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MEXICO

Introduction

La modélisation est fortement utilisée pour rendoia compréhension du fonctionnement des
systemes complexes et aider a la prise de décams un environnement dynamique
incertain. Le bon usage de ces modéeles, le plugesbicomplexes pour reproduire au plus
juste le systeme étudié, requiert le respect dadmpratiques adhoc de modélisation a défaut
d’avoir une méthodologie formalisée. Il s'agit enttpremier lieu de la transparence dans le
processus de construction et de la validation ddateo Dans le cadre du réseau Mexico, nous
avons largement exploré les approches basées suambdyses de sensibilité globale pour
faciliter le développement, l'utilisation des maekt la validation de ces derniers dans un
processus de co-construction avec les experts tiaéems. Cette famille de méthodes permet
d'identifier et hiérarchiser les parametres clés dés lors, doivent étre estimés (calibrés)
avec précision pour garantir un bon contrdle detiesodu modéle. L'optimisation est un
champ de méthodes mathématiques cherchant a analyserésoudre analytiqguement ou
numériquement les problemes qui consistent a déterrte meilleur élément d'un ensemble,
au sens d'un ou plusieurs criteres quantitatifsnédesnet de contraintes. Elle permet
d'appréhender la calibration des modéles, la rebbed'une décision optimale selon un ou
plusieurs criteres prédits par le modele, etc. &ntbute classe de problemes modélisables
peut conduire a un probléme d'optimisation, pougque I'on y introduise des parametres ou
variables a optimiser. La principale difficulté kxercice d’optimisation vient du fait que les
modeéles complexes que nous appréhendons sontduiears non linéaires et non dérivables.
La problématique de ce séminaire se concentre md®loptimisation de la paramétrisation
d'un modele complexe qui présente au moins unecaextéristiques suivantes (une boite
noire, un code de calcul long ou colteux, de nombparametres continus ou discrets, de
multiples variables de sortie et des processugrd#tistes ou stochastiques). L'optimisation
visera a trouver i) les valeurs des parametres gitanmt de reproduire au mieux les
observations du systeme modélisé ou ii) les valdarsariables décisionnelles (discrétes ou
continues) permettant de remplir certains critetesfout en respectant un ensemble de
contraintes préalablement définies. Comme le stisthda Figure 1, les spécificités des
modeles complexes doivent étre clairement prisescanpte pour trouver la méthode
mathématique adaptée a chacun des problemes.



Trouver 6c®
tel que

6=arelmax(F((6))

Modeles complexes

* boite noire

* temps de calcul long

* espace grande dimension

2. Bien choisir la méthode
d’optimisation et adapter au
contexte de modélisation

1. Expliciter le probléme | (stochasticité, multi-critéres,
d’optimisation temps de simulation,
F.0 nombre de parameétres)

Figure 1: Optimisation dans un contexte de moditia de systéme complexe

L'objectif de ce séminaire est de proposer aux mesntbu réseau Mexico un cadre d'échange
autour de l'optimisation en modélisation de sysgeomnplexes. Il sera structuré autour des
trois points suivants :

1. une revue des expériences d'optimisation deicipants en mettant en avant les

succes et les limites des méthodes utilisées palibrer, ajuster et exploiter leurs
modeles complexes sous forme d'exposés (1/2h)
. lintervention des spécialistes du domaine pdes présentations sous forme de
tutoriels (1h)
une période d'échange sous forme de tables squle discuter des suites a donner
dans le cadre du réseau mexico (identifier des pkaie recherche pour débloquer
des situations d'optimisation sans techniques éadaptépondre a un appel d'offre sur
la base d'applications concrétes dans différenteatites et de développement ou
adaptation méthodologique pour déverrouiller lemgobloquants actuels, écrire un
position paper qui ferrait la synthese des probt&uas-approches-limites en
optimisation et voies de recherche a emprunterlggrparticipants au séminaire,
autres)

Déroulement du séminaire

Tutoriel : Revue des méthodes d'optimisation et calage de nedes complexes

(Rodolphe Le Riche)

This is a one hour class on the basics of numenpéinization for scientists who tune
models based on experiments. It contains a shatthapefully practical classification of
optimization algorithms. Some details about noedinleast squares are provided.

