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Modélisation, succès et limites Introduction Comité d’organisation1 Les modèles, notamment les modèles mathématiques, ont envahi la pratique scientifique. Ils sont aussi des objets technologiques et sont même entrés dans la vie de tous les jours. Une économie en pleine expansion les concerne : des modèles sont vendus et des prestations payantes peuvent accompagner leurs utilisations. Un marché est en train de se développer. Au-delà de la science, notre vie quotidienne est concernée par cette évolution, que ce soit pour la santé, pour les prévisions météorologiques, pour le suivi des fluctuations des marchés financiers, sans oublier les multiples contrôles de systèmes techniques, les réalisations architecturales, l’aménagement et la gestion des territoires. Et ce ne sont que des exemples. Les mises en œuvre informatiques possibles ont multiplié les usages et les impacts des modèles. Cependant, les questions relatives aux incertitudes, à la formulation des problèmes et à l’interprétation des résultats, les limites pratiques et théoriques de leur utilisation, ainsi que les aspects qui concernent la programmation, la mise en œuvre et la validation de logiciels de modélisation et de simulation, doivent être abordés de façon pertinente et efficace. Enfin et au-delà des aspects opérationnels, le modèle est également un outil conceptuel, ainsi que de diffusion des connaissances, aussi bien dans la pratique scientifique que dans le développement technologique. C’est sur la base de ce constat qu’un colloque a été organisé en commun par l'Académie des Technologies et le CNRS pour faire le point sur les développements récents, ainsi que sur les succès et les limites de la modélisation. Des exemples illustratifs ont été empruntés à divers secteurs scientifiques et technologiques : industrie, agriculture, santé, environnement, numérique, économie, mais aussi informatique, un domaine où la modélisation est efficace, non seulement pour la 1



Virginie Bonnaillie-Noël (Directrice de recherche au CNRS et Directrice adjointe scientifique à l’Insmi CNRS), Alain Dollet (Directeur de recherche au CNRS, et Directeur Adjoint Scientifique à l'Insis, CNRS), Mathieu Lewin (Directeur de recherche au CNRS et chargé de mission à l’Insmi, CNRS), Erol Gelenbe (Académie des technologies, Professeur à l’Imperial College, Londres) et Alain Pavé (Académie des technologies, Professeur émérite à l’Université Claude Bernard Lyon 1 et ancien directeur de programmes interdisciplinaires du CNRS). Insmi : Institut National des Sciences Mathématiques et de leurs interactions InsisInstitut des Sciences de l’Ingénierie et des Systèmes
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mise en œuvre de modèles mathématiques, mais aussi de formalisation (modèles multi-agents) ou pour ses besoins propres. Pour organiser les débats, quelques questions communes ont été identifiées et ont fait l’objet de trois sessions. Session 1 : Modélisation et simulation, faut-il toujours plus de puissance de calcul ? Cette interrogation est récurrente, mais l’accroissement des puissances de calcul permet-elle toujours d'améliorer les performances des modèles ? Peut-on raisonnablement penser que la croissance « indéfinie » est possible ? Dans certaines situations, ne serait-il pas aussi intéressant de revisiter le modèle, même si les moyens techniques sont disponibles ? Session 2 : Modèles simples ou modèles complexes ? Simplification ou complexification ? Le choix entre petits modèles et grands modèles, ou entre grands modèles simplifiés et grands modèles plus détaillés, est un problème récurrent, guidé par des raisons méthodologiques ou théoriques, et par des considérations pratiques. Il s’agit alors de comparer deux démarches : partir d’un petit modèle puis l’élargir et le complexifier tant que besoin, ou à l'inverse élaborer un modèle le plus exhaustif possible et le simplifier si nécessaire. Le choix d’une démarche est fortement lié à la confrontation avec les observations, avec l’expérience et avec les questions d’identification et de validation en fonction des objectifs de la modélisation. Outre les aspects opérationnels, on peut ajouter la capacité heuristique des modèles et leur rôle dans la conception de procédés nouveaux. Session 3 : Rôle de la modélisation dans le dialogue entre la recherche académique et l’industrie Cette méthodologie est largement partagée, mais quel est plus précisément son rôle dans chacun des deux secteurs et dans l’interaction entre les deux ? Quelles sont les industries qui sont les plus grandes utilisatrices ? Ont-elles été transformées par la modélisation ? Quel est le business des modèles ? Comment les chercheurs s’intègrent-ils dans le développement de modèles pour l’industrie et, plus généralement, pour le secteur productif ? Quelles sont les contraintes induites par la mise en œuvre de programmes informatiques de simulation et de modélisation ? Les logiciels et l'informatique ne sont-ils pas le moyen de transfert et de communication entre la recherche en modélisation, et l'industrie ?



Bien entendu, ce colloque n’épuise pas les nombreuses questions liées à la modélisation. Il faut d’ores et déjà envisager d'aller plus loin, par exemple en examinant et en confrontant les pratiques dans divers secteurs scientifiques. L’utilisation des modèles mérite encore une approche critique. Leur redoutable efficacité peut parfois conduire à des excès, par exemple s'ils sont utilisés comme
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arguments d’autorité dans le dialogue social. Quand le modèle représente un système technique, s’il n’est pas adapté, le rappel à l’ordre est rapide, le système en question ne fonctionne pas ou mal. Quand il s’agit de situations plus délicates, plus complexes, le diagnostic est plus difficile, d’autant plus que derrière peuvent se cacher des visions plus ou moins idéologiques qui sont alors implicitement imposées. C’est particulièrement le cas pour les systèmes sociaux, économiques et même écologiques. Enfin, dans certains cas ils peuvent favoriser les analogies rapides et des transferts audacieux, par exemple entre les sciences de la vie et les sciences sociales, ce qui n’exclut pas que des modèles identiques peuvent être pertinents dans chaque cas. Le terrain étant balisé, il s’agit alors d’utiliser cette méthodologie précieuse avec clairvoyance. Avant les différentes sessions, le comité d’organisation a souhaité programmer un exposé introductif sur l’histoire et l’épistémologie de la modélisation. La version écrite constitue aussi la partie introductive de cet ouvrage. Les autres contributions sont regroupées en trois chapitres correspondant aux trois sessions. Puis des comptes rendus sommaires des trois tables rondes et une brève conclusion ont été regroupés dans le dernier chapitre. Cependant, avant de « donner la parole » à l’histoire des sciences et à l’épistémologie de la modélisation, il est bon de retracer, en quelques lignes, une histoire contemporaine et institutionnelle du domaine. En ce qui concerne l’Académie des technologies, cette histoire se confond avec les histoires individuelles, encore que des groupes de travail et des commissions ont abordé le sujet dans divers rapports, notamment celui intitulé « Enquête sur la simulation numérique » publié en 2005. On pourra également se référer à celui consacré à l’« Impact des TIC sur la consommation d’énergie à travers le monde » (2015). Pour le CNRS , on peut rappeler quelques initiatives institutionnelles ayant imprimé les tendances actuelles, même si ceux qui y participent aujourd’hui n’en ont pas conscience car elle fait maintenant partie de la culture commune des chercheurs et ingénieurs. Ce sont pourtant en grande partie ces initiatives qui ont créé cette culture. Il y eut bien sûr des réalisations dans les divers secteurs disciplinaires, c’est-à-dire dans des départements scientifiques, notamment du CNRS. Nous n’avons retenu ici que ce qui a été fait de façon transversale, souvent interdisciplinaire et interorganismes. La liste n’est évidemment pas exhaustive, elle n’est donnée qu’à titre indicatif : - Les travaux menés dans le cadre du GRECO 2 Rhône-Alpes « Analyse des systèmes » à la fin des années 1970 et le début des années 1980, créé et soutenu par le département SPI (Sciences Physique de l’Ingénieur). - L’effort considérable de modélisation du climat coordonné par le département TOAE (Terre, Océan, Atmosphère, Espace) puis par l’INSU (Institut national des 2



Groupe de REcherches COordonnées
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sciences de l’Univers), avec des partenariats importants, notamment de météofrance, et une forte insertion dans les programmes internationaux de recherche sur le climat. - Les réflexions menées, fin des années 1980, par le groupe « interactions des mathématiques », présidé par Jean-Pierre Kahane, dans le cadre de la préparation du rapport de conjoncture publié en 1990. - Les initiatives impulsées par Jacques-Louis Lions dans de très nombreux secteurs, dont les recherches sur l’environnement. - Les logiciels de simulation numérique tels que QNAP (Queueing Network Analysis Package) des années 1980 qui ont donné lieu à des "start-ups" de l’Inria telles que SIMULOG, les clubs « Modulef ou Moduleco » (années 1970) pour la modélisation en éléments finis, l’analyse numérique et économie, et le club « Edora » (Équations différentielles ordinaires et récurrentes appliquées) où se retrouvaient des chercheurs de divers organismes (années 1980 et début des années 1990). - Le Programme interdisciplinaire MSN (Modélisation et Simulation Numérique) du CNRS, dans les années 1990, regroupant des chercheurs de multiples disciplines, impliquant largement ceux du département SPM (Sciences Physiques et Mathématiques), d’autres composantes du CNRS et d’autres partenaires. - Les initiatives des Programmes interdisciplinaires de recherche sur l’environnement en matière de modélisation pour l’environnement (années 1990, début des années 2000). - La création de la Mission pour l’interdisciplinarité en 2011. - La création de la Mission Calcul et Données (MiCaDo) en 2015. - etc. Au total, c’est grâce à ces efforts que la modélisation est devenue une pratique courante, largement partagée, dans tous les secteurs scientifiques. Après l’âge d’or des années 1980-1990 dont la liste ci-dessus témoigne, nous sommes entrés dans une nouvelle étape, peut-être une nouvelle « ruée vers l’or » de la modélisation, dont ce colloque peut témoigner. Tout cela étant dit, se pose encore une question : peut-on définir un métier de modélisateur et une formation correspondante ?
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Histoire de la modélisation : quelques jalons Franck Varenne Université de Rouen – UFR LSH Rue Lavoisier 76821 Mont-Saint-Aignan [email protected] RÉSUMÉ. Ce



chapitre ne prétend à aucune exhaustivité quant à l’histoire de la modélisation. Il propose un panorama rapide ainsi qu’un regard sélectif choisi avec pour seule ambition d’être clarificateur et pour cela utile dans la pratique contemporaine. Dans un premier temps, il présente une classification des vingt principales fonctions des modèles. Ensuite, il propose de repérer et de caractériser deux tournants historiques majeurs dans l’histoire de la modélisation depuis le début du 20ème siècle. Enfin, il entend montrer que, ces dernières années, sous l’effet de ces tournants mais aussi des développements de nouvelles techniques tant matérielles que formelles, la modélisation permet de plus en plus une complémentarité opérationnelle des différentes fonctions des modèles à la différence des périodes précédentes, si bien que les questions suivantes concernant les limites de la modélisation n’appellent plus de réponses aussi tranchées que par le passé mais au contraire des réponses méthodologiquement et épistémologiquement nuancées et informées : faut-il toujours plus de puissance de calcul ? Faut-il toujours préférer un modèle simple à un modèle complexe ? La modélisation reste-t-elle soit du côté de la recherche académique, soit du côté du développement industriel ? Ce chapitre entend montrer spécifiquement que, du fait des développements techniques récents, la pluralité des fonctions des modèles s’est confirmée et même amplifiée, mais, qu’en même temps, certaines de ces fonctions tendent à être nouvellement compatibles voire complémentaires, parfois dans un même modèle complexe ou dans un même système de modèles, sans nécessairement toujours s’exclure. MOTS-CLEFS :



modèles, modélisation, histoire, épistémologie, pluralisme, complexité.
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1. Introduction On constate un essor continu des pratiques de modélisation dans les sciences et techniques depuis le début du 20ème siècle, en particulier depuis les années 1930. Ce mouvement est massif mais aussi pluriel. Il présente de très nombreux visages. Il est tellement divers que certaines des épistémologies ou méthodologies générales qui ont, çà et là, tenté de le circonscrire ne manquent pas en fait d’entrer en conflit, de se contrarier, et, en un sens, de ne valoir finalement que localement ou pour des pratiques bien spécifiques. On continue cependant souvent et majoritairement à opposer la conceptualisation élégante et économe - qu’il faudrait à tout coup préférer - aux calculs massifs et jugés forcément insignifiants des « dévoreurs de nombres » comme sont parfois qualifiés nos ordinateurs. Or, dans les deux cas, il y a bien des modèles en jeu, de natures certes différentes. On oppose aussi les modèles complexes aux modèles simples, cela en toute généralité, en arguant du fait supposé définitif et acquis - que toute modélisation doit chercher à simplifier, et que donc, nécessairement croit-on, toute modélisation doit chercher à produire une « représentation simple ». Enfin, on exige souvent qu’un modèle choisisse son camp : il sert tantôt à la recherche théorique, académique ou en amont, tantôt à la recherche applicative et au développement industriel ; mais il ne semble pas pouvoir conjoindre les deux approches. Face à cette pluralité persistante des injonctions méthodologiques comme des épistémologies appliquées sur le terrain, on pourrait en venir à penser que ce n’est pas bien grave : pour juger de la pertinence et de la validité d’une modélisation, il suffirait de s’en remettre chaque fois au contexte normatif précis de la recherche en question ainsi qu’à la demande sociale spécifique qui accompagne le projet. Mais adopter ce point de vue trop exclusivement relativiste peut conduire à remettre en question l’unité comme la cohérence propre de la méthode scientifique. Si on donne trop tôt et exclusivement raison au pluralisme des normes et méthodes, les sciences et techniques risquent de n’être reconnues que comme de pures productions rhétoriques parmi d’autres, dépendant exclusivement de leur contexte de production ainsi que des forces sociales singulièrement en présence. La conséquence de ce relativisme exclusif réside dans le fait que l’on se retrouve alors plus que jamais désarmé face à la menace de ce qu’il est aujourd’hui convenu d’appeler les « vendeurs de doute ». Car, si les modèles sont pluriels, si leurs normes de validation sont chaque fois fluctuantes et complètement dépendantes du contexte, il devient tout à fait possible - voire légitime - de penser pouvoir faire dire ce que l’on veut à un modèle, pourvu qu’il soit suffisamment financé - en tout cas plus que d’autres - et seulement raisonnablement - c’est-à-dire comme d’autres - validé. Cette conséquence épistémologique paraît dangereuse et, heureusement, très contestable. En fait, il est de nombreux indices qui montrent que la diversité des types de modélisation et de leurs fonctions associées n’est pas infinie, et qu’elle n’a
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donc pas, pour cela, à être uniquement et exclusivement rapportée au contexte chaque fois singulier de la production du modèle, en particulier si l’on souhaite aussi pouvoir formuler ses normes de validité et de validation. Un des premiers objectifs de ce chapitre sera justement de montrer que cette diversité, bien que grande, reste finie et qu’elle peut être rendue compréhensible et caractérisable au moyen d’analyses comparatives de type épistémologique. À cette fin, la seconde section de ce chapitre présentera d’abord une classification des modèles en vingt fonctions principales. Elle tâchera d’esquisser la preuve que les normes de calibration, de vérification et de validation de ces modèles dépendent de ces fonctions qu’on veut prioritairement leur faire assurer. La troisième section de ce chapitre contrebalancera l’approche trop synchronique - et pour cela en partie artificielle - de la section précédente. Elle proposera une succincte mise en perspective historique en choisissant de se concentrer sur deux des principaux tournants qu’ont successivement connu les pratiques de modélisation depuis le début du 20ème siècle : le tournant formel puis le tournant computationnel. Cette section montrera en particulier comment ces deux tournants ont eu pour effet majeur de modifier les relations structurelles entre modèle et théorie physique, dans un premier temps, puis, plus radicalement, entre modèle et formalisme mathématique, dans un second temps. La section quatrième montrera que ces assouplissements dans les déterminations structurelles réciproques ont eux-mêmes pour effet aujourd’hui d’autoriser une intrication et une complémentarité bien plus fortes entre les différentes fonctions des modèles, parfois à l’intérieur d’un même modèle ou d’un même système de modèles, ces systèmes étant rendus parfois spécifiquement complexes. Ce qui a pour effet en retour de nous obliger à réarticuler et à diversifier les réponses à nos trois questions récurrentes concernant les limites des modèles.



