para-

mètre à la fonction d’activation φ qui peut être, par exemple une fonction sig-

moïde, une fonction relu, une fonction tangente hyperbolique, . . .De manière

formelle, la valeur de sortie finale y du neurone avec p entrées possédant une
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Figure 5.3 – Schéma simplifié d’un neurone, avec xi les entrées, w0 le biais, la
fonction d’activation φ et une sortie y.

fonction d’activation φ est calculée ainsi :

y = φ

 p∑
i=0

xiwi

 (5.1)

Les neurones sont souvent regroupés en couches : une couche d’entrée, une
ou plusieurs couches cachées et une de sortie. Le choix de la topologie d’un ré-

seau de neurones est un domaine très étudié [64]. Il repose, le plus souvent, sur

une étude empirique ainsi que sur l’expérience de son concepteur. Cependant,

une considération générale est qu’un nombre important de neurones permet,

en théorie, des performances meilleures tandis qu’un nombre plus restreint per-

met un modèle avec une meilleure capacité de généralisation. Dans le cas plus

courant, l’architecture est feed forward, c’est-à-dire que les neurones de la même

couche partagent les mêmes entrées, mais ne sont pas connectés entre eux. Les

valeurs de sortie des neurones de cette couche servent alors comme valeurs d’en-

trées de la couche suivante. Dans ce manuscrit, le réseau de neurones utilisé est

"feed-forward fully connected", ce qui signifie que chaque neurone appartenant à
une couche est connecté à tous les neurones de la couche suivante sans qu’il n’y

ait de boucle ou de cycle et donc de transmission d’informations d’une couche

supérieure vers une couche inférieure. Ainsi, les informations sont transmises

depuis la couche d’entrée vers la couche de sortie en passant par la/les couche(s)



5.2. Algorithmes d’apprentissage supervisé 115

Figure 5.4 – Exemple d’un réseau de neurones "feed-forward fully connected"
avec une couche cachée et un neurone dans la couche de sortie

cachée(s) (figure 5.4).

φ(s) = (1− exp−s)/(1 + exp−s) (5.2)

La couche de sortie est composée d’un ou plusieurs neurone(s) représentant

la ou les différente(s) prédiction(s) souhaitée(s). Les réseaux de neurones sont

des algorithmes d’apprentissage et nécessitent une phase d’apprentissage (sec-

tion 5.1). Durant cette phase, le processus est le plus souvent supervisé. Ainsi,

grâce à une base d’observations connues ayant les résultats attendus, le réseau

de neurones peut être entraîné grâce à un processus itératif d’optimisation utili-

sant le gradient. Plus les exemples sont variés, meilleure est la capacité de géné-

ralisation et donc de prédiction du modèle. L’apprentissage utilise l’algorithme

de la rétropropagation [136] (backpropagation) comme méthode d’ajustement

des poids synaptiques associés à chaque neurone. L’erreur entre les valeurs pré-

dites et les valeurs réelles est propagée depuis la couche de sortie jusqu’à la

couche d’entrée en ajustant la valeur des poids synaptiques de chaque neurone.

La généralisation du réseau est réalisée de la mêmemanière sur une base de test,
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c’est-à-dire sur des observations non disponibles dans la base d’apprentissage.

Lorsque peu de données sont disponibles, il y a risque de surapprentissage, c’est-

à-dire que le modèle peut apprendre les bruits statistiques et les observations

et non le phénomène, ce qui peut conduire à des performances médiocres en

généralisation. L’une des méthodes pour gérer ce problème consistant à combi-

ner plusieurs réseaux avec des topologies différentes sur un même ensemble de

données réduit le risque de surapprentissage. Malheureusement, en pratique, il

est difficile à utiliser. Une méthode de régularisation pour éviter ce phénomène

est le dropout [102]. L’idée sous-jacente est de simuler de nombreuses topologies

à partir d’un seul réseau. Une autre façon d’éviter le surapprentissage consiste

à régulariser les poids des neurones grâce aux normes L1 et L2 afin d’éviter

qu’un ou plusieurs neurone(s) ne prenne(nt) trop de poids dans le réseau. Dans

les travaux de cette thèse, l’implémentation du réseau de neurones a été réalisée

grâce à la librairie Keras. 1.

5.2.2 Les forêts d’arbres décisionnels

Un arbre de décision est un algorithme d’apprentissage supervisé invariant

au passage à l’échelle, c’est-à-dire à l’augmentation du nombre de variables et de

multiples transformations de valeurs des variables. Il est robuste à l’inclusion

de variables non pertinentes et produit des modèles inspectables, c’est-à-dire

qu’il est possible d’expliquer son comportement. Cependant, les arbres de déci-

sion sont rarement précis. En outre, si l’arbre grossit trop, autrement dit si de

nombreuses variables sont présentes, il y a risque de surapprentissage. La pre-

mière description de "Random Forest" est une combinaison de l’idée de bagging

de Breiman [17] et d’une sélection de variables introduite par Ho [62]. Une forêt

d’arbres décisionnels ou Random Forest en anglais est donc une méthode d’ap-

prentissage ensembliste combinant le concept de sous-ensemble aléatoire et de

bagging. L’apprentissage est effectué par un algorithme générant un ensemble

d’arbres de décision entraînés sur des sous-ensembles de données observables

et de variables explicatives en parallèle issues de la base d’apprentissage. La

construction des arbres de décision est faite en utilisant une méthode de boos-

1. https://keras.io/

https://keras.io/
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trap afin de mélanger aléatoirement des variables et des observations. Dans

le contexte de la régression, la prédiction d’observations est déterminée par

la moyenne des prédictions des sorties des arbres de la forêt. Cette approche

permet d’améliorer les performances des arbres de décision et de réduire la

variance sans augmenter le biais. Comme pour les réseaux de neurones, la gé-

néralisation est réalisée sur la base de tests en utilisant la même métrique que

celle d’apprentissage.

Input : n : number of sample, S : a training set {(x1, y1), . . . (xn, yn)} F :
features, B : number of trees in forest.

Output : A learned random Forest regressor
begin

H← ∅
for i ∈ 1 . . .B do

S(i)← A bootstrap sample from S
hi ← RandomizedTreeLearn(S(i),F)
H←H ∪ hi

end
return H

end
Algorithme 11 : Forêt d’arbres décisionnels

Input : S : a training set (x1, y1), . . . (xn, yn),F : features.
Output : A learned decision tree
begin

f← subset of F
foreach node do Split on best feature in f
return The learned tree

end
Algorithme 12 : RandomizedTreeLearn

L’algorithme Random Forest est décrit par les algorithmes 11 et 12. Dans

les travaux de la thèse, l’implémentation de l’algorithme Random Forest a été

réalisée avec la librairie scikit-learn [80]. Ce dernier possède 3 paramètres prin-

cipaux qu’il convient de régler :

— Le nombre minimum de feuilles par arbre, c’est-à-dire le nombre mini-

mum de variables présentes dans l’arbre de décision.
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— Le nombre d’arbres de décision présents dans la forêt. Plus la forêt est

grande, meilleure est la prédiction, sous réserve qu’au moins la moitié

des arbres soient capables de prédire correctement.

— Le nombre maximum de variables attribuées pour un arbre.

Le choix des paramètres peut être effectué par une technique de grid searchmais

repose sur l’expérience du concepteur.

5.2.3 Les Séparateurs à Vaste Marge (SVM)

Reposant sur des considérations théoriques de Vladimir Vapnik et sur le dé-

veloppement d’une théorie statistique de l’apprentissage de Vapnik-Chervonenkis,

la méthode Support Vector Machine ou SVM a rapidement été adoptée pour sa

capacité à travailler avec des données de grandes dimensions tout en ayant un

nombre faible d’hyperparamètres à régler. De plus, SVM apporte une garan-

tie théorique et de bons résultats en pratique. À l’origine développé, pour les

tâches de classification [133], le SVM peut être aussi utilisé pour les tâches de

régression [35]. Dans ce cas, la méthode porte le nom de Support Vector Regres-
sion ou SVR. Le principe de fonctionnement des SVM repose sur la discrimina-

tion des données suivant une frontière la plus simple possible appelée fonction

d’approximation. La distance ou marge entre les différents groupes d’observa-
tion de part et d’autre de la séparatrice doit être maximale afin de garantir une

meilleure robustesse face aux bruits, et donc de proposer un modèle avec une

grande capacité de généralisation. Les données les plus proches de la frontière

sont appelées vecteurs de support. L’hypothèse de la présence d’une frontière

suppose que les données soient linéairement séparables, ce qui est rarement le

cas en pratique. Ceci fait intervenir la seconde notion mise en place dans les

SVM, à savoir le kernel trick. Ce sont des fonctions noyau qui doivent respecter

les conditions du théorème de Mercer et qui ont l’avantage de ne pas nécessiter

la connaissance explicite de la transformation à appliquer pour le changement

d’espace. Ces fonctions à noyau permettent de séparer les données en les proje-

tant dans un espace vectoriel de plus grande dimension ou feature space.

