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ideotype 1 ideotype 2 ideotype 3 ideotype 4

Définition
Un idéotype est une variété de plant de culture sélectionnée pour sa
capacité a profiter de maniére optimale d'un environnement donné.
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Présentation de I'optimisation séquenti

e Un budget initial

e |dentifier la meilleure machine en un nombre minimal de parties
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n de I'optimisation séquenti

ideotype 1 ideotype 2 ideotype 3 ideotype 4
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Simulateur Sunflo
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Figure 1: Modele sunflo [Debaeke et al., 2011]




Modele Sunflo

e Nous allons nous affranchir de cette complexité

e Incorporer toute la complexité du modéle sous la forme d’'une boite
noire stochastique

TOULOUSE



Modeéle Sunflo

Climate

"Black Box"

Input

Une boite noire stochastique est une fonction f: X C RY x Q -+ R

L'entrée x € X représente un parametre fixé, il peut étre
déterministe ou stochastique.

L'entrée w représente le caractére stochastique du code.

L’objectif est d’obtenir des informations sur la loi de H

TouLoUS

Y(x) = f(x,w) pour tout x € X



Le quantile conditionnel




Le quantile conditionnel

Définition

Soient (X, Y) une paire de variable aléatoires et a € (0, 1). Le quantile
conditionnel de Y sachant X = x de niveau a, g, (x) est défini par la
fonction g, : X — R qui point par point, minimise en g

P(Y <¢glX=x) >«

TouLoUS



Le quantile conditionnel

Définition

Soient (X, Y) une paire de variable aléatoires et a € (0, 1). Le quantile
conditionnel de Y sachant X = x de niveau a, g, (x) est défini par la
fonction g, : X — R qui point par point, minimise en g

P(Y <¢glX=x) >«

% pylx=+0.5)

output y
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. Y | data sample
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input x



Métamodélisation



Boite noire déterministe

On se donne un échantillon (x;, i);<;<,
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Boite noire déterministe

Nous souhaitons trouver une fonction g telle que :

y/':g(Xi): Vl,l S/S n

TOULOUSE
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Boite noire déterministe

20

flz) =z sin(z)

® o Observations

— Prediction

mmm 95% confidence interval

e A priori gaussien sur la fonction visée.
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Boite noire stochastique

Homoscédasticité : La variance est la méme pour chaque
observation

i(x)
5
L
oomn €
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Boite noire stochastique

Homoscédasticité :

observation

La variance est la méme pour chaque

oomm ©
‘
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Boite noire stochastique

Homoscédasticité

histogramme de f(1)

200
\

— histogramme de (8)

150
L
150
L

Frequency
100
L

r T T T T T 1 ; N N y
2 Bl 0 1 2 3 4 . 6 8 10

valeurs de f(1) valeurs de (8)

Figure 3: Histogramme de la sortie f en x =1 et x = 8.
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Boite noire stochastique

Homoscédasticité

Si on connatt :

e La moyenne .
e La variance du bruit en un seul point R

— On peut reconstruire la distribution de probabilité en tout point 5



Boite noire stochastique

Hétéroscédasticité :

observation

La variance est différente pour chaque

® o ammwo

© o0 @m omo
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Boite noire stochastique

Sunflo est Hétéroscédastique !

Frequency

Histogramme du rendement

yield_distr(x)

Figure 4: Deux distribution associées a deux phénotypes différents

Histogramme du rendement

Vild_dist(x)
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Estimation des quantiles




Estimation des quantiles

Nous supposons que le code est structuré en espace.

e Les méthodes a noyau permettent de travailler avec cette
hypothése. [Steinwart and Christmann, 2008]

e Un noyau k : X x X — R peut étre vu comme une mesure de
dépendance entre deux éléments de |'espace X.

