N
N

N

HAL

open science

Optimisation et apprentissage de modeles biologiques:
application a lirrigation [sic ’irrigation] de pomme de

terre

Amaury Dubois

» To cite this version:

Amaury Dubois. Optimisation et apprentissage de modeéles biologiques: application & lirrigation [sic
l'irrigation] de pomme de terre. Apprentissage [cs.LG]. Université du Littoral Céte d’Opale, 2020.

Francais. NNT: 2020DUNKO0560 . tel-03144024

HAL Id: tel-03144024
https://theses.hal.science/tel-03144024
Submitted on 17 Feb 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-03144024
https://hal.archives-ouvertes.fr

.' WEEN T L . UNIVERSITE
P A DU LITTORAL
Y '! - U COTF D'OPAIF

ULCO

Ecole doctorale ED Régionale SPI 72

Unité de recherche Laboratoire d’Informatique Signal et Image de la Cote d’Opale
(LISIC)

These présentée par Amaury DuBors
Soutenue le 15 décembre 2020

En vue de l'obtention du grade de docteur de 'ULCO

Discipline Sciences et Technologies de lInformation et de la
Communication : Informatique

Optimisation et apprentissage de
modeles biologiques : application a
lirrigation de pomme de la terre

These dirigée par Sébastien VEreL directeur
Fabien Teyraup co-encadrant

Composition du jury

Rapporteurs Pierre PARREND ICUBE, ECAM Strasbourg
Frédéric Sausion LERIA, Univ. Angers

Examinateurs Bilel DeErBEL CRIStAL, Univ. Lille/inria
Evelyne LuttoN MIA, INRAe-AgroParisTech

Jean-Noél AuBerToT AGIR, INRAe-Auzeville
Virginie MarioN-Poty LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale
Invités Eric Ramar LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Laurent LELEU WEENAT
Directeurs de thése Sébastien VEREL LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Fabien Teyraup LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale


http://www.univ-littoral.fr/
http://www.univ-littoral.fr/
http://edspi.univ-lille1.fr/
http://www-lisic.univ-littoral.fr/
http://www-lisic.univ-littoral.fr/
mailto:dubois.amaury62@gmail.com

COLOPHON

Mémoire de thése intitulé « Optimisation et apprentissage de modeles biologiques : applica-

tion a lirrigation de pomme de la terre », écrit par Amaury Dusois, achevé le 4 janvier 2021,

composé au moyen du systeme de préparation de document IXIEX et de la classe yathesis
dédiée aux theses préparées en France.


mailto:dubois.amaury62@gmail.com
https://fr.wikipedia.org/wiki/LaTeX
https://www.ctan.org/pkg/yathesis

.' WEEN T L . UNIVERSITE
P A DU LITTORAL
Y "' - U COTF D'OPAIF

ULCO

Ecole doctorale ED Régionale SPI 72

Unité de recherche LISIC

These présentée par Amaury Dusois
Soutenue le 15 décembre 2020

En vue de l'obtention du grade de docteur de 'ULCO

Discipline Sciences et Technologies de lInformation et de la
Communication : Informatique

Optimisation et apprentissage de
modeles biologiques : application a
lirrigation de pomme de la terre

These dirigée par Sébastien VEreL directeur
Fabien TEyraup co-encadrant

Composition du jury

Rapporteurs Pierre PARREND ICUBE, ECAM Strasbourg
Frédéric Sausion LERIA, Univ. Angers

Examinateurs Bilel DErBEL CRIStAL, Univ. Lille/inria
Evelyne Lutton MIA, INRAe-AgroParisTech

Jean-Noél AuBERrTOT AGIR, INRAe-Auzeville
Virginie MarioN-Poty LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale
Invités Eric RamMAT LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Laurent LELEU WEENAT
Directeurs de thése Sébastien VEREL LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Fabien TEYyTAUD LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale


http://www.univ-littoral.fr/
http://www.univ-littoral.fr/
http://edspi.univ-lille1.fr/
http://www-lisic.univ-littoral.fr/
mailto:dubois.amaury62@gmail.com




g D UNIVERSITE
=0 L . DU LITTORAL
O '! WEENAT - U (‘(%TF D‘(?PAIF

ULCO
Doctoral School ED Régionale SPI 72

University Department LISTC

Thesis defended by Amaury DuBors
Defended on 15t December, 2020

In order to become Doctor from ULCO

Academic Field IT

Optimization and learning of organic
models: application to potato
irrigation

Thesis supervised by Sébastien VErReL  Supervisor
Fabien Teyraup  Co-Monitor

Committee members

Referees Pierre PARREND ICUBE, ECAM Strasbourg
Frédéric Sausion LERIA, Univ. Angers

Examiners  Bilel DERBEL CRIStAL, Univ. Lille/inria
Evelyne Lurton MIA, INRAe-AgroParisTech

Jean-Noél AUBERTOT AGIR, INRAe-Auzeville
Virginie Marion-Poty LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale
Guests Eric RAMAT LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Laurent LELEU WEENAT
Supervisors Sébastien VEREL LISIC, Univ. du Littoral Coté
d’Opale
Fabien TEyrauD LISIC, Univ. du Littoral Coté

d’Opale


http://www.univ-littoral.fr/
http://www.univ-littoral.fr/
http://edspi.univ-lille1.fr/
http://www-lisic.univ-littoral.fr/
mailto:dubois.amaury62@gmail.com




Mots clés : optimisation continue, optimisation boite noire, optimisation
multimodale, recherche arborescente, mcts, ucb, apprentissage par
renforcement, apprentissage supervisé, sélection de caractéristiques

Keywords: continuous optimization , black box optimization, multimodal
optimization, tree based search, mcts, ucb, reinforcement learning,
supervised learning, feature selection






Cette these a été préparée au

LISTC

‘ Laboratoire dinformatique

Maison de la Recherche Blaise Pascal
50, rue Ferdinand Buisson

CS 80699

62228 Calais Cedex

France

& (33)(0)3 21 46 36 53

oA secretariat@lisic. univ-littoral fn
Site http://www-1lisic.univ-littoral.fr/


http://www-lisic.univ-littoral.fr/
mailto:secretariat@lisic.univ-littoral.fr
http://www-lisic.univ-littoral.fr/
http://www-lisic.univ-littoral.fr/




Résumé xi

OPTIMISATION ET APPRENTISSAGE DE MODELES BIOLOGIQUES : APPLICATION A LIRRIGATION
DE POMME DE LA TERRE

Résumé

Le sujet de la these porte sur une des thématiques du LISIC : la modélisation et la
simulation de systéemes complexes, ainsi que sur loptimisation et lapprentissage auto-
matique pour lagronomie. Les objectifs de la theése sont de répondre aux questions de
pilotage de lirrigation de la culture de pomme de terre par le développement d’outils
d’aide a la décision a 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 premiere partie traite de 'optimisation continue
multimodale dans un contexte boite noire. Il en suit une présentation d’'une méthodo-
logie d’étalonnage automatique de parametres de modele biologique grace a une refor-
mulation en un probléme doptimisation continue mono-objectif multimodale de type
boite noire. La pertinence de lutilisation de lanalyse inverse comme méthodologie de
paramétrage automatique de modeles de grandes dimensions est ensuite démontrée. La
deuxieme 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 boite 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 possedent de meilleures performances que les algorithmes état de
I'art Quasi Random with Decreasing Step-Size. Enfin la derniére partie est focalisée sur
les principes et méthodes d’apprentissage automatique (machine learning). Une refor-
mulation du probleme de la prédiction a une semaine de la teneur en eau dans le sol en
un probleme d’apprentissage supervisé a permis le développement d’un nouvel outil
d’aide a la décision pour répondre a la problématique du pilotage des cultures.

Mots clés : optimisation continue, optimisation boite 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 dEtat de 2010 sur les données de consomma-
tion en eau en France [29] estime qu’en 2009, 33.4 milliards de ms deau ont
été prélevés en France métropolitaine. De cette quantité, 9% ont été utilisées
pour les activités d’irrigation liées a l'agriculture. Cependant, cette part repré-
sente 48% de notre consommation, c’est-a-dire la quantité d’eau qui n’est pas
directement restituée dans les réserves en eau apres utilisation. Autrement dit,
une part considérable de 1’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 [5T] du ministére de I’Agriculture et de
la forét indique que les prélevements en eau pour l'agriculture (toutes activités
confondues, mais ne se limitant pas a 'irrigation) bien que modestes (environ
4 milliards de mg/an) par rapport a nos réserves annuelles globales (estimées
a 160 milliards de ms/an) s’effectuent sur 3 mois coincidant généralement avec
létiage ! des cours deau et rentrent alors en conflit avec les autres usages, parmi
lesquels leau potable, définie comme un besoin prioritaire. Toujours d’apres ce
rapport les besoins vitaux en eau par jour et par personne sont estimés a 3 litres.
De son coté, 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 souléve
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 prélévements ne sont pas identiques d’une région a une autre
(voir la carte ).

Ce rapport souligne de plus I'augmentation des épisodes de sécheresses en
conséquence du changement climatique et qui ont un impact direct sur les
cultures pluviales, c’est-a-dire une agriculture dépendant entierement des pré-
cipitations pour son approvisionnement en eau et devront elles aussi se tourner

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

1. Baisse périodique d’un cours d’eau vers son niveau le plus bas
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Ficure 1 — Représentation des prélevements 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 prélevements quantita-
tifs en eau)
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n‘ont pas pu se recharger durant la période hivernale 2018-2019 [I8], ce qui
a conduit a des restrictions séveres quant a l’utilisation des ressources en eau
(voir figure B)) en général et en particulier pour les exploitants agricoles[T2T].
Si 'on prend comme exemple le Nord-Pas-de-Calais, en 2017 les préleve-
ments en eau représentaient 12 790 450 ms [15] et la part prélevée dans les
nappes phréatiques s’élevait a 84% [15]. Ces chiffres peuvent sembler impor-
tants pour les activités agricoles, cependant a titre de comparaison le tableau [II

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

TaBLeEaU 1 — Quantité d’eau nécessaire en litre pour produire 1 kilo de biens.

Produit Quantité d’eau L.kg~!
Coton 5200
pomme de terre 590

blé 590

Mais grain 454

Biere 25

salade 25

Dans la nouvelle région des Haut-de-France, 40 000 Hectares de terre sont
consacrés a la culture de pomme de terre [I] faisant de cette région la premiere
productrice de France avec presque 2/3 de la production nationale. La culture
de pomme de terre est trés sensible au stress hydrique[B30] [89](c’est-a-dire un
déficit d’eau par rapport aux besoins de la plante). Un stress hydrique impor-
tant conduit a une forte dégradation des rendements de la plante. Ceci faisant
écho a 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 ministére de I’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"). A cela on peut noter aussi que la Politique agricole
commune (PAC) 2014-2020 [Z8], 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 étre jugée néces-

saire pour l'attribution des subventions de la PAC.
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FiGUure 2 — Représentation des déficits de précipitations entre les mois de juin
2018 a juillet 2019 par rapport a la mesure de référence sur la période 1991
- 2010. Une couleur de nuance rouge indique un fort déficit par rapport a la
mesure de référence. (source : météo France)
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Vigilance: Information et incitation des particuliers
et des professionnels a faire des économies d'eau.

Alerte: Réduction des prélévements & des fins
agricoles inférieur & 50% (ou interdictions jusqu'a
3 jours / semaine). Interdiction & certaines heures
d'arroser les jardins...

Alerte Renforcée: Réduction des prélévements a
des fins agricoles supérieurs ou égale a 50 % ou
interdiction supérieur a 3.5 jours / semaine

Crise : Arrét des prélévements non prioritaires y
compris a des fins agricoles.

Ficure 3 — Carte répertoriant les arrétés de limitation des usages de l’eau au
29 aolt 2019. 87 départements ont pris des mesures de restriction et 7 étaient
en vigilance. (source : Ministére du Développement durable)

Agriculture de précision

Face aux enjeux actuels de productivité et de respect de I'environnement,
une prise de conscience et une mutation vers des techniques agricoles eco-friendly"
s‘opérent [99]. Ce qui se traduit concrétement par l'adoption depuis le début
des années 2000 de I'agriTech ? par les acteurs du monde agricole [66, T05]. Ce
processus de mutation a vu 'émergence de l'agriculture de précision(partie in-
tégrante de l'agriTech). Ce type d’agriculture nécessite I'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 controler le déroule-
ment des cultures, de comprendre les tendances globales et ainsi étre conseillé
sur la conduite a 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 1’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 cotuts elle-méme possible par le dévelop-

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

La maitrise de l'irrigation

Comme expliqué précédemment, la maitrise des ressources en eau potable
liée a 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 a goutte, gravitaire, asper-
sion, ... ), cependant l'irrigation par aspersion, plus communément appelée "ca-
nons a eau", reste la méthode la plus utilisée [45]. Elle a pour avantage d’étre
une solution pérenne. 3 et mobile dans le sens ou elle peut étre déplacée d'une
parcelle a une autre en fonction des besoins. Malheureusement, ce moyen d’ir-
rigation est chronophage et coliteux en terme financier s’il n'est pas géré de
maniere efficace. En effet, il monopolise du personnel ainsi que le temps d’ins-
tallation sur une parcelle. De plus, l'irrigation en elle-méme est soumise a une
taxe sur le prélevement d’eau. Cet apport sur la culture peut avoir un faible
impact si la teneur en d’eau dans le sol était déja suffisante ou si la quantité
aspergée était trop faible. Ceci peut conduire a un potentiel gaspillage d’eau et
d’argent.

Ainsi ces problématiques ont fait naitre un besoin chez les exploitants agri-
coles souhaitant mieux comprendre la notion de bilan hydrique  leur permet-
tant d’étre 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 étre 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 ou
une surveillance quotidienne et réguliére 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 apres la récolte
4. Evolution de la teneur en eau dans le sol
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exploitants agricoles d’estimer grace a la connaissance de leur métier les ten-
dances futures de la teneur en eau. Mais étre en mesure de proposer une solu-
tion pour estimer de maniére fiable a partir des données passées les prochaines
valeurs sur un horizon de 'ordre de la semaine serait un bénéfice majeur pour
les fermiers puisqu’il leur serait alors plus aisé d’organiser de maniere plus per-

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

Solutions matérielles

Afin de répondre a ces besoins, des solutions "capteurs autonomes" ont été
développées pour l'acquisition de la teneur en eau. Malheureusement ces cap-
teurs nécessitent I'intervention de 'agriculteur ou d’un technicien pour récol-
ter les données stockées dans la mémoire du capteur. Plus récemment, le dé-
veloppement de 'IoT> 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. A propos des
capteurs eux-mémes, 2 méthodes de mesure sont possibles :

— La méthode directe ou gravimétrique [41]] consiste a prélever des échan-
tillons régulierement sur les parcelles suivies puis de mesurer précisé-
ment en laboratoire les valeurs souhaitées. Cette technique est a 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 prélevements destructifs a
effectuer sur une parcelle pour le suivi ce qui implique un cout financier
et humain important ainsi qu’un protocole strict a respecter pour éviter
I'introduction d’erreurs de mesure. Cette méthode est a privilégier pour
étalonner les instruments de mesure.

— La méthode indirecte (utilisation des capteurs). Cette approche est une
bonne alternative a la méthode directe puisqu’elle est possible sans for-

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

5. Internet Of Thing
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modeles de capteurs sont actuellement disponibles (tensiometrique, ca-
pacitif, résistif, hygrométrique, ... ). Leurs méthodes de mesure différent,
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 a 4 mois pour la pomme de terre par
exemple). L'exposition prolongée aux intempéries provoque une dérive
des capteurs (plus ou moins importante en fonction de la qualité) et donc
une dégradation de la précision et de la fiabilité de la mesure [T4T].

La mesure par tensiomeétre est souvent préférée aux autres moyens de
mesure du fait de son faible cotit de construction, de sa simplicité d’utili-
sation, et aussi de la possibilité de mesure directe. De plus, ils sont moins

sensibles a la température et au potentiel osmotique. ¢ du sol [99, 128)]

Solutions logicielles

Conjointement avec le développement des solutions capteurs apparait l'agri-
intelligence (outils permettant dagréger toutes les informations stratégiques utiles
a lexploitation pour leur donner, apres 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 a I’estimation de la teneur en eau, plusieurs approches co-existent :

— Les systemes experts, datant des années 90 [472, 66], représentent la pre-

miere exploration de la formalisation des regles de raisonnement basées
sur des experts du domaine. Ces systemes ont connu un succes grace a
l'automatisation de la conduite et des exécutions mécaniques 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 a 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 [IT4] utilisant les
recommandations de la FAO (1976), Water Balance [6] pour la conduite
a tenir sur les apports en eau et estimation des bilans hydriques basés
sur les recommandations de la FAO.

Les modeles mécanistes ou biologiques. L'idée est de simuler les compor-
tements et dynamiques de phénomeénes. On peut citer SPUD-GROTHW [69]
simulant le développement d’un plant de pommes de terre, STIC [19]
pour le développement de culture, AQUACROP [I10] pour simuler les
rendements en fonction des apports en eau, WEEDRIQ [IT1]] pour le bi-
lan hydrique de pomme de terre, ...le fonctionnement de ces modéeles
repose sur des relations mathématiques définies par des designers hu-
mains en fonction de tests réalisés sur des campagnes de prélévement
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 stires. Cependant, la plu-
part sont des modeles paramétriques, ce qui implique qu’un étalonnage
des parametres est nécessaire afin de pouvoir les utiliser de maniere op-
timale [23, 124, BR].

L’intelligence artificielle. Cette approche n’est pas récente comme en té-
moigne les travaux par exemple en 1996 de Pachepsky [T04] ou en 1998
avec Schaap [IT8] et sont encore une solution pertinente de nos jours [2,
T08] ou plus récemment les travaux de Yamacc sur I’estimation de 1’éva-
potranspiration de la pomme de terre (2020) [138] pour résoudre ces
problemes. Généralement cette approche utilise le principe de I'appren-
tissage automatique afin de générer des modeéles a 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 a 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 possede. 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 these.

La sociéteé

Fondée en 2014 a Euratechnologie a Lille par Jérome Leroy, cette start-up
a été créée suite a un constat : la durée travail d’un agriculteur est estimée a
53 heures par semaine, contre 37 heures pour la moyenne francgaise selon 1IN-
SEE [65]. La vision de WEENAT est alors claire : “aider les agriculteurs en leur
donnant la possibilité daccéder, directement depuis leur téléphone, a des infor-
mations fiables et précises sur le sol, les plantes, la météo, et ainsi faciliter la
prise de décision.”” Suite & quoi sa premiére station météo agricole 100% made
in France a vu le jour. La volonté affichée de proposer une démocratisation des
solutions capteurs a permis a WEENAT de rapidement se développer a travers
la France. En 2018 le siege social a été transféré a Nantes, année aussi de I'obten-
tion des financements de la premiere these Cifre soit 4 ans seulement apreés sa
création. En 2020, les chiffres clés de WEENAT peuvent étre 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 I'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 Jérome 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 a 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 these, le tensiometre en vigueur en est
a 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 : derriére ce terme se cache toute I'infrastructure sur laquelle
reposent les services de la société. Tous les capteurs de la couche précé-
dente sont autonomes ® et connectés . De ce fait les données sont télé-
versées depuis les parcelles vers 'application. Ce qui permet aux utili-
sateurs de 'application d’avoir un acces en temps réel aux informations
de leurs parcelles (figure B) a partir de n'importe quel navigateur inter-
net (mobile ou PC). 'ambition de WEENAT est aussi de proposer un
nouveau modele 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 B,5,8,7 présentent
des visuels de I’application dans sa version 2.0.

— Outil d’aide a la décision (OAD) : La derniére couche consacrée exclusi-
vement aux services n’est possible que par la maitrise des autres couches.
Les données acquises servent a renseigner des OAD ou solutions logi-
cielles M. Actuellement les OAD disponibles sont :

— Météo experte, basée sur un regroupement de plusieurs bulletins mé-
téos, permet une prévision a 10 jours actualisée 6 fois par jour.

— Aviziod, Decitrait§, Mileos§, Movidad, RIMpro, VitiMeteo, Xarviod,

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

9. Par I'intermédiaire d’'un médium de télécommunication trés longue distance comme Sig-
Fox
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Irrigation

[ Humidité de rair
Pluie
[ 1 derair

[ T°dusol(25cm) —
[J T dusol(55cm) --

Pot. Hyd.(30cm) — Y,
Pot. Hyd.(60cm) == @\
/ v/
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Ficure 4 — Visuel de l'application. Focus sur le suivi d’une parcelle. Le gra-
phique de droite affiche I’historique des mesures depuis le début de la culture.
Les courbes rouges représentent les valeurs des tensiomeétres exprimées en kPa.
Une valeur faible de tensiometre indique une forte quantité d’eau facilement
utilisable pour la plante. Les différentes couleurs de fond sont explicitées sur
la fig B.

sont des outils d’aide a 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 [ illustre certaines prévisions des OAD sur 'application.

Capteurs

Fort de son expérience(voir section ), WEENAT propose aujourd’hui 6 types
de capteurs (présentés sur la figure ). Dans le cadre de cette these, les données
ont été récoltées a ’aide de ces capteurs et en particulier grace aux tensiometres
et aux pluviometres. C’est sur ces 2 capteurs qu’'une présentation du principe

de fonctionnement va suivre.

