
Stage	  Master	  2	  :	  
Modélisation	  des	  systèmes	  réactionnels	  
oxydatifs	  :	  optimisation	  évolutionnaire	  
multi-‐objectifs	  et	  visualisation	  de	  fronts	  
de	  Pareto.	  	  

Contexte	  	  
Ce stage se déroulera dans le cadre d’une collaboration entre l’équipe MALICES de l’UMR 
GMPA de Versailles-Grignon, l’UMR GENIAL d’AgroParisTech de Massy, et l’UR QuaPA de 
Clermont-Ferrand-Theix. Cette collaboration (AIC EvOxyde) vise à développer des outils 
algorithmiques d’aide à la modélisation de systèmes réactionnels oxydatifs. 

Buts	  du	  stage	  
Sur la base des outils développés au cours de la première année de l’AIC EvOxyde,  ainsi 
que par l’UR QuaPA depuis plusieurs années, le stagiaire aura à programmer un 
algorithme génétique et une interface de visualisation pour : 

• l’apprentissage de paramètres inconnus d’un modèle à partir de jeux de données 
expérimentales, 

• l’exploration interactive du comportement du modèle, afin de permettre des 
remises en question de différents choix de modélisation (nombre et structure des 
réactions, forme de la ou des fonctions à optimiser). 

Nous exploiterons notamment le simulateur (SIMULOX) développé par  l’UR QuaPA sous 
Matlab : il comprend un programme de résolution des ODEs qui utilise en entrée une 
base de données de constantes réactionnelles. Dans le cas d’un modèle mathématique 
tel que SIMULOX, comportant de très nombreux paramètres, l’apprentissage de 
paramètres sur des données expérimentales ne peut se faire par des méthodes 
d’apprentissage ou d’optimisation classique, et repose sur l’usage d’heuristiques 
stochastiques.  

Algorithmes	  évolutionnaires,	  algorithmes	  génétiques	  
Les heuristiques évolutionnaires désignent un ensemble de techniques d'optimisation 
stochastique fondées sur une transposition informatique des principes d'évolution 
Darwinienne (http://evelyne.lutton.free.fr/EvolutionaryAlgorithms.html). Ces méthodes 
consistent grossièrement à simuler l'évolution d'une population sous l'action de règles 
Darwinistes (sélection, mutation, croisement). Des populations de points évoluent dans 
un espace de recherche sous l'action conjuguée de variations aléatoires (croisement par 
échange d'informations entre plusieurs points, mutation par perturbation locale sur un 
point) et d'un processus de sélection (les meilleurs gagnent, au regard d'une fonction 
définie sur l'espace de recherche considéré, dite fonction d'évaluation ou fitness). La 
souplesse de ces techniques permet de traiter des problèmes d’optimisation difficiles, 
inaccessibles aux techniques déterministes, au prix bien-sûr d'un coût algorithmique plus 
important.  
Par ailleurs, la formulation de la résolution d’un problème d’optimisation complexe par le 



biais de l’évolution d’une population revient à effectuer un échantillonnage irrégulier de 
l’espace de recherche : ce mode d’exploration permet de gagner plus d’information sur la 
forme de l’espace de recherche et la nature du problème d’optimisation que la seule 
localisation d’un optimum global. L’équipe MALICES du GMPA a pu montrer qu’une 
analyse fondée sur des visualisations de l’échantillonnage de l’espace effectué par un 
algorithme évolutionnaire permettait de mettre en évidence la présence de corrélations 
entre paramètres (Lutton et al, 2013).  

Exploration	  interactive	  de	  front	  de	  Pareto	  
Les techniques évolutionnaires peuvent être aussi exploitées pour l’optimisation 
simultanée de plusieurs objectifs (évolution multi-objectif, Deb 2001), et permettent de 
produire un échantillonnage du front de Pareto, c’est-à-dire de l’ensemble des compromis 
« optimaux » entre objectifs (notion de dominance de Pareto). Dans le cadre de la 
modélisation, cette stratégie ouvre des possibilité très intéressantes pour l’exploration du 
comportement de modèles, mais cela nécessite le développement d’interfaces conviviales 
et adaptées (Lotov, 2008). 

Prérequis	  
• Bonnes compétences en programmation (matlab, java), apprentissage, et 

développement d’interfaces. 
• Un intérêt pour la recherche (ce stage pourra éventuellement déboucher sur une 

thèse). 
• Une connaissance des méthodes évolutionnaires et de visualisation sera un plus. 
• Il n’est pas nécessaire d’avoir des connaissances en chimie pour aborder ce sujet, 

mais l’étudiant aura à collaborer avec des chimistes et des biologistes. 

Lieu	  de	  travail	  
 UMR GMPA, Thiverval-Grignon. 

Encadrement	  
 Evelyne Lutton, UMR GMPA (http://evelyne-lutton.fr) 
 Alberto Tonda, UM GMPA 

Pour	  candidater	  
Envoyez CV et lettre de motivation à Evelyne.Lutton@grignon.inra.fr et 
Alberto.Tonda@grignon.inra.fr 
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