2. Etat des lieux sur les fonctions des modèles



2.1. Modélisation et modèle Mais d’abord, qu’appelle-t-on une modélisation ?1 Disons, pour faire bref, que le terme modélisation ne désigne pas un modèle mais désigne toute la procédure2 ou toute la pratique individuelle ou collective au cours de laquelle on recourt à un ou le plus souvent - à plusieurs modèles, cela de manière systématique et Cette section synthétise la classification qui a été publiée sous des formes légèrement différentes dans (Varenne, 2013) et (Varenne, 2014). 2 On peut même parler de « stratégie de construction et d’utilisation de modèles » (Pavé 1994 : 25). 1
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éventuellement itérative, en s’orientant selon une certaine perspective et selon certains objectifs d’enquête bien définis au départ. Au final, la pratique de la modélisation consiste à choisir, concevoir ou produire un ou des modèles pour lesquels on a les moyens de les évaluer comme étant parmi les plus performants dans une ou plusieurs des fonctions de connaissance attendues (cognition pratique ou théorique), cela dans un cadre donné. Qu’appelle-t-on alors un modèle ? On l’aura compris avec la caractérisation précédente, la fonction de connaissance entendue au sens large est centrale dans la modélisation en contexte scientifique et technique. Suivant la caractérisation qui nous paraît la plus souple et donc la mieux adaptée et adaptable, sans être complètement attrape-tout, celle de Marvin Minsky, nous dirons ici que « pour un observateur B, un objet A* est un modèle d’un objet A dans la mesure où B peut utiliser A* pour répondre à des questions qui l’intéressent au sujet de A »3. Certes, un modèle est souvent prioritairement défini ou caractérisé dans la littérature scientifique comme une représentation : on lit souvent qu’un modèle est avant tout la représentation simplifiée d’un système cible. Mais la caractérisation de Minky présente le premier avantage de rappeler que ce n’est pas absolument nécessaire. Dans certains cas, il peut être conçu plutôt à l’image d’une grille de lecture, d’un filtre, d’une lentille grossissante. Jean-Marie Legay voyait ainsi les modèles comme des outils permettant d’amplifier l’expérimentation mais pas prioritairement comme des représentations4. Alain Pavé propose une caractérisation qui peut se révéler plus large et consensuelle que celle de Legay puisqu’elle fait droit à la fonction de sélection d’aspects qu’opèrerait tout modèle et à laquelle Legay attachait tant d’importance, tout en maintenant l’idée de représentation : « un modèle est une représentation symbolique de certains aspects d’un objet ou d’un phénomène du monde réel »5. Dans cette section, nous nous rallierons toutefois à la caractérisation plus large de Minsky dès lors que l’idée même de symbole, elle aussi problématique, n’y est pas non plus convoquée. Cette caractérisation présente en effet le deuxième avantage de suggérer qu’un modèle est déterminé selon une double relativité : relativité par rapport à la question principale posée, relativité par rapport à l’observateur précis qui pose cette question. La question est posée dans un certain contexte par une catégorie de personnes qui y ont un certain intérêt cognitif, et pour un certain objectif. Le troisième avantage de cette caractérisation tient au fait que le modèle est conçu comme étant, lui aussi, un « objet », même si ce peut être bien sûr une équation mathématique ou un système d’équations. Avec cette caractérisation supplémentaire, intervient l’idée qu’un modèle, même si sa conception a pu (Minsky 1965). (Legay 1997). 5 (Pavé 1994 : 26). 3 4
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initialement s’en inspirer, n’est jamais uniquement une formulation, une façon de parler, une tournure de langage, une simple analogie, mais qu’il va jusqu’à donner existence à un certain objet dont le comportement n’est pas complètement élucidé ni évident dès le moment où on le choisit, le définit ou le crée. Un modèle doit posséder une certaine indépendance ontologique en ce sens, un minimum de quant à soi ontologique. C’est cela qui permet d’expliquer que dans les pratiques de modélisation, on se propose souvent d’explorer le comportement encore mal connu de tel ou tel modèle, d’expérimenter sur le modèle, comme on expérimente justement et couramment sur des objets physiques.



2.2. La fonction générale des modèles Au regard de la caractérisation de Minsky et de ses particularités, quelle est finalement la fonction la plus générale qu’assure un modèle pour le questionneur ? Il apparaît que c’est celle d’une médiation, plus exactement celle d’une facilitation de médiation, cela dans le cadre d’une enquête à visée cognitive, à tout le moins pour ce qui est des modèles en sciences et techniques. On recourt au modèle quand le questionnement ne peut être direct : il y faut une médiation. Mais quelles sont les grandes fonctions et fonctions spécifiques de facilitation de médiation ? L’énumération ci-dessous entend en proposer une classification et une synthèse6. Il est entendu qu’un même modèle peur assurer simultanément plusieurs de ces fonctions spécifiques. Toutefois, classiquement, il est considéré qu’un même modèle assure un petit nombre et, au maximum, deux ou trois de ces fonctions, pas plus, cela dans la mesure où les contraintes méthodologiques associées à chaque fonction ont souvent semblé se contredire irrémédiablement.



2.3. Première grande fonction : faciliter une observation, une expérimentation Dans ce premier type de médiation, ce que le modèle facilite est avant tout l’accès sensible et/ou le rapport interactif avec l’objet cible. Le modèle sert alors éventuellement de substitut au système cible. –



1) Rendre sensible (écorché de cire, maquette du système solaire, maquette de dinosaure…).



–



2) Rendre mémorisable (modèles pédagogiques, diagrammes, comptines…).



Source principale : (Varenne 2014). Dans cet ouvrage, je prolonge l’analyse en distinguant ensuite les principes et les natures des modèles. Un modèle doit pouvoir être ainsi caractérisé complètement si l’on connaît sa fonction, son principe et sa nature.



6
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–



3) Faciliter l’expérimentation en la concentrant sur un type d’objet ou organisme modèle (modèles vivants en biologie: drosophile, porc, E. coli…) facilement disponible (pour des raisons matérielles, financières, techniques, morales, déontologiques…).



–



4) Faciliter la présentation de l’expérimentation (non la représentation de l’objet expérimenté) via un modèle statistique d’analyse de données.



2.4. Deuxième grande fonction : faciliter une présentation intelligible La présentation cette fois-ci intelligible peut se faire via une représentation mentale figurée ou schématique ou même déjà via une conceptualisation et une interaction de concepts, un concept étant une idée générale bien définie et applicable à certains objets ou phénomènes réels ou réalisables.



–



5) Faciliter la compression et la synthèse de données disparates pour l’utilisation ultérieure : modèles de données. Certains positivismes ou instrumentalismes ont souvent considéré à tort qu’il n’existait quasiment que ce type de fonction pour les modèles.



–



6) Faciliter la sélection et la classification des entités pertinentes dans un domaine : modèles conceptuels, modèles de connaissance, ontologies, modèles d’objets typés.



–



7) Faciliter la reproduction et l’extrapolation d’une évolution observable : modèle descriptif, modèle phénoménologique, modèle prédictif, analyse prédictive, data analytics.



–



8) Faciliter l’explication d’un phénomène en donnant à voir ou à intuitionner ses mécanismes d’interaction élémentaires : modèles explicatifs (ex. : modèles mécanistes en physiques, modèles individus-centrés en écologie ou en sociologie).



–



9) Faciliter la compréhension d’un phénomène en donnant à voir les principes qui gouvernent une dynamique d’ensemble proche de celle qui est observée : modèles à principe variationnel, modèles à optimisation (ex. : modèles topologiques ou à systèmes dynamiques en morphogenèse).
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2.5. Troisième grande fonction : faciliter une théorisation Un modèle se distingue fondamentalement d’une théorie, même s’il peut passer parfois pour une théorie approchée. Une théorie peut être définie comme un ensemble d’énoncés - éventuellement formalisés et/ou axiomatisés - formant système et donnant lieu à des inférences susceptibles de valoir descriptivement pour tout un domaine de réalités ou pour tout un type de phénomènes. Un modèle peut servir de médiateur dans l’entreprise de théorisation, et cela de diverses manières. –



10) Faciliter l’élaboration d’une théorie non encore mature (modèle théorique).



–



11) Interpréter une théorie, en montrer sa représentabilité, comme cherche à le faire Boltzmann (modèle de théorie, de type 1).



–



12) Illustrer une théorie par une autre théorie, comme cherche à le faire Maxwell ; recherche d’analogies pour le calcul (modèle pour la théorie).



–



13) Tester la cohérence interne d’une théorie formelle, en lien avec la théorie mathématique des modèles (modèle de théorie, de type 2).



–



14) Faciliter l’application de la théorie, i.e. son calcul et sa reconnexion avec le réel (ex. : modèles heuristiques ou asymptotiques des équations de NavierStokes).



–



15) Faciliter l’hybridation de théories dans les systèmes hétérogènes (ex. : modèles de systèmes physiques polyphases).



2.6. Quatrième grande fonction : faciliter la médiation entre discours Pour cette fonction, il s’agit de faciliter la médiation, la confrontation et la circulation des idées et des représentations entre discours portés par plusieurs types d’observateurs. Donc il ne s’agit plus d’une médiation supposée intervenir à l’intérieur d’un seul type de représentation ou d’un seul type de sujet observateur.



7



–



16) Faciliter la communication entre disciplines et chercheurs (ex. : partage de bases de données).



–



17) Faciliter l’écoute, la délibération et la concertation (ex. : Modèle RAINS pour les pluies acides favorisant une concertation autour de la qualité de l’air7).



–



18) Faciliter la co-construction d’hypothèses de gestion, par exemple pour les systèmes mixtes de type sociétés-nature (ex. : modélisation d’accompagnement ou modélisation interactive des systèmes agricoles).



(Kieken 2004).
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2.7. Cinquième grande fonction : faciliter la médiation entre représentation et action Pour cette fonction, la médiation n’a même plus lieu entre représentations imagées, conceptuelles ou plus généralement entre représentations discursives mais entre représentation et action. On pense ici aux modèles pour la décision et pour l’action. –



19) Faciliter la décision et l’action rapides dans un contexte effectivement complexe (modèles de gestion d’épidémie, de gestion de catastrophes) où la fidélité du modèle au système cible n’est pas recherchée pour elle-même.



–



20) Faciliter la décision et l’action rapide dans un contexte où le modèle est auto-réalisateur et où il est, par conséquent, jugé contreproductif de faire l’hypothèse de la complexité ou de réalisme (ex. : modèles de produits dérivés en finance, habituellement auto-réalisateurs mais cycliquement auto-réfutants, d’où les krachs8).



2.8. Sur quelques conséquences : normes de méthode et relations entre fonctions Soulignons une fois de plus, afin que ne demeure aucune ambiguïté à ce sujet, que bien des modèles assurent en réalité deux ou trois des fonctions précédemment citées. Simplement, certaines sont compatibles alors que d’autres le sont difficilement, en tout cas à première vue. Une carte de géographie par exemple assure au moins les fonctions n°1 (rendre sensible), n°2 (rendre mémorisable) et n°6 (sélectionner et qualifier les entités pertinentes). Un modèle mathématique d’un phénomène physique peut être à la fois explicatif (fonction n°8) et prédictif (fonction n°7). Mais il arrive parfois à de tels modèles d’assurer l’une de ces fonctions sans pouvoir assurer l’autre. Nous ne pouvons rentrer ici dans le détail de la démonstration. Mais on se doute bien que les contraintes méthodologiques varient considérablement au gré des fonctions que l’on veut voir prioritairement assurées par le modèle en question. Par exemple, si la fonction prioritaire est la n°17 (concertation), le modèle doit mettre en scène des concepts permettant de faire transiter des idées générales sur le système cible d’un savoir disciplinaire à un autre, sans trop d’égards pour la reproduction détaillée des valeurs mesurées ou des données. Tandis que si la priorité est mise sur la fonction n°7 (modèle prédictif), tout le soin doit être au contraire apporté à la qualité et à la quantité des données prises en compte. Autre situation : si le modèle cherche à être théorique (fonction n°10), sa généricité va être prioritairement recherchée, alors que ce n’est pas forcément le cas d’un modèle substitut pour la 8



(MacKenzie 2004) ; (Aglietta 2008).