Tensiomeétre

Utilisée depuis 1978 [26], la sonde tensiometrique visible sur la figure B est

un capteur de résistance électrique a 1’état solide utilisée pour mesurer la ten-
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Saturation
‘ Le sol de cette parcelle est gorgé d'eau

11kPa

Confort
‘ Vos cultures sont en conditions de
confort hydrique.

32kPa

La teneur en eau est faible, soyez
vigilant.
109 kPa

Stress
‘ La teneur en eau est trés faible, risque

de stress hydrique.
145kPa

Ficure 5 - Visuel de 'application. Explications des couleurs de fond du suivi
de culture.

@ WEENAT | SCEADesC.. Q
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7} ar e =" Y Bogard o 10 e ‘
s v > i l? Bl oo o 72kmm ‘
e
3
Couvent (Manitou) PO
4 — ®
BN X
. -‘! Destrez Caesar e 00 e
SCEA Des Cappes
23/8 cie3 @ 60 Riviére Noé - Agata - 70 *
155°C 63% 173kPa B.0km/h
RN - Challenger a6 0 .
174°C 54% 178kPa BOkm/h

FiGure 6 — Visuel de l'application. Page d’accueil d’un utilisateur de 'appli-
cation. Toutes les parcelles suivies sont répertoriées sur la partie droite ainsi
que les derniéres valeurs des capteurs de cette parcelle. A gauche est indiqué
le nom de l’exploitation suivie puis en dessous de gauche a 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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Ficure 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’a 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.
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Ficure 8 — Ensemble des capteurs actuellement en service chez WEENAT.
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FIGURE 9 — Sonde tensiométrique. A 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 a I'instar des sondes capacitives, mais plutot 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 (CBARrs)
ou en kilopascal (kPa), I'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 I’'on mesure. Le capteur se compose d’une paire d’élec-
trodes qui sont intégrées dans une matrice granulaire. Ces électrodes doivent
étre résistantes a la corrosion pour éviter les erreurs de mesure puisqu’elles
vont étre 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 a 'intérieur sert de tampon pour l'effet des niveaux
de salinité que 1’'on trouve normalement dans les cultures et les paysages agri-

coles irrigués.

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

Pluviomeétre

Afin de mesurer les précipitations en mm, les pluviomeétres utilisés par WEE-
NAT (inclus dans la station météo) utilisent le systeme de basculement a cuillere.

Le principe de fonctionnement est simple, mais efficace :
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Ficure 10 - cuillere a bascule servant a la mesure des précipitations (source
Argalis)

— Une cuillére tarée 19 est retenue par un aimant en ferrite dure (fig [0)

— Lorsqu’il pleut, la cuillere se remplit

— Quand la cuilleére est pleine, son poids est supérieur a la force d’attrac-

tion de I’aimant et la cuillére bascule en un bref moment (environ 300
mS).

— La cuillere se vide puis la force d’attraction de I’laimant remet en position

initiale la cuillere.

La cuillére étant tarée, la quantité d’eau est alors facile a mesurer comme
étant la somme des basculements de la cuillere. Ce systéeme présente des avan-
tages par rapport a d’autres systéemes comme le double auget. Le principal est la
précision puisqu’il n’y aucune possibilité pour que de I’eau reste dans la cuillere
lors d’un basculement. Dans le but de limiter les erreurs de mesure, I’ensemble

du capteur est enfermé dans une enceinte.

WEEDRIQ

Au début de la collaboration entre le LISIC et WEENAT, un modele agrono-
mique de bilan hydrique a destination de la culture de pomme de terre (WEE-
DRIQ) a été développé par Ramat [TT1]. Ce modeéle 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 modele 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 1’utilisation
de la sonde tensiometrique.

Avantages Inconvénients

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

- Plusieurs tensiomeétres nécessaires
a différentes profondeurs

- Seuils référencés - Plage de valeurs limitée (0 a 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 modele global (dont une représentation schématisée est présentée sur la
figure [[T) est un automate temporel écrit dans un formalisme DEVS. Il est com-
posé de plusieurs sous-modeles représentant des fonctions biologiques ainsi
qu'une simulation du sol. Les modeles constituant WEEDRIQ sont mis en re-

lation par 'intermédiaire de leurs entrées/sorties.

Climat et rayonnement global

Le point d’entrée du modele global se situe au niveau du modele simulant
le climat ainsi que le rayonnement global (noté CLIMATE + RG). A partir des
données météo provenant des capteurs, I’automate transforme ces données afin
qu’elles puissent étre utilisées par les autres modeles.

A noter que le systéme temporel utilisé pour la mise en forme est le systéme
de date julienne afin de s’affranchir des problemes inhérents au calendrier gré-

gorien (jours différents dans les mois, années bissextiles, réformes calendaires,



WEEDRIQ 19

Modele global
Parameétres (Localisation,

durée ensoleillement)
j Climate + RG

Base de données (Vent)
—

ETR

o e Water balance
Plant T°, H°, Vent, RG

2 > e
T | —[Al, Root
CSTR F CSTR

Ficure 11 — Schéma du modele WEEDRIQ avec ses différents sous-modéles.
Les entrées et les interactions entre les modeles sont représentées par les
fleches tandis que les éléments surlignés en vert indiquent les localisations
dans les modéeles ou peuvent étre renseignées les mesures capteurs.
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...). L'avantage du calendrier Julien (version commencant au 24 4714 novembre
avant Jésus-Christ) et de pouvoir mesurer la différence entre 2 dates par une
simple soustraction (dans I’hypothese de connaissance des dates juliennes pour
ces 2 jours).

SWC

Au sein de I'automate WEEDRIQ, tous les modeéles 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 these, par l'intermédiaire des
capteurs tensiometriques 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 modele SWC intervient ici pour résoudre ce
probleme. Il transforme les valeurs des potentiels hydriques des capteurs, c’est-
a-dire les valeurs réellement mesurées, en une estimation de la teneur en eau
(approximation). Cette transformation est rendue possible grace a I’équation de
Van Genuchten [I32]. Cette formule est détaillée par I’équation [M. A partir d’un
potentiel hydrique P (kPa), des parametres de réglages, dont les valeurs, lais-
sées a la discrétion de 'opérateur, sont a(L™Y), n (supérieur a 1, sans unité), un
volume résiduel d’eau 0,(m3m=3) et un volume maximal d’eau lorsque le sol est
saturé O (m>m=2). L’équation de Van Genuchten permet d’obtenir une approxi-
mation du SWC. Les parametres 6, et 0, sont fournis par la caractérisation du
sol (voir le triangle de texture figure 7).

(Gs_er)
[1+(ax|Pl)] s

SWC(P)=0, + (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 a dif-
férentes profondeurs. Plus le nombre de points de mesure est élevé, meilleure
sera 'approximation du volume global. Dans le contexte de cette these, 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 ou les racines peuvent puiser 1’eau.



WEEDRIQ 21

Le calcul du volume global est donné par I’équation @ a I'instant ¢ :

3
SWC, = ZSWCt(P) (2)
P=1

SOIL

Le modele SOIL permet de représenter le systeme du sol ainsi que les ré-
serves disponibles en eau de chaque couche a un instant f et enfin de répartir
le volume initial d’eau entre les couches. La modélisation du sol est assimilée
a une superposition de couches indépendantes. Afin d’alléger le modele, une
hypothese forte est posée : toutes les couches possédent la méme 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 a 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 [2).

Le triangle de texture définit ainsi les caractéristiques intrinseques du sol
comme la capacité maximale d’eau qu’'une couche peut contenir (capacité au
champ), la vitesse de percolation (capacité de I’eau de s’infiltrer dans les couches
inférieures), .. . A I'initialisation de WEEDRIQ, le modéle SOIL a besoin d’avoir
un volume d’eau représentant I’état hydrique initial. Pour que la simulation
soit correctement réalisée, il faut que la valeur du volume global initial d’eau
soit exactement la méme que celle mesurée par les capteurs. Comme expliqué
avant, les unités de mesures entre les valeurs capteurs et celles utilisées par
les modeles de WEEDRIQ étant différentes, il faut employer le modele SWC
pour faire correspondre les grandeurs. La valeur initiale est appelée SWC, et
est donc exprimée en mm. La valeur SWC, est ensuite équitablement distri-
buée selon les différentes couches. Au cours de la simulation, le modele WATER
BALANCE va agir sur les différentes couches du sol et modifier cette valeur

de teneur en eau présente dans le sol. Cette derniére, appelée SWC_TNT; (ex-
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primée en mm) représente une estimation de 1’évolution de SWCj au i eme
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 a différentes profondeurs.

WATER BALANCE

Une fois la répartition de I’eau dans le sol effectuée, le modele WATTER BA-
LANCE regle les bilans hydriques s’opérant d’une part entre les couches obser-
vées et de l'autre avec la surface par remontée capillaire. Ce modéle calcule la
quantité d’eau perdue par transpiration des plantes chaque jour suivant 1’équa-
tion B donnée par la FAO, ou Kc est un coefficient cultural donné par la Food
and Agriculture Organization (FAO) [A3], I’évapotranspiration (ETO) est donnée
par I’équation de Penman-Montheith [44] suivant la méthode de la FAO [63].

Transpiration = Kc*ETO (3)

Cette quantité d’eau est ensuite enlevée des couches en partant de la lre
couche, celle en contact avec la surface. Si cette quantité a prélever est supé-
rieure a la couche actuelle, alors le prélévement s’opere aussi sur la suivante et
ainsi de suite jusqu’au moment ou le déficit est comblé. La résolution du déficit
est schématisée par l'algorithme [I.

WATTER BALANCE gere 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 modele a partir de la premiere 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
modele. L'eau est apportée cette fois dans le modele a partir de la der-
niere 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 (parametre défini grace
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

¢ < couche[0];

while D >0 do

disponible < Disponibilite(c);
if disponible > D then
disponible « disponible — D ;
D =0;

else

disponible < 0;

D « D —disponible ;

¢ « coucheSuivante;

end

end

Algorithme 1 : Calcul du déficit d’eau

phréatique vers la surface. Un dernier cas de figure apparait lorsque I’ap-
port en eau par irrigation ou précipitation est supérieur a un seuil dinfil-
tration !!. Alors l’eau stagne et forme une flaque d’eau en surface. L'eau
pourra donc mettre plusieurs jours a totalement pénétrer dans le sol. L’al-
gorithme D explique le mécanisme de I'apport en eau dans les différentes

couches du sol.

PLANT

Ce modele simule le développement et les besoins d’un plant de tubercules
depuis sa plantation jusqu’a la sénescence !2. Le modéle décrit un plant de
pommes de terre comme étant un assemblage de 4 compartiments :

— Feuilles

— Tiges

— Racines

— Tubercules

11. Quantité d’eau journaliere que la couche de surface peut faire pénétrer de l’eau dans le
sol

12. Etape du développement d’un plant de tubercules, oti la plante commence a 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);

flaque < 0 while AS > 0&AP >0 do

Creation de flaques d’eau;

if AS > (capacite_max(coucheS)—coucheS) then

flaque « (capacite_max(coucheS)— coucheS)

AS «— AS —(capacite_max(coucheS) — coucheS)

end

f 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

f 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 modele WATTER BALANCE de l'apport en
eau.

[

S
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TaBLEAU 3 — Table résumant les différents stades de développement d’un plant
de tubercules pris en charge par le modele 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 1’énergie puis l'utiliser ou la
transformer en Matiére seche (MS). La MS est ensuite envoyée dans les diffé-
rents compartiments en fonction de parametres du modele PLANT. L'allocation
est aussi soumise au stade de développement de la plante. En effet, par exemple,
un plant de tubercules ne génere de nouveaux tubercules qu’a partir de la tu-
bérisation !® et ne pourra pas allouer de MS avant ce moment. Le stade de dé-
veloppement d’une plante est exclusivement controlé par son age. Plus l’age
est avancé, plus le développement est avancé. Cependant les plantes ne "gran-
dissent" pas de la méme fagon que les animaux. L’age d’une plante est exprimé
en degree.Jour~! et cette valeur est mesurée par rapport a une base [Z3]. Pour
la pomme de terre cette base est de 6 degrés. L’age d’une plante est donc la
somme des températures supérieures a 6 degrés depuis la date de plantation.
L’équation @ explique le calcul ou n est le nombre de jours écoulés depuis la

date de plantation.

Age = Zf(xi) (4)
in1

Temp(i) if Temp(i)>6
flx) = . (5)
0 otherwise
L’age calculé permet de connaitre dans quelle phase de développement la
plante se situe. Il existe de nombreux stades [95]. Le modéele plante en utilise
les principaux qui sont reportés dans le tableau B.

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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‘sable en %
[ Jtexture argileuse [texture limoneuse
[texture équilibrée [ Jtexture sableuse

Ficure 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 modele WATTER BALANCE. Afin de combler
ses besoins, la plante puise ’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 a subvenir a ses besoins elle rentre dans un état
de stress hydrique. Le modele PLANT est capable de mesurer cet état grace au
coefficient de stress hydrique ou CSTR. Ce coefficient est une valeur comprise
entre 0 et 1, ou 1 indique un parfait état de santé tandis que 0 correspond a 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-modele représente un phénomene du modele global. Le
modele global coordonne les relations et utilisations des différents sous-modéles.
L’intérét d’utiliser une collection de modeles réside dans le fait que puisque les
modeles sont indépendants ils sont donc interchangeables et modulaires dans le
sens ou si une partie du modele devait étre modifiée par une autre plus efficace,
alors I’ensemble du modele continuera de fonctionner tant que les entrées/sor-
ties sont respectées. De plus ils ont déja été testés, éprouvés et validés par leurs

créateurs. Pour garantir la bonne mise en correspondance des modeles avec les
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entrées/sorties respectives, 'implémentation du modele se sert d’interfaces en
C++. Lalgorithme B présente de maniere tres 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 modele 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 these seule la sortie SWC (Soil
Water Content) a été prise en compte puisqu’elle est, avec les travaux réalisés,
la seule valeur qui peut étre comparée avec les mesures capteurs par I'intermé-

diaire de la transformation par I’équation de van Genuchten [T32].

Input : T : durée de la simulation

Output : CSTR: tableau de T coefficients de stress hydrique SWC :
tableau de T teneur en eau

Initialisation;

CSTR « 0;

SWC « 0;

t—0;

meteo < lire_meteo(T);

SWCy « calcul _SWC(t);

couches « repartition_couche(SWCy);

Boucle principale;

while t < T do

z « calcul_profondeur_racinaire(t);

bilan_hydrique; < calcul _deficit(meteo,, z);

developpement _plante(couche(z));

couches « mise_a_jour_couches(bilan_hydriquey);

CSTR «— SWCUcalcul _CSTR();

SWC «— SWCUcalcul_SWC(t);

te—t+=1;

end

Algorithme 3 : Algorithme expliquant lordonnancement des sous-modéles

afin de simuler le développement d’un plant de tubercules ainsi que son

environnement.
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Objectifs

L’ambition de cette these 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 these
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 these 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 parametres
du modele WEEDRIQ par transformation du choix de paramétrage du
modele en probleme d’optimisation continue multimodale boite noire
afin de trouver un paramétrage plus performant.

— Développer un nouvel algorithme d’optimisation continue multimodale
boite noire et étudier ses performances face a 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 probléemes d’optimisation complexe
de grandes dimensions dans un contexte boite noire en utilisant la pro-
blématique du bandit manchot comme une stratégie de restart.

— Reformuler le probleme de la prédiction de la teneur en eau en un pro-
bléme d’apprentissage supervisé. A cette fin la modélisation de 1’évolu-
tion de la teneur en eau est réalisée par l'utilisation de méthode d’appren-
tissage automatique. La problématique du choix des caractéristiques est
aussi étudiée et 'application de différentes méthodes de sélection de ca-

ractéristiques est présentée.

Les travaux rapportés dans cette theése sont organisés en 3 parties. La pre-
miere partie présente un panorama de la littérature pour les problemes d’op-
timisations ainsi que les contributions scientifiques dans la résolution de pro-
blémes multimodaux. Le chapitre 1 définit les problemes 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 modeles biologiques complexes. La deuxieme partie est centrée sur I'appren-
tissage par renforcement. Apres un tour d’horizon de 'apprentissage par ren-
forcement ainsi que de la présentation du compromis exploration/exploitation
et de la méthode de I'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 boite noire dont le choix des points initiaux des recherches locales est
assisté par un algorithme d’apprentissage par renforcement. Enfin la troisieme
partie est orientée sur 'apprentissage automatique supervisé. Le chapitre 5 rap-
pelle les rudiments de 'apprentissage automatique dans un contexte supervisé
ainsi que divers algorithmes utilisés au cours de cette these 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 problemes d’optimisation. Il se divise
en trois parties. La premiere partie définit formellement les problemes d’opti-
misation. La seconde présente différentes typologies associées aux problemes
d’optimisation en se focalisant sur les problemes numériques. La derniere par-
tie détaille les méthodes de résolution de problémes d’optimisation a ’aide des
méta heuristiques. Apres une courte définition, un panorama d’algorithmes de

la littérature pour la résolution de probléeme d’optimisation numérique boite

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

senté.

1.1 Problemes 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 ... Voila bien quelques exemples de probléemes du quotidien dont la ré-
solution est non triviale. Afin de les résoudre, un formalisme possible consiste
a reformuler mathématiquement le probleme rencontré sous forme d’un mo-
dele. Ainsi I'ensemble des choix possibles (par exemple : I’ensemble des com-
binaisons de rangement possible des affaires dans le sac, les quantités d’ingré-
dients de la recette du pain ...) forment ’espace de recherche. Cependant toutes
les solutions ne se valent pas forcément, certaines étant plus pertinentes que
d’autres en fonction d’un critére d’évaluation. Ce critere défini par la personne
voulant résoudre ce probléme est appelé fonction objectif! et attribue une note
pour chaque solution de ’espace de recherche. Cette note est arbitraire et refléte
la pertinence d’une solution. Lorsque la fonction objective consiste a répondre
au(x) critere(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 étre comparées, dans ce cas la réponse au probleme est un en-
semble de solutions. En prenant I’exemple de la recette du pain, on s’apergoit
qu’une solution fait intervenir différents ingrédients tels que l'eau, la farine,
le sel, la levure, ...Ces éléments forment alors la dimension du probleme. Une
solution peut alors étre exprimée comme un vecteur ou chaque nombre réel cor-
respond a une quantité d’un ingrédient. Cette modélisation a pour but d’opérer
une abstraction de la réalité et donc de simplifier un probleme parfois complexe
a appréhender (réduction du bruit, des défauts, des biais ...). La conception
d’un modele adéquat repose sur une bonne connaissance experte du domaine
considéré ainsi qu'une connaissance des méthodes de résolution. Des lors, la

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

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

De maniere formelle un probleme d’optimisation peut étre défini par :

— Un espace de recherche yx représentant l'ensemble des solutions pos-
sibles.

— Une fonction objective f étant le critere d’évaluation d’une solution tel
que: f:x —R

Ainsi résoudre un probléeme d’optimisation consiste a trouver la meilleure (en
minimisation ou maximisation) solution x € x en fonction de la fonction ob-
jective f telle que définie par I’équation [Tl (ici en minimisation) ou x est une

solution appartenant a I’espace de recherche y.

x" =argmin(f) (1.1)

1.2 Typologies d’optimisation

I1 existe de nombreuses applications utilisant les problemes d’optimisation.

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

— Mono-objectif. La fonction objective consiste a satisfaire 1 critére (ou
bien une somme de plusieurs criteres).
— Multi objectif. La fonction objective consiste a satisfaire plusieurs cri-

teres conjointement.

Chacune de ces catégories possede des typologies (optimisation combinatoire/-
numérique, boite noire/ boite blanche, optimisation dynamique ou non, mul-
timodalité, ...) qui leur sont propres et influencent le choix des méthodes de
résolution. Les travaux de cette these ont porté exclusivement sur les problemes
d’optimisation mono-objectif. La suite de la section présente donc les diffé-
rentes caractéristiques des problemes d’optimisation continue multimodale mono-
objectif rencontrés au cours de la these dans un contexte hors ligne et dyna-

mique.
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1.2.1 Classes d’optimisation

Les problemes d’optimisation peuvent étre 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 probleme peut étre classé dans 2 classes d’optimisa-
tion. Les travaux de la these ainsi que ses contributions n‘ont porté que sur des

problemes d’optimisation numérique.