Exposés de modélisateurs

1. David Odeja - Analyse et estimation d'un modele de la stimulatragale pour le

traitement de la insuffisance cardiaque



Les maladies cardiovasculaires représentent laipele cause de mortalité chez les adultes
dans lI'ensemble des pays membres de I'Organisktomdiale de la Santé. Les processus
impliqués dans les maladies cardiovasculaires dentplus souvent complexes et
multifactoriels. L'étude de telles pathologies tifattorielles nécessite l'acquisition et
interprétation de données cliniques susceptiblgsodeoir fournir des indicateurs de I'état du
patient. Dans ce contexte, une approche a baseodélenest utile a I'analyse de données
cliniques et a la compréhension des événementsgjuds dans un état pathologique.
Au Laboratoire Traitement du Signal et de I'lma¢gdS§l -- Rennes), une méthodologie
concernant l'utilisation de modeles multi-résolnten physiologie est appliquée sur différents
cas cliniques. Dans ce travail, on s'est concesurédeux: la modélisation spécifique-patient
des coronaires pour I'étude de la circulation téidde, et l'analyse spécifique-patient de
modeles cardiovasculaires pour I'optimisation @eapies de resynchronisation cardiaque.
Pour les deux cas, un approche d'estimation desrgdres est nécessaire pour analyser la
situation physiologique des patients. Notre appeocionsiste en: 1) la définition d'un
probléme d'optimisation comme la minimisation daliféérence entre les valeurs observées
en chirurgie et les sorties des simulations; 2)sddection des parametres importants a
identifier a l'aide d'une analyse de sensibilifel'@plication des algorithmes d'optimisation
mono ou multi-objectif, et l'analyse ou interprigat physiologiques des parameétres
identifies. Dans le cadre de la circulation cor@erare, nous avons fait une estimation multi-
objectif sur des données cliniques obtenues duttestprocédures de pontage coronarien.
L'analyse et l'estimation des parametres du modéelpermis de mettre en évidence
I'importance de la circulation collatérale qui est réseau de vaisseaux alternatifs se
développant pour compenser la diminution du flurgsén du réseau coronaire en cas de
sténoses significatives. Les données cliniquesnoletedurant les pontages de dix patients ont
pu étre reproduites de maniere satisfaisante apswbeéle et I'hnémodynamique coronarienne
a pu étre évalué. Concernant I'étude sur la théidgpiresynchronisation cardiaque (CRT), qui
consiste en l'implantation d'un pacemaker, nous@vait une estimation multi-objectif sur
les données cliniques obtenues pendant un sessiptindsation du délai atrio-ventriculaire
et intra-ventriculaire. Si bien les résultats ddecestimation sont relativement satisfaisants,
les analyses a posteriori des parameétres ided#fiéontrent une difficulté pour construire des
conclusions ou interprétations physiologiques stilgour les cliniciens. Dans ce cas,
l'utilisation des algorithmes d'optimisation mudtiectif est séverement limité par le budget
de simulation et la qualité des variables obsepsbl

2. Audric Vigier - Calibration d'ISIS-Fish avec le Reait simulé : choix des meta-

parametres et perrformances

Une méthode d'optimisation, le recuit simulé, aigtglémentée de maniere générique pour
calibrer le modele ISIS-Fish au travers d'une agprode simulation-estimation avec une
pécherie simplifiée. Le probleme de calibratiordéeline en plusieurs configurations variant
le nombre de paramétres a calibrer, les valeurserebées de ces paramétres, la forme de la
fonction d'objectif et la paramétrisation du reaiihulé. Le recuit simulé s'avere adapté pour
calibrer peu de parameétres (ici 3), quelle que lsoitonction d'objectif : il converge vers
l'optimum global en moins d'un millier d'itératioes renvoie une paramétrisation conforme
conditionnellement au modéle. Par contre, en 1@rpatres, la convergence n'est pas atteinte
en un nombre d'itérations volontairement limité G0@ pour des questions de durée de
simulation. Les raisons principales semblent éttes:gammes de valeurs des parametres
recherchés, la fonction objectif, le voisinage dénsecuit simulé et le point initial. Une
fonction d'objectif multi-criteres aurait probablem pu favoriser la convergence.

3. Diariétou Sambakhe - Définition d'un idéotype de sgho d'aprés un modele de

culture



Pour donner un objectif aux généticiens qui séecknt de nouvelles variétés de sorgho
pour le Sahel, I'objectif de la these est de trowes idéotypes de sorgho adaptés au climat
présent et futur en utilisant un modéle de cultwa. idéotype est un jeu de paramétres
variétaux de ce modeéle qui maximise une espéramesauantile de la production, sous un
climat donné. Celui-ci est caractérisé par un autredéle, ajusté sur des données
meétéorologiques, et dont les parametres varients dégspace suivant un gradient
approximativement Nord-Sud. Nous sommes donc dewargrobleme d’optimisation, celui
de trouver les parameétres variétaux optimaux entimm des parametres du climat. La méta-
modélisation semble un moyen de le résoudre.