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 16



Histoire de la modélisation : jalons



9



représentation (fonction n°3). Toutefois, pour le cas des organismes modèles en biologie et en médecine (fonction n°3), il se pose justement la question de la possible très forte spécificité du modèle : comment, si nous ne travaillons pas en même temps à montrer que les processus sous-jacents sont suffisamment génériques - donc non spécifiques - d’une espèce à une autre, voire d’un individu à un autre (d’où un certain besoin d’explication là aussi et donc de la fonction n°8), considérer que la substitution (fonction n°3) pourra être valide dans le cadre d’une expérimentation de médication déléguée par exemple (test de médicament sur des animaux modèles) ? Dans ce cas, la fonction n°3 semble exiger que la fonction n°8 soit aussi en partie assurée. Comme on ne peut ici que l’entrevoir à partir de ces exemples succincts, il y a donc certainement des compatibilités, des incompatibilités comme aussi des implications mutuelles entre certaines fonctions. Cette classification des fonctions des modèles, qui ne prétend nullement être définitive ou complète, a proposé jusqu’à présent une mise en ordre raisonnée probablement utile, mais passablement anhistorique et statique. Pour les besoins même de sa cause, la classification écrase l’histoire et ne permet pas de comprendre directement les évolutions, les nouveaux défis comme les nouvelles tensions et interrogations à l’œuvre dans les pratiques contemporaines de modélisation. Jetons un œil maintenant sur les deux tournants majeurs qu’a récemment connus la modélisation.



3. Deux tournants majeurs dans l’histoire de la modélisation Dans la section précédente, nous avions fait une place très synthétique à une lecture épistémologique et classificatoire des fonctions des modèles9. Dans cette section, il sera fait une place à l’histoire des modèles et des simulations. Mais elle restera là aussi extrêmement allusive et synthétique.



Pour des approfondissements, voir (Delattre & Thellier 1979, (Varenne & Silberstein 2013), (Varenne et al 2014) et leurs bibliographies.



9
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3.1. Le tournant formel Concentrons-nous d’abord sur ce qui peut apparaître à l’historien des modèles comme un des tournants majeurs de la modélisation, pour tout dire, comme étant le tournant qui a mis ou remis au premier plan les méthodes des modèles en sciences, à côté des pratiques expérimentales et des pratiques de théorisation : à savoir le tournant formel.



3.1.1. Sa nature Même si on en connaît des signes avant-coureurs dès les années 1880 et même si on peut en retrouver des préfigurations dans l’œuvre antérieure de Fourier ou, plus tard, dans la pratique de Faraday ou Maxwell, le tournant formel de la modélisation intervient massivement, et de manière représentative, autour des années 1920-1940. Il consiste non directement en une révolution ni en une modification radicale des types de fonctions attribuées aux modèles, mais plutôt dans un changement de la nature substantielle préférentielle des modèles, ce qui aura certes des effets - mais indirects - sur l’économie des fonctions des modèles et sur les interactions entre fonctions. Qu’ils soient descriptifs, théoriques, substitutifs ou de données, les modèles deviennent de plus en plus souvent formels, ce qui signifie de nature mathématique essentiellement (statistique, algébrique, analytique). Le recours aux mathématiques pour concevoir des modèles a eu un premier effet, en dehors des relations entre modèles à proprement parler, à savoir un effet sur les relations entre théories et formalismes mathématiques. Jusqu’à l’essor des modèles formels, les formalismes mathématiques étaient préférentiellement employés pour concevoir des théories ou des lois, mais non des modèles10. Nous avons vu plus haut comment on peut définir une théorie et sa fonction épistémique, ou fonction de connaissance. Une loi, quant à elle, peut être définie comme la formulation d’une relation constante, nécessaire et universelle entre des phénomènes ou des propriétés de choses. Il est significatif de voir que, alors même que leur fonction épistémique n’est pas identique à celle des modèles11, bien des lois, du fait de leur nature souvent déjà formelle depuis longtemps (ainsi en est-il des lois dites de Kepler), ont été assez rapidement, entre les années 1920 et 1950, requalifiées et rebaptisées « modèles ». Ce fut principalement le cas pour les lois qui ne semblaient pas devoir s’accompagner d’une théorie susceptible de les fonder, de les déduire calculatoirement, au contraire des lois de Kepler qui peuvent être déduites par calcul de la théorie de Newton et qui ont pour cela, a contrario et donc significativement, conservé leur nom. Ce changement de nom affecta en revanche systématiquement (Varenne 2010a). Car l’énoncé d’une régularité censée affecter le monde naturel ou social n’est pas identique à la facilitation d’une médiation dans une enquête cognitive.



10



11
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certaines autres lois comme les « lois » logistiques, de Lotka-Volterra, d’allométrie, de puissance, de Reilly (dite aujourd’hui « modèle gravitaire »). Toutes ces relations, qui furent donc initialement formulées au titre plein et entier de « lois », sont préférentiellement appelées « modèles » aujourd’hui, même si bien des scientifiques ignorent ou ont perdu le souvenir de cette requalification. 3.1.2. Ses conséquences Le tournant formel eut pour première conséquence majeure ce que nous proposons d’appeler un a-physicalisme des modèles, c’est-à-dire un agnosticisme physique. Nous entendons désigner par là le fait que ce tournant a libéré les pratiques de modélisation traditionnelles en permettant une formalisation mathématique plus directe, sans nécessaire besoin de passer par la représentation et la formalisation préalable d’un substrat physique comme tel, avec ses lois. Il ne s’agit toutefois pas de nier l’existence du substrat physique ni même son influence mais, simplement, de ne pas se prononcer, dans le modèle, au sujet de son rôle : d’où cette analogie avec ce qu’on appelle un agnosticisme. Cet a-physicalisme a causé en retour un assouplissement du rapport des modèles à la théorie puisque la théorie physique n’était plus d’emblée convoquée, mais qu’on pouvait au contraire utiliser la modélisation formelle pour explorer les théories possibles : la fonction n°10 devenait possible et même légitime. La possibilité de concevoir et manipuler des modèles formels dépourvus de théorie préalable pour les fonder devenait pensable, au sens où une théorie formelle impeccable prenant la forme d’un système formel axiomatisée peut effectivement provisoirement manquer. C’est là que certaines lois, encore purement phénoménologiques donc, purent nouvellement gagner le statut de modèles. Un autre déplacement doit être signalé ici : comme la physique n’était plus le nécessaire fondement de la représentation formelle, les modèles pouvaient encore plus radicalement se libérer de leur lien avec l’amont, avec la théorie, pour se déterminer parfois exclusivement selon l’aval et ses demandes spécifiques, ce qui favorisait en retour l’essor des fonctions de description ou de pure prédiction, de compression de données, de médiation entre discours, ou encore de modèles pour l’action. La formalisation des modèles a par contrecoup également ouvert la voie à une pluralité de formalismes, donc à une liberté nouvelle à l’intérieur même des choix possibles en mathématiques. Aux modèles de nature matérielle, par comparaison, s’imposait un nombre plus restreint de natures spécifiques, tout au plus quatre, au début du 20ème siècle : ils pouvaient être mécaniques, électriques, chimiques ou encore biologiques. Après le tournant formel, ils peuvent être géométriques, algébriques, analytiques, différentiels, intégrodifférentiels, statistiques, probabilistes (processus stochastiques), réticulaires (réseaux trophiques), à compartiments,
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graphiques (théorie mathématique de graphes), topologiques (de topologie différentielle ou de topologie algébrique), etc. Ainsi, la formalisation des modèles a permis une pluralisation des axiomatiques utilisées sans que soient toujours préférés par principe et sans discussions les formalismes jusque là majoritairement présents dans telle ou telle partie de la physique. Certains formalismes issus d’abord des sciences humaines - en statistiques exemplairement - ont ainsi pu migrer vers les modèles de la biologie et inversement sans nécessaire traduction intermédiaire dans un langage physicaliste. À côté de cette pluralisation des axiomatiques a pu régner aussi et règne encore un pluralisme de coexistence entre modèles. Cela signifie qu’un même objet ou un même phénomène peut très bien être modélisé avec des formalismes différents et que cela ne conduit pas à une contradiction mais plutôt à une juxtaposition des modèles, à une coexistence pacifiée. On dit simplement que des aspects différents sont modélisés ou que des fonctions différentes en sont attendues. C’est devenu possible pour des modèles formels alors que si ces formalisations étaient encore considérées comme des lois ou des théories, cela aurait été bien plus difficile, du fait même de l’ambition épistémique unitaire, totalisante et exclusive qui accompagne en revanche aussi bien le concept de théorie que celui de loi.



3.2. Le tournant computationnel Avec cette expression de « tournant computationnel », nous entendons désigner l’ensemble des modifications des pratiques de modélisation liées à l’émergence puis à l’essor du computer, c’est-à-dire de la machine numérique programmable de type Turing puis Von Neumann (avec stockage en mémoire des données et des programmes) comme on en voit partout de nos jours. 3.2.1. Quelques repères historiques Dans les années 1950, on observe d’abord d’une part le développement de simulations numériques de modèles mathématiques. Ces modèles sont discrétisés et traités ensuite de manière itérée et approchée pour permettre leur résolution. Des techniques semblables de résolution par discrétisation existaient déjà auparavant, notamment au 19ème siècle, en calcul des structures par exemple. Mais le computer en permet le traitement rapide et itéré. Dans ces mêmes années, et même dès la fin des années 1940, se développent d’autre part les approches Monte Carlo, c’est-à-dire des approches de formalisation et de résolution de modèle formel présentant deux aspects essentiels mais différents : une approche centrée sur les individus et sur leur comportement individuel (neutrons, cellules, atomes, molécules, etc.), doublée d’une approche
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recourant au hasard simulé (nombres pseudo-aléatoires) pour modéliser ce même comportement. Les techniques de dynamique moléculaire dites ab initio en seront issues, plus tard, en chimie. Elles seront nommées ainsi du fait de l’approche bottom up qui les caractérise. Dans les années 1960-1980, à ces deux premiers types de simulation sur computer viennent s’ajouter des approches de modélisation et de simulation à fondement directement discret et à principe directement algorithmique : le computer - sa logique - devient ainsi lui-même l’inspirateur des formalismes et non seulement le simple outil qui les traite. La simulation se fait parfois ainsi à base de règles : on développe des modèles à grammaires génératives, des L-systèmes, des modèles logiques ou des modèles à automates de tous ordres. Ainsi en est-il des automates cellulaires, ces réseaux d’automates coexistant sur une grille, originellement proposés par Stanislaw Ulam. Ce déplacement de la logique de l’outil de traitement sur le formalisme traité lui-même a pour effet de solliciter, à leurs frontières, les mathématiques et de contribuer à augmenter encore le nombre des possibilités de formalisation, au-delà donc de la liste des classiques formalismes mathématiques. Dans les années 1990, les langages de programmation continuent à diversifier leurs principes. Plusieurs langages apparaissent qui se révèlent toujours mieux adaptés à leur utilisation. Certains de ces langages se révèlent particulièrement efficaces dans la modélisation directe de systèmes complexes ou composites, cela parce qu’ils ne sont pas fondés sur une traduction préalable uniformisante de type mathématique ou logique. Ce sont les langages à programmation orientée objets. Le type de programmation qui les accompagne s’oppose à la programmation procédurale et impérative. Ils permettent la conception de modèle à base d’objets (informatiques) comme les systèmes multi-agents (SMA). À partir des années 1990, les modèles à SMA se développent considérablement en écologie, en sociologie, en économie, mais aussi en biologie du développement. Depuis les années 2000, enfin, on peut dire que le tournant computationnel présente trois aspects majeurs : la pluralisation et la massification des flux de données, les nouvelles architectures de calcul, l’essor des techniques de simulation intégrative. 3.2.2. Ses conséquences Une des conséquences du tournant computationnel, dont on a rappelé les multiples étapes et facettes, est que les simulations computationnelles qui, initialement, étaient au service des formalisations mathématiques se trouvent parfois dans la position hiérarchique inverse : ce sont de plus en plus les mathématiques qui sont au service de la simulation, de sa vérification, des identifications de ses paramètres, de sa calibration, du test de sa robustesse, etc.
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Si bien que nous proposons de dire que ce tournant a pour principal effet de mener les modèles formels vers une étape nouvelle après celle d’un a-physicalisme, à savoir celle d’un a-mathématisme. Cela signifie qu’il n’est plus toujours besoin de concevoir préalablement tout modèle formel sous un format rigoureusement mathématique pour qu’il puisse être traitable ou utilisable par un computer, comme ce fut le cas à l’ère de la domination quasi-exclusive de langages de type FORTRAN (encore en usage cependant). On peut parfois concevoir un modèle computationnel direct, en se fondant sur l’ontologie formelle plus souple acceptée par le langage de programmation. On assiste de fait à un essor des modèles formels dits « de simulation » (simulation models). Ces modèles favorisent les approches désagrégées et par individus et/ou par éléments le plus souvent spatialement situés. Les variables d’état y sont directement désagrégées au lieu d’être discrétisées après coup. On devrait alors plutôt les décrire désormais comme des simulations informatiques plutôt que comme des simulations numériques au sens étroit. Les approches de modélisation de type « modèles d’Ising » se multiplient et se diffusent au-delà de la physique du magnétisme. Dans ce type de modèle, rappelons qu’il s’agit de représenter explicitement les interactions de petits éléments au voisinage les uns des autres, interactions (magnétiques au départ) non toujours réductibles formellement par des moyens statistiques. Les approches lagrangiennes, par suivi de particules, sont de nouveau préférées aux approches eulériennes, par champs de vitesse. Les approches « Lego », brique par briques, semblent séduire de plus en plus de chercheurs pour la modélisation de dynamiques spatiales, de croissances ou de morphogenèses alors que leur principe même reste controversé selon les contextes. Le problème de la séparabilité des briques se pose crument, surtout pour la modélisation de systèmes vivants très intégrés comme un cerveau. Nous pouvons renvoyer ici à certaines des controverses internes au Human Brain Project. Il n’en demeure pas moins qu’une tendance forte existe : derrière les acronymes DEVS (Discrete EVent System specification)12, ABM (Agent-Based Models)13, IBM (Individual-Based Models)14, il s’agit toujours de favoriser une approche discrète (discontinue) dès le départ, au besoin en se fondant sur une représentation quasi-iconique des éléments du système cible comme de leurs interactions. Pour le cas des conséquences du tournant précédent, nous avions dit qu’on avait observé une pluralisation des axiomatiques mathématiques à disposition des modèles formels. Pour ce qui concerne le tournant computationnel, cette pluralisation s’est encore renforcée en permettant que se développe de nouveaux formalismes mathématiques d’abord, mais pas seulement : ainsi par exemple de la géométrie discrète ou numérique utilisée intensivement par les modeleurs 3D, de 12 13 14