Optimisation combinatoire

L'espace de recherche est composé de solutions ne contenant que des va-
riables discretes (appartenant aux entiers). Il est donc potentiellement fini est
dénombrable (méme si les problémes combinatoires peuvent étre de cardinalité
infinie). A ce titre, toutes les solutions pouvant étre listées, il suffirait de sélec-
tionner la meilleure pour résoudre le probleme. 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 problemes le temps
de dénombrement de toutes les solutions peut étre plus grand que le nombre
dannées depuis le début de lunivers). La plupart des problemes combinatoires
étant NP-difficile [106], I'utilisation de méthodes de recherche efficaces comme
les méthodes exactes ou d’autres méthodes au moins meilleures que I’énumeéra-
tion de toutes les solutions possibles devient nécessaire [T47]. Comme exemples
d’applications des problemes d’optimisation combinatoire, on peut citer :

— La coloration de graphe [2T]

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

— Le pilotage de réacteur nucléaire [T00]

Optimisation numérique

Ce genre d’optimisation est aussi appelée optimisation continue. A l'instar
de l'optimisation combinatoire, I’ensemble des solutions ainsi que les valeurs
de la fonction de colt appartiennent aux réels. Dans ce cas de figure, le dénom-

brement des solutions est impossible puisque les variables a 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 relévent toutes de 1’analyse
des fonctions objectif (lorsque cela est possible) ou bien a l'aide d’algorithmes
construisant des solutions tendant vers un optimum|[82]. L'espace de recherche
étant infini, l'arrét du processus d’optimisation est défini par un criteére d’arrét
pouvant étre par exemple :

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

— La meilleure solution trouvée apres 1’écoulement d’un budget d’itéra-

tions

Le champ d’application des problemes d’optimisation continue est tres vaste.
De maniere non exhaustive, on peut citer comme domaine d’application :

— J’étalonnage de modéles biologiques [38]

— lingénierie [88]

— la finance [97]

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 compléete de 'in-
formation sur laquelle ils se reposent pour effectuer la tache d’optimisation.
Aucune nouvelle information ou observation postérieure a la base des connais-
sances actuelles ne doit pouvoir, en théorie, dégrader ou remettre en cause le(s)
solution(s)/ paramétrage(s) déja déterminées durant le processus d’optimisa-
tion. Ce type d’optimisation est pertinent, par exemple, lorsque l'optimisation
des parameétres d’'un modéle nécessite de nombreuses simulations. C’est notam-
ment le cas des méthodes de "back-analyse" [68, 71, IT7]. En effet, ’algorithme a
acces a toutes les informations ainsi que les potentielles informations futures et
cherche ainsi le meilleur paramétrage d’'un modele permettant d’expliquer les
informations a sa disposition. L'un des objectifs de 'optimisation hors ligne est
d’étalonner des modeles n‘ayant pas besoin de se corriger rapidement (un nou-

veau processus d’optimisation pouvant s’opérer apres une période d’accumula-
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tion de nouvelles informations afin de renforcer le paramétrage du modele). Les
méthodes d’apprentissage supervisé (section B1l) peuvent étre assimilées a de
l'optimisation hors ligne puisque le modele généré a été appris en amont sur

des données sur lesquelles il a toute I'information (caractéristiques et label).

1.2.3 Optimisation dynamique

A l'opposé de cette approche se trouve 'optimisation dynamique ou en ligne.
Cette approche part du postulat que I’algorithme n’ait qu’une connaissance par-
tielle ou incomplete du systeme étudié. En effet, si le systeme étudié risque
d’étre (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 modele doit pouvoir prendre des décisions a la volée faites sur les
informations récoltées jusqu’a présent potentiellement combinées avec des hy-
potheses faites ou des connaissances partielles du futur (prévisions). On peut
citer comme exemples, les modeéles de controle prédictif [35, 67]. Dans ce cas
l'optimisation ne doit pas excéder l'ordre de la minute [I35]. Les modéles de lo-
comotion des robots utilisent aussi ces algorithmes [27, &6]. Uapprentissage par
renforcement (section Bl) peut étre assimilé a de 'apprentissage dynamique.
En effet le modele généré doit prendre une décision a partir d’informations ac-
cumulées et de connaissances partielles voir incomplétes pouvant étre remises
en question par des événements inconnus.

Ces 2 approches de 'optimisation sont complémentaires et répondent a 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-a-dire, quand elle peut étre approchée de maniere 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 xy € I, on dit que f est
dérivable en x si f’(xg) = limj,_,y, w

la dérivée de f.

est finie. Cette limite est appelée
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Lorsque la fonction objective d’un probleme d’optimisation est dérivable
ce qui peut étre possible dans le cadre de '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 a la fonction de cout. En effet si l'on considere le cas d’une fonc-
tion de cotit cherchant a minimiser ’erreur, un algorithme basé sur l'utilisation
du gradient consiste a partir d’un point de départ (solution candidate) apparte-
nant a l’espace de recherche de la fonction de cout, translater ce point dans la
direction opposée au gradient afin de diminuer l'erreur et ainsi atteindre une
solution de meilleure qualité a 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 parametres
de la fonction objectif et donc de résoudre des problemes de grande dimension
tout en ayant recours a peu d’évaluations [134]. A noter qu’il existe d’autres
méthodes d’optimisation de maniere non exhaustive, on peut citer : adam, na-
dam, nesterov [I15]. Malheureusement, l’avantage de la descente de gradient
est aussi sa principale faiblesse. Lorsque la fonction a optimiser est multimo-
dale, non dérivable, non convexe, ... (figure [C7) la convergence vers une solu-
tion toujours de meilleures qualités peut l'obliger a converger vers une solution
sous optimale (appelé optimum local). Il faut alors utiliser des techniques sto-
chastiques (faisant appel a l’aléatoire) pouvant remédier a ce probléeme [I6].
Les méta heuristiques (section [3)) sont de bonnes candidates pour résoudre
ces problemes. Grace a elles de nombreux problémes issus du monde réel uti-
lisant des fonctions de colt non dérivables, peuvent ainsi trouver une solution
approximant la ou les solutions optimales. De maniére non exhaustive, on peut
citer le domaine de la chimie [34], biologie [55], de la médecine [93, T03], de
I'ingénierie [58]. Comme il existe de trés nombreux algorithmes d’optimisation,
il est nécessaire de choisir le mieux adapté. Le critere principal pour le choix
d’un algorithme dans la résolution d’un probléme d’optimisation est le nombre

d’évaluations nécessaires pour arriver a converger vers la solution optimale.
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Sphere Function

Ficure 1.1 — Fonctions convexes lisse (a gauche) et bruitée (a droite).

1.2.5 Connaissance analytique du probleme

Quand la définition analytique de la fonction de colit est connue alors on
parle d’optimisation boite 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 boite noire quant a elle, désigne toutes
les fonctions objectives qui n‘ont pas acces a cette définition formelle ou bien
lorsque l'algorithme d’optimisation n’a pas nécessairement besoin de la connaitre
pour la résoudre. Ainsi la qualité d’une solution x n’est accessible qu’a 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 connaitre.

(x0, f(x0), (x1, f (1))

1.2.6 Fonction multimodale

Lorsqu’une fonction n’est pas convexe, elle possede un ou plusieurs optima
locaux. Ces solutions correspondent a une qualité de réponse localement meilleure
que les autres, mais potentiellement sous-optimale par rapport a la solution op-
timale (appelée aussi globale) (voir la figure [T). On parle de fonction multi-
modale dans 2 cas de figure :

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

caux (dont certains peuvent avoir une qualité trés proche de celle opti-
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y max

Max. globale

Max. locale

\ Min. globale

y min

X min X max

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 possede plusieurs optima globaux, c’est-a-dire que plusieurs
solutions ayant des parametres plus ou moins différents répondent au
mieux aux critéres de la fonction objective.

Les problemes provenant du monde réel sont souvent multimodaux [ 19].

1.3 Meéta heuristique

Une heuristique est un algorithme de résolution dont la conception repose
sur '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 a un probleme, cependant elle doit
pouvoir le plus souvent fournir une réponse approximant la solution optimale

tout en fournissant le moins souvent une solution de piétre qualité? et enfin,

2. 1l faut comprendre ici que I’heuristique doit étre le plus généralisable possible.
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étre facile a implémenter >. De plus leur temps d’exécution doivent étre raison-
nable. Puisqu’il est peu probable qu’'une seule heuristique réponde a tous les
problemes d’optimisation, une combinaison de plusieurs heuristiques appelées
méta heuristique a été proposée. Ces algorithmes peuvent ainsi résoudre des
problemes difficiles pour une simple heuristique. C’est le cas des optimisations
continues boite 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 these.

1.3.1 Stratégies d’évolution

Ces algorithmes sont inspirés de la théorie darwinienne de I’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 étre
résumé ainsi : a 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 grace
a l'opérateur de mutation (ou croisement). La notation générale des stratégies
d’évolution est (u+ A)-ES avec u parents et A enfants. Le remplacement des y
meilleurs est effectué parmi les p+ A solutions. Il existe un cas particulier ou
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, I’ensemble de la po-

pulation va tendre a devenir plus adapté aux criteres de la fonction objective.

3. Dans sa version initiale tous du moins
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L'algorithme B schématise le principe général régissant les algorithmes évolu-
tionnaires. Les travaux de cette thése se sont centrés sur ’étude des stratégies
d’évolution pour répondre au probléme de calibration du modele WEEDRIQ
dans un contexte boite noire nous interdisant la connaissance du gradient. Le
reste de la section présente 2 algorithmes état de ’art utilisés durant la these
dans un contexte continu multimodal boite noire. Le premier est un algorithme

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

begin

P « initialisation _aleratoire()

while critere d’arret non satisfait do
parents « SelectionMeilleur(P)
enfants < mutation(parents)
P « remplacer (P Uenfants)

end

end

Algorithme 4: Algorithme de la stratégie d’évolution

(Quasi) Random with Decreasing Step size

Dans le contexte des problemes d’optimisation multimodale boite noire, la
fonction objectif possede beaucoup d’optima globaux ou bien de nombreux op-
tima locaux proches de 'optimum global. Le but consiste donc a découvrir le
plus d’optima possible afin de sélectionner le ou les meilleurs a posteriori. Du
fait de I'hypothese de la boite noire, 1'utilisation de techniques basées sur le
gradient est impossible. Les algorithmes Random with Decreasing Step size
(RDS) [I19] et Quasi Random with Decreasing Step size (QRDS) [127] ont été
proposés afin de répondre a ce probleme. Ce sont des algorithmes d’optimisa-
tion proposés pour répondre aux probléemes d’optimisation multimodale boite
noire. Ils utilisent le principe de la recherche locale a solution unique controlée
par une stratégie de relance ou restart. La recherche locale peut étre effectuée
avec n’importe quel algorithme a stratégie d’évolution [12]. Dans sa version ini-
tiale, 'algorithme utilisé est un (1+1)-ES avec le step-size respectant la regle du

"one-fifth rule success" [9]. Cette régle implémente 1’'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 a la solution courante. Ceci suggere que la taille du voisinage
est trop petite et doit donc étre augmentée. Inversement, si la solution courante
est plus souvent gardée que la solution candidate, alors I’échantillonnage des
solutions candidates est trop large. Il faut donc réduire le step-size. De maniere
optimale, la probabilité d’échantillonner correctement une solution meilleure
tend vers 1/5 [[13, I20].

L'algorithme B 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 génere une nouvelle solution
par mutation en utilisant une distribution normale avec un écart-type o. Si le
nouveau point est meilleur alors la valeur de o est augmentée, car cela signifie
que le point actuel est loin de la solution, ainsi la recherche doit étre étendue
a un voisinage plus grand. Dans le cas contraire, o 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 a la
fonction de colt) entre le nouveau et I’ancien est conservée. La recherche est
terminée si la solution converge vers les coordonnées d’un optimum déja décou-
vert ou bien lorsque la recherche converge a une distance € 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 tres simple a
implémenter, comme le montre l’algorithme B. A chaque itération, un point est
sélectionné a 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. [TT9] ont com-
paré les 2 algorithmes : RDS et QRDS. Ils ont démontré que 1’échantillonnage
du point de départ suivant une séquence quasi aléatoire (QRDS) plutdt 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 déja
découverts, l'algorithme vérifie a chaque évaluation si la solution courante est
a une distance (euclidienne) supérieure a un seuil €, de chaque optimum déja

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

d’évaluation pour des optima déja découverts).

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

CMA-ES [B9] (signifiant stratégie dévolution a matrice de covariance adap-
tative) est une stratégie d’évolution pour l'optimisation continue a destination
des problemes non linéaires ou non convexes. Contrairement aux méthodes a
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 [T31]. CMA-ES suppose la dis-
tribution de la population de solution comme une loi normale multivariée dont
la matrice de covariance est un parametre appris au cours de loptimisation a
l’aide d’une distribution de recherche normale[bT]. L’algorithme [ 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 a d’autres algorithmes état de l’art lorsque le probléeme est mal
posé et non séparable. La figure schématise itérativement le processus de
convergence de CMA-ES. Itérativement 'algorithme génére des solutions can-
didates a partir de la moyenne des u meilleures solutions courantes dans un
voisinage o et selon une loi normale définie dont les parameétres C sont donnés
par la matrice de covariance. La sélection des meilleures solutions candidates
permet de mettre a 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’a

ce que la recherche converge ou qu’'un critere d’arrét ne soit pas atteint.

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy with Increasing POPula-

tion

Dans le contexte des problemes d’optimisation multimodale, [60] montre
que l'augmentation de la taille de la population peut améliorer les performances
de CMA-ES. Auger et al. [T0] propose une version de CMA-ES utilisant une

stratégie de redémarrage : a chaque redémarrage (chaque fois que le critere
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Input:
f : fonction a optimiser
0y : step-size
€, : seuil du step-size
y* : valeur maximale de la fonction objectif
€, : seuil de la valeur de la fitness
x : point de départ de la recherche
€, : seuil de la valeur de la position de la recherche
X : ensemble des optima déja découvert
Output :
X : ensemble mise a jour des optima locaux
y : valeur de 'optimum
begin
y < f(x)
0« 0y
repeat
# mutation
x' — N(x,0)
v — f(x)
# selection selon le 1/5e adaptation
if y’ <y then
X —x’
0«20
end
else
‘ o« 27V4g
end
# arreter la recherche si déja connue
if Ik e X, ||x— || < e, then
\ break
end
# mémoriser 'optimum découvert
if [[y —y*|| < €, then
X —XUlx)
break
end
until 0 <e,
end
Algorithme 5 : Recherche d’un optimum en utilisant un step size décrois-
sant, SearchDS (minimisation)
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Input: f,00,€,,9"% €y, X, Ex

Output : X

begin

X0

while tous les optima n’ont pas été découverts do
x « SampleQR()
)A(,y « SearchDS(f,0¢,€,,7%, €%, ex,)A()

end

end

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

Generation 1 Generation 2 Generation 3

Generation 4 Generation 5 Generation 6

FiGUrE 1.3 — Schéma illustrant la convergence de CMA-ES. La couleur blanche
indique la zone optimale ou converger, les cercles représentent les différentes
lignes d’iso fitness. (source Wikipédia).




52 CHAPITRE 1. Problemes d’optimisation

d’arrét 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 apres chaque redémarrage. Les résultats
donnés dans [T0] montrent que cette amélioration apporte une bonne perfor-
mance dans le contexte d’une boite noire multimodale. L’algorithme 8 présente
le principe de fonctionnement de CMA-ES IPOP afin de gérer les problemes

multimodaux.

Input:

f : fonction a optimiser

A : nombre d’échantillons par itération

x : vecteur de population

s : vecteur des fitness
Output : x; : best optima find so far
begin
while stop when criterion met do
foriin1...Ado

x; — N(pC,o)
si < f(i)

end
Sort(xy..» )
Update_mean_to_better_solution(y, C, o)
Update_isotropic_evolution_path(y,C,0)
Update_anisotropic_evolution_path(y, C, o)
Update_covariance_matrix(p, C, o)
Update_step-size(y,C, o)
end

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

Compromis exploration/exploitation

A lorigine 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 probléme d’optimisation n’a mis
en lumiere que la partie exploitation. Cependant, comme expliqué dans la sec-

tion 23, les algorithmes peuvent converger prématurément vers des optima



1.3. Méta heuristique 53

Input :
f : function to optimize
A : number of sample per iteration
Ao : size of the initial population
n : number of restart
X : set of solution
Output : X or X; :set of optima or the best one
begin
n < 0 while number of evaluations not reach do
ne—n+1
Ae—Ay+2xn
X « cmaes(A, 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 I’espace de recherche est intéres-
sant afin d’éviter ce comportement. Le compromis apparait donc comme suit :
un algorithme privilégiant une exploration ne pourra converger tandis qu’'un al-
gorithme privilégiant I'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.

Synthese Ce chapitre orienté sur les problemes d’optimisation se divise en
trois parties. La premiere partie, apres une courte introduction, donne une défi-
nition d’un probléme d’optimisation. La deuxiéme partie présente différentes
typologies et caractéristiques intrinseques des problemes d’optimisation. Ce
point est important a prendre en compte lors du choix de la méthode de ré-
solution du probléme. La derniére partie aborde la résolution des problemes
d’optimisation en se concentrant sur les probléemes d’optimisation numérique
continue mono-objectif dans un contexte boite noire. L'intérét 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 boite noire multimodale. Ces derniers ont

été choisis puisque la classe des problemes d’optimisations traités dans la suite
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du manuscrit sont continue, multimodale boite noire. Les algorithmes RDS et
QRDS utilisent une population a 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.
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Introduction Ce chapitre présente une contribution scientifique. Le probleme
de calibration y est présenté comme un probléeme d’optimisation numérique
boite noire. La contribution majeure [38] propose une nouvelle méthodologie
d’étalonnage automatique des parametres de modeles biologiques grace a I'uti-
lisation de 1’analyse inverse [20]. Les travaux portent en premier lieu sur une
comparaison de performance entre les jeux de parametres 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 parameétres correspond a l'erreur de si-
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mulation avec ce paramétrage par rapport a des valeurs étalons. S’ensuit une
comparaison de deux algorithmes état de ’art (2019) pour ce type de probleme
utilisant des stratégies d’évolution différentes. Le critere de comparaison utilisé
est la fitness associée a un jeu de parametre découvert apres qu’un budget d’éva-
luations soit écoulé. Enfin la fiabilité et le non-surapprentissage d’un jeu de pa-
rametres optimisés du modele WEEDRIQ par rapport au paramétrage expert
sont aussi a I’étude via une validation croisée sur les différentes instances de test.
L'expérience est effectuée avec le modele de bilan hydrique WEEDRIQ [ITT].
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 Etalonnage automatique de modéle paramétrique

2.1.1 Contexte

Comme expliqué dans la section M de la partie introduction, en agricul-
ture, de nouvelles techniques de prise de décision font appel a des capteurs
hydriques pour mesurer 1’état des plantes et du sol afin d’estimer la teneur en
eau du sol. Couplé a un modele de croissance de plante il est possible d’estimer
I’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 I’état de la culture et que la précision des capteurs soit bonne, un in-
convénient majeur est le réglage des (trés) nombreux parametres des modeles
agronomiques. En effet, les modeéles combinent souvent différents sous-modeles
basés sur des équations différentielles, des transitions d’états finis, etc ... Ceci
requiert le réglage des parametres numériques, biologiques ou bien géologiques.
Méme si les experts peuvent mesurer, estimer ou donner des bornes a certaines
valeurs de paramétres !, 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 parametres numériques peuvent navoir aucune signification réelle ou biologique
et donc n'ont en théories aucune borne
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pece/variété de plantes. Cette contribution explique comment il est possible
de définir plus précisément les parametres du modéele de croissance des plants
de pommes de terre WEEDRIQ [IT1]] grace a l'acquisition de données des cap-
teurs hydriques (fournis par la société WEENAT) et d’un algorithme d’optimisa-
tion pertinent qui minimise l’erreur entre les valeurs prédites (calculées par le
modele), et celles fournies par les capteurs. WEEDRIQ étant une collection de
modeles biologiques dont la définition analytique des équations est complexe,
elle peut étre vue comme une boite noire. Dans le domaine évolutionnaire, ce
probleme boite noire peut étre vu comme un probleme d’étalonnage ("calibra-
tion problem") [126, b6]. Le paramétrage du modeéle de croissance du plant de
pommes de terre montre des difficultés spécifiques. Ses parametres dépendent
des spécificités locales telles que le sol, la variété de pommes de terre, I’expo-
sition aux intempéries, etc. ...De plus les données sont difficiles a recueillir
et rares. En effet, une campagne d’acquisition de données avec des capteurs hy-
driques pour un champ de pommes de terre dure en moyenne 4 mois, et ne peut
étre effectuée sur le méme champ que tous les 5 ans (et parfois 3 ans) en raison
de la rotation des cultures. En outre, le nombre de parametres des modeles est
élevé : plusieurs dizaines pour des modeles représentatifs tels que STICS [I37],
AquaCrop [TT0] ou Weedric [TTT].

Au début de la these, ce probleme avait été traité comme un probleme mono
modal. Cependant, chaque résultat d’exécution d’algorithme d’optimisation (en
utilisant l'algorithme CMA-ES) ne donne pas, a un delta pres, des solutions
proches (en considérant la distance euclidienne) les unes des autres bien que
les fitness associées soient proches. L’hypothese forte de la multimodalité du

probleme a été posée.

2.1.2 Travaux similaires

Le probleme lié a I’é¢talonnage automatique de parametres de modele est
souvent traité en utilisant la méthode d’analyse inverse [20]. La figure 21 sché-
matise le principe de ’analyse inverse. A partir d’un jeu de parameétres initiaux,
itérativement, un jeu de parametres est passé au modele paramétrique. L'erreur

entre les valeurs de sorties (prédiction) et des observations (valeurs étalons) est
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Ficure 2.1 — Schéma du principe de I’analyse inverse.

mesurée par une métrique (fonction objective). Si un critere d’arrét n’est pas
atteint alors l'erreur est transmise a l’algorithme d’optimisation. Cette erreur
correspond a la fitness associée a la solution courante (jeu de parametres). L'al-
gorithme d’optimisation détermine alors un nouveau jeu de parametres dans
I’espace de recherche. Ce processus est itéré jusqu’a ce que les valeurs de sortie

correspondent a des données observables (valeurs étalons).