4. Thibaud Rougier - Calibration de mon modéle a parti de données observées

avec probablement une méthode ABC d’optimisation

La grande alose Alosa alosa est une espéce nigratnphihaline européenne dont l'aire de
distribution historique s’est considérablement reeste au cours du dernier siecle. Afin
d’améliorer notre compréhension de I'évolution alée de I'aire de distribution de cette
espece entre 1900 et 2000 et dans l'optique de ulerncertaines hypotheses sur son
évolution au cours du prochain siecle, nous utiksdée récent modele mécaniste GR3D
(Global Repositioning Dynamics of Diadromous fisistlbution). Pour reproduire au mieux
par des simulations la distribution observée autleut 900 de I'espece, nous avons utilisé une
meéthode d’optimisation bayesienne (ABC) avec uroritigme récent (méthode Lenormand
du package R EasyABC) particulierement adapté aoxiéies complexes stochastiques.
Plusieurs essais de calibration ont été réaliséampant le choix et le nombre des parametres
a calibrer ainsi que les statistiques a optimiBaralement, par l'intermédiaire d’'une analyse
de sensibilité globale, nous avons retenu troisarpatres du modele a calibrer et trois
statistigues a optimiser. Malgré guelques incolgrenles résultats sont encourageants et
laissent a penser que la calibration du modelessdisfaisante.

Tutoriel : Approche par méta-modeles (Victor Picheny)
L'utilisation de méta-modeles pour faciliter I'opisation est une solution classique dans le
cadre des modeles complexes et colteux a évaloet.dlabord, nous mettons en lumiére les
« pieges » classiques de ces approches, et lasaéeesotion d'enrichissement séquentiel.
Puis, nous décrivons les algorithmes classiques geux méta-modeles : les modeéles de
régression polynomiale (méthodes de région de apnod) et les modéles de krigeage
(algorithme EGO). Enfin, différentes perspectivesrdcherche sont données dans le cas du
krigeage afin d'aborder des problemes complexagr@ates, multi-objectifs, etc.).
Tutoriel : Prise en compte de la stochasticité (Victor Pichgret Rodolphe Le Riche)
Dans une deuxieme partie, nous abordons le probtEni®ptimisation sous incertitude, en
particulier quand le modéle considéré est stoafpastiou quand il possede des entrées
stochastiques. Nous abordons tout d'abord les @specnulation, puis nous proposons
guelques solutions pour différents contextes (nd#hodes moments, méta-modélisation,
stratégies évolutionnaires).
Exposés de modélisateurs

5. Franck Jabot - utilisation de méta-modeles pour acdérer les inférences par

ABC : premiers essais.

Les methodes ABC (Approximate Bayesian Computatp@rnettent d'étendre les méthodes
Bayésiennes standards aux cas ou le calcul ansdytig la fonction de vraisemblance n'est
pas possible. Ce sont donc des méthodes partem@nt bien adaptées pour calibrer des
modeles complexes dans un cadre Bayésien, ce quepde documenter l'incertitude sur les
valeurs de parametres calibrées. Cependant, cémdedst sont trés gourmandes en temps de
calcul et nécessitent typiquement plusieurs dizaide milliers a plusieurs millions de
simulations du modeéle a calibrer, ce qui n'est pasessible pour nombre de modéles




complexes utilisés dans les sciences de I'enviroene Afin d'étendre les méthodes ABC a
ce type de modéles, l'utilisation de méta-modéeledéasuggérée dans la littérature. Cette
présentation vise a expliquer comment méta-modigiseet méthodes ABC peuvent étre
articulées, et a présenter quelques résultataypnélires basés sur des méta-modeles de type
régression locale. Ces résultats préliminaires ptamt de pointer le principal challenge de
l'approche, a savoir reproduire fidelement la stmecde la stochasticité du modéle complexe
gu'on cherche a émuler

6. Morgane Travers - Calibration du modele stochastige OSMOSE avec un

algorithme évolutionnaire

Pour comprendre le fonctionnement des écosysteragassoumis a différentes pressions de
péche et environnementales, un modeéle individuréestbchastigue OSMOSE a été appliqué
a la communauté de poissons de Manche Orientalenddeéle représentant le cycle de vie de
14 especes de poisson utilise des parametres lgsstaucture du modele, des parametres
biologiques fiables issus d’'un grand nombre d'obstons, des parameétres peu fiables et
guelques parametres inconnus dont les valeurs mepas estimables via I'expérimentation.
Pour estimer les 23 parametres inconnus et lee@gigbles, une méthode de calibration par
algorithme évolutionnaire a été développée. L’athare fait intervenir deux phases de
calibration pour étre plus efficace dans I'explumatde I'espace des paramétres pour les
parametres inconnus puis en incluant les paramigicegtains proches de leur valeur initiale.
La fonction objectif est construite a partir d’oftjés partiels relatifs a la proximité des
simulations avec la biomasse et les captures obsempour chaque espece. Afin d’améliorer
I'efficacité de la calibration, une analyse de #ali® sur I'ensemble des parameétres
permettrait d’identifier les parametres suscepsilile produire de grandes variations dans les
simulations.