(Zeigler et al. 2000). (Phan Amblard 2007). (Grimm 1999).
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l’analyse combinatoire ou encore de la théorie des processus de ramification stochastiques. Nous avons dit pluralisation mathématique, mais pas seulement : des formalismes plus proches du traitement logique ou sémantique que proprement mathématique (comme des logiques alternatives) ont vu le jour également. Par ailleurs, ce pluralisme n’est plus uniquement de coexistence, il devient parfois, et de manière clairement inédite, un pluralisme d’intégration. C’est-à-dire qu’un même modèle ou un même système de modèles formels peut simultanément prendre en charge, grâce à l’infrastructure formelle du langage de programmation et grâce au programme, une pluralité d’axiomatiques formelles15. Ce qui est souvent recherché pour la modélisation multi-échelles. Pris de nouveau à la racine de ce qu’il est, à savoir une Machine de Turing approchée, on redécouvre que le computer permet avant tout l’intrication pas à pas de sous-modèles mathématiques au cours même de la computation16. Historiquement, comme résultat de cela, on observe qu’une alternance constructive dans les stratégies de modélisation se manifeste dans un nombre croissant de domaines : on y observe en effet une alternance entre pratiques de démathématisation et de mise en simulation des systèmes cibles (simuler informatiquement d’abord), d’une part, et pratiques de remathématisation, i.e. de reformulation mathématique synthétique du modèle de simulation antérieur (modéliser mathématiquement ensuite)17. Si bien que de plus en plus de stratégies de modélisation cherchent à modéliser des simulations. Elles recherchent la simplification mathématique ex post de modèles de simulation déjà existants mais devenus trop lourds pour le traitement ou le développement. Parmi les autres conséquences frappantes, on peut signaler qu’un accent est de plus en plus mis sur les ontologies au détriment des seules théories. Les ontologies (systèmes de spécification de concepts et de leurs interactions mutuelles) sont en effet plus souples et sont pour cela de plus en plus recherchées dans les premiers temps d’un travail de modélisation. Elles sont clarifiantes, plus directes et plus ergonomiques du point de vue de la reconnexion avec les concepts disciplinaires que des concepts directement théoriques, cela sans imposer d’entrée de jeu une dynamique contraignante dans le système de simulation. Car, avec l’étape « ontologie » venant avant ou même sans la théorisation, la dynamique globale du système de simulation est séparée de l’énonciation de ses concepts formels : elle est déléguée de fait au programme et à la computation.



15



(Varenne, 2007). Paraphrasant Pascal qui disait qu’un peu de science éloigne de Dieu mais que beaucoup y ramène, on pourrait dire qu’un peu de langage évolué éloigne de la machine de Turing et de sa généricité radicale, mais qu’un surcroît de langage évolué y ramène. 17 (Varenne, 2007). 16
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3.3. Bilan sur le siècle passé : les nouveaux sens du pluralisme Formons un rapide bilan des acquis principaux du siècle passé en matière de modélisation. On observe d’abord un mouvement de dématérialisation des modèles qui deviennent d’abord majoritairement mathématiques. Ce mouvement de dématérialisation a pour effet de conduire à une diversification et à une pluralisation très nette des mathématiques utilisables et donc utilisées, ainsi qu’à une coexistence de faits entre de nombreux modèles de natures formelles chaque fois différentes. Cette pluralisation s’est ensuite encore accentuée avec le tournant computationnel. Elle a été telle qu’elle en vient aujourd’hui à prendre un autre aspect dès lors qu’elle mène parfois les formalismes aux lisières des mathématiques. Avec le computer, on peut en effet développer des modèles formels qui sont au-delà ou si l’on préfère en-deçà de formalisations mathématiques bien fondées et monoaxiomatisées. Cette pluralisation pourrait confiner à un éclatement des approches si elle n’était en même temps corrigée par un vaste mouvement de formalisation intégrative aidée par le computer. À la faveur de la mise à disposition de langages de programmation plus souples, les modèles sont parfois remplacés par des systèmes de modèles formels (multi-modèles) permettant la prise en charge computationnelle, i.e. donc par le computer et son langage, de modèles multi-aspects, multi-échelles, multiphysiques, multi-processus et donc finalement de modèles de simulation à visée principalement intégrative. Une des conséquences, on l’aura compris, est la complexification du modèle à quoi engage ce type de modélisation. Dès lors, un certain nombre de questions semblent appelées à être radicalement renouvelées dans leur portée : quelles sont les conséquences de ces changements considérables sur les fonctions des modèles elles-mêmes, sur leurs dynamiques, sur leurs rapports réciproques, sur leurs incompatibilités, voire sur leurs conditionnements mutuels ? La dernière section proposera quelques suggestions en termes de constats et d’analyses.



4. Les rapports entre les fonctions des modèles à l’ère computationnelle Nous évoquerons donc ici les conséquences des bouleversements récents que nous avons précédemment rapportés sur les rapports entre les fonctions des modèles. Nous le ferons en nous appuyant tour à tour sur chacune des trois interrogations majeures qui ont structuré le colloque « Modélisation : succès et limites » organisé par le CNRS et l’Académie des Technologies, en décembre 2016.
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4.1. Faut-il toujours plus de puissance de calcul ?



4.1.1. Ce qui plaide pour davantage de puissance de calcul Il faut d’abord comprendre que, dans les laboratoires comme dans les bureaux d’études, une solution computationnelle reste encore aujourd’hui souvent ce qu’elle a quasi-exclusivement été dès les années 1950 : une solution numérique. Une solution de traitement de modèle est numérique quand la discrétisation permet de remplacer une déduction formelle ou un calcul analytique non soluble par une numérisation suivie d’un grand nombre de computations pas à pas et effectuées à grande échelle, c’est-à-dire à un niveau inférieur à celui des variables d’état. Cet usage n’a jamais disparu, au contraire. Il s’est intensifié. Or, le nombre par unité de temps en est bien la clé. C’est pourquoi les usages du computer pour la conception et le traitement numérique de modèles formels n’ont jamais cessé d’exiger que des nombres toujours plus grands de nombres puissent être pris en compte et ce, avec des computations de plus en plus rapides. Une masse de calculs plus grande traitée en un temps plus court, c’est exactement la définition d’une augmentation de puissance de calcul. Par ailleurs, avec ce que nous avons indiqué de la tendance plus récente apparue sous l’effet du tournant computationnel - au développement parallèle des simulations multi-échelles, multi-physiques ou multi-aspects, il faut souligner que le nombre ne signifie plus uniquement la force brute de la réitération rapide et massive de computations simples sur des éléments ou des différences finis. Le nombre permet aussi d’aller dans le sens du « multi » et de l’intégration. Pour des automates cellulaires très vastes ou pour des systèmes multi-agents assez compliqués, la puissance de calcul reste aujourd’hui aussi une limitation importante, en particulier quand il s’agit de prendre en compte l’interaction non pas de plusieurs centaines mais de plusieurs milliers ou dizaines de milliers d’éléments : qu’on songe aux solutions de calcul en grille ou sur des processeurs graphiques, toujours plus utilisées. La puissance de calcul est donc favorable aussi à cette tendance à l’intégration qui a pu sembler pourtant, à ses débuts, aller dans le sens d’une économie de moyens computationnels. Enfin, si l’on souhaite améliorer la réalisation des fonctions n°4 (analyse de données), n°5 (synthèse de données) ou n°7 (modèle phénoménologique, modèle prédictif) ou même encore la fonction n°19 ou 20 (modèle de décision ou d’action), la capacité à prendre en compte massivement des données elles-mêmes toujours plus massives est plus que jamais exigée et reste un facteur limitant important pour de futurs développements.
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4.1.2. Ce qui plaide pour moins de puissance de calcul En revanche si l’on cherche à faire assurer au modèle la fonction n°9 (compréhension), il peut être tout à fait contre-productif de s’appuyer sur le calcul massif et le tout-simulation. Il faut au contraire tâcher de maintenir une compréhension du fonctionnement général du modèle sur la base de paramètres qui eux-mêmes doivent conserver un sens, et donc une identifiabilité, dans le domaine disciplinaire à l’étude. Si tel n’est plus le cas, si par exemple notre stratégie de modélisation nous a malgré nous conduits à recourir à des paramétrisations ad hoc, il faut chercher à remodéliser la simulation complexe en y retrouvant du sens. Il faut chercher à s’installer à une échelle méso et pas seulement micro. Il faut par exemple rechercher des faits stylisés ou, d’entrée de jeu, en partir18. On pourrait également objecter que, même dans le cas où l’on veut ne faire assurer par le modèle que la fonction n°7 (description, prédiction, interpolation ou extrapolation), des problèmes de robustesse peuvent se présenter, en particulier si la formalisation du modèle amène à des non-linéarités. C’est-à-dire que le modèle peut être exagérément sensible aux légères variations de conditions initiales. Il devient alors difficile de l’utiliser sur le terrain, où l’estimation des conditions initiales restera approchée de fait, pour la fonction recherchée. Il faut donc davantage réfléchir aux formats même du modèle et à ses mécanismes plutôt que de ne faire confiance qu’à l’augmentation de la puissance de calcul pour résoudre ces problèmes de sensibilité, cela même si l’analyse de sensibilité recourt certes ellemême en amont à une forte puissance de calcul. La sensibilité à la forme du modèle (position d’un paramètre, type de traitement des échéances, des événements) doit aussi faire l’objet d’une réflexion approfondie car, avec une puissance de calcul non limitée, on peut toujours calibrer un modèle inutilisable ou absurde, comme on le rappelle souvent et à juste raison. Cette disponibilité d’une puissance de calcul bon marché peut inciter les chercheurs à ne plus nécessairement développer ces réflexions et à faire porter leur effort sur autre chose ; ce qui n’est pas souhaitable, on le comprend bien. Une autre raison - fondamentale - pour laquelle la simple augmentation de la puissance de calcul n’est pas toujours désirable dans l’absolu est liée au fait que même si elle n’est pas au départ une fonction prioritairement recherchée dans une stratégie de modélisation, la fonction n°9 (compréhension) revient souvent et reste périodiquement demandée. Elle l’est en particulier dans les projets de modélisation de longue haleine, ne serait-ce justement que pour nous rendre toujours à même de trouver des solutions formelles alternatives face aux problèmes de robustesse éventuellement découverts par expérimentation numérique sur le modèle complexe initial. Mais la compréhension redevient périodiquement essentielle aussi pour des raisons techniques et pas seulement conceptuelles, même si ce point peut sembler 18



(Banos Sanders 2013).
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paradoxal. Expliquons-le un peu mieux. Plusieurs enquêtes historiques sur de récents modèles de simulation intégratifs montrent qu’il y a des problèmes toujours plus fréquents aujourd’hui liés à l’ajout et à l’intégration de modules formels nouveaux dans les infrastructures de simulation complexes déjà existantes19. Pour résoudre ces problèmes, les chercheurs et développeurs ont périodiquement besoin de comprendre de nouveau - ou au moins de donner un sens stabilisé et vérifiable - à ce qui se passe aux interfaces informatiques entre les sous-modèles ou modules du système de simulation intégrative20.



4.2. Modèles simples ou modèles complexes ?



4.2.1. Le constat d’un changement certain On a compris, à partir des analyses précédentes, que le tournant computationnel s’accompagne d’un accroissement et d’une amélioration de l’expressivité des langages de programmation mais qu’il conduit, du même coup, à une diversification et une complexification des formalismes implémentables dans les programmes grâce à ces langages. Comme conséquence de cela, un nouveau choix devient possible pour la modélisation, choix qui va en partie à l’encontre d’un discours épistémologique longtemps installé et dominant : le choix de la complexité. Ce choix de la complexité peut prendre plusieurs formes : soit on choisit de faire représenter au modèle plus de propriétés et donc on accroit sa représentation du détail en abaissant sa capacité d’idéalisation, soit on choisit de lui faire représenter simultanément des mécanismes plus nombreux, soit on choisit de lui faire représenter des mécanismes unitaires plus complexes en eux-mêmes (bouclages, couplages internes, couplages inter-niveaux, non-linéarités, etc.), soit encore on rend les mécanismes évolutifs et adaptatifs au cours de la computation et cela en informatique temps réel ou non. La récente querelle polie autour des approches KISS (Keep It Simple, Stupid!) Vs. KIDS (Keep It Descriptive, Stupid!) en sciences sociales computationnelles est représentative du déplacement et du renouvellement des options possibles en ce domaine21 . Selon l’approche KIDS, en particulier, il n’est plus illégitime d’augmenter le nombre de paramètres mais on doit tout de même faire attention que chaque paramètre conserve une signification donc une valeur explicative directe.