La méthode de SVM peut être appliquée à de nombreux problèmes d’ap-

prentissage et, en fonction des data, peut avoir des performances équivalentes
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ou supérieures aux réseaux de neurones. Plus formellement, dans le cas de la

régression, soit un ensemble d’apprentissages S = {(xs1, y1), . . . (xn, yn)}, l’objectif
est de trouver une fonction d’approximation f aussi proche que possible de y.

Si l’erreur du modèle est nulle cela implique que f (x) explique parfaitement

y. La méthode SVR suppose qu’il est possible d’accepter une marge d’erreur

maximale ϵ entre f (x) et y, dans le but d’éviter le surapprentissage. Ainsi, SVR

calcule l’erreur lorsque la valeur absolue de la différence entre f (x) et y est plus

grande que ϵ. Durant l’apprentissage, si un point est prédit dans cette zone cen-

trée sur y et de largeur ϵ alors le point est considéré comme correct. L’impact

de la marge d’erreur est donc un paramètre crucial à régler pour que le modèle

puisse avoir de bonnes performances en généralisation : une marge trop petite

permet un meilleur apprentissage au risque de sur apprendre tandis qu’une

marge trop grande peut avoir des performances médiocres en généralisation.

L’implémentation de SVR a été réalisée avec l’implémentation de la librairie

scikit-learn 2. Cet algorithme possède deux paramètres :

— ϵ, représentant la taille de la marge d’erreur.

— C, un paramètre de régularisation. La force de régularisation est inverse-

ment proportionnelle à C. Il doit être strictement positif.

5.3 Sélection de variables

Le processus d’apprentissage n’a pas nécessairement besoin de toutes les

variables pour trouver un modèle expliquant le mieux le phénomène [22]. La

sélection de variables est une méthode de prétraitement ayant pour but de ré-

duire la dimensionnalité d’un problème. Ainsi, pouvoir choisir judicieusement

les variables les plus pertinentes permet de créer des modèles pouvant être plus

faciles à appréhender, plus rapides à apprendre, plus robustes et/ou plus expli-

cables. En outre, si d’autres variables sont insérées, plus tard, pour améliorer

le modèle existant, la méthode de sélection de variables pourra les conserver

ou les rejeter automatiquement si elles ne contribuent pas à mieux expliquer

l’observation se retrouvant non pertinente.

2. https://scikit-learn.org/stable/

https://scikit-learn.org/stable/
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L’objectif est de générer un modèle de plus faible complexité en excluant

certaines des variables contribuant le moins à expliquer un phénomène tout

en limitant la dégradation des performances du modèle. Dans le cas où plu-

sieurs sorties sont à prédire, chaque sortie doit être considérée indépendam-

ment, car il est possible que ce ne soit pas les mêmes variables qui contribuent

le mieux à toutes les sorties. Dans ce cas, le modèle résultant peut être consi-

déré comme une agrégation de plusieurs modèles allégés avec le nombre de

variables préservées comme le nombre de variables uniques nécessaires à tous

les modèles, c’est-à-dire qu’il y a une possibilité de redondance des variables.

À partir d’un ensemble d’exemples contenant des entrées et des sorties, une

méthode de sélection de variables utilise une métrique se basant sur les corréla-

tions/relations entre les variables pour établir un ordre de classement en fonc-

tion de leurs contributions pour expliquer les observations. Plusieurs méthodes

de sélection de variables existent chacune ayant différentes stratégies telles que
l’élimination récursive de variables (RFE) ou la méthode de filtrage (FM), la sé-

lection itérative, . . . Chaque méthode nécessite une métrique pour classer les

variables par ordre d’importance. Ainsi, un estimateur est utilisé à cette fin.

Tous les algorithmes pouvant générer cette métrique peuvent ainsi être utili-

sés, par exemple : l’algorithme de random forest (RF), la méthode des Support

Vector Machine (SVM) avec un noyau linéaire, la méthode Least Absolute Shrin-

kage and Selection Operator (LASSO), . . . L’un des avantages de ces méthodes

est qu’elles ne nécessitent pas de connaissances a priori pour sélectionner les va-

riables qui expliquent le mieux le problème. Toutefois, un inconvénient majeur

de cette approche est la question de la pondération. En effet, le classement des

variables est établi avant l’apprentissage en fonction des données disponibles

(base d’apprentissage). Si une observation inconnue est en désaccord avec la

base d’apprentissage, alors le classement peut être remis en question et cela

pouvant induire le modèle à exclure une ou plusieurs variables pertinentes et

de ce fait, pénaliser la généralisation du modèle résultant.

Dans cette thèse, 2 approches de sélection de variables ont été étudiées :

— La méthode de filtrage [79, 57] : Un estimateur est utilisé pour attribuer

un score à chaque caractéristique et les classer par ordre d’importance.

La sélection des meilleurs paramètres a priori se fait en fonction d’un
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seuil. Toutes les variables avec un score supérieur ou égal au seuil sont

préservées. La valeur du seuil est un hyper paramètre qui est fourni par

l’utilisateur. Plus ce seuil est élevé, moins les caractéristiques ayant peu

de contributions sont conservées.

— La méthode d’élimination récursive de variables [81] : À partir d’un en-

semble de variables disponibles et d’un estimateur attribuant un score de

contribution aux variables (par ex, les coefficients d’un modèle linéaire),

l’objectif de la RFE est de récursivement éliminer un élément contribuant

le moins à l’explication d’une sortie. Tout d’abord, l’estimateur est formé

sur la base d’apprentissage et l’importance de chaque variable est ensuite

établie. La variable ayant le score le plus faible est élaguée. Cette procé-

dure est répétée sur le jeu de caractéristiques élagué jusqu’à ce que les

K meilleures variables soient finalement atteintes. La valeur de l’hyper

paramètre K est fournie par l’utilisateur.

On remarque que les stratégies de sélection de variables peuvent donc être

très différentes. Par exemple, RFE utilise un processus itératif tandis que le pro-

cessus de la méthode FM est réalisé en une seule itération. Lorsque le nombre

de variables à estimer est important, la méthode RFE peut s’avérer être longue

à calculer et donc prendre plus de temps que la méthode FM. Dans le cas où

plusieurs sorties sont à prendre en compte, cette méthodologie ne peut pas être

directement appliquée. En effet, les méthodes sont utilisées pour saisir les re-

lations entre une ou plusieurs entrées et une sortie. Afin de remédier à ce pro-

blème, il est nécessaire de décomposer le problème avec k sorties en k problèmes

avec une sortie. Chaque problème ayant les mêmes entrées mais une sortie dif-

férente. De cette façon, les méthodes de sélection de variables peuvent être ap-

pliquées pour chaque sortie. L’algorithme 13 et 14 décrivent les méthodes de

sélection de variables utilisées dans cette thèse. La bibliothèque Scikit-learn a

été utilisée pour implémenter ces deux approches utilisées dans la suite des

travaux.

Synthèse Ce chapitre présente les problèmes d’apprentissage supervisé en se

concentrant sur les problèmes de régression. Il se divise en trois parties. Dans

un premier temps le principe de l’apprentissage est expliqué ainsi que les dif-
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férentes étapes du processus d’apprentissage et de validation du modèle. La

seconde partie présente différents algorithmes d’apprentissage supervisé à sa-

voir les réseaux de neurones, les forêts d’arbres décisionnels et les Support Vec-

tor Machine. Le choix de ces derniers est motivé par la littérature récente, les

utilisant pour apprendre des problèmes similaires à celui de la prédiction de

la teneur hebdomadaire en eau. Ces algorithmes utilisent différentes stratégies
afin d’apprendre à partir d’observations. La dernière partie introduit la sélec-

tion de variables avec ses avantages et limitations. Deux approches de sélection

de variables sont ainsi présentées. Ces dernières permettent de sélectionner au-

tomatiquement les variables les plus pertinentes afin de réduire la dimension-

nalité d’un problème d’apprentissage tout en limitant la dégradation des perfor-

mances du modèle généré. Ces éléments posent la base des travaux développés

dans le chapitre suivant.

Input : α : acceptance limit ; X : training set {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} ; F : set
of features {f1, . . . , fn} ; R : regression method.