7. Ronan Trepos - Optimisation de variétés de tournesgous incertitude climatique
Le modéle dynamique de simulation de la croissalectournesol SUNFLO calcule en sortie
un rendement de la culture a I'échelle de la paretlde I'année culturale (d'avril a octobre).
Les entrées de ce modeéle sont les huit traits pgidiqoes de la variété (tel que le nombre
potentiel de feuilles), une conduite de culturaddie semis, fertilisations et irrigations) et ne
série climatique (données journalieres de pluiapetranspiration, températures et radiation).
Dans cette étude nous ne nous intéressons pasoadaite de culture qui est fixée a priori.
En terme de données nous avons a disposition ubneotonsequent de données climatiques:
190 séries sur les sites d'Avignon, Blagnac, Dipwitiers et Reims pour les années allant de
1975 a 2012 et une petite centaine de variétélesadt tournesol. L'objectif de ce travail est
de rechercher des variétés virtuelles (combina®rtraits phénotypiques) qui permettent
d'optimiser le rendement en sortie de simulatiors @ariétés doivent étre évaluees sur
I'ensemble des profils climatiques disponiblestet fobustes a l'aléa climatique. Evaluer une
variété virtuelle nécessite donc de faire 190 satioths et de trouver un moyen de comparer
les distributions de sorties. Dans ce travail nougosons de sélectionner par apprentissage
automatique un ensemble réduit de séries climatjqae nombre de 10, représentatives de
I'ensemble des profils climatiques. Il s'agit aldesstimer des mesures statistiques (moyenne,
guantiles etc..) a partir de ces 10 simulationssgient le plus proche possible des mesures
estimées sur les 190 séries climatiques. Aingisda cadre de la procédure d'optimisation
multi-critere des mesures statistiques, |'évatumaties variétés virtuelles est beaucoup moins
colteuse. Je présenterai les approches que nous adwptées ainsi que des résultats
préliminaires.

Tutoriel : Optimisation multi-objectifs (Dimo Brockhoff)
Multiobjective optimization problems occur frequignin practice when it is interesting to
investigate the trade-offs among different, cotiflig objective functions. In such a case, one



is interested in finding a set of solutions whigbpeximate the set of so-called Pareto-
optimal or efficient solutions of the multiobjeativproblem. Evolutionary Multiobjective
Optimization (EMO) algorithms are often a good clecio tackle this problems, especially in
cases where the objective functions are computed expensive, highly non-linear
simulations (i.e. in more general in a black boersgio). One reason is that they are
stochastic algorithms that can handle noisy an@main objective functions; the other reason
is their internal population which allows to seanaturally for solution sets. This tutorial will
briefly introduce the main concepts of multiobjgetioptimization and the basic ideas behind
several common EMO algorithms such as NSGA-II ar@MO-CMA-ES. In a third part, |
will talk about how multiobjective optimization agthms can be compared and
benchmarked and for the latter make a short ddtotine single-objective framework Coco
(Comparing Continuous Optimizers, http://coco.géomgia.fr) and the results obtained with
it in the previous Blackbox Optimization BenchmaikiBBOB) workshops.
Exposés de modélisateurs
8. Romain Lardy - Calibration du modéle multi-agent MAELIA pour I'évaluation
des normes de gestion d'étiage
MAELIA est un modéle multi-agent visant a reproéuies impacts socio-environnementaux
des normes de gestion et de gouvernance de ressouoaturelles renouvelables et de
'environnement. Compte-tenu du nombre de processuasssaires dans cette modélisation et
des dimensions de la zone d'étude (bassin Garonmmn#, les simulations sont couteuses en
temps de calcul. La calibration a pour but de pémme@ la fois de reproduire les débits mais
également de détecter les dates et durées peredaptels les débits descendent en dessous
d’'un certain seuil. Cet objectif a été traduit aratme criteres numériques utilisés dans une
calibration basée sur la méthode EGO. De facoritarde choix du métamodeéle, un mélange
de krigeages a été utilisé et une pondération’gaelir de prédiction a été utilisée. De plus,
de facon a réduire I'attente utilisation, & chagtape de I'algorithme un plan d’expérience de
36 points a été recherché. Un résultat satisfa@a¥te obtenu au bout de 1200 simulations
(dont 160 pour l'initialisation)
9. Hilaire Drouineau — Hake growth: ajustement multi-criteres d'un modele
complexe par maximum vraisemblance
Un modeéle matriciel & espace d'états, structuréadle et spatialisé, a été développé afin
d'estimer les taux de croissance, de migration'@tatlier le stock de merlu d'Atlantique
Nord-Est. Ce modéle est ajusté par maximum deemditance a 4 grands types de données:
(i) des séries temporelles de débarquement proveteid8 groupes de pécheurs, (ii) cing
séries d'indices d'abondance scientifiques, (@9 dompositions en taille de débarquement et
(iv) des compositions en taille provenant d'écliantiage scientifigue. Un algorithme a
stratégie évolutive a été couplé a un algorithme qimsi-Newton utilisant ['auto-
différentiation afin d'estimer les 86 parametremmus du modéle. Différentes formulations
de fonction de vraisemblance ont été testées erpa@mt notamment des pondérations
expertes et des pondérations objectives des jeukodrées. Les résultats montrent que la
robustesse de la fonction de vraisemblance pow@ta@taméliorée afin d'éviter que certaines
séries de données soient "surajustées” au détridiaatres. Toutefois, ce travail a permis
d'obtenir des estimations de parametres satisfesan
10. Amina Ameur - Analyse de sensibilité en présence gmrametres corrélés en vue
de l'optimisation d'un modele de représentation déa structure des sols
La représentation virtuelle de la structure des,soést-a-dire 'agencement des pores et des
solides, représente un enjeu important pour lesl@nmatiques environnementales impliquant
la prise en compte de la qualité du sol telles lqueycle du carbone et la gestion de 'eau.
Cela permet de simuler I'évolution de la structueélatrice du fonctionnement des sols,
sous l'effet de l'activité des vers de terre, demdferts hydriques ou du développement