En manière de boutade, on peut dire que, dans le cas de ces modèles de simulation complexe et intégratif, le computer a périodiquement « besoin de comprendre ce qu’il fait » (Varenne, 2007 : 151). 20 Ce problème du « handshaking » entre sous-modèles est soulevé par (Winsberg 2006). 21 (Banos Sanders 2013) ; (Varenne 2010b). 19
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Cette hésitation entre simplicité et complexité est ancienne et récurrente. On la tranche traditionnellement en se fondant sur des raisons de natures différentes. Nous proposerons ici une rapide classification de ces raisons afin de voir ce qui peut changer dans leurs pondérations relatives aujourd’hui. 4.2.2. Raisons de l’appel à la simplicité 4.2.2.1. Raisons métaphysiques Une première raison métaphysique peut être dite ontologique. Elle s’inspire du rasoir d’Occam (14ème siècle) selon lequel, dans l’enquête cognitive, il ne faut pas multiplier les êtres - donc ici les paramètres - sans nécessité car la nature est certainement économe, en soi. Elle ne fait rien en vain disait déjà Aristote. Une seconde raison métaphysique repose sur l’hypothèse souvent soutenue de l’intelligibilité de principe de la nature, intelligibilité par les hommes ou plus exactement - on dirait aujourd’hui, - par des esprits humains non aidés ou non augmentés. Selon cette hypothèse, comme la nature doit être intelligible par l’esprit humain non aidé et que l’esprit humain ne peut traiter en même temps plus de 5 à 7 items, il doit donc, exister quelques mécanismes causaux majoritaires derrière chaque phénomène : on a donc toujours raison de chercher à négliger, idéaliser ou abstraire. Cette idée - qui n’est en fait qu’une hypothèse optimiste anthropocentrée – fut encore explicitement soutenue par Stuart Mill (1843) au sujet de l’explication causale, pourtant si problématique, en sciences humaines et sociales. 4.2.2.2. Raisons épistémiques Une première raison épistémique - c’est-à-dire déterminée par la nature même de la connaissance cette fois-ci - consiste à dire que l’on doit toujours pouvoir continuer à comprendre ce que fait le modèle sinon dit-on souvent « la carte va être aussi complexe que le territoire » (allusion à une nouvelle de Borgès), ce qui est rejeté d’emblée comme inutile par l’opinion commune qui souvent confond allègrement les fonctions des modèles. Cette raison consiste donc à rendre la fonction n°9 (compréhension) absolument déterminante et toujours nécessaire pour toute modélisation, ce qui nous paraît aujourd’hui hautement contestable au regard des distinctions que nous avons proposées. Une seconde raison épistémique tient à ce que Lenhard et Winsberg ont nommé le « holisme de confirmation »22 : trop d’intrications dans les modèles de simulation intégratifs empêchent aussi bien la corroboration décisive que la réfutation cruciale de tel ou tel sous-modèle. C’est un problème proche de celui qui été soulevé par 22



(Lenhard Winsberg 2010).



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 28



Histoire de la modélisation : jalons



21



Pierre Duhem et Willard v. O. Quine. Mais on peut objecter que les techniques de validations croisées simultanées (cross validations) valables en particulier pour les modèles multi-échelles ou multi-aspects peuvent réduire considérablement ces effets systémiques et holistiques sans pour autant supposer que le modèle complexe ou composite développe une pure approche « Lego »23. 4.2.2.3. Raisons techniques Une première raison technique tient au fait qu’il faut éviter le surajustement (over-fitting) du fait de la sous-détermination des modèles par les données. Il faut donc au contraire rechercher plutôt des modèles simples parce que ce sont eux qui pourront proposer en même temps - si toutefois il en existe - une forme de généricité qui rendra la modèle robuste et utilisable assez largement. Une seconde raison technique tient au fait qu’il peut être préférable de ne travailler que sur des modèles simples (au sens d’un modèle formel présentant un petit nombre de mécanismes éventuellement non linéaires) car c’est uniquement comme cela que l’on peut y maîtriser, en les comprenant en esprit, les émergences et les bifurcations ainsi que leurs effets. 4.2.3. Raisons de l’appel à la complexification 4.2.3.1. Raison épistémique Une raison épistémique - cette fois-ci en faveur de la complexification - tient au fait que même pour faire assurer au modèle la fonction n°5 (synthèse de données) ou n°7 (reproduction virtuelle du terrain, reconstruction phénoménologique d’organisme ou d’organe complet en croissance, etc.), il peut être nécessaire de concevoir un modèle détaillé, plus fidèle en cela à l’hétérogénéité constitutive du terrain, ce niveau de détail ne pouvant pas toujours être commodément ni utilement resynthétisé par des formules mathématiques abréviatives et génératives. C’est le cas par exemple lorsque l’on couple une scène numérisée complexe ou même un SIG (un système d’information géographique) avec un modèle explicatif de comportement simple ou complexe pour les individus évoluant dans cette scène ou sur ce terrain virtuel. 4.2.3.2. Raisons techniques Une première raison technique repose sur un constat fait à l’issue de certaines enquêtes historiques, comme nous l’avons déjà évoqué. Ces enquêtes montrent qu’il est parfois nécessaire aux modélisateurs de simuler de manière complexe un système 23



(Varenne 2013).
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cible lui-même complexe avant d’espérer pouvoir éventuellement le modéliser de façon élégante et ramassée conceptuellement24. Une deuxième raison technique réside dans le fait qu’une approche « Lego » est plus souvent possible qu’on ne le croit, en particulier lorsque les couplages ou les causalités descendantes et ascendantes sont faibles ou inexistants. Quand on modélise un système compliqué parce que composite, on ne cherche pas forcément les non-linéarités et les émergences. Ainsi, il peut ne pas y en avoir du tout, comme c’est le cas de nombreux systèmes artificiels seulement compliqués, non complexes au sens strict25. Enfin une troisième raison peut résider dans le constat que, même si on se trouve face à des émergences inter-échelles, le modèle multi-échelles en question reste souvent calibrable par morceaux et ainsi contrôlable par des processus de validation soit séparés et locaux, soit encore simultanés et croisés26.



4.3. La modélisation : vecteur de dialogue entre la recherche académique et l’industrie ? La modélisation est-elle un promoteur d’expansion, de libération et de potentialisation mutuelle pour la recherche académique et l’industrie ou bien est-elle plutôt un facteur d’asservissement ? Dès les années 1960, la pratique de la modélisation a été régulièrement accusée de promouvoir un asservissement de la recherche académique aux objectifs de l’industrie27. Une science qui ne procède plus que par modèles et qui semble renoncer par là aux théories présente pour certains le visage d’une connaissance dévoyée parce qu’irrémédiablement ciblée et intéressée, de fait déterminée par l’intérêt plutôt particulier que général. D’un autre côté, l’essor de la pratique de la modélisation dans les sciences, et pas seulement dans les techniques et dans les technologies, semble opportunément enseigner aux scientifiques une modestie épistémologique de bonne méthode, en même temps qu’une ouverture inédite - on l’a longuement décrite plus haut - à un pluralisme des possibles formels. Il y a donc à prendre des deux côtés. Le débat n’est pas aisé à trancher, on s’en doute. Nous ne pourrons là aussi que formuler quelques idées succinctes tant la question est considérable et ne peut être traitée en quelques lignes.



(Varenne 2007). Un système est souvent dit complexe au sens strict quand il consiste en un grand nombre d’entités en interaction, dont le pattern résultant (propriété globale) n’est pas anticipable à partir de la seule connaissance des lois de comportements de chaque entité. 26 (Moss Edmonds 2005) ; (Varenne 2013). 27 Par des philosophes au premier chef. 24 25
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4.3.1. Évolutions dans l’ingénierie Rappelons d’abord très succinctement que la pratique de la modélisation est immémoriale dans les premières formes de l’ingénierie. Les historiens ont bien montré qu’on repère un recours très ancien aux modèles matériels, dès l’Antiquité au moins, cela pour résoudre des problèmes techniques relativement concrets, sur la base de maquettes ou de substituts matériels de tous ordres28. Aux époques médiévales et modernes, les modèles matériels sont également employés à cette fin, en particulier rappelle Hélène Vérin, pour « assurer la monstration des effets »29. Quelles sont donc les nouveautés concernant les usages des modèles dans l’ingénierie contemporaine ? Une première nouveauté consiste dans l’amplification toujours plus considérable « pour la monstration des effets » justement des fonctions n°5 (modèles de données) et n°7 (modèles prédictifs) à la faveur du tournant formel puis du tournant computationnel. L’essai de mécanismes possibles ou alternatifs a également été rendu bien moins cher et plus accessible aussi à partir de ces tournants : la fonctions n°8 (explication) a été amplifiée et a de plus en plus permis de tester les objets conçus en amont de la conception matérielle des prototypes. Le prototypage formel puis computationnel a pu devenir la règle. Une autre nouveauté tient au fait que cela est devenu aussi une affaire d’ingénieur et de modélisateur de savoir comment tordre les théories académiques formellement (par modèles) pour les rendre applicables (fonction n°14), pour les hybrider (fonction n°15) mais aussi pour décider parfois sans elles d’une action urgente (fonction n°20). Concernant la conception d’objets, le tournant computationnel spécifiquement a permis des couplages inédits de fonctions des modèles. Prenons un seul exemple : il a permis entre autres un couplage de la fonction n°3 (expérimentation déléguée) et de la fonction n°6 (modèle conceptuel). Ainsi, l’ingénieur-modélisateur peut-il expérimenter directement sur des concepts ou sur des objets typés. Les conséquences de ces évolutions sont importantes. On leur doit en particulier une diversification et une intensification des dimensions de dialogue constructif entre les méthodes académiques et les méthodes de recherche et de développement industriels. Les espaces d’expérimentations d’objet futurs ressemblent de plus en plus à des espaces de recherches de théorie ou de mécanismes explicatifs. C’est non seulement la conception mais aussi l’innovation qui est assistée par le computer Ian Hacking (Hacking 1983), après plusieurs anthropologues, a rappelé opportunément que la pratique préhistorique et antique de la modélisation n’était pas sans rapport aussi avec les différents usages de figurations, figurines ou effigies de tout type dans les religions : un modèle sert aussi à résoudre des problèmes d’ordre religieux ou esthétique, bien sûr, ne l’oublions pas. 29 (Vérin 1993). 28
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(IAO), en particulier sur la base des techniques de réalité virtuelle ou de réalité augmentée, mais pas seulement. Car les modèles de simulation intégratifs favorisent en outre les couplages de modèles à statuts épistémiques nettement différents : comme le couplage du prospectif et du descriptif, de l’évaluatif (ou du normatif) et du physiquement déterminé. C’est aujourd’hui souvent le cas pour un projet de design ou pour un projet urbanistique par exemple ou encore pour un projet de conception architecturale. 4.3.2. Dialogues inter-disciplines et inter-champs On a décrit plus haut la convergence qui pouvait être réalisée, dans les modèles de simulation intégratifs, entre différents types de formalismes. Cette convergence, nous la décrivons comme agrégeante plutôt que comme absorbante30 . Cela signifie qu’une telle convergence ne se fait plus au profit d’un seul formalisme auquel tous les autres devraient préalablement se réduire ou dans lequel les autres devraient se traduire. Cette possibilité, nouvelle dans la modélisation formelle, fait beaucoup pour rapprocher les techniques académiques de conceptualisation des techniques industrielles de conception. Aux interfaces multiples, on voit ainsi se développer un pluralisme d’intégration. La pluriformalisation de certains modèles complexes permet que des disciplines diverses (physiologie, génétique, physique, chimie) voire des champs divers (SHS, mathématiques et sciences formelles, sciences de la matière, sciences de la vie, sciences de l’ingénieur) collaborent sans que l’une de ces disciplines ou que l’un de ces champs soit nécessairement dominant ou impose une réduction préalable de tous les autres dans son langage et dans sa théorie. Par ailleurs, l’ergonomie des nouveaux formalismes, dont ceux mobilisés préférentiellement par les approches de modélisation à agents ou individus-centrées, permet un regain de pertinence, de précision et d’efficacité dans les pratiques de modélisation d’accompagnement ou participative (fonctions des modèles n°16, 17, et 18). De nouveaux savoirs constitués, jusque là rétifs à la modélisation formelle, peuvent s’associer étroitement, et de manière cette fois-ci opérationnelle, aux sciences plus traditionnelles et par là démultiplier leurs prises sur le réel ou encore leurs angles d’analyse et leurs questionnements. Enfin, il apparaît une complexité nouvelle, problématique, mais en elle-même féconde : c’est celle qui ressort de la combinaison des fonctions de connaissance des modèles. Ainsi, les fonctions de connaissance globales d’un modèle de simulation intégratif ne sont pas toujours déductibles trivialement des fonctions particulières de chacun des sous-modèles qui contribuent au modèle de simulation global. En particulier, il arrive que des modèles que l’on dit tirés des données (data-driven) soient couplés à des modèles tirés de concepts ou de théories (concepts-driven) : le produit final mêle des connaissances empiriques et des connaissances plus 30



(Varenne 2007).
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théoriques, mais toutefois pas pour les mêmes aspects ni pour les mêmes éléments du système cible. Le statut épistémique du modèle résultant reste donc problématique a priori si l’on n’en sait pas davantage sur les techniques de calibration employées ou sur les analyses de sensibilité, sensibilité aussi bien aux conditions initiales qu’à la variation des formes mêmes du modèle global.