Concernant les problemes 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 I"24). Malheureusement,
dans un contexte boite 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 dernieres ont montré leur
robustesse et leur efficacité dans la résolution de probleme académique d’op-
timisation continue mono-objectif boite noire [13, 112, TT3]. Les ES consistent
a trouver itérativement de meilleures solutions a partir d’un point de départ.
Dans le contexte des problémes 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 probleme d’optimisation

Le probléeme d’optimisation de l’étalonnage du modele d’irrigation WEE-
DRIQ M en utilisant les observations des données récoltées par les capteurs peut
étre défini comme suit. Le modele possede des parametres (d = 36 pour WEE-
DRIQ) réels pour lesquels aucune connaissance a priori sur leur implication
dans les équations, simulations ou interactions dans les différents modéeles n’est
disponible. La borne de chaque parametre est donnée par des experts (valeur
de la FAO). Ainsi on peut le considérer comme une fonction boite noire avec un
espace de dimension d > 1:[0,1]%, la valeur de chaque paramétre est normali-
sée pour éviter l’effet d’échelle. Le processus de normalisation est effectué grace

a I’équation BT ou x est un parametre du modele WEEDRIQ.

xnorm -
Xmax — Xmin
Comme expliqué précédemment, I’hypothese de la forte multimodalité du pro-
bleme avec énormément d’optima locaux proches de I'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 I'intermédiaire de la transformation du potentiel hy-
drique par I’équation de Van Genuchten [I32]), leurs valeurs permettent déva-
luer lerreur de la simulation du modéele. On peut donc définir I’erreur comme
étant la somme au carré des distances entre les valeurs simulées et les valeurs
capteurs, ceci étant résumé par I’équation 2, ou x correspond a un vecteur
de solution tel que x = (xq,...,x3¢), n le nombre de jours de simulation, SWC,
la valeur capteur a 'instant t transformée par I’équation de Van Genuchten en
teneur en eau et SWC_TNT,(x) la teneur en eau estimée a l'instant t par le

modele WEEDRIQ en utilisant le paramétrage x.

fx)= Z%(swct —~SWC_TNT,(x))? (2.2)
t=1
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2.1.4 Protocole expérimental

Initialement, le modele WEEDRIQ possede des valeurs de parametres par
défaut établis par des experts (valeurs de la FAO). L’étude porte en premier
lieu sur la pertinence de I’étalonnage automatique de WEEDRIQ en utilisant la
méthode de ’analyse inverse [20] grace aux algorithmes doptimisation par stra-
tégie dévolution multimodale (voir section [C371) par rapport a l'utilisation du
paramétrage expert. La méthode de l’analyse inverse postule qu’il est possible
d’établir la performance d’un jeu de parametres d’'un modele paramétrique
comme étant une mesure d’écart entre la prédiction du modele avec ce para-
métrage et des valeurs étalons. On remarque qu’'un probléeme de minimisation
apparait puisqu’il faut effectivement diminuer cette erreur pour obtenir un jeu
de parametres pertinent. L'optimisation se fera hors ligne, puisqu’il est néces-
saire de connaitre toutes les valeurs capteurs afin d’utiliser 1’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 a solution unique combinée avec une
stratégie de redémarrage. L'intérét réside en sa convergence rapide et sa
capacité d’exploration de 1’espace de recherche grace au séquencage 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
contexte MMO. Sa matrice de covariance et 'augmentation de la popula-
tion a chaque redémarrage doivent empécher l’algorithme de rester blo-

qué dans des optima locaux.

2.1.5 Expériences et résultats

Les données qui ont pu étre récoltées correspondent a 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 étre
exécutée en temps raisonnable en vue d’une mise en production, le budget al-

loué a chaque algorithme est d 10 évaluations (le temps d’exécution est de
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Ficure 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 dixiéme 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 parametres de 1’algo-
rithme QRDS sont de 10~ pour €, 0.5 pour €, et 5+ 10~° pour €,. le paramé-
trage de CMAES-IPOP est celui par défaut.

Discussion la figure 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 a une optimisation en rouge. Visuellement, les résultats in-
diquent clairement une amélioration de la simulation suite a I'optimisation des

parameétres. Numériquement, les valeurs pour chaque champ sont explicitées
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TaBLeAU 2.1 — Performances des jeux de parameétres pour la prédiction de I’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 a un niveau de confiance de 0,01. QRDS trouve
toujours le meilleur jeu de parametres, de plus la moyenne et la médiane des
fitness sont meilleures (plus petite).

Crop  Algorithm Best Mean Median
Default 80.83 / /
Cropl QRDS 15.8 16.3+0.03 16.3
CMA-ESIPOP 164 18.5+0.12 18.3
Default 57.81 / /
Crop 2 QRDS 16 16.7+0.03 16.7
CMA-ES IPOP 17 19+0.08 19
Default 63.65 / /
Crop 3 QRDS 17.5 18+0.03 17.9
CMA-ESIPOP 19 21.5+£0.12  21.6
Default 47.85 / /
Crop4 QRDS 14.2 15.8+0.06 16
CMA-ESIPOP 16.7 20+0.25 19.4
Default 50.74 / /
Crop5 QRDS 15.1 15.3+0.02  15.3

CMA-ESIPOP 15.3 16.6+0.07 16.5

ci-apres.

Le tableau T présente les Mean Square Error (MSE) avec leurs intervalles
de confiance a 95% de chaque algorithme ainsi que la performance du para-
métrage par défaut. Une erreur faible indique une bonne prédiction. Quel que
soit I’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 probleme. Concernant la comparaison des algorithmes, la fi-
gure 23 présente la dispersion des optima trouvés apres 100 optimisations pour
chaque champ et pour chaque algorithme. Autrement dit chaque algorithme a
opéré 100 optimisations avec un budget d 10° évaluations a chaque optimisa-

tion pour chaque champ. L'optimum a chaque optimisation est ensuite conservé.
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Ficure 2.4 — Distribution des meilleurs optima trouvés aprés 100 optimisa-
tions pour chaque champ en fonction de '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’apres 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.
Sil’on considére a présent la meilleure solution trouvée pour chaque algorithme
apres les 100 optimisations pour chaque champ (comme le montre la figure I74),
QRDS reste statistiquement plus performante que CMAES-IPOP. La raison de
cette différence peut étre expliquée par la topologie du probleme. En effet, le
probleme étant tres fortement multimodal, une stratégie favorisant une explo-
ration semble plus efficace et QRDS grace a son "murder operator" ne concentre
son budget que sur des zones ou un optimum n’a pas encore été découvert. Une
autre hypothese peut étre la forme du paysage qui ne doit pas étre globalement

convexe, ce qui n‘aide pas la matrice de covariance de CMA a converger.

2.1.6 Synthese

A partir de la reformulation d’un probléme de paramétrage d’un modéle bio-
logique en un probleme d’optimisation multimodale boite noire, résultats des
expériences démontrent que l'utilisation de l’analyse inverse comme méthodo-
logie afin de paramétrer automatiquement le modéele par rapport a l'utilisation
du paramétrage expert était pertinente puisque les jeux de parametres issus de
notre méthodologie sont toujours meilleurs pour prédire I’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% grace a l'utilisation
de cette méthode par rapport au paramétrage de référence. Concernant la com-
paraison de l'algorithme QRDS et de I'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 I’hypothese qu’il est nécessaire d’explorer plus fréquemment
I’espace de recherche et/ou que la fonction objective doit étre localement simple
(fonction lisse, localement convexe, ...) ce qui avantage ’algorithme QRDS par
rapport a CMA-ES qui doit utiliser une partie de ses évaluations pour 'appren-

tissage de sa matrice de covariance. Enfin la question de la fiabilité et de la
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robustesse des jeux de parametres optimisés dans le contexte de la culture de
pommes de terre a été étudiée. Expérimentalement, les performances de vali-
dation d’un jeu de parametres 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 I’approche

et la méthodologie employée.
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Introduction Ce chapitre introduit les problémes d’apprentissage par renfor-
cement. Dans un premier temps, le probleme d’apprentissage par renforcement
est formellement défini. S’ensuit une présentation du probléeme du bandit man-
chot avec '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 probléeme du bandit
manchot comme une stratégie de restart. La méthode de I'Upper Confidence
Bound est ensuite introduite comme méthode pour gérer le compromis explo-
ration/exploitation. Enfin l’algorithme de I’'Upper Confidence Tree est détaillé.
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3.1 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est un domaine de recherche de I'appren-
tissage automatique. Cet apprentissage considere comment un agent doit prendre
des décisions dans un environnement. L'idée principale est de récompenser
chaque action de l’'agent. Ce processus peut étre modélisé comme un processus
de décision markovien M = (S, A,P,R) ou :

— &S est I'ensemble des états

— A Vlensemble des actions

— Py(s,5") =P(ss11 = 5'|s; = s,a; = a) est la probabilité d’une transition d’un

état s vers s’ grace a 'action a (a un pas de temps discret ¢)

— R,(s,s”) la récompense apres la transition de I’état s vers ’état s’ avec

l’action a

La prise de décision de 'agent est modélisée par une politique 7: S x A —
[0,1]. Cette politique donne une probabilité de faire une action a quand l’agent
est dans un état s, c’est-a-dire 7t(s,a) = P(a; = als; = s). Le résultat R est la somme
cumulée des récompenses r; jusqu’a I’épisode actuel depuis le temps ¢ jusqu’a

un état final atteint au moment T [B2].

R, = Z " (3.1)

Les méthodes d’apprentissage par renforcement basées sur la récompense
essayent de trouver la meilleure politique, c’est-a-dire celle qui maximise 1’es-
pérance de la récompense en calculant une fonction de valeur d’action intermé-

diaire.

Q"(s,a) = Ey[Ryls; = 5,a, = 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 7 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 étre utilisée pour améliorer

la politique et ainsi calculer une nouvelle estimation de la fonction. A chaque



3.2. Probléme du bandit manchot 77

étape de ce processus, 'algorithme doit choisir une action a considérer, c’est-
a-dire le compromis entre l’exploitation (sélectionner l’action ayant la valeur
maximale) et ’exploration (sélectionner une action aléatoire). Ce compromis

est un probléme classique des problemes de bandit manchot [7].

3.2 Probleme du bandit manchot

Le probléme du bandit manchot ou en anglais Multi-Armed Bandit (MAB) [77]
est un probleme classique d’apprentissage ou I’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. A 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 p,, sont disponibles. A chaque instant k, I'agent
sélectionne un bras et recoit un gain r; = 1 avec la probabilité p, ou r; = 0 sinon.
Le but est de maximiser le gain total accumulé sur les K instants. En d’autres
termes, I’agent doit trouver une politique qui minimise la perte par rapport au

meilleur bras. Ce regret peut étre exprimé comme :

Kp* - Zrk (3.3)

ou p* = max{py,...,pn} est la probabilité maximale de gain parmi les bras du
bandit. Une technique efficace pour traiter le compromis exploitation/explo-
ration dans les problémes de bandit manchot est I’'Upper Confidence Bound ou
UCB.

3.2.1 Upper Confidence Bound

Proposé par Auer [8], c’est une méthode pour les problemes faisant interve-
nir un compromis entre exploration et exploitation puisqu’il fournit une borne
asymptotique optimale sur le regret en O(In(K)) . Le principe de cet algorithme
est le suivant : Etant données k actions possibles, a chaque itération 1’algorithme

sélectionne le bras i qui posséde le score UCB le plus élevé :
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2InS

qui = TAI' + R. Si

(3.4)

ou 7; est la récompense moyenne du bras 7, S; le nombre de fois que le bras
i a été sélectionné durant les S itérations. On remarque que la partie gauche de
I’équation tend a 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 I'importance dans le choix du bras. Le para-
métrage de cette constante est tres 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 I'implé-
mentation du Monte-Carlo Tree Search (MCTS). L'algorithme estime une fonc-
tion de valeur d’action Qycr(s,a) en construisant un arbre de recherche ou
la racine (I’élément initial) correspond a 1’état de départ et les branches aux
états visités par la suite. Dit autrement, I’arbre 7 C S x 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 [Z], c’est-a-dire un algorithme de bandit manchot con¢u pour
résoudre les problemes avec compromis exploration/exploitation. Pour un état
courant s, si toutes les actions sont présentes dans l’arbre (Va € A(s),(s,a) € T')
alors la politique arborescente est appliquée. C’est-a-dire qu’une phase de sé-
lection successive des différents nuds de l’arbre est effectuée en considérant a

chaque fois I’action maximisant le score UCB sur Qucr(4,5) :

nycer(s) =argmax Quer(s,a) + kycr (3.5)

ou N(s,a) est le nombre de fois que ’action a a été sélectionnée dans I’état s, N (s)

est le nombre total de sélections de s (N(s) = }_,e45) N(s,@)). kycr est un para-
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metre de l'algorithme. Si toutes les actions de 1’état courant ne sont pas dans
l'arbre, c’est-a-dire que A(s) = {al(s,a) € T} n’est pas vide alors une action est
sélectionnée aléatoirement dans .A(s) et un nouveau nud est ajouté a I’arbre. En-
fin, a la fin de I’épisode, chaque nud visité est mis a jour en utilisant le résultat

de I’épisode :

N (s;,a;) < N(sga:)+1

R; = Qucr(syar) (3.6)
N (s, a4)

Qucr(spar) < Quer(syar) +

Les nouveaux nuds sont simplement initialisés avec la récompense R;. Ainsi,
apres plusieurs épisodes, on obtient un arbre non équilibré ou les nuds les plus

prometteurs ont été fréquemment visités (donc plus estimés).

Synthese Ce chapitre introduit les problemes d’apprentissage par renforce-
ment. Dans un premier temps, 'apprentissage est défini comme un processus
markovien. S’ensuit une présentation du probléeme du bandit manchot ainsi que
du compromis d’exploration/exploitation inhérent aux problemes d’apprentis-
sage par renforcement. La méthode UCB est ensuite expliquée comme une mé-
thode permettant de maintenir le compromis exploration/exploitation des diffé-
rentes actions possibles durant le processus d’apprentissage. Enfin, I’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 a
la base des travaux qui ont conduit a 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 boite 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 probleme de bandit manchot. Ils suggerent 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 I'Upper Confi-
dence Bound. Le premier algorithme, Ucb Random with Decreasing Step-size
(URDS) [B6], considere un découpage fixe de I’espace de recherche tandis que le
second, Upper confidence Tree Random Decreasing Step-size (UCT-RDS), [B7]
considere un découpage hiérarchique de ’espace de recherche. Les performances
des algorithmes sont comparées avec celles de deux autres algorithmes, QRDS
et RDS sur plusieurs problemes d’optimisation multimodale issus de la littéra-

ture.

4.1 Strategie de restart assistée par UCB

4.1.1 Motivations

L'optimisation multimodale [CZA est un outil trés important pour de nom-
breux problemes en ingénierie ou en apprentissage (section ["26). Les résultats
des travaux précédents (section [ZTl) tendent a prouver I’hypothese de la mul-
timodalité du probleme d’optimisation des parametres du modele WEEDRIQ.
Ainsi, proposer un nouvel algorithme utilisant I’algorithme Quasi Random with
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 intérét 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 boite noire continue mul-
timodale f : [0,1]” — R, le but étant de trouver tous les points x € [0,1]P tels
que f(x) =y* ou y* est la valeur (aussi appelée fitness) maximale de f. Ce genre
d’optimisation est associé a 'optimisation mono modale classique lorsque les
optima locaux sont tres proches (mais de moins bonne qualité) de 'optimum
global. Dans ce cas, il est nécessaire de trouver tous les optima lorsque cela
est possible! ou bien le maximum d’entre eux afin de déterminer 'optimum
parmi ces solutions. Pour analyser les performances d’un algorithme d’optimi-
sation multimodale, I'une des métriques couramment prises en considération
est le nombre d’évaluations de f [[19, 84, 60]. Un bon algorithme trouve tous

les optima globaux avec le moins d’évaluations possible.

4.1.2 Travaux similaires

De trés nombreux algorithmes ont été proposés pour répondre aux pro-
blemes 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 boite noire. Ainsi, les méthodes n’utilisant pas la
dérivée du gradient (gradient-free methods) sont généralement basées sur des
stratégies évolutionnaires (ES) [T13, 4] (voir section [37T). 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" [63] indique que tous les individus de la méme niche (c’est-a-dire un
groupe d’individus proches les uns des autres) partagent la méme fitness. Ceci
force l'algorithme a explorer de nouvelles zones de l'espace de recherche ne
partageant pas la méme niche. La technique de "crowding" [31] (incluant la ver-
sion déterministe [92] et probabiliste [96]) consiste a 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" [T07]

et plus récemment le "modified clearing" [123]. Ce sont des variantes de la tech-

1. Le nombre de solutions peut étre exponentiel avec la dimension
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nique de "sharing" ou 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" [I[1, 70, 127, B]. L'algorithme QRDS proposé par [I19] (voir
section [37T]) a de bonne performances quand les optima sont relativement bien
distribués a travers l'espace de recherche ou quand la fonction est localement
simple, c’est-a-dire lorsque la fonction est, par exemple, lisse, non bruitée, loca-

lement convexe, ...

4.1.3 UCB Random-restarts with Decreasing Step-size (URDS)

Un nouvel algorithme plus flexible que les algorithmes utilisant une straté-
gie de restart détaillés ci-dessus est proposé ou la stratégie de restart apprend
quelle(s) zone(s) de 1’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
I’espace de recherche. Cependant, dans de nombreuses applications du monde
réel, la fonction a 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 a considérer que d’autres. Ce nouvel algorithme utilise la
méthode de ’'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 réguliére avec M subdivisions
selon chaque dimension. Il en résulte N = MP zones. Ces zones sont ensuite
considérées comme les bras d’un probléeme de bandit manchot (section B2). Le
choix d’une zone peut étre vu comme un dilemme entre une politique d’explora-
tion équitable de toutes les zones a travers ’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, a sélectionner efficacement la zone du prochain

point de départ. Cette approche a prouvé son efficacité pour les problémes
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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
(grace a I'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 B. L'algorithme URDS est basiquement composé de 2

Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size
Input : f,oo,eg,y*,ey,x,ex

Output : X

begin

X—0o

k<0

{ initialization step }

foreach j do

k—k+1

X < SampleArea(j)

X, y < SearchDS(f, 00, €4, €)X, €y, )A()
S[jl < 5507

Alj) 1

end

{ UCB step }

while all optima not found do

ke—k+1

o S[] Ink
] eargmaxjﬁ+R Ah]

x < SampleArea(j*)
)ﬁ’,y « SearchDS(f,00,€,,7%, €y, X, €y, )A()
if X’ 2 X then

X <X
$1] < S11+ s
end
A[j) = A[j]+1
end
end

Algorithme 9 : Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size

étapes : I’étape d’initialisation et I’étape de sélection UCB. La premiere étape ef-
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fectue une recherche locale des N zones pour calculer une premiere estimation
de la récompense de chaque zone. Les récompenses initiales sont stockées dans
S et le nombre de sélections dans A. Loptimum trouvé durant cette étape est
aussi mémorisé dans X. Puis la seconde étape est la stratégie de restart. La zone
la plus intéressante est sélectionnée par la stratégie UCB (section B2T) et le
point de départ de la recherche est échantillonné selon une séquence quasi aléa-
toire mise a I’échelle pour correspondre aux bornes du sous-espace considéré.
La recherche locale est effectuée depuis ce point et a la fin une mise a jour de S
et A est réalisée en fonction de la récompense. L’étape UCB se termine lorsque
tous les optima ont été trouvés (X). Si le nombre d’optima n’est pas connu a
l’avance, un autre critéere d’arrét peut étre employé. La récompense, terme fa-
vorisant ’exploitation dans la formule UCB (section B2Tl), est définie comme :
m. L’idée sous-jacente de cette formule est de donner une récompense plus
élevée au point proche du réel optimum p* de la fonction. L'algorithme peut
étre modifié tres facilement pour gérer les cas ou p* est inconnu. Par exemple,
on peut définir la récompense de la fitness comme le nombre trouvé d’optima,
c’est-a-dire remplacer dans l'algorithme M ligne 9 par S[j] < v et ligne 19 par
S[j*] «< S[j*] + y. L'algorithme URDS requiert le paramétrage de 2 variables. Le
parametre de R est tres classique dans les méthodes UCB; il regle le compro-
mis exploration/exploitation B2l Une étude empirique permet de régler ce
parametre. Le parametre M est le nombre de subdivisions par dimension et
donne donc le nombre de zones a considérer par ’algorithme (N = MP). II doit
étre suffisamment élevé pour correspondre a 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 'initialisation de la récompense. Ainsi, le choix du pa-

rametre M est empirique.

4.1.4 Fonctions de test

Dans le but d’évaluer 1’algorithme proposé, plusieurs fonctions classiques
ont été utilisées [123, TT9]. Des fonctions modifiées modélisant des problémes
plus complexes ont été aussi utilisées (figures BT).