Output : I : a set of most important features
begin

M← fit(R,X)
foreach f ∈ F do

if ScoreImportanceM(f ) > α then
I ← I ∪ {f }

end
end
return I

end
.

Algorithme 13 : méthode de filtrage (FM)
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F
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Introduction La problématique de la prédiction à la semaine de la teneur en

eau dans le sol est reformulée comme un problème d’apprentissage. Ce chapitre

propose une nouvelle méthodologie utilisant un algorithme d’apprentissage su-

pervisé couplé avec un algorithme de sélection de variables pour la génération

de modèles prédictifs. La constitution de la base d’observations est réalisée à

partir de l’agrégation de données de capteurs issues de campagnes historiques
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de culture sur plusieurs années et diverses conditions météorologiques. La vali-

dation de laméthode est effectuée sur 10 campagnes de culture avec l’utilisation

d’une leave-two-out cross-validation pour obtenir des performances statistique-

ment significatives. La pertinence ainsi que les performances des algorithmes

de sélection de variables sont aussi étudiées. Cette méthodologie permet d’ap-

porter une réponse à une problématique actuelle [40] avec la mise au point d’un

nouvel outil d’aide à la décision à destination des exploitants agricoles.

6.1 Apprentissage supervisé de la teneur en eau

6.1.1 Motivations

De nos jours, les exploitants agricoles ont besoin de capitaliser le plus d’in-

formations possible afin d’avoir une meilleure compréhension de leur environ-

nement et la possibilité d’être conseillés sur la conduite à tenir en matière d’ir-

rigation sur leurs parcelles. Deux aspects essentiels sont à prendre en compte.

Premièrement, la connaissance de la teneur actuelle en eau du sol est l’élément

le plus critique dans ce processus [40]. Cette valeur est dynamique, ce qui si-

gnifie qu’un suivi quotidien est nécessaire pour analyser les tendances globales.

L’un des indicateurs utilisés pour mener une campagne de culture est le poten-

tiel hydrique ou Soil Water Potential (SWP). Cette métrique correspond à l’effort
que la plante doit développer afin d’extraire l’eau du sol. Plus cette valeur est

élevée, plus il est difficile pour la plante d’extraire l’eau et donc c’est à ce mo-

ment que le risque de stress hydrique apparaît. L’agriculteur peut utiliser direc-

tement cette métrique pour gérer ses cultures [72] ou bien la transformer en Soil
Water Content (SWC) par l’intermédiaire de l’équation de Van Genuchten [132],

sous réserve que la caractérisation du sol soit bien connue. L’acquisition du po-

tentiel hydrique se fait par un tensiomètre (voir chapitre 1) implanté à la pro-

fondeur que l’on souhaite observer. Généralement, cette profondeur se situe au

niveau des racines. À partir de cette valeur, des seuils peuvent être établis et

caractérisent l’état hydrique du sol. À savoir : saturation, confort, vigilance et

stress. Ces stades sont dépendants du type de sol. À partir de cette information,

l’exploitant agricole a une connaissance des réserves actuelles d’eau présentes
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dans ses champs. Deuxièmement, être capable de prédire les évolutions à court

terme de cette métrique avec une vision hebdomadaire est un avantage majeur

pour les exploitants agricoles, puisqu’ils peuvent ainsi planifier plus efficace-

ment leurs irrigations en termes de quantité d’eau à apporter ou bien en nombre

de tours d’eau à planifier (nombre d’irrigations à effectuer sur différentes par-
celles). Les méthodologies proposées afin de faire des prévisions se basent sur

les data précédemment collectées. Ces dernières sont utilisées comme entrées

dans des modèles mathématiques. On peut citer par exemple : Johnson [69],

STIC [19], AQUACROP [110], WEEDRIQ [111], water balance [6], Penman [63],

. . . Cette approche a prouvé sa pertinence et sa robustesse. Malheureusement,

les modèles mathématiques sont source de simplification et d’introduction de

biais. En outre, ils sont paramétriques, ce qui signifie qu’ils doivent être éta-

lonnés pour pouvoir être utilisés de manière optimale [23, 124, 38]. Les phéno-

mènes naturels ou biologiques étudiés comportent souvent des variables ayant

des relations entre elles qui peuvent être non linéaires. Fort heureusement, les

données collectées peuvent inclure des similitudes, des symétries naturelles,

. . . Ainsi, la conception d’un modèle apprenant directement à partir des obser-

vations et capable de trouver des relations entre les différentes variables et les
valeurs à prédire devient dès lors pertinente. Une approche pouvant utiliser

ces informations est l’apprentissage automatique (voir chapitre 5.1). La portée

de cette contribution se limite à la culture de la pomme de terre pour laquelle

l’irrigation joue un rôle crucial afin d’éviter le stress hydrique, c’est-à-dire un bi-

lan négatif de l’approvisionnement en eau par rapport aux besoins de la plante.

Ce phénomène peut mener à un effondrement des rendements [89]. L’utilisa-

tion de capteurs de qualité pouvant être un facteur limitant pour une grande

majorité des agriculteurs en raison de leurs prix élevés et afin de démocrati-

ser cette méthodologie, l’utilisation de jeux de capteurs à bas coût est proposée

dans cette étude. L’utilisation de tensiomètres abordables est un bon compro-

mis entre la précision des mesures et la possibilité d’être utilisés par un grand

nombre d’agriculteurs. En outre, il devient possible à long terme de générer

une base de données qui sera, bien qu’inexacte, mais pouvant couvrir différents
types de sol, de cultures, de conditions climatiques, etc., ce qui est crucial pour

l’apprentissage d’un modèle ayant des performances correctes.
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6.1.2 Travaux similaires

Ces dernières années, les méthodes d’apprentissage automatique ont été ap-

pliquées avec succès sur de nombreuses applications du monde réel, et en par-

ticulier [24, 46, 75] ont démontré la pertinence de la modélisation de phéno-

mènes biologiques complexes tels que l’évapotranspiration par transformation

en un problème d’apprentissage résolu par des algorithmes d’apprentissage su-

pervisé. [5] a mis en évidence que l’apprentissage automatique, dans la plupart

des cas, surpasse les approches paramétriques pour la prévision de la biomasse

et de l’humidité des sols à partir de données satellitaires. Dans le contexte de

l’agriculture, [129] a appliqué avec succès l’apprentissage automatique pour

prédire l’évapotranspiration hebdomadaire des vergers, et de ce fait les besoins

en eau. Concernant la culture de la pomme de terre, divers sujets sont à ce

jour étudiés et la littérature est bien fournie. Les méthodes utilisant les algo-

rithmes d’apprentissage automatique ont été appliquées avec succès pour ap-

porter des solutions sur des sujets tels que la prédiction du potentiel hydrique

des feuilles [140], la modélisation du développement des racines [33], la crois-

sance des tubercules [49], la prévision de l’évapotranspiration quotidienne [116,

125, 138], . . .Dans la plupart des cas, les méthodes de résolution proposées sont

élaborées à partir de parcelles ayant une taille modeste, et de ce fait, les ré-

ponses apportées sont données pour un climat, un contexte géographique et un

type de sol particulier. Elles ne peuvent donc pas être appliquées directement

à des fins de mise en production [47]. Ainsi, il est encore pertinent de dévelop-

per des modèles simples d’utilisation pour la pratique de l’agriculture irriguée,

mais aussi développés pour être utilisés sur de grandes surfaces agricoles [47].

6.1.3 Méthodologie

La question de la prévision de l’évapotranspiration est bien documentée.

Cependant, le constat est différent pour la SWP. Cette métrique est assez peu

étudiée et une proposition de méthodologie pour la prédiction hebdomadaire

de cet indicateur, en utilisant une approche par apprentissage automatique ali-

menté par des capteurs, n’a pas été proposée. Pour la plupart des études ci-

tées précédemment impliquant des capteurs implantés dans le sol, une seule
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profondeur est prise en compte. Cependant, une observation à plusieurs pro-

fondeurs permettrait d’observer les informations relatives aux échanges d’eau

entre les différentes couches, par exemple la percolation, les remontées capil-

laires, . . . Cette contribution utilise donc les mêmes algorithmes, à savoir les

réseaux de neurones (NN), les forêts d’arbres décisionnels (RF) et les sépara-

teurs à vastes marges (SVM) (voir section 5.1). Toutefois, les travaux portent

sur la prédiction du SWP et non sur l’évapotranspiration et ceci sur une plus

grande fenêtre temporelle, à savoir 7 jours par rapport à 1 jour dans la plupart

des études mentionnées. De plus, la prédiction du SWP se fera sur trois profon-

deurs. Par rapport aux autres études, les capteurs utilisés ici ne sont pas suppo-

sés être nécessairement précis, l’objectif étant de pouvoir tester la pertinence de

leur utilisation pour collecter des données et ainsi générer une base d’apprentis-

sage pour ce phénomène dans des conditions de mise en production. En outre,

le choix des variables est un point important à prendre en compte, lorsque l’on

travaille sur des problèmes d’apprentissage [90, 25, 142]. Par conséquent, une

étape de sélection automatique de variables est ajoutée à la méthodologie. En

effet, il est possible que toutes les variables ne soient pas nécessairement utiles

aux algorithmes pour expliquer les observations (section 5.3). Ainsi, les perfor-

mances de deux approches de sélection de variables : la méthode d’élimination

récursive de variables (RFE) [81, 54] et la méthode de filtrage (FM) sont étudiées.