5. Conclusion



Ce chapitre est parti d’un état des lieux classificatoire se concentrant principalement sur la variété - jugée grande mais toutefois assignable et compréhensible - des fonctions des modèles. Il s’est ensuite focalisé sur deux événements historiques majeurs intervenus dans les huit dernières décennies et ayant fortement affecté les pratiques de modélisation traditionnelles : le tournant formel et le tournant computationnel. Il a enfin tâché de donner quelque idée des conséquences de ces bouleversements quant à trois grandes questions de principes que nous pouvons soulever aujourd’hui concernant la modélisation, cela en restant attentifs aux développements différentiels des fonctions des modèles déjà exposées au début, comme à l’évolution de leurs relations mutuelles. Au final, on peut dire que l’on constate une pluralisation mais aussi une interaction à la fois croissante et complexifiée des fonctions des modèles à l’ère computationnelle. À côté de la vague des données massives (big data) qui pose des problèmes épistémologiques d’un type proche mais différent, ce chapitre a essayé de montrer qu’il existe aujourd’hui des innovations méthodologiques décisives mais beaucoup moins médiatiques, qui se font à bas bruit donc. Il s’agit notamment de ce tricotage serré des fonctions rendu nouvellement possible par la modélisation et la simulation intégratives. On y repère une combinatoire complexe mais qui se révèle toutefois élucidable si l’on dispose des bons concepts. Cette combinatoire est telle qu’il paraît encore moins possible que par le passé de prétendre répondre unilatéralement et a priori aux questions de savoir ce qu’il faut préférer : l’augmentation de la puissance de calcul ou pas, un modèle simple ou pas, une recherche académique « pure » ou pas ? Comme on le verra sans doute dans les autres chapitres de cet ouvrage, ces trois questions admettent des réponses variables selon les contextes et selon les fonctions des modèles prioritairement recherchées. Nous avons essayé de montrer que cette variabilité ne nous condamne toutefois pas à un relativisme complet des méthodes et des normes de la modélisation, mais qu’elle nous engage à un contextualisme informé doublé d’un perspectivisme explicite, tous deux conformes à la caractérisation du modèle que Minsky proposait dès 1965. Finalement, de toute cette enquête, il résulte cette idée que les méthodes de modélisation, au-delà de leur



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 33



26 Franck Modélisation Varenne : succès et limites



diversité et de leur évolutivité, possèdent une complémentarité à la fois rationnelle et conceptuellement explicable. La méthode scientifique, y compris quand elle recourt au modèle, ne manque donc pas d’unité, même si cette unité n’est pas aussi évidemment ni médiatiquement perceptible que pour d’autres pratiques.
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Les algorithmes et la puissance de calcul dans les techniques de pr´evision pour les g´eosciences en grande dimension vus sous l’angle de l’optimisation math´ematique S. Gratton ⇤, S. G¨ urol †, E. Simon ‡, and Ph. L. Toint §



1



Les hypoth` eses sous-jacentes au probl` eme de pr´ evision



1.1



La pr´ evision de l’´ etat d’un syst` eme dynamique issu des G´ eosciences



Les probl`emes de pr´evision dans les g´eosciences sont multiples et importants. Les enjeux applicatifs en sont extrˆement nombreux et bien connus de tous, qu’il s’agisse notamment de la pr´evision dans les domaines m´et´eorologiques, oc´eanographiques, ou en neutronique, pour ne citer que quelques exemples. Nous d´ecrivons ici les principaux ingr´edients rencontr´es dans un syst`eme de pr´evision G´eophysique, en empruntant principalement des d´enominations issus de la pr´evision num´erique du temps [13, 38]. L’objectif peut-ˆetre de d´eterminer, voire de pr´edire, l’´etat d’un syst`eme dont le comportement peut-ˆetre d´ecrit par des ´equations math´ematiques formalisant des relations entre des variables d’´etat du syst`eme et leurs d´eriv´ees. Il peut aussi s’agir d’utiliser de telles ´equations pour mieux comprendre les propri´et´es de certains syst`eme physiques, notamment dans le cadre de r´e-analyses de situations pass´ees. Ces ´equations mod´elisent des relations de la physique math´ematique, comme la relation fondamentale de la dynamique, ou la conservation de quantit´es telles que la masse. Appel´ees ´equations du mod`ele, ces ´equations sont consid´er´ees comme une bonne approximation de la r´ealit´e du ph´enom`ene physique observ´e, et les r´esoudre permet d’obtenir les ´etats du syst`eme sur une fenˆetre temporelle donn´ee. Pour ⇤ Universit´ e



de Toulouse, INP, IRIT, Toulouse, France. Email: [email protected] Toulouse, France. Email: [email protected] ‡ Universit´ e de Toulouse, INP, IRIT, Toulouse, France. Email: [email protected] § NAXYS, University of Namur, Namur, Belgium. Email: [email protected] † CERFACS,



1 Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 37



Serge Gratton et al.



fixer les id´ees, les variables d’´etat d’un syst`eme sont des quantit´es physiques, pouvant ˆetre par exemple des champs de vitesse, de pression, de densit´e ou de temp´erature d’un fluide. Le syst`eme dynamique peut par exemple r´esulter des ´equations de Navier-Stokes dans le cas de la pr´evision num´erique du temps. Malheureusement les repr´esentations disponibles des syst`emes dynamiques en jeu ne permettent pas de r´ealiser des pr´evisions sur de (suffisamment) longues p´eriodes temporelles, pour un certain nombres de raisons. La plus fondamentale d’entre elles r´esulte de la nature chaotique des syst`emes consid´er´es : lorsque la trajectoire d’un syst`eme est simul´ee `a partir d’une certaine condition initiale, l’´etat ` a un instant donn´e caract´eristique de l’´equation consid´er´ee pr´esente une forte d´ependance ` a la condition initiale, ce qui n´ecessite une connaissance tr`es pr´ecise de celle-ci, souvent difficile, voire impossible `a obtenir. Une autre raison est la nature approch´ee des mod`eles utilis´es pour repr´esenter la physique, qui ne repr´esente que d’une mani`ere imparfaite la r´ealit´e. Une troisi`eme consiste dans le fait que les ´equations math´ematiques sont ´ecrites avec des variables continues, que les champs physiques recherch´es sont eux mˆeme des fonctions de ces variables, et qu’il est n´ecessaire de r´ealiser des approximation discr`etes de ces ´equations pour les r´esoudre sur ordinateur. Une d´emarche adopt´ee de longue date, que l’on pourrait faire remonter aux travaux de Gauss du d´ebut du 19`eme si`ecle, consiste `a utiliser, en plus des mod`eles dynamiques pr´ecit´es des observations pour recaler p´eriodiquement les pr´edictions ` a la r´ealit´e. Ce proc´ed´e f´econd connu sous la d´enomination d’”assimilation de donn´ees”, a ´et´e l’objet de progr`es qualitatifs importants ; l’approche actuellement utilis´ee s’appuie fortement sur les travaux autour du filtre de Kalman introduit dans le milieu du 20`eme si`ecle, et sur des ´evolutions ayant permis de le rendre utilisable pour des probl`emes de grande dimension, qui se retrouvent sous la domination d’”assimilation variationnelle de donn´ees”.



1.2



Mod´ elisation variationnelle du probl` eme



L’approche sur laquelle nous allons nous focaliser repose dans sa version la plus simple sur le probl`eme d’estimation d’un ´etat x0 `a l’instant t0 `a partir de m observations yi , i = 1 . . . m, r´ealis´ees par des dispositifs terrestres ou satellitaires. Le syst`eme dynamique est repr´esent´e par un op´erateur de r´esolution non lin´eaire Mi tel que l’´etat xi ` a un intant ti est obtenue par l’´evaluation xi = Mi (x0 ). Les observations yi ` a l’instant ti sont obtenues `a partir de la connaissance de l’´etat du syst`eme xi grˆ ace `a un op´erateur H, dit d’observation, non lin´eaire dans le cas g´en´eral. Cet op´erateur permet de reconstruire une approximation de yi de la forme H(xi ). Un d´ecompte du nombre d’inconnues (appel´e aussi nombre de degr´e de libert´es du probl`eme) par rapport au nombre d’observations disponibles r´ev`ele souvent la nature sous-d´etermin´ee du probl`eme. Il faut alors ajouter une information qualifi´ee d’a priori pour pallier cette d´eficience. Une approche r´epandue consiste alors `a introduire une connaissance approch´ee de l’´etat x0 , par exemple obtenue suite `a un exercice de pr´evision men´e sur des donn´ees pass´ees. Le cadre math´ematique permettant de construire cette approximation repose 2
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aussi sur la mod´elisation des erreurs de mesures et d’a priori. Lorsque celles-ci sont suppos´ees Gaussiennes non biais´ees, et de matrices de variances-covariances respectives R et B, le probl`eme d’estimation de x0 prend la forme du probl`eme d’optimisation suivant [8, 12] : minn f (x) =
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o` u x ⌘ x(t0 ) est la variable de contrˆole dans Rn , Mj est l’op´erateur de mod`ele : x(tj ) = Mj (x(t0 )), Hj est l’op´erateur d’observation : yj ⇡ Hj (x(tj )), les obervations yj et l’a priori xb sont bruit´es, Rj et B sont les matrices de variance-covariance associ´ees `a ces bruits Gaussiens de moyenne nulle. Ce probl`eme est un d´efi en soi, compte tenu de la dimension de l’espace de recherche o` u vit la variable x (plusieurs millions, dizaines ou centaines de millions de degr´es de libert´e) et de part la non lin´earit´e des op´erateurs M et H intervenant dans la fonction ` a minimiser. Des strat´egies innovantes sont `a explorer pour rendre cette minimisation possible dans des temps de calcul qui sont bien inf´erieurs au temps d’´ecoulement du ph´enom`ene physique observ´e, comme le r´eclame l’exercice de pr´evision. L’utilisation de calculateurs permettant un parall´elisme massif est alors n´ecessaire pour des applications de la vie quotidienne telles que la pr´evision num´erique du temps, l’approche la plus r´epandue reposant sur une d´ecomposition dans le domaine spatial ayant pour but une r´eparition ´equlibr´ee des calculs entre les di↵´erents processeurs ou coeurs des architectures de calcul. — — — — —



2 2.1



Les algorithmes classiques d’optimisation pour l’assimilation des donn´ ees variationnelle Les algorithmes variationels primaux et duaux



Le probl`eme d’optimisation (1) repr´esente un challenge important en soi en raison de la magnitude de n. Les m´ethodes traditionnellement employ´ees sont des variantes de la m´ethode de Gauss-Newton ([27]). Dans ce type de m´ethode, une approximation de la fonction f est r´ealis´ee autour d’un it´er´e x(k) de la 2 m´ethode par lin´earisation des quantit´es figurant dans la norme k•kR 1 , ce qui j



conduit ` a un processus it´eratif x(k+1) = x(k) + x(k) , o` u x(k) est solution du probl`eme aux moindres carr´es lin´eaires not´e min
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Une formule explicite x(k) = (B 1 +H (k)T R 1 H (k) ) 1 [H (k)T R 1 d(k) +B 1 (xb x(k) )] est disponible pour le probl`eme (2), mais cette formule n’est pas utilisable 3 Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 39
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en pratique car trop coˆ uteuse en ressource de calcul : il s’agirait de r´esoudre un syst`eme lin´eaire d’ordre n, avec n grand, alors que la matrice du syst`eme n’est disponible que par l’interm´ediaire de son action sur un vecteur dans les applications concern´ees. Fort heureusement, la th´eorie des r´egions de confiance montre qu’il n’est pas n´ecessaire de r´esoudre (2) avec pr´ecision, mais que la solution approximative r´ealisant une d´ecroissance de Cauchy [10] permet d’obtenir une convergence du processus non lin´eaire pour la m´ethode de Gauss-Newton. C’est cette m´ethode qui est retenue en pratique, la solution approximative ´etant obtenue par un algorithme de gradients conjugu´es, ´eventuellement acc´el´er´e (on parle de pr´econditionnement) par des techniques issues des approximations quasiNewton d’une matrice sym´etrique [50, 30]. Ces strat´egies d’acc´el´erations sont absolument cruciales pour rendre la m´ethode utilisable en lui permettant d’atteindre des solution approch´ees de qualit´e en peu d’it´erations dans les probl`emes de grande taille consid´er´es. En utilisant par exemple la th´eorie de la dualit´e, il est aussi possible de montrer que x(k) peut aussi ˆetre obtenu grˆace `a l’expression alternative math´ematiquement ´equivalente x(k) = BH (k)T (H (k) BH (k)T + R) 1 (d(k) H (k) (xb x(k) )). L’avantage de cette formule est que le syst`eme `a r´esoudre a pour ordre le nombre d’observations et non le nombre n d’inconnues [1, 2, 12, 14, 32], ce qui pr´esente un avantage certain lorsque le premier et bien inf´erieur au second. Ce syst`eme peut aussi ˆetre r´esolu it´erativement, et une d´ecroissance de Cauchy peut ˆetre obtenue au prix d’une utilisation d’un produit scalaire adapt´e dans la m´ethode des gradients conjugu´es dans un algorithme connu sous le nom de RPCG [32, 31, 25]. Cette m´ethode peut aussi ˆetre acc´el´er´ee par des m´ethodes quasi-Newton [24], ce qui, comme pr´ec´edemment, est crucial pour la performance de la m´ethode sur ordinateur.



2.2



La prise en compte de l’erreur mod` ele



Dans le formalisme ci-dessus, le syst`eme dynamique est suppos´e connu sur l’intervalle d’assimilation des mesures yi ce qui peut s’av´erer ˆetre une hypoth`ese trop forte, qu’il est souhaitable de relaxer. De mˆeme, le probl`eme d’optimisation (1) repose crucialement sur la connaissance des quantit´es (xb , B) qui n’est pas toujours disponible avec la pr´ecision requise, ce qui invite `a r´ealiser des assimilations longues permettant d’att´enuer le rˆole de cet a priori sur la solution. Ces deux raisons conduisent `a consid´erer que le syst`eme dynamique soit `a pr´esent d´ecrit par la relation aux di↵´erences stochastiques x(tj ) = Mj (x(t0 ))+✏i o` u ✏i suit une loi Gaussienne de moyenne nulle et de matrice de variance-covariance Qi . Une telle ´equation provient par exemple de la discr´etisation temporelle d’une ´equation di↵erentielle stochastique [44]. La prise en compte de cette mod´elisation conduit alors au probl`eme d’optimisation dit `a contrainte faibles [48, 49]



min



x0 ,...xN 2Rn



1 kx0 2



N



xb k2B



1



+



1X Hj xj 2 j=0



yj



2 Rj



N



1



+



1X kxj 2 j=1



Mj (xj



2 1 )kQ



4 Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 40



1 j



.