racinaire. Dans ce cadre, 'APSF (Arborescence $£@elides Fractals) est un modéle
particulierement intéressant car il permet de ggméne représentation synthétique multi-
échelle en 3D de la structure d’'un sol sous la éodiun arbre composé de plusieurs motifs
appelés canevas (arbre de canevas). Il s’agit diodele descriptif qui fait appel a un
algorithme récursif afin d’obtenir une répartitispatiale des cellules représentant les
différents éléments de la structure d’'un sol tels tps pores, les matiéres organiques et les
matiéres minérales. Ce modéle a besoin de paranéé® proportions de cellules pour
chaque niveau d'échelle spatial décrite et le nemtbe pores voisins. Certains de ces
parametres sont corrélés entre eux. Par conséquiéheduation de leur influence sur les
sorties du modele nécessite d’adapter les métheadtassiques » d’analyse de sensibilité
avec une approche multidimensionnelle pour miewerpméter les indices de sensibilité
calculés. Dans ce travail, seront présentés lagdétd'analyse de sensibilité retenue ainsi que
les résultats obtenus. D’autre part, se pose égaleta question du choix de I'algorithme
d’optimisation, qu’il soit déterministe ou stochgse, compte tenu de la présence des
contraintes reliant les parametres clés de I'ARIB,incertitudes des mesures expérimentales
ainsi que de la nature des fonctions objectif. thnele modeéle calibré, I'APSF constituera un
outil précieux dans le cadre de I'échantillonnaipdecla réhabilitation des sols dégradés.

Quelle suite a ce séminaire ?

Synthése a chaud du séminaire

Balayage d'un vaste panel de configurations datibbn de I'optimisation dans un contexte de
modele complexe (le plus souvent boite noire awectdmps de calcul longs) : configuration
multi-modales, un nombre variable de parametrescdats/temps de simulation pouvant étre
tres limitant, des modeles déterministes et stdithees, des parametres discret et continus,
des optimisations avec ou sans contraintes, desnisptions multi-objectifs ou mono-
objectif,...

En reprenant des caractéristiques discriminantes méthodes d'optimisation pour la
modélisation complexe, peut-on cartographier l'espdes méthodes d'optimisation utilisées
par les modélisateurs?

Les deux axes majeurs permettant de structureor#plexité des situations d'optimisation
sont : le nombre de parametres (synonyme de lardime de I'espace a explorer) et le
nombre d'appels au modéle (simulations) pouvams &alisés pour rechercher l'optimum.
Quatre autres caractéristiques apparaissent comfheerites dans le la formulation du
probleme d'optimisation ou dans le choix de la m@¢hd'optimisation : fonction a optimiser
(mono ou multi-critéres), modele stochastique ouerddéniste, parameétres continus/
discrets/mixtes, contraintes sur la fonction oupl@sametres, données disponibles.