La fonction fgj, est une fonction sinus multidimensionnelle [0,1]° — [0,1]
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| Vl“ /‘"\ /M

n;/\e’m,,,m i

(a) fsin avec s = 3 et p = 3 (voir [[73] et équa- (b) fsinpasin avec s = 3 et p = 4 (équation E2)
tion ETI).

"o\i“g "

i
!

(¢) frump avec a =2, Q =4etr = 0.1 (voir [T23] (d) fHumpsin avec s =4, p=2,z=2etr =02
et équation E3). (équation EA).

Ficure 4.1 — Fonctions multimodales utilisées pour les expériences (représen-
tation dans un espace 2D).
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définie par :

MU

fSin(X) pTCXd (41)

b
2 parametres 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 [I19] avec s = 3 et p = 5. Elle posséde p? optima qui
sont distribués équitablement (figure. BTa). La fonction fsjnpasin €St similaire a,

fsin mais avec un large plateau (voir Figure. B TH) :

fSIH( if ”X”OO <0.5

fSlnBasm( ) . (4.2)
0 sinon

La fonction fymp est une version simplifiée de la fonction Hump présentée
dans [I23] ou les pics générés aléatoirement a travers l’espace de recherche ont

la méme forme (figure BT4d) :

frump(x) = maxl 0, 1- (M) ] (4.3)

a définit I'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]P. Cette randomisation rend la

fonction plus difficile a optimiser, mais les pics sont localement simples.

Enfin, la fonction frympsin combine la randomisation de fiyymp avec la com-
plexité locale de fg;, (figure. B1d) :

foin(52)  if X=X/l <7
fHumpSin( )— " . i (44)
0 sinon

z est le nombre de zones et r le rayon des zones. Les points x, définissent les
centres des zones et sont aléatoirement distribués de fagcon a ne pas se chevau-
cher et sont évidemment dans l'espace de recherche. Le nombre d’optima est

donc z x pP
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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 I'intervalle de confiance a 95%).

Function D RDS QRDS URDS # Optima
foin [s=3,p = 5] 8723 £972 5361 + 396 5203 + 438 [R= 100,M = 5] 25
feinbasin [ =3,p = 5] , | 122512306 5312 + 639 4675+ 589 [R=1,M = 2] 9
fitump [@ =1,K =5,r=0.1] 6296 + 1399 4067 = 485 4663 + 903 [R=50,M = 7] 5
fitumpsin [s =4,p=8,2=2,r=0.1] 235579 + 17139 | 164244 + 6037 | 164340 + 21293 [R=2,M = 3] 128
foin [s=3,p = 5] 114298 + 25678 | 78124 16430 | 81771 = 13131 [R=100,M = 5] 125
fein [s=3,p=6] 206403 + 21129 | 143094 + 12954 | 155076 + 10033 [R = 100,M = 9] 216
SfeinBasin [ = 3,p = 5] 5 | 98940 £41683 | 59311 +12260 | 43959 +16772[R=0.1,M =2] 27
SoinBasin [s =3, p = 6] 70355 + 8959 | 577217195 | 62957 +15797 [R=5M =7] 27
fitump [@ =1,K =5,r=0.1] 81840 +15005 | 71421 + 14414 | 68762+ 14225 [R=100,M = 5] 5
fitumpsin [s=4,p =4,2=2,r=0.01] 683312 + 23255 | 561314 + 21614 | 458303 + 43231 [R=2,M = 5] 128
foinBasin [5 = 3,p = 4] 5 | 35939425454 | 277184 £ 24792 | 254704 + 34479 [R=2,M =3] 32
ferump [@ = 1L,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 I’algorithme URDS
avec d’autres algorithmes avec stratégie de relance tels que RDS et QRDS (sec-
tion [371) est présentée. Chaque algorithme est exécuté 30 fois pour chaque
expérience et les valeurs moyennes sont calculées ainsi que leurs intervalles de
confiance a 95%. La premiere expérience consiste a mesurer le nombre d’éva-
luations nécessaires pour trouver tous les optima. Les résultats sont disponibles
dans la table B D’apres les résultats, en premier lieu, QRDS et URDS ont des
performances toujours meilleures que RDS. Ceci confirme les résultats expéri-
mentaux trouvés dans [I19], a savoir la supériorité de QRDS sur RDS. Ceci per-
met valider le protocole expérimental. QRDS et URDS ont des performances
similaires sur les probléemes 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 étre expliqué par la dis-
position réguliére des optima a travers 1’espace de recherche. Pour des fonctions
plus complexes, en particulier fiympsin qui est la fonction la plus difficile expé-
rimentée ici, URDS a des performances supérieures a 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 aprés 10 évaluations (avec I'in-
tervalle de confiance a 95%).

Function D| RDS QRDS URDS # Optima
frtumpsin [s=4p=42=2,r=0.01] | 2 [ 0.84% 95.31% 99.68% [R=0.1,M = 5] 32
fitumpsin [S=4p=82=2,r=01] [ 3| 66.7% 72% 89.7% [R=2,M = 5] 1024
fsin [5=3,p = 4] 91.6% 96.15% 92.49% [R = 100,M = 3] 1024
ftumpsin [s=4p=8,2=2,r=0.1] | 5 |56107%% | 55107%% | 2.21072% [R=0.1,M = 3] 65536
ftumpsin [s=4p=42=2,r=0.1] 1.74% 1.73% 28.9% [R=0.1,M = 3] 2048

Dans la 2e expérience, des problémes plus complexes sont considérés et le
nombre d’optima trouvés par les 3 algorithmes, aprés qu’un budget de 10°
évaluations soit écoulé, est mesuré (Table BE2). Cette expérience est difficile,
car le nombre d’optima a découvrir est important. Un bon compromis explo-
ration/exploitation est crucial pour obtenir une performance élevée. D’apres
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
fHumpSin[s = 4,p = 8,z = 2,vr = 0.1] le facteur de gain est de 40 et pour
fHumpSin(s = 4,p = 4,z = 2,r = 0.1] le pourcentage moyen d’optima trouvé
passe de 1.73% a environ28.9%. Ces résultats démontrent la pertinence de la
zone de sélection implémentée dans URDS. Lalgorithme apprend les zones
ou les optima sont concentrés. Comme il était espéré, les 3 algorithmes ont
des performances assez semblables pour fs;,, parce que la fonction a distri-
bué régulierement les optima. Dans les tables BTl et B2, les résultats d’'URDS
sont les meilleurs résultats obtenus parmi les différentes instances des pro-
blémes. Par exemple, pour la premiere expérience, le gain moyen d’"URDS par
rapport a QRDS est de 9.1%. Pour la deuxieme 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 fHumpSin[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 a celui de
QRDS. Le parametre R (compromis exploration/exploitation) est particuliere-
ment intéressant a considérer puisqu’il influence clairement les performances.

En effet, avec les fonctions ou les optima sont régulierement distribués (comme
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pour fsin et frump en petites dimensions) le meilleur résultat est obtenu avec
une valeur de R importante ce qui signifie une politique favorisant I’explora-
tion. Sur les fonctions ou les optima sont concentrés dans de petites zones telles
que fsinBasin €t fHumpsin, 1€s meilleurs résultats sont obtenus avec une valeur
de R faible (favorisant l’exploitation). Pour illustrer 'impact des parametres
d’URDS (R et M) plus en profondeur, les jeux de parameétres de URDS sur diffé-
rentes fonctions sont affichés (figure. B2). Ces graphes montrent que l'influence
de R est liée a la régularité de la distribution des optima alors que M est lié¢ a
la forme de la distribution non réguliere. Par exemple, la fonction fs;, présen-
tée sur la figure B74d a des optima régulierement distribués. Ainsi le meilleur
résultat est obtenu avec une valeur de R et de M importante (ce qui force la dis-
tribution des points de relance de maniere équitable). De la méme maniere, la
fonction fiymp présentée sur la figure E7H a aussi des optima distribués régu-
lierement. Ainsi les meilleurs résultats sont obtenus avec une forte valeur de R
et de M. La fonction fiympsin présentée dans la figure 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 de M (ce qui permet a 'algorithme de mieux
exploiter ces zones). Enfin, la fonction fsi,pasin présentée sur la figure a ses
optima régulierement distribués, mais seulement sur le premier quadrant de
I’espace de recherche. Le parametre le plus important est M. Avec M = 2 les

zones d’intéréts sont parfaitement couvertes.

4.1.6 Synthese

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 maniére non uniforme a 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 probleme de
bandit manchot résolu avec la méthode de I'UCB afin de maintenir un com-
promis entre l’exploration et I’exploitation des différentes zones de 1’espace de

recherche. Ceci permet a l'algorithme de sélectionner plus fréquemment des
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zones, a priori intéressantes pour les positions des recherches locales. Expéri-
mentalement, ’algorithme surpasse 1’algorithme QRDS, surtout quand la fonc-
tion a optimiser est complexe (localement complexe, plateaux ...). L'inconvé-
nient de cette approche est qu’elle est limitée a une utilisation pour des dimen-
sions modérées, puisque le partitionnement régulier de l’espace de recherche
des zones a considérer augmente de maniere exponentielle avec la dimension.
Un autre inconvénient est la nécessité de paramétrer les variables de 1’algo-
rithme URDS, a 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 boite noire qui est une continuité des
travaux de l’algorithme Ucb Random-restarts with Decreasing Step-size. Le pro-
bleme du passage a I’échelle de ce dernier limite son utilisation a des problemes
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 1’explo-
ration de I'espace de recherche. Contrairement a la contribution précédente, il
est utilisable pour des fonctions de plus grande dimension, car le nombre de ré-
gions a considérer n‘augmente pas exponentiellement avec la dimension grace
a la recherche arborescente. Comme cet algorithme est une amélioration de la
contribution précédente, la comparaison de performance de cet algorithme est
effectuée avec le méme algorithme a savoir Quasi Random with 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 I'algorithme.

4.2.1 Motivations

L’algorithme présenté ici est une continuation des travaux de [36] (section BTI).
Dans [1T0T], Munos propose un algorithme déterministe arborescent pour l'op-
timisation de probleme mono modal, Search Optimistic Optimization (SOO).
Cet algorithme recherche l'optimum global d’une fonction en construisant in-
crémentalement un partitionnement hiérarchique de I'espace de recherche. A
chaque itération, il sélectionne la meilleure "feuille/nud" en fonction de la fit-
ness associée au point central de la zone correspondante. Le meilleur nud (d’apres
la fitness) est sélectionné et le processus est répété jusqu’a ce qu'une feuille soit

atteinte (politique arborescente). Cette derniére est ensuite étendue c’est-a-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 '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 [09].
Dans [130] Valko et al. proposent une modification de cette méthode Stochas-
tique Search Optimistic Optimization (StoSOO) ou les nuds sont sélectionnés
en utilisant une méthode stochastique construisant des bornes supérieures de
confiance (upper confidence bounds) a 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 gere pas les problemes multimodaux.

4.2.2 Upper Confidence Tree for Random restarts with Decrea-

sing Step-size

L'algorithme d’optimisation multimodale proposé est Upper Confidence Tree
for Random restarts with Decreasing Step-size (UCT-RDS). C’est une améliora-
tion de l'algorithme RDS (section I3). Ce dernier est couplé avec un algo-
rithme d’apprentissage par renforcement afin d’apprendre quelle(s) région(s)
de I'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 B) jusqu’a 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 I'intégralité de ’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 ’exploration
de l'espace de recherche. De plus, il est utilisable pour des fonctions de plus
grandes dimensions, c’est-a-dire que le nombre de régions a considérer n‘aug-
mente pas exponentiellement avec la dimension. A cette fin, I’algorithme utilise
un partitionnement similaire a Munos [T01] : itérativement, I’algorithme sélec-
tionne et partitionne en plusieurs K parties selon une dimension (figure E3al).

Cette succession de partitionnements de ’espace de recherche peut étre repré-
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Ficure 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 BE3H). Ainsi, si 'on parcourt ’arbre jus-
qu’a atteindre une feuille, on obtient une région que 'on peut échantillonner
pour la relance de la recherche locale. L'algorithme UCT (section BZ2) permet
de sélectionner une région intéressante, c’est-a-dire ayant le meilleur compro-
mis, a un instant ¢, entre une espérance de gain élevée et une exploration de
I’espace de recherche maintenue.

L'algorithme UCT-RDS est détaillé dans l'algorithme I0. Il possede deux
parametres. Le parametre K correspond au nombre de divisions effectuées a
chaque partitionnement de l'espace de recherche et le parametre correspon-
dant a k7 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 'espace de recherche et la politique par défaut est la
recherche locale. Initialement, le nud racine (root) correspond a tout l’espace
de recherche ensuite I’arbre est construit itérativement en répétant les 4 étapes
suivantes. A 1’étape de sélection, I’arbre est parcouru au travers de ses branches

jusqu’a atteindre une feuille en appliquant la politique de recherche arbores-
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cente. Vient ensuite ’étape d’expansion ou un nouveau nud est créé et la région
considérée est partitionnée selon un découpage orthogonal. Ce partitionnement
s’effectue de la méme maniere qu’avec les algorithmes SOO et StoSOO : I’espace
de recherche considéré est divisé selon une dimension créant K sous-ensembles.
L’étape de la simulation réalise une recherche locale. Enfin la derniere 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 a jour en
fonction du résultat de I’é¢tape de simulation. Si 'on prend comme exemple la
figure B3, I'initialisation de l’algorithme commence par un partitionnement ho-
rizontal générant les nuds 1,2 et 3. La premiere 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 I'amélioration proposée, ’algorithme a
été testé sur trois fonctions multimodales et la comparaison a eu lieu avec 1’algo-
rithme QRDS. A 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 (firump, frumpsin €t ficop) Puisqu’elles représentent plus fidelement
les probléemes du monde réel, ou les optima ne sont pas distribués réguliere-
ment dans l’espace de recherche. De plus, ces fonctions sont souvent utilisées
dans la littérature [123, 19, 36, 76], ce qui permet de réaliser un benchmark
identique avec URDS pour les fonctions de faible dimension, mais aussi d’étre
en mesure de comparer l'algorithme proposé avec d’autres algorithmes de la
littérature.

La premiere fonction utilisée dans ces expériences est la fiyymp (voir ET4).
En suivant [[23, 19, B6], les parametres de la fonction pour toutes les expé-
riences sont : h =1, r = 1.45 et @ = 1. '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,00,€5,9" €y €,
Output: X
begin
X—0o
{ initialization |}
s < create root node (corresponding to the whole search-space)
A(sg) < split the region of s, according to one dimension
{ UCT episodes }
repeat
{ selection }
S < S
while A(s;) = @ do
log N(s;)

sy < argmax Qucr(sya) +kucry N, q
a

a; < the selected a
end
{ expansion }
st « create a child node of s; from any a; € A(s;)
A(st) < split the region of st according to one dimension
{ simulation |}
x < sample the region of st
X — SearchDS(f, 09, €5, €y, %, €., X)
{ backpropagation }
rp « 1 if a new optima found, 0 otherwise
repeat
N, a, < Ng, 0, +1
Qucr(syas) < Quer(sy,ar) + %W
s; «<— parent node of s;
until s; = s,
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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1.0 0.0

(a) fraump avec a@ = 1.0, r = 0.1, Q = 4 (voir Eq. E3).

(b) fHumpsin avec s =4, p=2,z=2and r = 0.2
(voir Eq. E4).

(¢) frcop avec u; =1.0,QQ =20, p =
1.0 (see Eq. BH).

FiGure 4.4 - Fonctions multimodales utilisées dans les expériences (représen-

tation en 2D).
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deuxieme fonction est la fiympsin (voir E14), proposée dans [B6]. C'est une va-
riation de la fiyymp ou les pics ont des formes plus compliquées. L'avantage de la
randomisation de fyump est conservé, mais au lieu d’avoir un seul optimum par
PiC fHumpsin POssede des pics sinusoidaux a D-dimensions (voir équation. &3,
équation. B et figure. B 1d). Cette fonction bien plus difficile a optimiser que
fHump est un réel challenge pour les algorithmes d’optimisation multimodale.
Dans les expériences réalisées p = 2. La derniere fonction est fiop, proposée
par [Z6]. Elle définit une classe de probléemes d’optimisation avec un paramé-

trage des caractéristiques du paysage (équation B et figure B4d).

Uu; if i, |[x—x;||~ 0

fIcop(X) ={r ”x_uﬁ ) (4.5)
<o 1 Sinon
Lict P

Pour créer une fonction fi,p, () optima globaux x; sont générés avec leur fitness
respective u;. Si une fonction multimodale est souhaitée, la moitié des points de
X; peuvent étre définis comme optima globaux (c’est-a-dire u; = 1) et l'autre moi-
tié comme optima locaux (c’est-a-dire 0 < u; < u; < 1). La finalité de la fonction
Icop est de générer des classes de problemes d’optimisation paramétrables :

— Q : nombre d’optima (locaux ou globaux),

— u; : fitness des i-ieme optima globaux,

— u; : fitness maximale autorisée pour les optima locaux,

— p : influence des solutions sur I'interpolation.
Dans les expériences ont été utilisées u; = 1, p = 1 et différentes valeurs de Q et

u; ont été testées.

4.2.5 Resultats

La comparaison des algorithmes UCT-RDS avec QRDS [19] 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 10° évaluations. Pour les re-
cherches locales, le seuil d’acceptation de la fitness vaut €y = 0.00001 et le seuil

d’acceptation de la position dans 1’espace de recherche est €, = 0.001. L'ajuste-
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ment des parametres des algorithmes proposés a été effectué suite a une étude
empirique, car ces parametres influencent les performances des algorithmes et
ont aussi été spécifiés dans d’autres études [38, 127]. Les résultats rapportés ci-
dessous correspondent a la moyenne et a I'intervalle de confiance €, définie par :

€ = 0/y/n, ou o est la I’écart type et n le nombre d’expériences (ici, n = 100).

La premiere expérience consiste a trouver le nombre maximal d’optima avec
un budget d’évaluations (Table B3). Tout d’abord sur la fonction fi,p les résul-
tats de l'algorithme UCT-RDS sont au moins aussi bons qu’avec l’algorithme
QRDS. 1l est bon de rappeler que fic,p, est un test de robustesse pour UCT-RDS.
Par définition, il n'y a pas de zone(s) prédéfinie(s) qui puisse(nt) étre 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 a QRDS. UCT-RDS est méme meilleur sur certains paramétrages de
la fonction Icop. Cela peut s’expliquer dans le cas ou un groupe d’optima est
formé dans une méme zone impliquant qu'UCT peut idéalement apprendre
I'importance de cette zone. Des résultats similaires peuvent étre observés sur la
fonction fiymp. Des parametres €levés 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 fiympsin, les performances de
UCT-RDS sont aussi meilleures que QRDS avec deux fois plus d’optima trou-
vés. Pour rappel, cette fonction est tres difficile a optimiser et les précédents
algorithmes ont eu des performances tres 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 B3 est étudiée 'influence
des parametres de UCT-RDS sur la fonction fiyympsin €n dimension 8. Pour rap-
pel cet algorithme a 2 parameétres : le nombre de partitions K a définir sur une
région et le parametre kycr 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 légerement augmenter avec la dimen-
sion. Deuxiemement, le parametre k;;cr est tres important. Une grande valeur

tend a favoriser I'exploration tandis qu’une petite valeur tend a favoriser 1’ex-
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TaBLeau 4.3 — Nombre moyen d’optima découverts par chaque algorithme
aprés 10° évaluations sur 100 exécutions (un chiffre élevé indique une meilleure
performance). Différents parametres ont été testés, en particulier pour fip, 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
[224,1’20.1] (KZS, kUCT:O'l)

ficop 5 11.64+0.3 12.6 +0.25 25
[Q = 50, u; = 09] (K = 2, kUCT = 64)

fieop 5  12.7+0.1 13.6 £ 0.1 40
[Q =80,1; = 0.9] (K =2, kycr = 1.0)

fHumpSin 8 329+0.3 67.5+0.8 512
[z=2,r=0.22] (K =2, kycr = 0.8)

ficop 10  34.6+3.4 39.2 £3.9 50
[Q = 100, uy = 025] (K = 7, kUCT = 14)

ficop 10  34.6+0.4 35.9+0.8 48
[Q =96,1; = 0.25] (K =2, kycr = 6.4)

ficop 10 40.44+0.8 40.4+0.8 64
[Q) =128,1; = 0.25] (K =3, kycr = 1.4)

ficop 10  40.48 0.9 40.45 +0.84 72
[Q = 144, uy = 025] (K = 2, kUCT = 14)

ficop 20 11.09%0.1 11.24+0.1 12
[Q = 24,u; = 0.25] (K =2, kycr = 12.4)

ficop 20 13.87+0.4 13.94+0.41 30
[Q =60,1; = 0.25] (K =9, kycr = 0.4)

fHump 35 23.21+0.3 30.21 + 0.33 50

(K =13, kycr = 0.1)
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Figure 4.5 - Nombre d’optima découverts en fonction de la valeur de kycr
(échelle en log), lorsque l'on partitionne une région en K sous-régions, sur
fHumpsin €t en dimension 8.
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ploitation. Il est reconnu que la stratégie optimale est quelque part entre une
exploration extréme et une exploitation extréme, ce qui a été vérifié dans ces

expériences.