Ce type de probl`eme ressemble fortement au probl`eme (1), puisqu’il s’agit `a nouveau d’une somme de carr´es de normes. Il est toutefois `a signaler que l’optimisation a cette fois lieu sur un ensemble de variables bien plus grand (N vecteurs xi plutˆ ot que un seul) que le probl`eme vu dans la section (2.1), ce qui rend encore plus importante l’utilisation de m´ethodes d’optimisation performantes et de machines de calcul adapt´ees. La strat´egie envisag´ee pour la r´esolution repose in fine sur une strat´egie de Gauss-Newton dans laquelle une lin´earisation des termes apparaissant dans les normes est r´ealis´ee pour donner lieu ` a la r´esolution d’une s´equence de probl`emes quadratiques [20, 21]
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Dans cette formulation le premier terme prend en compte l’a priori et l’erreur de mod`ele, tandis que le second terme repr´esente l’erreur d’observation. La matrice L est constitu´ee d’op´erateurs d’int´egration des mod`eles lin´earis´es sur des sousfenˆetres, c’est a` dire, 2 3 I 6 M1 7 I 6 7 6 7 M I 2 L=6 7, 6 7 . . .. .. 4 5 MN I



o` u chaque matrice repr´esente une int´egration du mod`ele lin´earis´e sur un intervalle de temps [tj , tj+1 ]. Le succ`es de la m´ethode repose comme pr´ec´edemment sur la capacit´e ` a trouver des techniques efficaces pour r´esoudre ce probl`eme quadratique. La r´esolution directe du probl`eme par les techniques de la section 1.2 est possible [25]. Plus de d´etails concernant la prise en compte de l’erreur mod`ele dans l’algorithme 4D-Var peuvent ˆetre obtenus dans les r´ef´erences [3, 16, 48, 49, 51, 52, 53]. Un point essentiel pour le succ`es applicatif de ces m´ethodes est d’introduire un parall´elisme en temps, rendu possible de part la structure en sous-fenˆetres temporelles du probl`eme explicit´e dans la structure de la matrice L ci-dessus. Ce parall´elisme en temps s’ajoute au parall´elisme en espace traditionnellement utilis´e, pour donner lieu `a des algorithmes adapt´es au parall´elisme massif.



2.3



Parall´ elisation de l’algorithme 4D-Var ` a contraintes faibles



Plus r´ecemment, une approche bas´ee sur une m´ethode de Lagrangian Augment´e [43] a ´et´e propos´ee et permet une parall´elisation en temps de l’algorithme 4D-Var (1). En ce qui concerne l’algorithme 4D-Var dit `a contraintes faibles, nous pr´esentons ici un point de vue di↵´erent sur le probl`eme et qui a r´ecemment 5 Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 41
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permis d’obtenir des r´esultats encourageants. En ´ecrivant les conditions d’optimalit´es de Karush-Kuhn-Tucker, le probl`eme se ram`ene `a un probl`eme de point de selle en grande dimension (voir [21, 20] pour les d´etails de la d´erivation) : 0 10 1 0 1 D 0 L b @ 0 R H A@ µ A = @ d A x 0 LT H T 0



Une technique d’acc´el´eration prometteuse pour la r´esolution de se syst`eme est bas´ee sur des approximations de l’action de l’op´erateur L 1 sur des champ physiques. Il est alors possible de montrer que cette m´ethode est susceptible d’introduire un degr´e de parall´elisme int´eressant ce qui permettrait d’exploiter efficacement les calculateurs parall`eles actuels [23]. Il est `a noter que l’utilisation de probl`eme de point de selle a ´et´e ´evoqu´ee `a l’origine dans [37] comme une mani`ere d’introduire du parall´elisme dans le calcul des d´eriv´ees en assimilation variationnelle de donn´ees.



3 3.1



Vers une nouvelle g´ en´ eration d’algorithmes pour l’op´ erationnel Les approches multi-niveaux



L’application des m´ethodes d’assimilation variationnelle de donn´ees aux fluides g´eophysiques, notamment dans le contexte de la pr´evision op´erationnelle, a naturellement conduit - et continue toujours de conduire - au d´eveloppement d’approches multi-niveaux afin de faire face `a l’augmentation importante des dimensions des probl`emes, r´esultant de l’augmentation de la r´esolution des mod`eles, de leurs couplages et de la masse des observations disponibles. L’id´ee g´en´erale de ces approches est de r´ealiser une partie des calculs sur des niveaux grossiers, o` u ils sont moins couteux, en exploitant des compl´ementarit´es entre les niveaux qui garantissent une r´esolution satisfaisante du probl`eme initial. Du point de vue de la mod´elisation, ceci se traduit par le d´eveloppement de mod`eles emboˆıt´es, largement utilis´es en m´et´eorologie et en oc´eanographie. Ils permettent un accroissement local de la r´esolution, dans les zones o` u cela semble n´ecessaire, via l’int´egration d’un mˆeme mod`ele sur une hi´erarchie de grilles. Il est possible de prendre en compte cette structure multigrille emboˆıt´ee dans le processus de minimisation [47], ceci conduisant notamment au d´eveloppement de mod`eles adjoints ´egalement emboˆıt´es. Il est ´egalement possible d’introduire des approches multi-niveaux dans l’espace des observations en exploitant l’approche duale en assimilation variationnelle de donn´ees. Les observations disponibles sur la fenˆetre d’assimilation peuvent ainsi conduire ` a la d´efinition d’une hi´erachie de grilles spatio-temporelles dans l’espace des observations. Il est alors possible d’introduire une s´election des observations au cours du processus de minimisation, bas´ee sur la d´efinition d’un indicateur d’erreur, quantifiant l’influence d’une observation sur la minimisation de la fonction de coˆ ut entre deux niveaux de grilles successifs [28]. Il s’agit 6 Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 42



alors de r´eduire le temps de calcul en impliquant graduellement les observations dans le syst`eme pour qu’un partie des calculs soient r´ealis´es sur des probl`emes d’optimisation moins couteux. En gardant ` a l’esprit l’imp´eratif de r´eduction des dimensions du probl`eme en se basant sur l’impact des observations sur le syst`eme ou sur la quantit´e d’information qu’il est possible d’en extraire, des strat´egies multi-niveaux bas´ees sur une hi´erachie de grilles de l’espace de contrˆole ont ´et´e propos´ees, afin d’obtenir une discr´etisation optimale de celui-ci [7, 6]. Ceci conduit `a r´esoudre un probl`eme d’optimisation afin d’obtenir cette discr´etisation optimale, pr´ealablement a la r´esolution du probl`eme d’assimilation de donn´ees. ` Enfin, des strat´egies multi-niveaux peuvent ˆetre introduites pour acc´elerer la r´esolution du probl`eme d’optimisation (1). Ainsi, les m´ethodes multigrilles, initialement introduites pour acc´elerer la r´esolution de syst`emes, potentiellement non-lin´eaires, exploitent la propri´et´e de lissage des m´ethodes de relaxation appliqu´ees ` a des probl`emes elliptiques : ´elimination rapide des composantes hautes fr´equences de l’erreur, mais lentes r´eduction des composantes basses fr´equences. L’id´ee est donc d’introduire des ´etapes de corrections sur des grilles `a plus basse r´esolution pour lesquelles les basses fr´equences de l’erreur apparaissent `a plus haute r´esolution. Appliqu´e `a l’optimisation, cela consiste `a introduire des ´etapes de minimisation sur des grilles `a plus faible r´esolution en vue de r´eduire le nombre d’it´erations e↵ectu´ees lors de la minimisation de la fonction de coˆ ut haute r´esolution [29]. N´eanmoins, la convergence de telles approches repose sur des propri´et´es intrins`eques au probl`eme et aux m´ethodes et op´erateurs utilis´es pour le r´esoudre [34]. Dans le contexte de l’assimilation variationnelle de donn´ees, ceci renvoie aux propri´et´es de la matrice Hessienne de la fonction de coˆ ut (1), et aux di↵´erents op´erateurs qui la constituent [42]. Plutˆot que d’envisager l’utilisation de solveurs multigrilles pour lesquels la convergence ne serait pas garantie dans un syst`eme d’assimilation d´ej`a implant´e, une seconde strat´egie multi-niveaux consiste en le d´eveloppement de pr´econditioneurs multigrilles [15].



3.2



Les approches ensemblistes



Les m´ethodes d’ensemble apportent la possibilit´e de mod´eliser plus facilement des erreurs qui d´ependent des ´ecoulements dans les fluides g´eophysiques. Ces m´ethodes, qui sont bas´ees sur une adaptation du filtre de Kalman [19], propagent l’information sur les erreurs au del`a du cycle d’assimilation, contrairement aux m´ethodes variationnelles. Elles sont tr`es faciles `a parall´eliser et sont naturellement adapt´ees aux architectures massivement parall`eles. Ces filtres d’ensembles ont connu un essor important en g´eophysique, de part leur capacit´e a traiter des probl`emes de grandes dimensions, et leur cot´e faiblement intrusif ` pas ou peu de modification, ni de lin´earisation, du mod`ele n’est requises. Elles sou↵rent n´eanmoins des e↵ets des erreurs d’´echantillonnage dus `a la petite taille de l’ensemble - celui-ci ne peut difficilement d´epasser quelques centaines de simulations - et requi`erent des techniques d’inflation [36] et de localisation [45] afin de r´em´edier aux bias d’assimilation r´esultant de l’utilisation d’un ensemble 7
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de trop petite dimension. Des hybridations entre les m´ethodes variationnelles et d’ensemble ont naturellement ´et´e propos´ees pour exploiter les avantages de chacune. Les premiers sch´emas hybrides [35, 40, 9] incorporent dans une approche variationnelle un terme de covariance suppl´ementaire issu d’un ensemble. Les perturbations ensemblistes sont ajout´ees ` a la variable de contrˆole, localis´ees afin de r´eduire l’erreur d’´echantillonnage et avec pr´econditionnement pour conserver un nombre d’it´erations limit´e. Cette approche est rapidement ´etendue en 4D (avec dimension temporelle) par [39, 11]. Le sch´ema d’assimilation hybride o` u les covariances propag´ees habituellement par le mod`ele lin´eaire tangent sont remplac´ees par des covariances ensemblistes, fournissant une alternative au 4D-Var classique. Une autre strat´egie ensembliste consiste `a minimiser une fonctionnelle de type 3D- et/ou 4D-Var en approximant, et la matrice de covariance d’erreur d’´ebauche B et les d´eriv´ees de cette fonctionnelle depuis l’ensemble. Ceci conduit au d´eveloppement de m´ethodes it´eratives ensemblistes - filtres ou lisseurs [54, 46, 4, 5, 41] ou d’algorithmes 4D-Var ensemblistes (4DEnVar) [18] construits sur des m´ethodes d’optimisation classiques et qui h´eritent des filtres de Kalman d’ensemble leur simplicit´e : le d´eveloppement et la maintenance, souvent difficiles, du mod`ele adjoint (op´erateur adjoint du mod`ele ”lin´earis´e”) ne sont pas requis, au contraire de l’algorithme 4D-Var. La non-disponibilit´e des mod`eles lin´eaire tangent et adjoint, requis pour le calcul du gradient de la fonction de coˆ ut, peut ´egalement ˆetre compens´ee par le d´eveloppement d’algorithmes bas´es sur les m´ethodes d’optimisation sans d´eriv´ee [26].



4



Conclusion



Nous avons pr´esent´e une image des algorithmes variationnels pour aborder les probl`emes d’assimilation de donn´ees en grande dimension. Cette vision est sans doute un peu partiale car elle est centr´ee sur les techniques d’optimisation qui ont constitu´e le coeur de nos activit´es de recherches ces quinze derni`eres ann´ees. Cet expos´e serait donc largement incomplet si nous ne faisions pas mention des techniques de Filtrage de Kalman d’ensemble et de filtrage particulaire, qui sont ` a l’´etude en particulier dans la communaut´e des Geoscienses et qui apportent des ´eclairages int´eressants notamment concernant la quantification des incertitudes des pr´evisions. Chacune de ces techniques (variationnelle, ensembliste, particulaire) a bien sˆ ur ses forces, et de nombreuses pistes de recherches consistant ` a hybrider ces algorithmes sont `a l’´etude, et ont par exemple ´et´e r´ecemment pr´esent´ees au Workshop ”Mathematical and Algorithmic Aspects of Data Assimilation in the Geosciences” `a Oberwolfach, en Octobre 2016. Pour finir, il est ´evident que les attentes soci´etales augmentent relativement quant ` a la capacit´e ` a pr´evoir, et cette ´evolution se traduit directement par des changements au niveau de la physique et de la finesse des grilles de calcul attendus ` a l’avenir. C’est la cas par exemple pour la prise en compte de la topographie de l’humidit´e des sols pour la pr´evision des brouillards au voisinage des a´eroports. De mˆeme une meilleure pr´evision et compr´ehension des ph´enom`enes
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Cevenol n´ecessite une ´evolution des grilles de calcul dans le mˆeme sens. Il s’av`erera sans doute important ` a l’avenir d’introduire de nouvelles variables dans les syst`eme d’assimilation, telles que la densit´e de particules, ou la concentration en a´erosols, ` a nouveau en lien avec des probl´ematiques pr´egnantes en termes de suivi de la qualit´e de l’air. De telles ´evolutions vont se traduire par une augmentation du nombre d’´equations di↵´erentielles constituant le mod`ele, ce qui se traduira immanquablement par une demande croissante en capacit´e de calcul, et des exigences croissantes envers les algorithmes math´ematiques permettant de rencontrer ces attentes soci´etales.
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L’approche systémique : simuler moins pour modéliser plus en neurosciences Frédéric ALEXANDRE Inria Bordeaux Sud-Ouest LaBRI, UMR 5800 Institut des Maladies Neurodégénératives F-33076 Bordeaux [email protected] Le recours à la modélisation et à la simulation permet aujourd’hui des performances considérables pour les prévisions météorologiques ou pour la conception d’objets technologiques très complexes. Il est tentant de poursuivre ces efforts et de les orienter vers d’autres sujets particulièrement complexes comme l’étude du cerveau. Il est cependant très important de bien analyser les principes de la démarche de modélisation et de simulation pour les appliquer au mieux dans un cadre systémique, le plus adapté pour étudier le cerveau, et de se rendre compte ainsi qu’il ne s’agit pas de construire les modèles les plus précis et les plus lourds mais les plus adaptés à la question que l’on se pose. RÉSUMÉ.