La cartographie des expériences (Figure 2) présentds du séminaire fait ressortir les
points suivants :

e aucune optimisation n'a été faite avec des paramdtiscrets (alors que certains
modeles ont des parametres discrets: auto-censureapsence ou non maitrise des
méthodes ?)

* peu de contraintes

* des multi-objectifs approchés parfois par du monigre en pondérant tous les
objectifs pour n'en faire qu'un

» en dépit du vaste panel de configurations mentiommécédemment, les cas d'études
sont finalement concentrés dans la méme portiogrdphiqgue. Le nombre réduit de
parametres inclus dans l'optimisation est souvemnésultat d'une analyse a priori de



la sensibilité des parametres pour se concentrecesix qui ont le plus d'influence
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Figure 2 : Cartographies des expériences d'optiloisarésentées pendant le séminaire selon
différents criteres (nombres de parametres, nombeesimulations -appels au modéele-,
caractéristiques du modéle, caractéristiques gérissation, algorithme d'optimisation)

* seules 3 grandes familles de méthodes d'optimisatiot été utilisées : algo
génétiques, approche meta-modele-EGO, ABC. Aucwgorithme de recherche
locale (en tout cas seul)

A partir des tutoriels méthodologiques, peut-ontagaaphier l'espace des méthodes
d'optimisation proposées par les mathématiciens?
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Figure 3 : Cartographie des méthodes d'optimisgirésentées dans les tutoriels en fonction
du nombres de paramétres a optimiser et du nonabsertulations a réaliser.

A noter que sur ce graphigue (Figure 3), les méthkogertinentes pour de nombreux
parametres le sont aussi pour moins de parameuep€ut le plus peut le moins).

Y a t-il concordance ? Les méthodes utilisées semitdvoir été sélectionnées de maniere
pertinente. On observe une frilosité et aussi bm#ud'attentes des modélisateurs a explorer
certaines méthodes récentes.

Peut-on déduire de ces deux représentations (Bi@uet 3) un guide de choix d'une méthode
pertinente d'optimisation au regard des objectitatraintes du modélisateur?
Les manques qui ressortent des présentationsoeisdions a l'issue des présentations:

* |l faut que les objectifs soient bien identifiepourquoi optimiser? L'objectif du
modele est-il d'estimer des valeurs de parametrestie calibration n'est-elle qu'une
étape intermédiaire ?

» |l faut des outils pour valider le résultat de tlopseur. Quelle est la robustesse du
résultat? Que peut-on faire avec toutes les satdd®ptimisation?

o il faut des outils pour évaluer la pertinence de fétamulation du probléme
d'optimisation et notamment son adéquation face dannées disponibles (données
pour I'estimation : quelle confiance? quantité sisbations ? pondération en fonction
de l'incertitude), objectifs, contraintes



Restitution des discussions

Groupe méthodes

Le résultat des discussions de ce groupe peut ftreturé en trois problématiques

complémentaires. On distingue des problématiqués &dux aspects postérieurs (post-

traitement) ou antérieurs (pré-traitement) au déraant d'un algorithme d'optimisation, ainsi

gu'un ensemble de défis méthodologiques plus géxéra

Post-traitement
La notion d'identifiabilité du probleme (unicit&finité de solutions, etc.) est apparue
comme importante au cours des exposés. Ce cona&tptekativement classique en
optimisation théorique mais a été peu traité pariridervenants, alors que ce type d'étude
apporte potentiellement beaucoup de connaissamde swdele. Un ensemble de solutions
classiques sont déja potentiellement a la disposiies modélisateurs (linéarisation, étude
des matrices hessiennes, etc.). Le cas d'étudedeles de type boite noire colteux semble
moins connu et a été identifi€ comme un potentigtsie recherche par les participants.
Dans le cas de la calibration de modéles, la séitssithe I'optimum aux données est apparu
comme un point critique et souvent problématiqureparticulier quand ces données sont
bruitées. L'idée générale est de pouvoir quantiieme petite modification sur les données
affecte les résultats d'optimisation.
Des solutions simples ont été évoquées, commditiatian croisée (on enléve une donnée,
on observe la variation sur l'optimum). Il pourréire intéressant de mettre a profit la
« culture » Mexico sur l'analyse de sensibilitéurDpoint de vue méthodologique, lier
I'analyse de sensibilité et I'optimisation posecartain nombre de défis (comment éviter la
double boucle ?) et de pistes de recherche intrss
Il a été noté que la notion d'identifiabilité s'd@rpe €également dans ce cas, mais entraine
des questionnements complexes (que signifie uniegraghar rapport aux données, par
exemple de type fonctionnel ?).
Des méthodes de réduction de dimension ont étérsgsiguement utilisées avant
optimisation. Doit-on revenir dessus a posteridirifourrait étre intéressant de regarder la
sensibilité de l'optimum a la réduction de dimensfque se passe-t-il si on rajoute des
parametres enlevés?). Cependant, est-ce accessitdmps de calcul