Dans cette étude, les prévisions météorologiques sont supposées correctes et la

prédiction se limite à 7 jours en raison de la fiabilité des modèles météorolo-

giques actuels. L’ensemble des données disponibles est ensuite divisé en deux

parties :

— L’ensemble d’apprentissages constitué des données disponibles pour conce-

voir un modèle prédictif.

— L’ensemble de tests correspondant à une campagne de culture entière

sur une culture qui n’est pas dans la base d’information. Cette méthode

permet d’avoir une base de tests indépendante et sans introduction de

biais. En effet, puisque les données proviennent de seulement quelques

séries temporelles, utiliser un échantillonnage aléatoire peut conduire à

tester les prévisions sur des points proches de ceux déjà appris.

L’étape de validation du modèle prédictif est effectuée par une méthode de
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validation croisée : deux cultures sont retirées de l’ensemble des données dis-

ponibles pour servir d’ensemble de tests et les 8 autres cultures correspondent

à l’ensemble d’apprentissages. L’opération est ainsi répétée pour chaque paire

de champs possibles. Ce choix de conception est un compromis entre la faible

quantité de données d’apprentissage actuellement disponibles et la précision

statistique nécessaire pour pouvoir interpréter les résultats. Ainsi, le nombre

de tests issus de la validation croisée est N = 45 où N = (nombreDeChamps ∗
(NombreDeChamps − 1))/2 car le nombre de cultures disponibles est de 10. De

cette manière, l’échantillon de test devient suffisamment important pour être

statistiquement significatif. Ce problème n’est pas simple, car il y a 21 sorties à

prédire à savoir 3 profondeurs à estimer sur 7 jours. Ainsi, deux séries d’expé-

riences sont proposées :

— Pour la première expérience, l’impact de la méthode de sélection auto-

matique de variables dans le processus de création de modèles ainsi que

leurs performances sont étudiés. Puisque ces méthodes ont besoin d’un

estimateur pour générer une métrique de contribution (section 5.3), l’im-

pact de ce dernier est aussi observé. Enfin, l’importance de la valeur de

l’hyper paramètre de la méthode est étudiée.

— Pour la deuxième expérience, une comparaison des meilleurs modèles is-

sus de chaque technique (avec ou sans méthode de sélection de variables)

pour chaque algorithme d’apprentissage est effectuée. La performance

globale ainsi que l’évolution de l’erreur en fonction du i-ème jour à pré-

dire en fonction de plusieurs métriques est analysée.

Les précipitations et les irrigations ont un fort impact sur la teneur en eau du sol

entre les profondeurs de 0 et 20 cm, correspondant à la zone située au-dessus

du premier capteur. Il est donc difficile de prendre en compte l’évolution de la

teneur en eau dans cette zone. L’unité utilisée par les capteurs est le Kpa et sa

plage de valeurs se situe entre 0 kpa (saturation en eau) et 200 kpa (sécheresse).

À noter que les valeurs entre 0 et 20 kpa (sol saturé) et au-dessus de 150 kpa

(sol très sec), ne peuvent pas être mesurées avec précision par les capteurs.

Dans ce travail, le réseau de neurones proposé est un réseau de type feed
forward développé grâce à la bibliothèque Keras. Le réseau est composé d’une

couche cachée de 600 neurones utilisant une fonction d’activation sigmoïde et
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une couche de sortie de taille 21 (la raison de la taille de la couche de sortie

est donnée dans la section 6.1.4) utilisant une fonction d’activation linéaire. En

outre, un dropout à 0,2 est utilisé afin d’éviter le surapprentissage. La topolo-

gie ainsi que les paramètres proposés sont le résultat d’une étude empirique.

Est présentée ici celle qui a obtenu les meilleurs résultats. Pour Random Forest,

après une étude empirique, le nombre d’arbres décisionnels a été fixé à 500.

Pour le SVR, une version avec un noyau "linéaire" est utilisée. D’autres noyaux

ont été testés, mais ce dernier donne les meilleurs résultats. La valeur du para-

mètre C est de 5 et la valeur de ϵ est de 10−1.

6.1.4 Préparation des données

Le modèle est construit en utilisant les data provenant de campagnes his-

toriques de culture de pomme de terre. Les champs sont proches les uns des

autres et sont localisés dans le nord de la France sur la façade maritime. Le cli-

mat y est océanique et caractérisé par une météo venteuse et changeante ainsi

que des températures estivales modérées, un taux d’humidité important et des

précipitations fréquentes, mais peu intenses. D’après les experts, les champs

ont la même texture de sol (section 1 de la partie introduction). 3 profondeurs

sont considérées : 20, 30 et 40 cm . Ces profondeurs correspondent à celles

des racines de pomme de terre dans la région des Haut-de-France et donc où

la prédiction de la teneur en eau est souhaitée. Effectivement, c’est à ces pro-

fondeurs que la plante peut puiser l’eau dont elle a besoin. Les capteurs étant

abordables trois points de mesures par profondeur sont utilisés pour un total

de 9 mesures. Puisque les capteurs ne sont pas précis, la médiane des 3 points

de mesures est un compromis acceptable. Les données météo sont fournies par

des stations météo situées à moins de 5 km des champs. Les campagnes de me-

sures couvrent une période de 3 ans (2016, 2018 et 2019) sur les mois d’avril

à septembre. L’année 2016 est caractérisée par de fortes précipitations et 2019

par des déficits de précipitations. Sur ces 3 ans, 3 à 4 champs ont été suivis an-

nuellement, ce qui amène la base d’observations à un total de 10 campagnes de

culture. Chaque observation correspond à un jour d’une campagne et est consi-

dérée comme un point indépendant. La période de culture pour les pommes de
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terre est très courte (environ 90 jours). À cela il faut enlever les jours où les don-

nées capteurs ne sont pas exploitables. Il y a différentes explications : la période
d’étalonnage du capteur, des problèmes techniques, déplacement du capteur

pour permettre le passage d’engins agricoles, . . . Après ce travail de préparation

de données, le nombre de points de mesures (observations) est d’environ 750.

Les variables fournies par les agronomes sont présentées dans la table 6.1. Pour

Tableau 6.1 – Les 5 variables utilisées dans cette contribution.

Variable Description
Water_Pressure Valeur du potentiel hydrique appliqué au

capteur en Kpa (3 profondeurs étudiées)

Mean_Temperature Température moyenne en Celcius de la journée
Rainfall Apport en eau (irrigation + pluie)

en mm de la journée.
AGE Age de la plante exprimé en Celcius par jour

résultant de la somme des degrés au dessus d’un seuil
(6 degré Celcius pour la pomme de terre)

Dry Indique si le sol est sec, c’est-à-dire si le potentiel hydrique
est supérieur à 150 Kpa

chaque exemple, la météo des 3 derniers jours et des prévisions pour les 7 pro-

chains jours sont disponibles. Le nombre total de variables est ainsi de 36. La

base de données inclut la valeur journalière moyenne des tensiomètres à 3 pro-

fondeurs dans différents champs, de la période de semis à la sénescence, ainsi

que les apports en eau (irrigation + précipitations) et la température de l’air.

Afin d’éviter les effets d’échelle, les données d’entrées sont normalisées. L’équa-

tion 6.1 permet de normaliser les données brutes.

xnorm =
x − xmin

xmax − xmin
(6.1)

La figure 6.1 présente la matrice de corrélation des différentes variables à dispo-
sition. Sont disponibles les 5 variables précédemment énoncées parmi la gamme

de temps étudiée :

— Potentiel hydrique : P1, P2, P3 et P_day_* pour tous les jours précédents
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et à venir.

— Mean temperature : T_mean_* pour tous les jours précédents et à venir.

— Précipitation : Rainfall_* pour tous les jours précédents et à venir.