TOULOUSE
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Estimation des quantiles

Nous allons privilégier deux approches non paramétriques :
e Une approche bayésienne utilisant les processus

gaussiens.[Plumlee and Tuo, 2014]|[Rasmussen, 2006]

e Une approche fréquentiste de type machine a support de vecteur
(SVM). [Takeuchi et al., 2006]

TOULOUSE
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Boite noire déterministe
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Estimation des quantiles

Définition
Soit L une fonction de perte, le risque associé a L s'écrit :

RIf] := Epuy) [L(y = F(x))]

Le risque empirique associé est :

Ramplf] 1= =3~ L = ()

e Typiquement la perte quadratique est utilisée pour estimer la
moyenne conditionnelle.

e |l nous faut une autre fonction de perte pour estimer un quantile. .

TouLou
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Approche Bayésienne

On suppose que chaque quantile suit un processus gaussien, de moyenne
my(.) et de variance k,(.,.). Nous noterons :

Ga(x) ~ GP(ma(x), ka(x, X))

Comment faire passer le processus gaussien au bon endroit ?

TOULOUSE
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Approche Bayésienne

Définition de I'’estimateur
mg, (x*) = k(X*,X)T(K 4k 0,2,/)_1 Y,
Voo (x*) = k(x*,x") = KT (x*, x)(K + 021) "Lk(x*, )

TOULOUSE

24



Approche Bayésienne

o
]
°
8

o

— Nous pouvons itérer cette méthode

TOULOUSE
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Approche Bayésienne

Les intervalles de confiance se croisent !

TOULOUSE
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Approche fréquentiste

Définition

Soit £ € R et a € (0,1), la fonction pinball est définie comme :

la(§) = (o = L(¢<0))€

4.0 — 10% quantile
3.5 — 50% quantile

3.0 —  90% quantile
25

2.0
1.5
1.0+
0.5
0.0
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Approche fréquentiste

Proposition
Soient Y une variable aléatoire de fonction de répartition F et
a € (0,1) alors,
inlE[/,(Y —
arg min B[lo(Y — g)]

est le quantile d'ordre a.

TouLoUS

28



Approche fréquentiste

Définition

Le risque régularisé que nous souhaitons minimiser s'écrit :

Rreglf] := By llaly — FGO)] + 3 11

Et le critere empirique associé a notre échantillon :

7areg,emp[f] o= ZI Py Hf”H

Le minimiseur de R eg.emp €St un estimateur de g,.

TouLou

29



Approche fréquentiste

Minimisation du risque empirique :

reg emp[f] - Z/ ”fH’;LL

Le minimiseur existe et est unique.

Il s’écrit :

x) = Z%k(Xi,X)

TouLou
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Approche fréquentiste

e Avantage : On se place dans un espace ou f est combinaison
linéaire de k(x;,.)

e |e probleme se réécrit :
o 1 g T n
m|n|m|ze§7 Ky—~'y avec KeM, ~eR
7

Sous les contraintes
1

1 n
-1 <y<aV1<i<n et > yi=0
i=1

TOULOUSE
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Approche fréquentiste

30 40
|

20

rendement

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

phénotype




Approche fréquentiste

rendement
20 30 40
L

10

phénotype
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Approche fréquentiste

e Avantage principal : Nous n'avons pas besoin de concentrer
I'information.

e Inconvénient principal : Nous n'avons pas d'indications sur
I'incertitude locale.

TOULOUSE
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Approche fréquentiste

rendement
20 30 40
1 | 1

10

phénotype
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Approche fréquentiste

e Méthode tirée de [Sangnier et al., 2016][Alvarez et al., 2012] pour
I'estimation multitaches.

f:X—=>RP etnon g: X =R

avec D le nombre de quantiles a estimer.

TOULOUSE
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Approche fréquentiste

rendement
20 30 40
1 | 1

10

phénotype
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tes pistes de recherche

e Donner du sens aux intervalles de confiance dans le cas d'une
régression multiquantile gaussienne.

e Trouver une maniére de quantifier l'incertitude locale pour les
méthodes de types SVM.

e Reconstruire les distributions a |'aide des quantiles pour avoir un
autre point de comparaison.

TOULOUSE
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