Formulation - prétraitement
Dans le cadre de la calibration de modéles commes d&lui de l'optimisation sous
incertitudes, la description des sources commedateses d'incertitudes est nécessaire pour
que puissent travailler les métholodogistes. Plésémplement, un acces maximal aux
connaissances métier est une composante critique poe formulation efficace du
probleme. Un trop grand formatage (i.e. une vagapaur décrire une variable aléatoire)
peut faire perdre une connaissance expert (pava&ur impossible de cette variable en
deca d'un seuil).
Un apport méthodologique concerne l'utilisatiorutites outils statistiques que les moindres
carrés ou la vraisemblance pour la calibration. €ddpnt, mesurer si on améliore la
formulation d'un point de vue de I'optimisation &éerétre un probléme ouvert.
La tache de sélectionner un algorithme adéquatrablgme est un probleme central et
complexe. Une solution peut venir des comparatéeug COCO), cependant, comment
savoir quelle fonction test se rapproche du probléue I'on souhaite traiter ? Peut-on
diagnostiquer a priori le « type » de probléeme align a affaire ?

Autres défis / pistes de développement

Au cours des exposés, un certain nombre de pistegwkloppement méthodologique ont été

identifiées, qu'on listera simplement ici :

1- Contr6le partiel de l'aléa simulé



2- Méthodes bayésiennes & recherche de distribsitioce domaine de recherche semble
encore tres ouvert

3- Quel algorithme utiliser dans un scénario cadfelPeu de réponses a ce jour (COCO :
seulement 2 algorithmes testés). Il semble nécessd¢ motiver les développeurs
d'algorithmes afin qu'ils implémentent leurs mé#mdur des benchmarks.

4 — Prédiction fonctionnelle et méta-modélisatida :plupart des modeles ont des sorties
fonctionnelles (par ex., trajectoire). On passevent par une statistique résumante pour la
métamodeélisation et l'optimisation ; devrait-onediement travailler avec des prédicteurs
fonctionnels ? (connnu en mécanique des fluides, pbuveau en statistiques)

Groupe modélisateurs

L'objectif de ce groupe de travail était de réfiéchntre modélisateurs utilisateurs de

techniques d'optimisation, aux limites et souhgitant aux outils et méthodes d'optimisation

a notre disposition.

Choix et utilisation d'un algorithme d'optimisation ?
Nous avons identifié la différence entre les altpones locaux et globaux. Le modélisateur
est naturellement tenté d'utiliser un algorithmebgl, mais est-ce toujours pertinent étant
donné un budget de simulations disponible parfoigé ? On serait alors tenté d'utiliser un
algorithme global pour dégrossir puis un local paffiner.
On constate que souvent, le choix d'un algorithreet @tre guidé par le conseil d'un
collegue, la proximité d'autres utilisateurs et pearfacilité d'acces a une bibliotheque
logicielle. En effet, le modélisateur cherche aussoutil logiciel efficace qui ne va pas étre
trop compliqué et colteux a utiliser, notammensdotil va s'agir de coupler le logiciel
d'optimisation et son logiciel de simulation.

Reformulation du probleme d'optimisation
Un autre point discuté est l'adaptation du modale permet souvent de faciliter son
ajustement. L'expérience montre qu'il y a des astutiles comme la mise a I'échelle pour
centrer une variable, ou bien la reformulation poalibrer I'exponentielle d'une variable,
estimer les covariances des variables. Plus gé&méealt, il serait trés utile d'avoir des
méthodes de diagnostic afin d'améliorer la conddie I'optimisation en fonction des
propriétés pouvant étre déduites avant et pendaptinhisation. De plus, le choix d'un
algorithme peut introduire des métaparameétres (petr@s propres a lalgorithme
d'optimisation) a calibrer, qui ne sont pas évideat trouver dans la littérature. Ces
meétaparametres étant souvent corrélés, il convégnde les calibrer séquentiellement.
Ainsi, il arrive qu'on choisisse un algorithme pamsqu'il sera efficace, mais on parvient
difficilement a Il'utiliser correctement.