— Age : Age_day_* pour tous les jours précédents et à venir

— Dry : Dry_P1, Dry_P3, Dry_P3 Valeur binaire indiquant si la valeur est

au-delà du seuil d’imprécision.

Parmi ces variables, certaines corrélations semblent émerger : la pluie et les irri-

gations prévisionnelles (les apports) ont une corrélation négative avec le poten-

tiel hydrique (P1, P2 et P3), ce qui est attendu puisque la pluie et les irrigations

sont, dans cette étude, les seuls moyens de faire décroître le potentiel hydrique.

Cependant, il est à noter que ces variables ont une plus forte influence sur la

première couche (P1) que les autres (P2 et P3). L’âge et la température ont un

impact modéré.

6.1.5 Analyse expérimentale

Comme détaillé dans la section 6.1.3, les expériences ont pour but de mon-

trer la pertinence d’une part de l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage dans

la résolution de problème de prédiction de phénomène biologique et d’autre

part de l’efficacité des méthodes de sélection de variables dans le processus de

conception de modèle. Comme expliqué dans la section 6.1.3, les données sont

divisées en 2 bases indépendantes. L’évaluation de la précision des modèles est

effectuée avec plusieurs métriques, à savoir la Mean-Absolute-Error (MAE), la

Root Mean Squared Error (RMSE) et le coefficient de corrélation (r2) défini par

les équations 6.2, 6.3, 6.4

MAEdepth(j) =
1
n

n∑
i=1

| yi,j − ŷi,j | (6.2)

RMSEdepth(j) =

√√
(
1
n
)

n∑
i=1

(yi,j − ŷi,j )2 (6.3)

r2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷi)2∑n
i=1(yi − ȳi)2

(6.4)
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Figure 6.1 – Matrice de corrélation des 5 variables utilisées dans ce travail, sur
la période de temps prise en considération (voir le texte).
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où n est le nombre d’exemples, yi,j les valeurs réelles de tensiomètre pour le

jour i à la profondeur j et ŷi,j la prédiction faite par le modèle pour le jour i à

la profondeur j . Les erreurs sont ensuite moyennées sur les 3 profondeurs :

MAE =
1
3

3∑
j=1

MAEdepth(j)

RMSE =
1
3

3∑
j=1

RMSEdepth(j)

r2 =
1
3

3∑
j=1

r2depth(j)

Le but est, en effet, de minimiser une erreur globale reflétant la moyenne des

erreurs à chaque profondeur.

Pour la première expérience, les figures 6.2, 6.3, et 6.4 présentent l’influence

de l’hyper paramètre des méthodes de sélection de variables (T hreshold pour

la méthode de filtrage et k, le nombre de variables à conserver pour la mé-

thode d’élimination récursive de variables) en fonction de plusieurs métriques

définies par les équations 6.1.5 6.1.5 et 6.1.5 après qu’une leave-two-out cross-
validation soit réalisée. Comme expliqué dans la section 6.1.3 utiliser une leave-
two-out cross validation permet d’avoir des performances statistiquement signi-

ficatives et ainsi de comparer les moyennes.

Concernant la méthode FM, en abscisses, une forte valeur de T hreshold si-

gnifie qu’un petit nombre de variables est conservé. À l’opposé, pour la RFE,

une haute valeur indique qu’un large nombre de variables est conservé. Sur

ces graphiques sont représentés plusieurs estimateurs utilisés pour sélection-

ner les variables : l’algorithme SVR avec un noyau linéaire (SVRL), la méthode

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) avec une validation

croisée et l’algorithme Random Forest Regressor (RF). En ce qui concerne les

résultats, les performances des méthodes de sélection de variables sont assez

similaires entre les algorithmes d’apprentissage. La diminution rapide de l’er-

reur (MAE et RMSE) lorsque l’hyper paramètre est faible c’est-à-dire jusqu’à
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Figure 6.2 – Paramétrage des hyper paramètres des méthodes de sélection
de variables avec l’utilisation de forêt d’arbres de décision comme algorithme
d’apprentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un para-
mètre de la méthode RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une
valeur de seuil T hreshold (paramètre de la méthode FM) élevée indique que
seulement les paramètres avec un score de contribution élevé seront conservés.
À l’exception de r2, une valeur faible indique une bonne performance.
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Figure 6.3 – Paramétrage des hyper paramètres des méthodes de sélection de
variables avec l’utilisation de séparateurs à vastes marges comme algorithme
d’apprentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un para-
mètre de RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une valeur de
seuil T hreshold (paramètre de la méthode FM) élevée indique que seulement
les paramètres avec un score de contribution élevé seront conservés. À l’excep-
tion de r2, une valeur faible indique une bonne performance.
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Figure 6.4 – Paramétrage des hyper paramètres des méthodes de sélection de
variables avec l’utilisation d’un réseau de neurones comme algorithme d’ap-
prentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un paramètre
de RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une valeur de seuil
T hreshold (paramètre de la méthode FM) élevée indique que seulement les pa-
ramètres avec un score de contribution élevé seront conservés. À l’exception
de r2, une valeur faible indique une bonne performance.
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10 pour la méthode LASSO et 15 pour l’algorithme RF et l’algorithme SVRL

indique qu’à partir de cette valeur les modèles ont suffisamment de variables

pour pouvoir apprendre correctement le phénomène. D’après les résultats, la

méthode LASSO est capable de sélectionner les paramètres les plus pertinents

lorsque l’hyper paramètre est faible, et ce quel que soit l’algorithme d’appren-

tissage. Concernant l’algorithme RF avec la sélection de variables, d’après les

résultats en utilisant la méthode RFE, plus le paramètre k est élevé, meilleure

est la prédiction. En effet, la MAE et la RMSE diminuent toutes deux alors que

le coefficient de corrélation r2 augmente légèrement, ce qui est attendu. En ce

qui concerne l’estimateur, les performances des algorithmes RF et SVRL sont

équivalentes et la méthode LASSO avec validation croisée a une meilleure dyna-

mique. La méthode LASSO trouve un ensemble de paramètres pertinents avec

k = 10 ce qui est bien mieux que les algorithmes RF et SVRL quelle que soit la

métrique à cette valeur de k. Au-delà de cette valeur, les performances en MAE

et en RMSE convergent vers celles des autres estimateurs, mais le score r2 reste

légèrement supérieur au SVRL et supérieur au RF. Cela suggère que la méthode

LASSO a réussi à sélectionner des variables plus pertinentes. Le modèle qui en

résulte présente des écarts extrêmes moindres (car la RMSE est plus faible) que

les autres méthodes, ce qui devrait également expliquer le coefficient de corréla-

tion plus élevé. Comme expliqué dans la section 5.3, étant donné que plusieurs

sorties doivent être prises en compte, il y a k variables sélectionnées par sortie.

Mais comme ces sorties ne sont pas forcément identiques, la combinaison de

toutes ces sorties forme un ensemble plus vaste. Par exemple, pour l’algorithme

RF utilisant une méthode RFE avec la méthode LASSO comme estimateur et

avec l’hyper paramètre k = 10, les modèles résultants utilisent 10 variables par

sortie, mais l’ensemble des uniques variables est de 30, soit environ 25% de

moins que le modèle avec toutes les variables. De son côté, pour la méthode FM,

la stratégie est différente. Plus le seuil est élevé, plus le nombre de variables

conservé est faible. Ceux dont le score d’importance est supérieur ou égal au

seuil sont retenus. Il n’y a donc aucune garantie quant à un nombre constant de

variables par sortie. Ici, la méthode LASSO et l’algorithme SVRL ont des perfor-

mances similaires tandis que l’algorithme RF montre une dégradation à partir

de la valeur T hreshold = 7. Cela suggère que l’algorithme RF note moins perti-
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nemment les variables. Ici, le meilleur réglage de l’hyper paramètre est atteint

pour la méthode LASSO et l’algorithme SVRL lorsque T hreshold = 16 pour ces

valeurs, le nombre total de variables uniques est alors de 43 (avec jusqu’à 33

variables par sortie). Les performances de l’algorithme SVR étant identiques à

celui de l’algorithme RF, les conclusions sont donc les mêmes. Le nombre de va-

riables par sortie selon laméthode de sélection et les estimateurs sont les mêmes

que décrit ci-dessus. Enfin pour l’algorithme NN, en utilisant la méthode RFE,

d’après les performances, l’erreur absolue (MAE) est plus élevée que pour les al-

gorithmes RF ou SVR. Mais la RMSE et le r2 sont meilleurs, avec des valeurs res-

pectives de 13,7 et 0,78 obtenues avec l’utilisation de l’algorithme SVRL comme

estimateur et une valeur deK = 20. Les modèles résultants utilisent 20 variables

par sortie et l’ensemble de variables uniques est de 33. Ces résultats indiquent

aussi qu’en moyenne, l’algorithme NN présente moins d’erreurs extrêmes. En

ce qui concerne les estimateurs, l’algorithme RF a des performances moindres,

quelle que soit la méthode de sélection de variables. Cela fait écho à ce qui

a été dit précédemment. En ce qui concerne la méthode FM, à l’exception de

l’algorithme RF, l’algorithme SVRL et la méthode LASSO ont également des

performances similaires. L’impact du seuil et de l’estimateur étant faible, si l’on

considère threshold = 25 (la valeur de paramétrage maximum considéré), alors

le nombre de variables par sortie est au maximum de 29 pour un total de 35

variables uniques.