4.2.6 Synthese

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 probleme 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) a 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).



Bibliographie du présent chapitre 105

Bibliographie du présent chapitre

[3] Ali Aurari, Kalyanmoy DEes et Mike Preuss. « Multimodal optimization
by covariance matrix self-adaptation evolution strategy with repelling
subpopulations ». In : Evolutionary computation 25.3 (2017), p. 439-471.

[11] Anne Aucer et Nikolaus Hansen. « A restart CMA evolution strategy
with increasing population size ». In : Evolutionary Computation, 2005.
The 2005 IEEE Congress on. T. 2. 2005, p. 1769-1776.

[14] Hans-Georg Bever et Hans-Paul ScHwEFEL. « Evolution strategies—A com-
prehensive introduction ». In : Natural computing 1.1 (2002), p. 3-52.

[31] Kenneth Alan Dt Jong. « An Analysis of the Behavior of a Class of Ge-
netic Adaptive Systems. » These de doct. University of Michigan, 1975.

[36] Amaury Dusois, Julien DeHos et Fabien Teyraup. « Improving Multi-
Modal Optimization Restart Strategy Through Multi-Armed Bandit ».
In : IEEE ICMLA 2018 : 17th IEEE International Conference On Machine
Learning And Applications. 2018.

[37] Amaury Dusors, Julien Denos et Fabien Teyraup. « Upper Confidence
Tree for planning restart strategies in Multi-Modal Optimization ». In :
Soft Computing (juill. 2020). por : 10. 1007 /s00500-020-05196-W.

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

[53] David E GoLDBERG, Jon RicHARDSON et al. « Genetic algorithms with sha-
ring for multimodal function optimization ». In : Genetic algorithms and
their applications : Proceedings of the Second International Conference on
Genetic Algorithms. 1987, p. 41-49.

[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.

[70] Serdar KaprogLu, Meinolf SErimaNN et Markus WAGNER. « Learning a
Reactive Restart Strategy to Improve Stochastic Search ». In : Internatio-
nal Conference on Learning and Intelligent Optimization. Springer. 2017,
p. 109-123.

[76] Benjamin Lacroix, Lee A CHrisTIE et John A.W. Mcatr. « Interpolated

Continuous Optimisation Problems with Tunable Landscape Features ».
In : Proc. of GECCO 17 Companion. 2017.


https://doi.org/10.1007/s00500-020-05196-w

106 CHAPITRE 4. Problémes d’optimisation assistée par renforcement

[84] Florian Lepr&TRE, Fabien TEyTraUD et Julien Denos. « Multi-armed ban-
dit for stratified sampling : Application to numerical integration ». In :
TAAI 2017. Taipei, Taiwan, 2017.

[92] Samir W Manroup. « Niching methods for genetic algorithms ». In : Ur-
bana 51.95001 (1995), p. 62-94.

[96] Ole] MencgsHOEL et David E GOLDBERG. « Probabilistic crowding : Deter-
ministic crowding with probabilistic replacement ». In : Proc. of GECCO
conference. 1999, p. 409-416.

[101] Remi Munos. « Optimistic Optimization of Deterministic Functions wi-
thout the Knowledge of its Smoothness ». In : Advances in Neural Infor-
mation Processing Systems (2011), p. 783-791.

[107] Alain PETROWsKI. « A clearing procedure as a niching method for genetic
algorithms ». In : Evolutionary Computation, 1996., Proceedings of IEEE
International Conference on. 1996, p. 798-803.

[109] Philippe Preux, Remi Munos et Michal VaLko. « Bandits attack function
optimization ». In : IEEE Congress on Evolutionary Computation. 2014.

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

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

[123] Gulshan SingH et Kalyanmoy DeB Dr. « Comparison of multi-modal op-
timization algorithms based on evolutionary algorithms ». In : Procee-
dings of the 8th annual conference on Genetic and evolutionary computation.
2006, p. 1305-1312.

[127] Fabien TeytauD et Olivier TeyTaup. « 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.

[130] Michal Varko, Alexandra CARPENTIER et Remi Munos. « Stochastic Si-
multaneous Optimistic Optimization ». In : Proc. of the 30th International
Conference on Machine Learning. T. 28. 2013.

[139] Xiaodong YiN et Noel GErMAY. « A fast genetic algorithm with sharing
scheme using cluster analysis methods in multimodal function optimi-
zation ». In : Artificial neural nets and genetic algorithms. 1993, p. 450-
457.



Troisieme partie

Apprentissage supervise de
phenomenes biologiques et

application a l’agriculture






Chapitre

Apprentissage automatique

Sommaire du présent chapitre

110
B.2 [Algorithmes d’apprentissage superviseé 111
B2 T Lesreseaux deneuroned . . . . ... ... ... ... 113
[Les foréts d’arbres décisionneld . . . . . . . . .. .. 116
ILes Separateurs a Vaste Marge (SVM) . . . . . . . .. 118
Kélection de variables 119

Introduction Ce chapitre introduit 'apprentissage automatique en se focali-
sant sur I'apprentissage supervisé dans un contexte de probléeme de régression.
Ce chapitre se divise en trois parties. La premiere explique le principe de 1’ap-
prentissage et définit les différentes étapes du processus d’apprentissage. La
deuxiéme présente un éventail d’algorithmes d’apprentissage supervisé de la
littérature avec des méthodes d’apprentissage différentes telles que les réseaux
de neurones, les foréts d’arbres décisionnels et les séparateurs a vastes marges.
Ces méthodes ont été choisies, car elles ont été appliquées pour des probléma-
tiques d’apprentissage de phénomene biologique similaires a la problématique
de la prédiction de la teneur hebdomadaire en eau. La derniére partie introduit

le principe de sélection de variables. Apres 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 !’intelligence artificielle. 11 consiste a donner la capacité a des ma-
chines d’apprendre a 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 phénomene (reconnaissance de
la voix, prédiction des valeurs boursieres, ...) en fonction de variables explica-
tives issues d’observations qui semblent pertinentes a la compréhension et a la
prédiction du phénomene. Les variables explicatives peuvent prendre, en théo-
rie, des natures tres diverses (valeurs numériques, dates, perceptions, couleurs,
adresses, positions géographiques, ... ) sans pour autant étre du méme ordre de
grandeur lorsque les variables sont numériques, ou bien a priori, sans relations
ordinales, par exemple deux dates peuvent étre différentes sans avoir de rela-
tion de supériorité 'une par rapport a 'autre. Ainsi il apparait un probleme
de relation entre les variables qu’il convient de souligner et pour lequel une ré-
ponse possible consiste a exprimer toutes les informations numériquement (en-
codage) et a normaliser toutes les valeurs dans le but de rendre toutes les infor-
mations au méme niveau d’importance. Si les données possedent, pour chaque
observation, un résultat attendu (appelé étiquette) alors on parle d’apprentis-
sage supervisé. Dans le cas contraire, 'apprentissage est dit non supervisé. A no-
ter qu’il existe d’autres types d’apprentissages : semi-supervisés, par transfert,
... Les algorithmes utilisés ne sont pas les mémes en fonction du type d’appren-
tissage souhaité. Lorsque les étiquettes (c’est-a-dire les valeurs que ’on souhaite
apprendre) correspondent a des valeurs continues, la tache d’apprentissage ef-
fectuée est appelée régression. Lorsque les valeurs possibles appartiennent a des
ensembles finis de catégories, on parle de classification. La figure BTl schématise
les différences entre un probleme de régression et de classification. Concernant
I'apprentissage supervisé, le processus comporte deux phases :

— Lentrainement (training). Dans cette phase, la tache consiste, a partir
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d’'un nombre fini de données (base d’apprentissage), a générer un modele
capable d’estimer les prédictions du phénomene étudié par rapport aux
observations faites. Pour ce faire, une mesure de l'erreur d’apprentissage
(ou métrique) est établie. Elle peut étre, par exemple, la Mean Squared
Error, la Mean Absolute Error, le coefficient de corrélation, ...Ces mé-
triques permettent a I’algorithme de quantifier I’erreur réalisée en pénali-
sant plus séverement les erreurs importantes. Ainsi, itérativement, I’algo-
rithme peut se corriger et devenir plus efficace. Un modele parfaitement
appris possede une erreur d’apprentissage quasi nulle: [y—9|=0Vp e Y,
avec y une observation parmi toutes les données d’apprentissage Y et
v la prédiction du modele généré par un algorithme d’apprentissage su-
pervisé. Durant cette phase, il est important de prendre en compte le
phénomene de surapprentissage. En effet, les observations disponibles
ne couvrent pas forcément toutes les réactions du phénomene et donc
I’algorithme risque d’apprendre a parfaitement prédire les données d’ap-
prentissage au risque de ne plus correctement prédire les cas non obser-
vés du phénomene (figure :57).

— La validation. Une fois que le modele prédictif est appris, sa généralisa-
tion c’est-a-dire sa capacité a estimer le plus correctement possible les
prédictions du phénomene sur des observations non disponibles en ap-
prentissage (base de validation) est établie. On mesure ainsi la perfor-
mance et la robustesse d’'un modéle sur cette base. La métrique de l'er-

reur est la méme que pour 'entrainement.

5.2 Algorithmes d’apprentissage supervisé

Les travaux de cette thése portent sur l'utilisation d’algorithmes d’appren-
tissage supervisé appliqués aux problemes de régression. Sont présentés ici les

algorithmes ayant été utilisés au cours de la these.
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Classification Régression

Fiure 5.1 —Illustration d’une tache de classification a gauche ou I’'on souhaite
trouver une séparation entre les 2 formes et a droite d’une tache de régression
ou l'on souhaite trouver une fonction qui explique au mieux tous les points.

| 3

- i Apprentissage - i ;
Sous-apprentissage ngpmpn Sur-apprentissage

Ficure 5.2 — Illustration d’un apprentissage sous optimal a gauche, équilibré
et adapté au centre et d’un surapprentissage a droite.
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5.2.1 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones ou Neural Network en anglais est un systéeme bio-
inspiré par les réseaux de neurones biologiques[I36]. L'intérét principal de cette
approche est la possibilité de synthétiser les informations fournies et de les
transformer, souvent de maniere non linéaire, afin de générer un modele pré-
dictif. Ce dernier est donc capable d’apprendre, sans connaissance a priori, des
taches spécifiques. Un réseau de neurones est donc constitué de neurones. La re-
présentation schématique d’un neurone artificiel peut étre vue sur la figure B3.

Un neurone est constitué de :

— Une ou plusieurs entrée(s) correspondant aux signaux que regoit le neu-
rone. Sur la premiere couche, ce sont les valeurs des variables explica-
tives des observations qui sont transmises. A cette fin, ces données sont
généralement normalisées entre elles afin de limiter les effets d’échelle
résultant de I'intensité des signaux d’entrée.

— Des poids synaptiques associés a chaque entrée. Ils ont pour role 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 'intérét 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 modele. L'objectif de cette
fonction est de transformer la somme des signaux d’entrée combinés a

leurs poids synaptiques en un signal de sortie.

L’équation B explique comment un neurone effectue une opération de calcul
interne comme étant la somme des entrées x; multipliée par leurs poids corres-
pondants w;, et de I'ajout du biaisw,. Le résultat est ensuite passé comme para-
metre a la fonction d’activation ¢ qui peut étre, par exemple une fonction sig-
moide, une fonction relu, une fonction tangente hyperbolique, ... De manieére

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 x; les entrées, wy le biais, la
fonction d’activation ¢ et une sortie .

fonction d’activation ¢ est calculée ainsi :

p

inwi (5.1)

i=0

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 tres étudié [b4]. 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 modele avec une meilleure capacité de généralisation. Dans le cas plus
courant, I'architecture est feed forward, c’est-a-dire que les neurones de la méme
couche partagent les mémes 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 a
une couche est connecté a 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)
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Input Hidden Output
layer layer layer

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 B4).

p(s)=(1—exp™®)/(1+exp™®) (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 B). Durant cette phase, le processus est le plus souvent supervisé. Ainsi,
grace a une base d’observations connues ayant les résultats attendus, le réseau
de neurones peut étre entrainé grace a 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 modele. L'apprentissage utilise ’algorithme
de la rétropropagation [I36] (backpropagation) comme méthode d’ajustement
des poids synaptiques associés a chaque neurone. L'erreur entre les valeurs pré-
dites et les valeurs réelles est propagée depuis la couche de sortie jusqu’a la
couche d’entrée en ajustant la valeur des poids synaptiques de chaque neurone.

La généralisation du réseau est réalisée de la méme manieére sur une base de test,
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c’est-a-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-
a-dire que le modéle peut apprendre les bruits statistiques et les observations
et non le phénomene, ce qui peut conduire a des performances médiocres en
généralisation. L'une des méthodes pour gérer ce probléme consistant a combi-
ner plusieurs réseaux avec des topologies différentes sur un méme ensemble de
données réduit le risque de surapprentissage. Malheureusement, en pratique, il
est difficile a utiliser. Une méthode de régularisation pour éviter ce phénomene
est le dropout [T02]. L'idée sous-jacente est de simuler de nombreuses topologies
a partir d’un seul réseau. Une autre facon d’éviter le surapprentissage consiste
a régulariser les poids des neurones grace 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 these, I'implémentation du réseau de neurones a été réalisée

grace a la librairie Keras. !.

5.2.2 Les foréts d’arbres décisionnels

Un arbre de décision est un algorithme d’apprentissage supervisé invariant
au passage a I’échelle, c’est-a-dire a 'augmentation du nombre de variables et de
multiples transformations de valeurs des variables. Il est robuste a 1’inclusion
de variables non pertinentes et produit des modeles inspectables, c’est-a-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-
miere description de "Random Forest" est une combinaison de I’idée de bagging
de Breiman [[I7] et d’une sélection de variables introduite par Ho [62]. Une forét
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 entrainés sur des sous-ensembles de données observables
et de variables explicatives en parallele 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 forét. 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 méme métrique que

celle d’apprentissage.

Input: n:number of sample, S : a training set {(x1,v1),... (X, v,)} F :
features, B : number of trees in forest.
Output : A learned random Forest regressor
begin
H«—o
foriel...Bdo
S(i) «< A bootstrap sample from S
h; < RandomizedTreeLearn(S(7), F)
H«— HUh;
end

return H
end

Algorithme 11 : Forét d’arbres décisionnels

Input: S :atraining set (x1,v1),...(x,,v,), 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 [T et 2. Dans
les travaux de la these, I'implémentation de 'algorithme Random Forest a été
réalisée avec la librairie scikit-learn [80]. Ce dernier posséde 3 parameétres prin-
cipaux qu’il convient de régler :

— Le nombre minimum de feuilles par arbre, c’est-a-dire le nombre mini-

mum de variables présentes dans 1’arbre de décision.
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— Le nombre d’arbres de décision présents dans la forét. Plus la forét 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 parametres peut étre effectué par une technique de grid search mais

repose sur l’expérience du concepteur.

5.2.3 Les Séparateurs a Vaste Marge (SVM)

Reposant sur des considérations théoriques de Vladimir Vapnik et sur le dé-
veloppement d’une théorie statistique de I’apprentissage de Vapnik-Chervonenkis,
la méthode Support Vector Machine ou SVM a rapidement été adoptée pour sa
capacité a travailler avec des données de grandes dimensions tout en ayant un
nombre faible d’hyperparametres a régler. De plus, SVM apporte une garan-
tie théorique et de bons résultats en pratique. A I'origine développé, pour les
taches de classification [133], le SVM peut étre aussi utilisé pour les taches 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 frontiere 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 étre maximale afin de garantir une
meilleure robustesse face aux bruits, et donc de proposer un modele avec une
grande capacité de généralisation. Les données les plus proches de la frontiere
sont appelées vecteurs de support. Lhypothese de la présence d’une frontiere
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, a savoir le kernel trick. Ce sont des fonctions noyau qui doivent respecter
les conditions du théoréeme de Mercer et qui ont ’avantage de ne pas nécessiter
la connaissance explicite de la transformation a appliquer pour le changement
d’espace. Ces fonctions a 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 étre appliquée a de nombreux probléemes 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,v1),...(x,,, v,)}, l'objectif
est de trouver une fonction d’approximation f aussi proche que possible de y.
Si l'erreur du modele 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 € 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 p est plus
grande que €. Durant l'apprentissage, si un point est prédit dans cette zone cen-
trée sur y et de largeur € alors le point est considéré comme correct. L'impact
de la marge d’erreur est donc un parametre crucial a régler pour que le modele
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 I'implémentation de la librairie
scikit-learn 2. Cet algorithme posséde deux paramétres :

— €, représentant la taille de la marge d’erreur.

— C, un parametre de régularisation. La force de régularisation est inverse-

ment proportionnelle a C. Il doit étre strictement positif.

5.3 Seélection de variables

Le processus d’apprentissage n’a pas nécessairement besoin de toutes les
variables pour trouver un modeéle expliquant le mieux le phénomeéne [22]. La
sélection de variables est une méthode de prétraitement ayant pour but de ré-
duire la dimensionnalité d’un probleme. Ainsi, pouvoir choisir judicieusement
les variables les plus pertinentes permet de créer des modéles pouvant étre plus
faciles a appréhender, plus rapides a apprendre, plus robustes et/ou plus expli-
cables. En outre, si d’autres variables sont insérées, plus tard, pour améliorer
le modele existant, la méthode de sélection de variables pourra les conserver
ou les rejeter automatiquement si elles ne contribuent pas a mieux expliquer

I'observation se retrouvant non pertinente.

2. https://scikit-Iearn.org/stable/
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L'objectif est de générer un modele de plus faible complexité en excluant
certaines des variables contribuant le moins a expliquer un phénomene tout
en limitant la dégradation des performances du modéle. Dans le cas ou plu-
sieurs sorties sont a prédire, chaque sortie doit étre considérée indépendam-
ment, car il est possible que ce ne soit pas les mémes variables qui contribuent
le mieux a toutes les sorties. Dans ce cas, le modele résultant peut étre consi-
déré comme une agrégation de plusieurs modeles allégés avec le nombre de
variables préservées comme le nombre de variables uniques nécessaires a tous
les modeles, c’est-a-dire qu’il y a une possibilité de redondance des variables.
A 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
I’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 a cette fin.
Tous les algorithmes pouvant générer cette métrique peuvent ainsi étre utili-
sés, par exemple : '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 probleme. 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 étre remis en question et cela
pouvant induire le modele a exclure une ou plusieurs variables pertinentes et
de ce fait, pénaliser la généralisation du modéle résultant.

Dans cette these, 2 approches de sélection de variables ont été étudiées :

— La méthode de filtrage [79, 57] : Un estimateur est utilisé pour attribuer

un score a chaque caractéristique et les classer par ordre d’importance.

La sélection des meilleurs parametres 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 parametre qui est fourni par
'utilisateur. Plus ce seuil est élevé, moins les caractéristiques ayant peu
de contributions sont conservées.

— La méthode d’élimination récursive de variables [81] : A 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 modele linéaire),
'objectif de la RFE est de récursivement éliminer un élément contribuant
le moins a I’explication d’une sortie. Tout d’abord, I’estimateur est formé
sur la base d’apprentissage et '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’a ce que les
K meilleures variables soient finalement atteintes. La valeur de I’hyper
parametre K est fournie par 1'utilisateur.

On remarque que les stratégies de sélection de variables peuvent donc étre
tres 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 a estimer est important, la méthode RFE peut s’avérer étre longue
a calculer et donc prendre plus de temps que la méthode FM. Dans le cas ou
plusieurs sorties sont a prendre en compte, cette méthodologie ne peut pas étre
directement appliquée. En effet, les méthodes sont utilisées pour saisir les re-
lations entre une ou plusieurs entrées et une sortie. Afin de remédier a ce pro-
bleme, il est nécessaire de décomposer le probleme avec k sorties en k problemes
avec une sortie. Chaque probleme ayant les mémes entrées mais une sortie dif-
férente. De cette fagon, les méthodes de sélection de variables peuvent étre ap-
pliquées pour chaque sortie. L'algorithme 3 et 4 décrivent les méthodes de
sélection de variables utilisées dans cette these. La bibliotheque Scikit-learn a
été utilisée pour implémenter ces deux approches utilisées dans la suite des

travaux.

Synthese Ce chapitre présente les problemes d’apprentissage supervisé en se
concentrant sur les problemes de régression. Il se divise en trois parties. Dans

un premier temps le principe de 'apprentissage est expliqué ainsi que les dif-
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férentes étapes du processus d’apprentissage et de validation du modeéle. La
seconde partie présente différents algorithmes d’apprentissage supervisé a sa-
voir les réseaux de neurones, les foréts 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 problemes similaires a celui de la prédiction de
la teneur hebdomadaire en eau. Ces algorithmes utilisent différentes stratégies
afin d’apprendre a partir d’observations. La derniere partie introduit la sélec-
tion de variables avec ses avantages et limitations. Deux approches de sélection
de variables sont ainsi présentées. Ces derniéres permettent de sélectionner au-
tomatiquement les variables les plus pertinentes afin de réduire la dimension-
nalité d’un probleme d’apprentissage tout en limitant la dégradation des perfor-
mances du modeéle généré. Ces éléments posent la base des travaux développés

dans le chapitre suivant.