Formulation de la fonction objectif
Les modélisateurs sont intéressés par enrichfotegions utilisées pour formuler leur
fonction objectif. Par exemple, l'utilisation deiséemporelle peut faire appel a des
distances du type "Dynamic time warping”. Un a@xemple cité concerne l'utilisation de
classes d'age dans les données. La encore, & eldsiombreuses manieres de prendre en
compte cette donnée dans la fonction objectif. €ut e contenter des moindres carrés,
mais on peut par exemple vouloir exprimer une &vlée sur la distance de certaines classes
d'ages, mais moins sur d'autres classes d'agasdthit alors utiliser une fonction pour
formuler cette distance, et éventuellement intradlde nouveaux métaparametres. Plus
généralement, des méthodes pour améliorer la redrestes fonctions cibles aux
incertitudes des données semblent nécessairestie) on constate un manque de
méthodes objectives pour choisir le niveau pertidéagrégation (spatiale, temporelle ou
autre) des données dans la fonction objectif.



Nous sentons bien que beaucoup de méthodes exaéstgné nous ratons parfois de bonnes
candidates. Nous sommes bien conscients que laifation de cette fonction objectif peut
introduire un biais important dans l'optimisation mener parfois a I'échec. Comment
diagnostiquer pendant ['optimisation un biais de ftaction objectif ? Comment
diagnostiquer une incompatibilité entre plusiewgotifs ?
Nous avons peu abordé la question des parames@eidi, mais c'est un sujet préoccupant.
Outils de diagnostic
Nous avons déja identifié notre besoin d'outilsidgnostic pour obtenir des propriétés des
variables pendant l'optimisation et pour identifies biais de la fonction objectif. Nous
avons aussi bien compris a travers les exposépoliance d'éviter les biaes priori en
offrant par exemple des outils pour l'analyse desit§ de Pareto. Enfin, I'analyse des
incertitudes et de l'identifiabilité demande a @&ieux maitrisées.

Groupes mélangés

Le principal constat réalisé par ces groupes mesésgjue les modélisateurs ont peu mis « en
difficulté » les spécialistes de I'optimisation.d.besoins en ajustement qu’ils ont pour leur
modele, de par la nature et la dimension de l'espde recherche et par les temps de
simulation, doivent pouvoir trouver une réponsecdes outils existants. C’est donc plus des
méthodes pour choisir les bons algorithmes queodgeaux algorithmes qui sont nécessaires.
Des outils, type arbre de décision, pourraient d&ar a orienter le modélisateur. Au-dela de
c¢a, des plates-formes permettant de tester et cemgifférents algorithmes sur des modéles
complexes seraient particulierement pertinentesteRutefois a vérifier si ces constats sont
réels ou liés a une autocensure des modélisataucherchent a rester dans leur domaine de
confort.Plus généralement, il est constaté un mamqutermes d’outils de diagnostics pre et
post-ajustement, autour de trois volets :

» prédiagnostic du modele en lui-méme : la formutatio modéle est-elle optimale ou
non ? Diagnostic de l'autocorrélation intrinséqliée( a I'écriture mathématique du
modele, indépendamment des données) du modele.

e prédiagnostic et traitement de lincertitude desirdies utilisées pour I'ajustement :
comment juger de l'adéquation entre données dibEmi et le probléeme
d’ajustement ? Comment savoir a quelles échellegrégation (temporelles, spatiales,
etc.) doivent étre utilisées les données pour awoigjustement optimal ? Comment
traiter I'incertitude autour des données ?

» post-diagnostic de Il'ajustement: comment vérifieidentifiabilité extrinseque
(combinaison de l'autocorrélation liée a la fornida du modeéle et celle liée aux
données disponibles) des parametres estimés 7e(astlla sensibilité de I'estimation
des parameétres aux différentes données utilisé@smf@ment exploiter a fond les
résultats de I'ajustement (pas uniquement la vadelmptimum) pour : (i) quantifier
I'incertitude, (ii) arriver au front de Pareto

Sur les volets un et trois, les méthodes sembldates (simulation-réajustement, analyse de
sensibilité, analyse de la stabilit¢ de la matudessian, analyse de la population des
algorithmes globaux). C’est autour du second pajoe le plus de développement
meéthodologique semble nécessaire.



Discussions sur les perspectives
On a identifié deux types de perspectives. Celles mpuvent directement se réaliser
dans le cadre du réseau
i) animation : faire en sorte que cette communamiée continue a exister et a discuter
i) séminaire : quand ? prochaines rencontres rogxio 2015 ou novembre 20157

» diagnostic de pre et post -- trouver les expedssdces domaines ou les bonnes

volontés
e (u'est-ce que jaimerais et que je n'ose pas lomxpes possibilités et identifier le
limites
i) préparation EC - optimisation : 2016/17
iv) écriture d'un article de positionnement - pm draft pour avril 2015

pour plos one, scope : revue des approches deslisaidurs - positionnement des méthodes
dans un espace aux dimensions - identification idetels, blocages, - perspectives

dans le cadre d'un projet : projet 2016
Développement logiciel : librairie d'outils de dnagtics,
Banc d'essai type coco pour modeles complexesaexist