Discussions En ce qui concerne la méthode de sélection de variables, en pre-

mier lieu, reformuler un problème avec plusieurs sorties en plusieurs problèmes

avec une sortie en utilisant une méthode de sélection de variables permet de

concevoir automatiquement desmodèles ayant les variables les plus pertinentes

pour chaque sortie et donc plus spécialisées. L’estimateur utilisé pour attribuer

un score d’importance pour les variables a un impact significatif sur le modèle

résultant en termes de performances, tandis que la méthode de sélection de

variables a un impact sur le nombre de variables retenues.

Pour les algorithmes RF et SVR, utiliser RFE comme méthode de sélection

de variables combinée avec la méthode LASSO avec validation croisée comme

estimateur offre les modèles les plus intéressants, a priori, puisqu’elle présente
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une faible erreur tout en conservant un coefficient de corrélation plus élevé que

les autres méthodes. Enfin, pour l’algorithme NN, utiliser la méthode RFE avec

l’algorithme SVRL comme estimateur donne les meilleures performances (r2 et

RMSE).

Comparaison de performances La Fig. 5 montre les boxplots mis en couleurs

selon l’algorithme d’apprentissage utilisé (RF, SVR et NN) et regroupés selon

la méthode de sélection de variables. Chaque boxplot d’un groupe correspond

respectivement à :

— Sans méthode de sélection, c’est-à-dire en utilisant toutes les variables

disponibles (NONE).

— Méthode d’élimination récursive des variables (RFE).

— Méthode de filtrage (FM).

Le meilleur paramétrage de chaque méthode de sélection de variables a été

utilisé. Pour les algorithmes RF et SVR en utilisant la méthode RFE, le para-

mètre k est de 10 et en utilisant la méthode FM, le paramètre T hreshold est

de 16. Ces deux méthodes utilisent la méthode LASSO comme estimateur. Pour

l’algorithme NN en utilisant la méthode RFE, le paramètre k est de 20 et en utili-

sant la méthode FM, le paramètre T hreshold est de 25. L’estimateur utilisé pour

la méthode RFE et la méthode FM est l’algorithme SVRL. Premièrement, concer-

nant les méthodes d’apprentissage (avec ou sans sélection de variables), à part

pour SVR, les moyennes sont assez similaires, quelles que soient les métriques.

Pour la MAE et la RMSE, les erreurs maximales sont plutôt faibles (ce qui est

particulièrement le cas pour l’algorithme NN) lorsque la sélection de variables

est utilisée. En revanche, les valeurs minimales de r2 sont plus élevées. C’est un

point intéressant, car il montre que les modèles de plus faible dimension ont des

performances similaires au modèle avec toutes les variables (NONE). En outre,

les performances du SVR sont nettement améliorées lorsque la sélection de va-

riables est utilisée. Si l’on compare les algorithmes d’apprentissage entre eux,

lorsqu’aucune sélection de variables n’est utilisée (NONE), RF a la meilleure

performance moyenne. Cependant, l’algorithme NN a une valeur minimale de

r2 plus élevée. Lorsque la sélection de variables est utilisée, SVR a des perfor-

mances similaires à celles de l’algorithme RF. L’algorithme NN de son côté a une
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erreur moyenne certes plus élevée, mais des valeurs maximales plus faibles en

MAE et RMSE. La dispersion est également plus faible avec moins de valeurs

extrêmes hautes. Pour r2 , le minimum est aussi plus élevé pour l’algorithme

NN que pour l’algorithme RF. Les tableaux 6.3, 6.4 et 6.2 détaillent respective-

ment les performances des figures 6.2, 6.4 et 6.3. Les résultats confirment cette

analyse.

Si les performances globales sont détaillées pour faire apparaître l’évolution

de l’erreur en fonction du nombre de jours à prédire pour chaque profondeur

(P1, P2 et P3), les figures 6.6, 6.7 et 6.8 montrent cette évolution en fonction

des mêmes métriques (MAE, RMSE et r2 ). Ici, les mêmes hyper paramètres

sont conservés. Ainsi les graphiques montrent un autre point de vue des per-

formances. Pour les algorithmes RF, SVR et NN, la prédiction à 1 jour est cor-

recte au vu des bonnes performances obtenues avec un score r2 supérieur à

0,92, quelle que soit la méthode de sélection utilisée. Cette précision est équiva-

lente à la performance d’autres études de la littérature sur l’évapotranspiration.

Lorsque le nombre de jours à prédire augmente, la performance reste correcte

jusqu’à 4 jours puis se détériore ensuite au-delà. À 7 jours, la MAE et la RMSE

augmentent fortement, mais restent correctes. Cependant, le score r2 s’effondre,
ce qui indique que la prévision semble plus incertaine. Si l’on se concentre sur

les différentes profondeurs, on constate que l’évolution de l’erreur n’est pas la

même selon la profondeur. À 20 cm, l’erreur augmente plus rapidement que

pour 30 et 40 cm. Cela peut s’expliquer par une dynamique plus importante à

20 cm qu’à 30 et 40 cm. Une autre explication possible est que la base d’appren-

tissage ainsi que la base de tests ont peu d’observations avec des valeurs élevées

de tensiomètre (près de 200 Kpa) à ces profondeurs.

Finalement, en ce qui concerne la méthode de sélection de variables, les dif-

férents algorithmes ont des performances similaires lorsque la sélection de va-

riables est utilisée, mais différentes du modèle avec toutes les variables (NONE).

Ce dernier apprend mieux la première profondeur (P1) que les deux autres

(P2 et P3), quel que soit le nombre de jours à prédire, contrairement aux mo-

dèles avec sélection de variables apprenant les différentes profondeurs de ma-

nière plus égale. Les scores r2 sont aussi nettement moins dispersés avec la mé-

thode de sélection de variables (et meilleure pour la P2 et P3) qu’avec le modèle
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NONE. Ce comportement est confirmé avec les autres métriques. Ainsi, si l’on

prend en compte toutes les profondeurs, jusqu’à 5 jours, il est préférable d’utili-

ser le modèle avec une méthode de sélection de variables (RFE ou FM). Au-delà,

si l’objectif est d’obtenir une bonne estimation de la première profondeur (P1),

il est alors plus pertinent d’utiliser le modèle NONE. Ces résultats sont inté-

ressants, car ils mettent en évidence le fait que le modèle global (NONE) peut

apprendre plus efficacement une 1 profondeur (plutôt que sur les autres) tan-

dis que la sélection de variables est capable de sélectionner efficacement les va-

riables les plus pertinentes et avoir des modèles avec des performances à court

terme meilleures pour chaque profondeur.

Discussions Les résultats sont encourageants, car ils montrent que les mé-

thodes de sélection de variables sont pertinentes pour générer des modèles per-

formants. De plus, le processus de conception automatique de modèles de plus

faibles dimensions est plus pertinent au vu des résultats encourageants puisque

les différences sont (au pire) identiques qu’avec l’inclusion de toutes les va-

riables. De plus, la dispersion est aussi plus faible. Les modèles montrent aussi

des différences de performances entre les profondeurs réduites (quelle que soit

la métrique).

Tableau 6.2 – Détails des performances à l’issue d’une leave-two-out cross va-
lidation avec un réseau de neurones selon différentes méthodes de sélection de
variables. Une valeur faible indique une meilleure performance.

NN NN_FM NN_RFE
Moy. 7.94 8.14 7.73
Min. 1.15 1.15 1.30
Max. 27.64 27.64 27.13
25 % 4.32 4.11 4.54
50 % 6.65 7.02 6.40
75 % 10.01 10.18 9.78

Outil d’Aide à la Décision Puisque le réseau de neurones est la méthode d’ap-

prentissage ayant le moins d’erreurs extrêmes (borne haute), cette méthode est
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Tableau 6.3 – Détails des performances à l’issue d’une leave-two-out cross vali-
dation avec une forêt d’arbres décisionnels selon différentes méthodes de sélec-
tion de variables. Une valeur faible indique une meilleure performance.