Input : a : acceptance limit; X : training set {(x1,v1),...,(x,,, v,)}; F : set
of features {fi,..., f,}; R : regression method.

Output : ] : a set of most important features
begin
M < fit(R,X)
foreach f € F do

if ScoreImportancey(f) > a then

| T TU{f}

end

end

return I
end

Algorithme 13 : méthode de filtrage (FM)
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if K =0 then
M < fit(R,X)
f* <« argmin Scorelmportance,,
F

F—F—-{f"}
return RFE(K -1, F, X)
else
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end
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Introduction La problématique de la prédiction a la semaine de la teneur en

eau dans le sol est reformulée comme un probleme 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 modeles prédictifs. La constitution de la base d’observations est réalisée a

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 la méthode est effectuée sur 10 campagnes de culture avec I'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 a une problématique actuelle [40] avec la mise au point d’un

nouvel outil d’aide a la décision a 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’étre conseillés sur la conduite a tenir en matiere d’ir-
rigation sur leurs parcelles. Deux aspects essentiels sont a prendre en compte.
Premiérement, la connaissance de la teneur actuelle en eau du sol est 1’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 a l'effort
que la plante doit développer afin d’extraire I’eau du sol. Plus cette valeur est
élevée, plus il est difficile pour la plante d’extraire 1’eau et donc c’est a ce mo-
ment que le risque de stress hydrique apparait. Lagriculteur peut utiliser direc-
tement cette métrique pour gérer ses cultures [72] ou bien la transformer en Soil
Water Content (SWC) par l'intermédiaire de ’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 tensiometre (voir chapitre ) implanté a la pro-
fondeur que l'on souhaite observer. Généralement, cette profondeur se situe au
niveau des racines. A partir de cette valeur, des seuils peuvent étre établis et
caractérisent 1’état hydrique du sol. A savoir : saturation, confort, vigilance et
stress. Ces stades sont dépendants du type de sol. A partir de cette information,

I’exploitant agricole a une connaissance des réserves actuelles d’eau présentes
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dans ses champs. Deuxiemement, étre capable de prédire les évolutions a 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 a apporter ou bien en nombre
de tours d’eau a planifier (nombre d’irrigations a effectuer sur différentes par-
celles). Les méthodologies proposées afin de faire des prévisions se basent sur
les data précédemment collectées. Ces dernieres sont utilisées comme entrées
dans des modeles mathématiques. On peut citer par exemple : Johnson [6Y],
STIC [19], AQUACROP [110], WEEDRIQ [IL1], water balance [#], Penman [c3],
...Cette approche a prouvé sa pertinence et sa robustesse. Malheureusement,
les modeles mathématiques sont source de simplification et d’introduction de
biais. En outre, ils sont paramétriques, ce qui signifie qu’ils doivent étre éta-
lonnés pour pouvoir étre utilisés de maniere optimale [23, 174, B8]. Les phéno-
menes naturels ou biologiques étudiés comportent souvent des variables ayant
des relations entre elles qui peuvent étre non linéaires. Fort heureusement, les
données collectées peuvent inclure des similitudes, des symétries naturelles,
... Ainsi, la conception d’'un modéle apprenant directement a partir des obser-
vations et capable de trouver des relations entre les différentes variables et les
valeurs a prédire devient des lors pertinente. Une approche pouvant utiliser
ces informations est 'apprentissage automatique (voir chapitre B). La portée
de cette contribution se limite a la culture de la pomme de terre pour laquelle
'irrigation joue un role crucial afin d’éviter le stress hydrique, c’est-a-dire un bi-
lan négatif de l'approvisionnement en eau par rapport aux besoins de la plante.
Ce phénomene peut mener a un effondrement des rendements [89]. L'utilisa-
tion de capteurs de qualité pouvant étre un facteur limitant pour une grande
majorité des agriculteurs en raison de leurs prix élevés et afin de démocrati-
ser cette méthodologie, 'utilisation de jeux de capteurs a bas cotlit est proposée
dans cette étude. L'utilisation de tensiometres abordables est un bon compro-
mis entre la précision des mesures et la possibilité d’étre utilisés par un grand
nombre d’agriculteurs. En outre, il devient possible a 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 modele ayant des performances correctes.
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6.1.2 Travaux similaires

Ces dernieres années, les méthodes d’apprentissage automatique ont été ap-
pliquées avec succes sur de nombreuses applications du monde réel, et en par-
ticulier [24, 46, /5] ont démontré la pertinence de la modélisation de phéno-
menes biologiques complexes tels que ’évapotranspiration par transformation
en un probleme d’apprentissage résolu par des algorithmes d’apprentissage su-
pervisé. [B] a mis en évidence que 'apprentissage automatique, dans la plupart
des cas, surpasse les approches paramétriques pour la prévision de la biomasse
et de I’humidité des sols a partir de données satellitaires. Dans le contexte de
l'agriculture, [129] a appliqué avec succés l'apprentissage automatique pour
prédire I’évapotranspiration hebdomadaire des vergers, et de ce fait les besoins
en eau. Concernant la culture de la pomme de terre, divers sujets sont a ce
jour étudiés et la littérature est bien fournie. Les méthodes utilisant les algo-
rithmes d’apprentissage automatique ont été appliquées avec succes pour ap-
porter des solutions sur des sujets tels que la prédiction du potentiel hydrique
des feuilles [T40], la modélisation du développement des racines [33], la crois-
sance des tubercules [29], la prévision de ’évapotranspiration quotidienne 1186,
175,138], ... Dans la plupart des cas, les méthodes de résolution proposées sont
élaborées a 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 étre appliquées directement
a des fins de mise en production [47]. Ainsi, il est encore pertinent de dévelop-
per des modeles simples d’utilisation pour la pratique de l’agriculture irriguée,

mais aussi développés pour étre utilisés sur de grandes surfaces agricoles [47].

6.1.3 Meéthodologie

La question de la prévision de I'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 a 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 mémes algorithmes, a savoir les
réseaux de neurones (NN), les foréts d’arbres décisionnels (RF) et les sépara-
teurs a vastes marges (SVM) (voir section B). Toutefois, les travaux portent
sur la prédiction du SWP et non sur I’évapotranspiration et ceci sur une plus
grande fenétre temporelle, a savoir 7 jours par rapport a 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 étre nécessairement précis, 'objectif étant de pouvoir tester la pertinence de
leur utilisation pour collecter des données et ainsi générer une base d’apprentis-
sage pour ce phénomene dans des conditions de mise en production. En outre,
le choix des variables est un point important a prendre en compte, lorsque I'on
travaille sur des problémes d’apprentissage [90, 25, [47]. Par conséquent, une
étape de sélection automatique de variables est ajoutée a la méthodologie. En
effet, il est possible que toutes les variables ne soient pas nécessairement utiles
aux algorithmes pour expliquer les observations (section B3). 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 a 7 jours en raison de la fiabilité des modeles météorolo-
giques actuels. L'ensemble des données disponibles est ensuite divisé en deux
parties :

— Lensemble d’apprentissages constitué des données disponibles pour conce-
voir un modele prédictif.

— Lensemble de tests correspondant a une campagne de culture entiere
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 a
tester les prévisions sur des points proches de ceux déja appris.

L'étape de validation du modele prédictif est effectuée par une méthode de
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validation croisée : deux cultures sont retirées de ’ensemble des données dis-
ponibles pour servir d’ensemble de tests et les 8 autres cultures correspondent
a '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 ou N = (nombreDeChamps *
(NombreDeChamps —1))/2 car le nombre de cultures disponibles est de 10. De
cette maniere, 1’échantillon de test devient suffisamment important pour étre
statistiquement significatif. Ce probleme n’est pas simple, car il y a 21 sorties a
prédire a savoir 3 profondeurs a estimer sur 7 jours. Ainsi, deux séries d’expé-
riences sont proposées :

— Pour la premiere expérience, I'impact de la méthode de sélection auto-
matique de variables dans le processus de création de modeles ainsi que
leurs performances sont étudiés. Puisque ces méthodes ont besoin d’un
estimateur pour générer une métrique de contribution (section B3)), I'im-
pact de ce dernier est aussi observé. Enfin, I'importance de la valeur de
I’hyper parametre de la méthode est étudiée.

— Pour la deuxieme expérience, une comparaison des meilleurs modéles 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 1’évolution de l'erreur en fonction du i-éme jour a 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 a la zone située au-dessus
du premier capteur. Il est donc difficile de prendre en compte I’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).
A noter que les valeurs entre 0 et 20 kpa (sol saturé) et au-dessus de 150 kpa
(sol trés sec), ne peuvent pas étre mesurées avec précision par les capteurs.

Dans ce travail, le réseau de neurones proposé est un réseau de type feed

forward développé grace a la bibliotheque Keras. Le réseau est composé d’une

couche cachée de 600 neurones utilisant une fonction d’activation sigmoide 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 614 utilisant une fonction d’activation linéaire. En
outre, un dropout a 0,2 est utilisé afin d’éviter le surapprentissage. La topolo-
gie ainsi que les parametres proposés sont le résultat d’'une étude empirique.
Est présentée ici celle qui a obtenu les meilleurs résultats. Pour Random Forest,
apres une étude empirique, le nombre d’arbres décisionnels a été fixé a 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-

metre C est de 5 et la valeur de € est de 1071,

6.1.4 Preparation des données

Le modele 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 fagade 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’apres les experts, les champs
ont la méme texture de sol (section [ de la partie introduction). 3 profondeurs
sont considérées : 20, 30 et 40 cm . Ces profondeurs correspondent a celles
des racines de pomme de terre dans la région des Haut-de-France et donc ou
la prédiction de la teneur en eau est souhaitée. Effectivement, c’est a ces pro-
fondeurs que la plante peut puiser I’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 a 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
a septembre. L'année 2016 est caractérisée par de fortes précipitations et 2019
par des déficits de précipitations. Sur ces 3 ans, 3 a 4 champs ont été suivis an-
nuellement, ce qui ameéne la base d’observations a un total de 10 campagnes de
culture. Chaque observation correspond a 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 trés courte (environ 90 jours). A cela il faut enlever les jours ou les don-
nées capteurs ne sont pas exploitables. I y a différentes explications : la période
d’étalonnage du capteur, des problémes techniques, déplacement du capteur
pour permettre le passage d’engins agricoles, ... Apres 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 B1l. 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-a-dire si le potentiel hydrique
est supérieur a 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 journaliéere moyenne des tensiometres a 3 pro-
fondeurs dans différents champs, de la période de semis a 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 BT permet de normaliser les données brutes.
Xnorm = (6.1)
La figure b1 présente la matrice de corrélation des différentes variables a dispo-
sition. Sont disponibles les 5 variables précédemment énoncées parmila gamme
de temps étudiée :
— Potentiel hydrique : P1, P2, P3 et P_day_* pour tous les jours précédents
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et a venir.
— Mean temperature : T_mean_* pour tous les jours précédents et a venir.
— Précipitation : Rainfall_* pour tous les jours précédents et a venir.
— Age : Age_day_* pour tous les jours précédents et a venir
— Dry : Dry_P1, Dry_P3, Dry_P3 Valeur binaire indiquant si la valeur est
au-dela 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 décroitre le potentiel hydrique.
Cependant, il est a noter que ces variables ont une plus forte influence sur la
premiere couche (P1) que les autres (P2 et P3). L'age et la température ont un

impact modéré.

6.1.5 Analyse expérimentale

Comme détaillé dans la section 613, les expériences ont pour but de mon-
trer la pertinence d’une part de 'utilisation d’algorithmes d’apprentissage dans
la résolution de probleme de prédiction de phénomene biologique et d’autre
part de lefficacité des méthodes de sélection de variables dans le processus de
conception de modeéle. Comme expliqué dans la section BT3, les données sont
divisées en 2 bases indépendantes. L’évaluation de la précision des modeles est
effectuée avec plusieurs métriques, a savoir la Mean-Absolute-Error (MAE), la
Root Mean Squared Error (RMSE) et le coefficient de corrélation (r?) défini par
les équations 62, b3, b4

1 ¢ .
MAE jepin(j) = " Z | vii =i | (6.2)
in1
1 n
RMSE jopih(j) = (E)Z(?i,j ~9;,j)? (6.3)

i=1
1‘2:1_;1:1(L_}5i)2

n -

im1(vi = 7i)?
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Correlation matrix

P1 1.00

P2

P3

T_mean_foreceast_day_1
T_mean_forecast 075

T_mean_day_1

T_mean_day_2

T_mean_day_3
Rainfall_day_1 0.50
Rainfall_day_2
Rainfall_day_3
Rainfall
Rainfall_prev_1
Rainfall_prev_2
Rainfall_prev_3
Rainfall_prev_4
Rainfall_prev_5
Rainfall_prev_6
Rainfall_prev_7
AGE
AGE_day_1
AGE_day 2
AGE_day_3
P1_day_1
P2_day_1
P3_day_1
P1_day_2
P2_day_2
P3_day 2
P1_day 3
P2_day 3
P3_day_3
DRY_P1
DRY_P2
DRY_P3

=025

- 0.00
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-0.75
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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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ou n est le nombre d’exemples, y;; les valeurs réelles de tensiometre pour le
jour i a la profondeur j et 9; ; la prédiction faite par le modele pour le jour i a

la profondeur j. Les erreurs sont ensuite moyennées sur les 3 profondeurs :

MAE =

Mw

1
3 2_MAEdepinj)

-.
I
—_

1
RMSE = ;RMSEdeptm
]:

1 3
_ 2
3 Z Ldepth(j)
j=1

Le but est, en effet, de minimiser une erreur globale reflétant la moyenne des

erreurs a chaque profondeur.

Pour la premiere expérience, les figures 62, 6.3, et b4 présentent I'influence
de 'hyper parametre des méthodes de sélection de variables (T hreshold pour
la méthode de filtrage et k, le nombre de variables a conserver pour la mé-
thode d’élimination récursive de variables) en fonction de plusieurs métriques
définies par les équations RT3 BT et BT 3 apres qu’une leave-two-out cross-
validation soit réalisée. Comme expliqué dans la section 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 Threshold si-
gnifie qu’un petit nombre de variables est conservé. A '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 : I'algorithme SVR avec un noyau linéaire (SVRL), la méthode
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) avec une validation
croisée et '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 1’er-

reur (MAE et RMSE) lorsque ’hyper parameétre est faible c’est-a-dire jusqu’a
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FiGUre 6.2 — Paramétrage des hyper parametres des méthodes de sélection
de variables avec l'utilisation de forét d’arbres de décision comme algorithme
d’apprentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un para-
metre de la méthode RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une
valeur de seuil Threshold (parametre de la méthode FM) élevée indique que
seulement les parametres avec un score de contribution élevé seront conservés.
A 'exception de r?, une valeur faible indique une bonne performance.
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FiGuUre 6.3 — Paramétrage des hyper parametres des méthodes de sélection de
variables avec l'utilisation de séparateurs a vastes marges comme algorithme
d’apprentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un para-
metre de RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une valeur de
seuil Threshold (parametre de la méthode FM) élevée indique que seulement
les paramétres avec un score de contribution élevé seront conservés. A 'excep-
tion de 72, une valeur faible indique une bonne performance.
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FiGURre 6.4 — Paramétrage des hyper parametres des méthodes de sélection de
variables avec 'utilisation d’un réseau de neurones comme algorithme d’ap-
prentissage en fonction de plusieurs métriques. La valeur de k (un parametre
de RFE) correspond au nombre de variables conservées. Une valeur de seuil
T hreshold (parametre de la méthode FM) élevée indique que seulement les pa-
ramétres avec un score de contribution élevé seront conservés. A I'exception
de 72, 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’a partir de cette valeur les modeéles ont suffisamment de variables
pour pouvoir apprendre correctement le phénomene. D’apreés les résultats, la
méthode LASSO est capable de sélectionner les parametres les plus pertinents
lorsque I’hyper parametre est faible, et ce quel que soit l'algorithme d’appren-
tissage. Concernant l'algorithme RF avec la sélection de variables, d’apres les
résultats en utilisant la méthode RFE, plus le parametre k est élevé, meilleure
est la prédiction. En effet, la MAE et la RMSE diminuent toutes deux alors que

le coefficient de corrélation 2

augmente légerement, 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 parametres pertinents avec
k =10 ce qui est bien mieux que les algorithmes RF et SVRL quelle que soit la
métrique a cette valeur de k. Au-dela de cette valeur, les performances en MAE

2 reste

et en RMSE convergent vers celles des autres estimateurs, mais le score r
légérement supérieur au SVRL et supérieur au RE. Cela suggére que la méthode
LASSO a réussi a sélectionner des variables plus pertinentes. Le modele qui en
résulte présente des écarts extrémes 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 B3, étant donné que plusieurs
sorties doivent étre 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 ’hyper parametre k = 10, les modeles résultants utilisent 10 variables par
sortie, mais 1’ensemble des uniques variables est de 30, soit environ 25% de
moins que le modéle avec toutes les variables. De son c6té, 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 a un nombre constant de
variables par sortie. Ici, la méthode LASSO et ’algorithme SVRL ont des perfor-
mances similaires tandis que 'algorithme RF montre une dégradation a partir

de la valeur Threshold = 7. Cela suggere que l'algorithme RF note moins perti-
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nemment les variables. Ici, le meilleur réglage de I’hyper parametre est atteint
pour la méthode LASSO et 'algorithme SVRL lorsque T hreshold = 16 pour ces
valeurs, le nombre total de variables uniques est alors de 43 (avec jusqu’a 33
variables par sortie). Les performances de l’algorithme SVR étant identiques a
celui de l'algorithme RF, les conclusions sont donc les mémes. Le nombre de va-
riables par sortie selon la méthode de sélection et les estimateurs sont les mémes
que décrit ci-dessus. Enfin pour l’algorithme NN, en utilisant la méthode RFE,
d’apres les performances, ’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 de K = 20. Les modeles résultants utilisent 20 variables
par sortie et I'ensemble de variables uniques est de 33. Ces résultats indiquent
aussi qu’en moyenne, l'algorithme NN présente moins d’erreurs extrémes. En
ce qui concerne les estimateurs, 1’algorithme RF a des performances moindres,
quelle que soit la méthode de sélection de variables. Cela fait écho a ce qui
a été dit précédemment. En ce qui concerne la méthode FM, a l’exception de
l'algorithme RF, l'algorithme SVRL et la méthode LASSO ont également des
performances similaires. L'impact du seuil et de I’estimateur étant faible, si ’on
considere 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 probleme avec plusieurs sorties en plusieurs problemes
avec une sortie en utilisant une méthode de sélection de variables permet de
concevoir automatiquement des modeles 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 modele
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 modeles 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 (r? 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 a :

— Sans méthode de sélection, c’est-a-dire en utilisant toutes les variables

disponibles (NONE).

— Meéthode d’élimination récursive des variables (RFE).

— Meéthode 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-
metre k est de 10 et en utilisant la méthode FM, le parametre T hreshold est
de 16. Ces deux méthodes utilisent la méthode LASSO comme estimateur. Pour
I’algorithme NN en utilisant la méthode RFE, le parameétre k est de 20 et en utili-
sant la méthode FM, le parametre T hreshold est de 25. L'estimateur utilisé pour
la méthode RFE et la méthode FM est ’algorithme SVRL. Premiérement, concer-
nant les méthodes d’apprentissage (avec ou sans sélection de variables), a part
pour SVR, les moyennes sont assez similaires, quelles que soient les métriques.
Pour la MAE et la RMSE, les erreurs maximales sont plutot faibles (ce qui est
particulierement le cas pour l'algorithme NN) lorsque la sélection de variables
est utilisée. En revanche, les valeurs minimales de r? sont plus élevées. C’est un
point intéressant, car il montre que les modéeles de plus faible dimension ont des
performances similaires au modéele avec toutes les variables (NONE). En outre,
les performances du SVR sont nettement améliorées lorsque la sélection de va-
riables est utilisée. Si I'on compare les algorithmes d’apprentissage entre eux,
lorsqu’aucune sélection de variables n’est utilisée (NONE), RF a la meilleure
performance moyenne. Cependant, I’algorithme NN a une valeur minimale de
r? plus élevée. Lorsque la sélection de variables est utilisée, SVR a des perfor-

mances similaires a celles de l’algorithme RF. L’algorithme NN de son coté 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
extrémes hautes. Pour 72 , le minimum est aussi plus élevé pour l'algorithme
NN que pour l'algorithme RF. Les tableaux 63, b4 et détaillent respective-
ment les performances des figures B2, et B3. Les résultats confirment cette

analyse.