RF RF_FM RF_RFE
Moy. 6.84 6.86 6.84
Min. 0.28 0.29 0.28
Max. 32.15 32.04 32.15
25% 2.25 2.28 2.24
50% 4.35 4.29 4.39
75% 9.18 9.08 9.36

Tableau 6.4 – Détails des performances à l’issue d’une leave-two-out cross vali-
dation avec un séparateur à vastes marges, selon différentes méthodes de sélec-
tion de variables. Une valeur faible indique une meilleure performance.

SVM SVM_FM SVM_RFE
Moy. 6.86 6.88 6.85
Min. 0.27 0.28 0.28
Max. 32.76 32.10 32.76
25% 2.24 2.23 2.25
50% 4.33 4.40 4.36
75% 9.27 9.33 9.03
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Figure 6.5 – Validation croisée de chaque méthode de sélection de variables.
L’apprentissage est effectué en utilisant le meilleur paramétrage d’hyper para-
mètres pour chaque méthode. À l’exception de r2, une faible valeur indique
une bonne performance.
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Figure 6.6 – Évolution des métriques en fonction du nombre de jours à prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). À l’exception de r2, une
faible valeur indique une bonne performance.
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Figure 6.7 – Évolution des métriques en fonction du nombre de jours à prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). À l’exception de r2, une
faible valeur indique une bonne performance.
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Figure 6.8 – Évolution des métriques en fonction du nombre de jours à prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). À l’exception de r2, une
faible valeur indique une bonne performance.



6.1. Apprentissage supervisé de la teneur en eau 149

Figure 6.9 – Simulation du 7e jour au cours d’une campagne de test. Cette
campagne est caractérisée par de nombreux épisodes nuageux.

Figure 6.10 – Simulation du 7e jour au cours d’une campagne de test. Cette
campagne est caractérisée par de nombreux épisodes pluvieux.

Figure 6.11 – Simulation du 7e jour au cours d’une campagne de test. Cette
campagne est caractérisée par de nombreux épisodes de fortes chaleurs.
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sélectionnée. En effet, sur un terrain de plusieurs hectares, la variation du SWP

entre deux zones de la parcelle peut être facilement supérieure à 10 kpa, c’est-

à-dire plus élevée que l’erreur commise par les algorithmes d’apprentissage. Il

est donc préférable de choisir un algorithme avec une meilleure performance

lorsque les conditions du phénomène sont défavorables, c’est-à-dire lorsque l’er-

reur de prédiction risque d’être élevée. Les figures 6.9, 6.10, 6.11 montrent les

prévisions de l’outil d’aide à la décision (OAD) en utilisant le réseau de neu-

rones comme algorithme d’apprentissage. Ces courbes représentent une solu-

tion proposée aux exploitants agricoles pour répondre à la problématique de la

prédiction hebdomadaire de la SWP. La courbe noire illustre la valeur moyenne

d’une journée mesurée réellement par un tensiomètre 7 jours plus tard alors

que la courbe en pointillé représente la prédiction du modèle pour ce même

jour. En fait, c’est la prédiction la plus difficile de notre expérience. La figure 6.9

représente une campagne pour laquelle notre modèle a eu les meilleures perfor-

mances. La prévision du 7e jour pour la campagne de test est très proche de

la vérité. La figure 6.10 représente une campagne caractérisée par des pluies

abondantes et régulières. Sur les 2 premières profondeurs (20 et 30 cm) les per-

formances sont aussi plus que correctes. La prévision à la dernière profondeur

semble plus chaotique. Cependant, il faut prendre en compte l’effet d’échelle du
graphique. En effet, l’erreur est d’environ 5 Kpa, ce qui n’est pas très significatif

pour des champs de plusieurs hectares. La figure 6.11 illustre la campagne avec

les pires performances de notre modèle. Cette campagne a été affectée par une
sécheresse et le sol a souvent été asséché. La base d’apprentissage n’inclut que

très peu d’observations couvrant ces conditions. Ceci pouvant expliquer les pré-

visions médiocres, dans des conditions extrêmes, en particulier au début (avant

le jour 20) et à la fin (après le jour 70) de la campagne. La chute du potentiel hy-

drique observable au jour 64 a pour origine une pluie que le pluviomètre avait

indiquée alors que les tensiomètres ne l’avaient pas mesurée. Une explication

possible est que la pluie s’est réellement produite, mais à une certaine distance

de la culture (puisque les capteurs de pluie peuvent être situés à une distance

maximale de 5 km).
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Discussions Comme présenté sur les figures, le modèle (ici un réseau de neu-

rones) est capable d’apprendre les tendances de chaque campagne, même si la

qualité des prévisions peut être variable. Ces illustrations présentent plusieurs

visuels des performances du modèle qui sera à terme proposé dans l’OAD dé-

veloppé afin de fournir ces prédictions aux exploitants agricoles dans le but de

les informer sur les évolutions.

6.1.6 Synthèse

Dans cette contribution, le problème du potentiel hydrique dans le sol a

été modélisé en un problème d’apprentissage supervisé. Le problème n’est pas

trivial puisqu’il y a 21 sorties à prédire (3 profondeurs pour chaque jour et

7 jours à prédire). En outre, une méthodologie de sélection de variables afin

de concevoir automatiquement des modèles en utilisant les variables les plus

pertinentes est utilisée. L’objectif est d’aider les exploitants agricoles dans leur

processus de décision d’un point de vue économique et écologique. Les infor-

mations fournies par des tensiomètres à bas coût ont été utilisées afin de rendre

leur utilisation aussi démocratique que possible. Du fait du faible nombre de

champs actuellement disponibles, une leave-two-out cross validation a permis

de présenter des résultats statistiquement significatifs. La similitude des per-

formances entre les méthodes de sélection de variables indique qu’un modèle

issu de cette méthodologie peut avoir des performances similaires à un modèle

ayant toutes les variables disponibles. En outre, si de nouvelles variables sont

introduites, cette méthode rejettera automatiquement les variables les moins

pertinentes. Toutefois, l’inconvénient majeur de ces méthodes implique le ré-

glage des hyper paramètres. En ce qui concerne la méthode en elle-même, l’uti-

lisation d’une approche par apprentissage automatique est pertinente puisque

les résultats indiquent qu’il est possible d’obtenir une prédiction hebdomadaire

correcte de l’évolution de la teneur en eau dans le sol. Cette contribution per-

met de valider la méthodologie et d’apporter une bonne alternative auxmodèles

paramétriques, ou à un échantillonnage destructif coûteux.
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Conclusion

Ce manuscrit se place dans le contexte de la collaboration entre le LISIC

et la société WEENAT. L’objectif de cette collaboration est la modélisation et

la conception d’outils d’aide à la décision pour les exploitants agricoles en se

focalisant sur la culture de la pomme de terre. Les chapitres 1, 3 et 5 pré-

sentent un panorama de la littérature relative aux problèmes doptimisation

continue multimodale, aux problèmes dapprentissage par renforcement et su-

pervisé. Plusieurs contributions majeures sont présentées dans ce manuscrit.

Les contributions [36] et [38] ont été publiées dans des conférences internatio-

nales avec comité de relecture tandis que la contribution [37] a été publiée dans

un journal. En premier lieu, le chapitre 2 détaille une nouvelle méthodologie

détalonnage automatique de paramètres de modèles agronomiques par trans-

formation en un problème doptimisation numérique multimodale boîte noire

dans un contexte hors ligne. La fonction objective est donnée par analyse in-

verse et la résolution du problème est effectuée par un algorithme doptimisa-

tion utilisant une stratégie d’évolution combinée avec une stratégie de restart.

Une comparaison dalgorithmes a montré la pertinence de lalgorithme QRDS
pour résoudre ce type de problème. Ces résultats permettent de valider la dé-

marche et la méthodologie pour répondre à cette problématique. Le chapitre

4 propose d’améliorer la sélection des positions initiales des recherches locales

de l’algorithme RDS. Deux nouvelles contributions sont détaillées. Ces deux

nouveaux algorithmes doptimisation numérique multimodale boîte noire avec

une stratégie d’évolution utilisent une stratégie de restart assistée par un algo-

rithme d’apprentissage par renforcement. Le problème du choix de la position

initiale est reformulé comme un problème de bandit manchot et le compro-

mis exploration/exploitation est géré par la méthode Upper Confidence Bound.
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Le premier algorithme UCB Random-restarts with Decreasing Step-size (URDS)

partitionne initialement lespace de recherche et considère chaque sous-espace

comme un bras du bandit. Le choix d’un sous-espace est motivé par le score

UCB de ce dernier. Les résultats démontrent la pertinence de l’algorithme à

apprendre dynamiquement dans quelle(s) zone(s) de lespace de recherche lal-

gorithme doit concentrer son budget d’évaluations afin de maximiser son es-

pérance pour trouver le maximum d’optima. Il montre, de plus, sa supériorité

face aux algorithmes RDS et QRDS pour des problèmes de faible dimension. Le

deuxième algorithme, Upper Confidence Tree for Random restarts with Decreasing
Step-size (UCT-RDS), est une continuité des travaux de l’algorithme URDS pour

une application sur des problèmes de plus grande dimension. Cet algorithme

partitionne dynamiquement lespace de recherche grâce à l’algorithme Upper
Confidence Tree. Le compromis exploration/exploitation est maintenu durant la

phase de sélection à l’aide de la méthode UCB1. La construction dynamique

de larbre permet à lalgorithme de gérer des problèmes de plus grande dimen-

sion puisque le nombre de sous-espaces est indépendant de la dimension du

problème. Les résultats démontrent la pertinence de ce nouvel algorithme pour

sélectionner efficacement les zones les plus prometteuses. Les performances de

UCT-RDS sont équivalentes à celles de l’algorithmeQRDS et meilleures lorsque

les problèmes sont difficiles, c’est-à-dire lorsque le nombre d’optima à décou-

vrir est important ou bien si la fonction possède des plateaux. Le chapitre 6

propose une redéfinition dun problème de prédiction de phénomènes biolo-

giques en un problème dapprentissage. Ce problème est résolu par un algo-

rithme dapprentissage supervisé. La base de données est développée à partir

de l’agrégation de mesures historiques issues des mesures capteurs. En outre,

le choix des variables est automatiquement réalisé par différents algorithmes

de sélection de variables. Au vu du nombre restreint de parcelles disponibles,

une leave-two-out-cross-validation permet dobtenir un échantillon suffisamment

important pour que les performances des modèles soient statistiquement signi-

ficatives. Il en résulte quil est possible dune part de prédire efficacement le

phénomène sur une période hebdomadaire et d’autre part de générer des mo-

dèles de plus faible dimension ayant des performances similaires aux modèles

de base, cest-à-dire ayant toutes les variables disponibles en entrée.
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Les différentes contributions détaillées dans ce manuscrit ont aussi pour vo-

cation d’ouvrir des perspectives sur des travaux futurs. En effet, concernant l’op-
timisation des paramètres de modèle biologique, les jeux de paramètres optimi-

sés pourraient servir de portefeuille de solutions et ainsi fournir des réponses

satisfaisantes pour de nouvelles parcelles sans avoir recours à un nouveau pro-

cessus d’optimisation. À propos des améliorations de l’algorithme RDS, l’algo-

rithme UCT-RDS démontre un fort potentiel dans la résolution de problèmes

multimodaux. Remplacer la recherche locale par un algorithme d’optimisation

utilisant une stratégie d’évolution à population comme EMNA pourrait amé-

liorer les performances actuelles. Le découpage orthogonal de l’algorithme est

aussi une limitation. Un découpage indépendant de la dimension ou bien une

méthode d’échantillonnage comme l’hypercube latin permettraient à UCT-RDS
de gérer des problèmes de plus grande dimension. Enfin, l’approche par appren-

tissage supervisé pour résoudre le problème de l’évolution de la teneur en eau

est une piste sérieuse à étudier. Les méthodes "few-shot learning" sont égale-

ment une piste d’exploration intéressante. Elles offrent la capacité d’apprendre
à partir d’un nombre (très) limité d’exemples, ce qui pourrait pallier au nombre

d’observations actuellement limité. Avec davantage de données, d’autres types

de sols ou de cultures ou de conditions climatiques pourraient être étudiés et

ainsi améliorer la capacité de généralisation des modèles prédictifs actuels. Les

méthodes de sélection de variables ont un impact important sur le processus de

conception du modèle. Il est aussi pertinent d’explorer d’autres approches ou

algorithmes de sélection de variables. Inclure de nouvelles variables comme la

temporalité est à étudier. Dans ce cas une piste possible est l’utilisation de ré-

seaux récurrents types RNN ou LSTM. Leurs capacités à trouver des symétries

naturelles, des schémas ou d’autres similarités liées aux phénomènes temporels

devraient améliorer les performances actuelles.

En conclusion, ce manuscrit vise à faire prendre conscience des enjeux socio-

économiques liés à l’utilisation des ressources en eau potable et des problèmes

de gestion de l’irrigation dans l’agriculture. Il propose aussi des réponses aux

problématiques grâce aux techniques modernes d’optimisation et d’apprentis-

sage dans un contexte d’agriculture connectée plus écoresponsable.
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Optimisation et apprentissage de modèles biologiques : application à lirrigation

de pomme de la terre

Résumé

Le sujet de la thèse porte sur une des thématiques du LISIC : la modélisation et la
simulation de systèmes complexes, ainsi que sur loptimisation et lapprentissage auto-
matique pour lagronomie. Les objectifs de la thèse sont de répondre aux questions de
pilotage de lirrigation de la culture de pomme de terre par le développement d’outils
d’aide à la décision à destination des exploitants agricoles. Le choix de cette culture est
motivé par sa part importante dans la région des Haut-de-France.
Le manuscrit s’articule en 3 parties. La première partie traite de l’optimisation continue
multimodale dans un contexte boîte noire. Il en suit une présentation d’une méthodo-
logie d’étalonnage automatique de paramètres de modèle biologique grâce à une refor-
mulation en un problème doptimisation continue mono-objectif multimodale de type
boîte noire. La pertinence de lutilisation de lanalyse inverse comme méthodologie de
paramétrage automatique demodèles de grandes dimensions est ensuite démontrée. La
deuxième partie présente 2 nouveaux algorithmes UCB Random with Decreasing Step-
size et UCT Random with Decreasing Step-size. Ce sont des algorithmes d’optimisation
continue multimodale boîte noire dont le choix de la position initiale des individus
est assisté par un algorithme d’apprentissage par renforcement. Les résultats montrent
que ces algorithmes possèdent de meilleures performances que les algorithmes état de
l’art Quasi Random with Decreasing Step-Size. Enfin la dernière partie est focalisée sur
les principes et méthodes d’apprentissage automatique (machine learning). Une refor-
mulation du problème de la prédiction à une semaine de la teneur en eau dans le sol en
un problème d’apprentissage supervisé a permis le développement d’un nouvel outil
d’aide à la décision pour répondre à la problématique du pilotage des cultures.

Mots clés : optimisation continue, optimisation boîte noire, optimisation multimo-
dale, recherche arborescente, mcts, ucb, apprentissage par renforcement, ap-
prentissage supervisé, sélection de caractéristiques

LISIC

Maison de la Recherche Blaise Pascal – 50, rue Ferdinand Buisson – CS 80699
– 62228 Calais Cedex – France



Optimization and learning of organic models: application to potato irrigation

Abstract

The subject of this PhD concerns one of the LISIC themes: modelling and simulation of
complex systems, as well as optimisation and automatic learning for agronomy. The ob-
jectives of the thesis are to answer the questions of irrigation management of the potato
crop and the development of decision support tools for farmers. The choice of this crop
is motivated by its important share in the Haut-de-France region. The manuscript is di-
vided into 3 parts. The first part deals with continuous multimodal optimisation in a
black box context. This is followed by a presentation of a methodology for the auto-
matic calibration of biological model parameters through reformulation into a black
box multimodal optimisation problem. The relevance of the use of inverse analysis as
a methodology for automatic parameterisation of large models is then demonstrated.
The second part presents 2 new algorithms UCB Random with Decreasing Step-size and
UCT Random with Decreasing Step-size. these algorithms are designed for continuous
multimodal black-box optimization whose choice of the position of the initial local
search is assisted by a reinforcement learning algorithms. The results show that these
algorithms have better performance than (Quasi) Random with Decreasing Step-Size al-
gorithms. Finally, the last part focuses on machine learning principles and methods.
A reformulation of the problem of predicting soil water content at one-week intervals
into a supervised learning problem has enabled the development of a new decision
support tool to respond to the problem of crop management.

Keywords: continuous optimization , black box optimization, multimodal opti-
mization, tree based search, mcts, ucb, reinforcement learning, supervised
learning, feature selection
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