Siles performances globales sont détaillées pour faire apparaitre I’évolution
de l'erreur en fonction du nombre de jours a prédire pour chaque profondeur
(P1, P2 et P3), les figures BA, b7 et montrent cette évolution en fonction
des mémes métriques (MAE, RMSE et r? ). Ici, les mémes hyper paramétres
sont conservés. Ainsi les graphiques montrent un autre point de vue des per-
formances. Pour les algorithmes RF, SVR et NN, la prédiction a 1 jour est cor-

recte au vu des bonnes performances obtenues avec un score r2

supérieur a
0,92, quelle que soit la méthode de sélection utilisée. Cette précision est équiva-
lente a la performance d’autres études de la littérature sur ’évapotranspiration.
Lorsque le nombre de jours a prédire augmente, la performance reste correcte
jusqu’a 4 jours puis se détériore ensuite au-dela. A 7 jours, la MAE et la RMSE
augmentent fortement, mais restent correctes. Cependant, le score r? s’effondre,
ce qui indique que la prévision semble plus incertaine. Si I'on se concentre sur
les différentes profondeurs, on constate que 1’évolution de 'erreur n’est pas la
méme selon la profondeur. A 20 cm, 'erreur augmente plus rapidement que
pour 30 et 40 cm. Cela peut s’expliquer par une dynamique plus importante a
20 cm qu’a 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 tensiometre (pres de 200 Kpa) a 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 modele avec toutes les variables (NONE).
Ce dernier apprend mieux la premiere profondeur (P1) que les deux autres
(P2 et P3), quel que soit le nombre de jours a prédire, contrairement aux mo-
deles avec sélection de variables apprenant les différentes profondeurs de ma-

2

niere plus égale. Les scores v~ sont aussi nettement moins dispersés avec la mé-

thode de sélection de variables (et meilleure pour la P2 et P3) qu’avec le modele
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NONE. Ce comportement est confirmé avec les autres métriques. Ainsi, si 'on
prend en compte toutes les profondeurs, jusqu’a 5 jours, il est préférable d’utili-
ser le modele avec une méthode de sélection de variables (RFE ou FM). Au-dela,
si l'objectif est d’obtenir une bonne estimation de la premiere profondeur (P1),
il est alors plus pertinent d’utiliser le modele NONE. Ces résultats sont inté-
ressants, car ils mettent en évidence le fait que le modeéle global (NONE) peut
apprendre plus efficacement une 1 profondeur (plutot 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 modeles avec des performances a 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 modéles per-
formants. De plus, le processus de conception automatique de modeles 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 modeles montrent aussi
des différences de performances entre les profondeurs réduites (quelle que soit

la métrique).

TaBLEAU 6.2 — Détails des performances a 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 a la Décision Puisque le réseau de neurones est la méthode d’ap-

prentissage ayant le moins d’erreurs extrémes (borne haute), cette méthode est
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TaBLEAU 6.3 — Détails des performances a I'issue d’une leave-two-out cross vali-
dation avec une forét 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% 2.25 228  2.24
50% 4.35 429 439
75% 9.18 9.08  9.36

TABLEAU 6.4 — Détails des performances a I’issue d’une leave-two-out cross vali-
dation avec un séparateur a 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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Ficure 6.5 — Validation croisée de chaque méthode de sélection de variables.
L’apprentissage est effectué en utilisant le meilleur paramétrage d’hyper para-
métres pour chaque méthode. A I'exception de r2, une faible valeur indique
une bonne performance.
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FIGURE 6.6 — Evolution des métriques en fonction du nombre de jours a prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). A I’exception de 72, une
faible valeur indique une bonne performance.
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FiGURE 6.7 — Evolution des métriques en fonction du nombre de jours a prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). A 1’exception de 72, une
faible valeur indique une bonne performance.
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Ficure 6.8 — Evolution des métriques en fonction du nombre de jours a prédire
et des méthodes de sélection de variables (ou pas). A I’exception de 72, une
faible valeur indique une bonne performance.
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Figure 6.9 — Simulation du 7e jour au cours d’'une campagne de test. Cette
campagne est caractérisée par de nombreux épisodes nuageux.
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Ficure 6.10 — Simulation du 7e jour au cours d’'une campagne de test. Cette
campagne est caractérisée par de nombreux épisodes pluvieux.
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Ficure 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 étre facilement supérieure a 10 kpa, c’est-
a-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 phénomene sont défavorables, c’est-a-dire lorsque 1’er-
reur de prédiction risque d’étre élevée. Les figures b9, B10, montrent les
prévisions de l'outil d’aide a 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 a la problématique de la
prédiction hebdomadaire de la SWP. La courbe noire illustre la valeur moyenne
d’une journée mesurée réellement par un tensiometre 7 jours plus tard alors
que la courbe en pointillé représente la prédiction du modele pour ce méme
jour. En fait, c’est la prédiction la plus difficile de notre expérience. La figure
représente une campagne pour laquelle notre modéele a eu les meilleures perfor-
mances. La prévision du 7e jour pour la campagne de test est tres proche de
la vérité. La figure BT0 représente une campagne caractérisée par des pluies
abondantes et réguliéres. Sur les 2 premieres profondeurs (20 et 30 cm) les per-
formances sont aussi plus que correctes. La prévision a la derniere 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 tres significatif
pour des champs de plusieurs hectares. La figure illustre la campagne avec
les pires performances de notre modele. Cette campagne a été affectée par une
sécheresse et le sol a souvent été asséché. La base d’apprentissage n’inclut que
tres peu d’observations couvrant ces conditions. Ceci pouvant expliquer les pré-
visions médiocres, dans des conditions extrémes, en particulier au début (avant
le jour 20) et a la fin (apres le jour 70) de la campagne. La chute du potentiel hy-
drique observable au jour 64 a pour origine une pluie que le pluviometre avait
indiquée alors que les tensiometres ne 1’avaient pas mesurée. Une explication
possible est que la pluie s’est réellement produite, mais a une certaine distance
de la culture (puisque les capteurs de pluie peuvent étre situés a une distance

maximale de 5 km).
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Discussions Comme présenté sur les figures, le modéle (ici un réseau de neu-
rones) est capable d’apprendre les tendances de chaque campagne, méme si la
qualité des prévisions peut étre variable. Ces illustrations présentent plusieurs
visuels des performances du modele qui sera a terme proposé dans 'OAD dé-
veloppé afin de fournir ces prédictions aux exploitants agricoles dans le but de

les informer sur les évolutions.

6.1.6 Synthese

Dans cette contribution, le probleme du potentiel hydrique dans le sol a
été modélisé en un probleme d’apprentissage supervisé. Le probleme n’est pas
trivial puisqu’il y a 21 sorties a prédire (3 profondeurs pour chaque jour et
7 jours a prédire). En outre, une méthodologie de sélection de variables afin
de concevoir automatiquement des modeles 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 tensiometres a bas cotit 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 modele
issu de cette méthodologie peut avoir des performances similaires a un modele
ayant toutes les variables disponibles. En outre, si de nouvelles variables sont
introduites, cette méthode rejettera automatiquement les variables les moins
pertinentes. Toutefois, 'inconvénient majeur de ces méthodes implique le ré-
glage des hyper parametres. En ce qui concerne la méthode en elle-méme, I'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 I’évolution de la teneur en eau dans le sol. Cette contribution per-
met de valider la méthodologie et d’apporter une bonne alternative aux modeles

paramétriques, ou a un échantillonnage destructif cotiteux.



152CHAPITRE 6. Prédiction de phénomeénes biologiques par apprentissage supervisé

Bibliographie du présent chapitre

[5] Iftikhar Arr et al. « Review of Machine Learning Approaches for Bio-
mass and Soil Moisture Retrievals from Remote Sensing Data ». In : Re-
mote Sensing 7.12 (2015), p. 16398-16421. 1ssN : 2072-4292. por : 10
3390/ rs/1215841. urL : https://www.mdpi.com/20/2-4292]/[12]
15841,

[6] Richard G Arren et al. « Crop evapotranspiration-Guidelines for com-
puting crop water requirements-FAO Irrigation and drainage paper 56 ».
In : Fao, Rome 300.9 (1998), p. D05109.

[19] N Brisson et al. « An overview of the crop model stics ». In : European
Journal of Agronomy 18.3 (2003). Modelling Cropping Systems : Science,
Software and Applications, p. 309-332. 1ssnx : 1161-0301. por : https:
[ [doi.orqg/10.1016/51167-0301(02)00110-7/. urL : http://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S11610301020071107.

[23] Dachun CHeN et Yingjie Ma. « Optimized algorithm for estimating para-
meters by solving Van Genuchten equation based on stochastic particle
swarm optimization ». In : Nongye Gongcheng Xuebao(Transactions of the
Chinese Society of Agricultural Engineering) 22.12 (2006), p. 82-85.

[24] Han CHeN, Jinhui Jeanne Huang et Edward McBean. « Partitioning of
daily evapotranspiration using a modified shuttleworth-wallace model,
random Forest and support vector regression, for a cabbage farmland ».
In : Agricultural Water Management 228 (2020), p. 105923. 1ssn : 0378-
3774. por : https://doi.org/10. 1016/ j.agwat . 2019 . 105923.
URL : http: / /www . sciencedirect . com/ science /[ article / pii /
S0378377419313034.

[25] Carlton CHu et al. « Does feature selection improve classification accu-
racy ? Impact of sample size and feature selection on classification using
anatomical magnetic resonance images ». In : Neuroimage 60.1 (2012),
p. 59-70.

[33] Dilini DerLcopa et al. « Root zone soil moisture prediction models ba-
sed on system identification : Formulation of the theory and validation
using field and AQUACROP data ». In : Agricultural Water Management
163 (2016), p. 344-353. 1ssnx: 0378-3774.

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


https://doi.org/10.3390/rs71215841
https://doi.org/10.3390/rs71215841
https://www.mdpi.com/2072-4292/7/12/15841
https://www.mdpi.com/2072-4292/7/12/15841
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S1161-0301(02)00110-7
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/S1161-0301(02)00110-7
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1161030102001107
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1161030102001107
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.agwat.2019.105923
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419313034
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419313034

Bibliographie du présent chapitre 153

[40]

[46]

[47]

[49]

[54]

[63]

[69]

[72]

[75]

EOS. soil moisture control is an essential farming constituent. 2019. URL :
https://eos.com/blog/soil-moisture-control-is-an-essential-
farming-constituent/.

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.

Roberto FiLGUEIRAS et al. « Soil water content and actual evapotranspira-
tion predictions using regression algorithms and remote sensing data ».
In : Agricultural Water Management 241 (2020), p. 106346. 1ssNx : 0378-
3774. por : https : / [ doi .org/ 10. 1016/ j . agwat . 2020 . 106346.
URL : http : / /[ www . sciencedirect . com/ science [ article [ pii /

Jérome G FortiN et al. « A neural network experiment on the site-specific
simulation of potato tuber growth in Eastern Canada ». In : Computers
and Electronics in Agriculture 73.2 (2010), p. 126-132.

Pablo M. GraniTTO et al. « Recursive feature elimination with random
forest for PTR-MS analysis of agroindustrial products ». In : Chemome-
trics and Intelligent Laboratory Systems 83.2 (2006), p. 83-90. 1ssn : 0169-
7439. po1 : https://doi.org/10.1016/ 7. chemolab.2006.01.007.
URL : http : / /[ www . sciencedirect . com/ science [ article [ pii /
S0169/743906000232.

Terry HowerL et Steve Everr. « The Penman-Monteith Method ». In :
(jan. 2004).

K.B. Jounson, S.B. Jounson et P.S. Teng. « Development of a simple
potato growth model for use in crop-pest management ». In : Agricul-
tural Systems 19.3 (1986), p. 189-209. 1ssnx : 0308-521X. por : https :
[/ doi.org/10. 1076 /0308-521X(86)90052-1. urL : http:/ /[ www.
sciencedirect.com/science/article/pii/0308521X86900521.

Kassu Tadesse KassaYe et al. « Monitoring soil water content for de-
cision supporting in agricultural water management based on critical
threshold values adopted for Andosol in the temperate monsoon cli-
mate ». In : Agricultural Water Management 229 (2020), p. 105930. 1ssN :
0378-3774. por : https://doi.org/10.1016/7.agwat.2019.105930.
URL : http : / /[ www . sciencedirect . com/ science [ article [ pii /
S03/83//7419316312.

M Kumar et al. « Estimating evapotranspiration using artificial neural
network ». In : Journal of Irrigation and Drainage Engineering 128.4 (2002),
p. 224-233.


https://eos.com/blog/soil-moisture-control-is-an-essential-farming-constituent/
https://eos.com/blog/soil-moisture-control-is-an-essential-farming-constituent/
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.agwat.2020.106346
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377420303097
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377420303097
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.chemolab.2006.01.007
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169743906000232
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169743906000232
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/0308-521X(86)90052-1
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/0308-521X(86)90052-1
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0308521X86900521
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0308521X86900521
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.agwat.2019.105930
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419316312
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419316312

154CHAPITRE 6. Prédiction de phénomeénes biologiques par apprentissage supervisé

[81] scikit LEARN. Recursive Feature Elimination. 2020. urL : https://scikit-
learn . orqg/ stable /[ modules / generated / sklearn . feature % 5C
selection RFF html,

[89] C.D. van Loon. « The effect of water stress on potato growth, develop-
ment, and yield ». In : American Potato Journal 58 (1981). URL : https:
[/doi.orqg/10.1007/BF02855380.

[90] Fabian Low et al. « Impact of feature selection on the accuracy and
spatial uncertainty of per-field crop classification using support vector
machines ». In : ISPRS journal of photogrammetry and remote sensing 85
(2013), p. 102-119.

[110] Dirk Rags et al. « AquaCrop—the FAO crop model to simulate yield res-
ponse to water : II. Main algorithms and software description ». In : Agro-
nomy Journal 101.3 (2009), p. 438-447.

[111] Eric RamaT et Bertrand VANDOORNE. Plant growth model for decision ma-
king support. Rapp. tech. Université du Littoral Cote d’Opale, et ISA
Lille, 2002.

[116] AA SaBzirarvAr et H TaBari. « Comparison of artificial neural network
models and non-linear regression methods for estimation of potato crop
evapotranspiration in a semi-arid region of Iran ». In : The international
conference on intelligent network and computing, Nov. 2010, p. 26-28.

[124] Soroosh SoroosHiaN, Qingyun Duan et Vijai Kumar Gupta. « Calibra-
tion of rainfall-runoff models : Application of global optimization to
the Sacramento Soil Moisture Accounting Model ». In : Water Resources
Research 29.4 (1993), p. 1185-1194. por : 10. 1029/ 92WR02617. eprint :
https://aqupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10. 1029/
92WR0”617. urL : https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/
abs/10.1029/92WR02617.

[125] Hossein TaBarr et al. « Applicability of support vector machines and
adaptive neurofuzzy inference system for modeling potato crop evapo-
transpiration ». In : Irrigation science 31.4 (2013), p. 575-588.

[129] Roque Torres-SaNcHEZz et al. « A Decision Support System for Irriga-
tion Management : Analysis and Implementation of Different Learning
Techniques ». In : Water 12.2 (2020). 1ssN : 2073-4441. por : 10. 3390/
w12020548. urL : https://www.mdpi.com/20/3-4441/12]/2]548.

[132] M Th Van GENUCHTEN. « A closed-form equation for predicting the hy-
draulic conductivity of unsaturated soils 1 ». In : Soil science society of
America journal 44.5 (1980), p. 892-898.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature%5C_selection.RFE.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature%5C_selection.RFE.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature%5C_selection.RFE.html
https://doi.org/10.1007/BF02855380
https://doi.org/10.1007/BF02855380
https://doi.org/10.1029/92WR02617
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1029/92WR02617
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1029/92WR02617
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/92WR02617
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/92WR02617
https://doi.org/10.3390/w12020548
https://doi.org/10.3390/w12020548
https://www.mdpi.com/2073-4441/12/2/548

Bibliographie du présent chapitre 155

[138]

[140]

[142]

Sevim Seda Yamacg et Mladen Toporovic. « Estimation of daily potato
crop evapotranspiration using three different machine learning algo-
rithms and four scenarios of available meteorological data ». In : Agri-
cultural Water Management 228 (2020), p. 105875.

R Zakaruk et R Sri Ranjan. « Artificial neural network modelling of leaf
water potential for potatoes using RGB digital images : a greenhouse
study ». In : Potato Research 49.4 (2006), p. 255-272.

Hai-xiang Zrao et Frédéric MacouLts. « 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.



156CHAPITRE 6. Prédiction de phénomeénes biologiques par apprentissage supervisé




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 a 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 problemes doptimisation
continue multimodale, aux probléemes 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 [B37] a été publiée dans
un journal. En premier lieu, le chapitre 2 détaille une nouvelle méthodologie
détalonnage automatique de parametres de modeles agronomiques par trans-
formation en un probléeme doptimisation numérique multimodale boite noire
dans un contexte hors ligne. La fonction objective est donnée par analyse in-
verse et la résolution du probléme 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 probleme. Ces résultats permettent de valider la dé-
marche et la méthodologie pour répondre a 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 boite noire avec
une stratégie d’évolution utilisent une stratégie de restart assistée par un algo-
rithme d’apprentissage par renforcement. Le probleme du choix de la position
initiale est reformulé comme un probleme 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 considere 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 a
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 problemes de faible dimension. Le
deuxiéme 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 problemes de plus grande dimension. Cet algorithme
partitionne dynamiquement lespace de recherche grace a l'algorithme Upper
Confidence Tree. Le compromis exploration/exploitation est maintenu durant la
phase de sélection a l’aide de la méthode UCB1. La construction dynamique
de larbre permet a lalgorithme de gérer des problémes de plus grande dimen-
sion puisque le nombre de sous-espaces est indépendant de la dimension du
probleme. Les résultats démontrent la pertinence de ce nouvel algorithme pour
sélectionner efficacement les zones les plus prometteuses. Les performances de
UCT-RDS sont équivalentes a celles de l’algorithme QRDS et meilleures lorsque
les problemes sont difficiles, c’est-a-dire lorsque le nombre d’optima a décou-
vrir est important ou bien si la fonction possede des plateaux. Le chapitre 6
propose une redéfinition dun probleme de prédiction de phénomeénes biolo-
giques en un probléeme dapprentissage. Ce probleme est résolu par un algo-
rithme dapprentissage supervisé. La base de données est développée a 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 modeles soient statistiquement signi-
ficatives. Il en résulte quil est possible dune part de prédire efficacement le
phénomeéne sur une période hebdomadaire et d’autre part de générer des mo-
deles de plus faible dimension ayant des performances similaires aux modeles

de base, cest-a-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 parametres de modele biologique, les jeux de parameétres optimi-
sés pourraient servir de portefeuille de solutions et ainsi fournir des réponses
satisfaisantes pour de nouvelles parcelles sans avoir recours a un nouveau pro-
cessus d’optimisation. A propos des améliorations de 1’algorithme RDS, I’algo-
rithme UCT-RDS démontre un fort potentiel dans la résolution de problemes
multimodaux. Remplacer la recherche locale par un algorithme d’optimisation
utilisant une stratégie d’évolution a 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 I’hypercube latin permettraient a UCT-RDS
de gérer des problemes de plus grande dimension. Enfin, I'approche par appren-
tissage supervisé pour résoudre le probleme de 1’évolution de la teneur en eau
est une piste sérieuse a étudier. Les méthodes "few-shot learning" sont égale-
ment une piste d’exploration intéressante. Elles offrent la capacité d’apprendre
a partir d’'un nombre (tres) 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 étre étudiés et
ainsi améliorer la capacité de généralisation des modeles prédictifs actuels. Les
méthodes de sélection de variables ont un impact important sur le processus de
conception du modele. Il est aussi pertinent d’explorer d’autres approches ou
algorithmes de sélection de variables. Inclure de nouvelles variables comme la
temporalité est a étudier. Dans ce cas une piste possible est 'utilisation de ré-
seaux récurrents types RNN ou LSTM. Leurs capacités a trouver des symeétries
naturelles, des schémas ou d’autres similarités liées aux phénomenes temporels
devraient améliorer les performances actuelles.

En conclusion, ce manuscrit vise a faire prendre conscience des enjeux socio-
économiques liés a I'utilisation des ressources en eau potable et des problemes
de gestion de l'irrigation dans l’agriculture. Il propose aussi des réponses aux
problématiques grace 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 MODELES BIOLOGIQUES : APPLICATION A LIRRIGATION
DE POMME DE LA TERRE

Résumé

Le sujet de la these porte sur une des thématiques du LISIC : la modélisation et la
simulation de systéemes complexes, ainsi que sur loptimisation et lapprentissage auto-
matique pour lagronomie. Les objectifs de la these sont de répondre aux questions de
pilotage de lirrigation de la culture de pomme de terre par le développement d’outils
d’aide a la décision a 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 premiere partie traite de 'optimisation continue
multimodale dans un contexte boite noire. Il en suit une présentation d’'une méthodo-
logie d’étalonnage automatique de parametres de modele biologique grace a une refor-
mulation en un probléme doptimisation continue mono-objectif multimodale de type
boite noire. La pertinence de lutilisation de lanalyse inverse comme méthodologie de
paramétrage automatique de modeles de grandes dimensions est ensuite démontrée. La
deuxieme 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 boite 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 possedent de meilleures performances que les algorithmes état de
I'art Quasi Random with Decreasing Step-Size. Enfin la derniére partie est focalisée sur
les principes et méthodes d’apprentissage automatique (machine learning). Une refor-
mulation du probléme de la prédiction a une semaine de la teneur en eau dans le sol en
un probleme d’apprentissage supervisé a permis le développement d’un nouvel outil
d’aide a la décision pour répondre a la problématique du pilotage des cultures.

Mots clés : optimisation continue, optimisation boite 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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