The use of modeling and simulation now allows considerable performance for meteorological forecasting or for the design of very complex technological objects. It is tempting to pursue these efforts and direct them to other particularly complex subjects such as the study of the brain. However, it is very important to analyze the principles of the modeling and simulation approach in order to best apply them in a systemic framework, the most adapted to study the brain, and to realize that it is not a question to build the most precise and heaviest models but the most adapted to the question that one asks. ABSTRACT.
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1. Introduction Avec le développement de l’informatique, son ancrage solide dans les mathématiques et les progrès technologiques associés, le recours à la modélisation est devenu une pratique très courante pour rendre compte de phénomènes de plus en plus complexes, et ceci d’autant plus que les moyens de calcul actuels permettent d’exploiter plus facilement ces modèles. En plus de réalisations impressionnantes dans de nombreux domaines de la physique, l’approche modélisatrice s’attaque également à différents domaines du vivant, avec des succès également notables et une notoriété croissante. C’est le cas en particulier pour les neurosciences computationnelles qui ont acquis une popularité importante aujourd’hui pour l’étude du cerveau. En première analyse, le domaine des neurosciences computationnelles pourrait évoquer un oxymore. D’une part, les neurosciences peuvent être perçues comme des sciences éminemment descriptives qui, par observation, expérimentation et recueil de données, visent à décrire le cerveau (ou plus généralement le système nerveux) dans sa réalité. D’autre part, le computationnel évoque plutôt des sciences normatives qui, à l’aide de modèles et de simulations informatiques, se proposent de représenter un objet d’étude (ici le cerveau) à travers un certain prisme, en suivant des formalismes mathématiques ou informatiques, ce qui semble l’éloigner de sa réalité vivante (humide, diraient les biologistes). Il est donc légitime de se demander comment des approches issues de sciences dites exactes peuvent être utilisées dans les sciences du vivant, domaines plutôt traditionnellement associés à l’exploitation des données. Nous nous proposons de creuser un peu plus ici les rapports entre ces deux formes d’étude du cerveau, de montrer qu’elles sont au contraire très compatibles et d’observer que cette discussion fait également émerger un certain nombre de recommandations pour leur meilleure association. Cette analyse sera également l’occasion de rappeler les règles et les fondements de la modélisation, ce qui permettra aussi d’aborder un autre sujet important dans ce contexte, le développement de modèles de plus en plus complexes et le recours à des moyens de calcul énormes pour les simuler, avec en filigrane la question de savoir si cette escalade dans la complexité et la puissance des calculs est nécessaire ou si d’autres voies sont possibles, voire préférables. 2. Les neurosciences : une approche descriptive ? John von Neumann faisait déjà remarquer que la vérité est beaucoup trop complexe pour permettre autre chose que des approximations [NEU 47]. Cette remarque s’applique particulièrement bien au cerveau et les biologistes ont toujours été confrontés à la difficulté de l’observer sans biais. On peut bien sûr être admiratif devant l’explosion de la puissance des moyens technologiques développés pour mieux observer le cerveau, de Ramon y Cajal qui travaillait au début du vingtième siècle avec une coloration de Golgi et un simple microscope et dessinait ses observations à la plume et à l’encre, jusqu’aux techniques plus récentes de microscopie biphotonique et d’expres-
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sion de protéines fluorescentes (technique Brainbow) ou plus récemment encore la technique Clarity [CHU 13] qui rend les tissus cérébraux transparents pour permettre une encore plus grande précision dans les détails. Mais dans tous les cas, des biais importants subsistent. Les techniques de coloration sont sélectives, les observations concernent des animaux sacrifiés et les tissus sont transformés par la préparation. Comme le suggère l’évocation de ces limites technologiques, le cerveau est un objet d’étude particulièrement délicat à observer pour de multiples raisons. D’une part, par sa structure, il est fragile, difficile d’accès, multi-structures et multi-échelles. D’autre part, par ses fonctions, il est vivant et difficilement dissociable d’autres entités qui l’hébergent, comme le corps, ou interagissent avec lui, comme son environnement immédiat mais aussi plus largement son histoire ou son contexte social, sans oublier le fait que des considérations éthiques peuvent également limiter son exploration. Enfin, pour le rendre encore plus particulier, on peut aussi noter que le cerveau peut être vu tout aussi bien comme une machine physico-chimique que comme un système de traitement de l’information et de communication. On peut donc considérer que les neuroscientifiques ont toujours été confrontés à l’intérêt majeur de cet objet d’étude mais aussi aux difficultés, intrinsèques à sa structure et à sa fonction, de l’observer sans y introduire de biais. Ils ont donc dès l’origine dû mener une réflexion élaborée pour développer des expériences (des techniques ou des protocoles) permettant de se rapprocher le plus possible de ce souhait de décrire la réalité du cerveau et, ce faisant, ont emprunté une démarche similaire à celle de la modélisation que l’on évoquera dans la section suivante. On peut ainsi mentionner la découverte d’animaux modèles, comme par exemple des rongeurs qui semblent développer naturellement des maladies neurodégénératives [ARD 12] et que l’on pourra étudier plus simplement ou plus invasivement que des humains, ainsi que la mise au point de modèles animaux, par exemple relativement à l’observation que l’injection d’une neurotoxine, le MPTP, peut induire chez le singe les symptômes de la maladie de Parkinson [POR 12]. On parlera ici de modèle non parce que le système à étudier est plus simple mais parce qu’il permet un accès facilité à l’étude d’une question, ce qui est tout à fait compatible avec la définition d’un modèle qu’on reprendra ci-dessous. C’est aussi dans cette même perspective que des procédés expérimentaux ont dû être développés dans les neurosciences, en particulier par électrophysiologie ou par imagerie, pour observer des phénomènes autrement inaccessibles. Mais le développement de ces technologies s’est également accompagné d’un débat sur leurs limites et sur l’interprétation de leurs résultats. Quelles sont par exemple les limites de résolutions spatiales et temporelles en IRM fonctionnelle où le signal BOLD mesuré est relatif au niveau d’oxygénation local des tissus et pas (directement) à l’activité neuronale ? On voit à travers ces exemples que les neurosciences, considérant la complexité de leur objet d’étude, doivent recourir massivement à des médiations entre cet objet et les connaissances qu’elles veulent en extraire, suivant en cela une démarche similaire à la modélisation.
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Il est notable en particulier qu’aujourd’hui la plupart des avancées récentes en neurosciences reposent sur des plateformes technologiques de plus en plus impressionnantes mais aussi parfois dont il est de plus en plus difficile de maîtriser les biais potentiels et dont on peut parfois penser, comme on le notera aussi plus bas pour les neurosciences computationnelles, qu’elles sont uniquement élaborées pour le plaisir de complexifier. Inversement, on peut aussi noter que sur certains sujets anatomiques, les dessins plus que centenaires de Cajal restent une référence, probablement car, plus qu’une observation, ils incluent l’intuition du Maître sur ce qu’il fallait observer...



3. Modélisation et simulation La théorisation est probablement la plus aboutie des sciences normatives et vise à décrire un objet d’étude en fournissant des explications ou des connaissances, sous forme, par exemple, de relations entre ses variables d’état (comme la loi d’Ohm, par exemple). Cependant, et particulièrement pour un objet complexe, une théorie complète est généralement hors d’atteinte ou nécessite au mieux une mise au point par démarche itérative, en attaquant successivement différents aspects de cet objet, en répondant à des séries de questions. C’est ainsi que l’on peut définir cette autre approche normative qu’est la modélisation, comme une médiation entre expérience et théorie, qui va pouvoir faciliter certains aspects de ce passage, en particulier au niveau de l’expérimentation (par exemple le modèle animal) ou de la formulation (voir les modèles phénoménologiques évoqués plus bas) [VAR 13]. C’est aussi dans cette perspective que d’autres auteurs indiquent qu’un modèle est avant tout fait pour répondre à une question [MIN 65] et qu’il a cette vertu analogique par rapport à l’objet qu’il représente, pour ce qui concerne cette question [THO 72]. Ainsi, selon R. Thom, faire fonctionner un modèle, c’est le questionner sur le sujet pour lequel il a été conçu. On peut voir que ceci s’applique particulièrement bien à un modèle animal. Dans une vision positiviste, où tout peut être expliqué par des phénomènes physico-chimiques et décrit par des équations mathématiques [BUL 99], on pourra aussi construire des modèles dits de connaissance, utilisant souvent l’algèbre et les systèmes dynamiques et ainsi tenter d’expliquer certaines propriétés de l’objet d’étude (c’est le rôle de justification théorique du modèle). Cette approche a connu un essor extraordinaire dans la seconde moitié du XXème siècle, avec le développement de l’informatique et de l’analyse numérique, en particulier pour rendre compte de phénomènes naturels (océans, météorologie) ou pour développer des dispositifs technologiques complexes (aviation, industrie nucléaire). Dans une vision plus moderne, où l’on est capable de rassembler de grandes collections de données (Big Data) comme traces de fonctionnement d’un phénomène, et de développer des approches statistiques adaptatives (Machine Learning), on parlera plutôt de modèles de représentation ou de modèles phénoménologiques qui, n’étant pas fondés sur une analyse structurelle, n’auront pas de vertu explicative mais plutôt un pouvoir prédictif. On parlera alors de l’efficacité pragmatique d’un modèle. Ce type d’approches a connu un regain d’intérêt spectaculaire récemment, en particulier
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grâce au développement de l’Internet permettant un meilleur accès aux données, et des capacités de calcul permettant de calculer des modèles de plus grande taille, au point où dans certains domaines où la théorie est difficile (fortement non-linéaire par exemple), il est plus efficace d’approximer les équations principales par apprentissage à partir de données [BRU 16]. On pourra aussi constater que dans le domaine du traitement du langage naturel, après des décennies de théorisation, les meilleurs systèmes de traduction automatique sont aujourd’hui basés sur des statistiques et sont donc phénoménologiques... La simulation, qui s’attache à la mise en œuvre numérique de modèles de connaissance, peut, d’un certain point de vue, être également considérée comme un modèle phénoménologique. Alors que l’étape de modélisation proprement dite vise à définir la représentation des connaissances et le formalisme de calcul qui seront les plus adaptés à la question posée, la simulation a pour but de mettre effectivement en œuvre le modèle calculatoire pour répondre à des interrogations de type “Qu’est-ce qui se passe si ... ?” (What if), en construisant des scénarios permettant par exemple de considérer l’effet des paramètres choisis. Depuis de nombreuses années, des domaines entiers de l’informatique et des mathématiques ont été développés pour étudier la mise au point de schémas numériques efficaces et pour permettre leur mise en œuvre performante sur des architectures de calcul distribuées, au point que dans certains domaines de l’algèbre linéaire, les progrès de la simulation sont autant dus à l’algorithmique qu’à l’accroissement des puissances de calcul. La simulation peut être effectivement considérée comme un modèle phénoménologique dans la mesure où cette étape de calcul, malgré sa puissance, ne reste qu’un moyen sans vertu explicative et qu’il faut ensuite procéder à une étape d’exploitation des résultats obtenus, le plus souvent par visualisation mais aussi par d’autres moyens d’évaluation ou de mesure. Comme il a été mentionné plus haut, à terme, l’aboutissement de telles approches de modélisation pourrait être de construire une théorie ou en tout cas de contribuer à son établissement progressif. Ceci se traduit par l’expression de trois étapes principales lors de la réalisation de modèles. Il s’agit premièrement de choisir la question de connaissance à laquelle on souhaite répondre, typiquement une question sur laquelle les théories courantes ne sont pas satisfaisantes, et de construire le modèle qui sera le plus adapté pour y répondre, en choisissant en particulier la structure du système de représentation et son état initial ainsi que le formalisme de calcul le plus adapté pour rendre compte des variables importantes et de leurs relations (il est ainsi superflu d’introduire des aspects de l’objet d’étude qui ne sont pas concernés par ces dimensions). Dans un deuxième temps, si on ne peut pas répondre analytiquement à la question ou si le modèle échappe à la compréhension car il devient trop complexe pour être considéré dans son ensemble, on pourra exécuter une simulation jusqu’à l’étape où les résultats générés peuvent être interprétés pour permettre de répondre à la question et, le cas échéant, de fournir des explications. Dans un troisième temps, on peut participer à la réfutation du modèle, en suivant la démarche proposée par Karl Popper [POP 34] et en comparant les productions ultérieures du modèle (et de ses simulations) avec la réalité ou en provoquant cette
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comparaison, en proposant des prédictions sur des sujets qui n’étaient pas a priori prévus lors de l’établissement du modèle. Une comparaison défavorable va suffire à mettre en cause le modèle (à le réfuter) et conduira à le modifier plus ou moins radicalement pour lui permettre d’intégrer ce nouveau cas alors qu’une comparaison favorable ne permettra de rien conclure d’autre que le fait que le modèle courant reste la meilleure explication à notre disposition (en attendant une prochaine réfutation éventuelle), puisqu’il faudrait pouvoir tester le modèle dans toutes les circonstances pour l’adopter définitivement. Cette démarche itérative a été utilisée pour le raffinement de nombreux modèles, avec ses bons et ses moins bons aspects. Si elle a permis de construire des modèles complexes en considérant successivement différentes facettes d’une question assez générale, elle a aussi donné lieu à des dérives, en créant des modèles exagérèment complexes, constitués d’excroissances et de rustines destinées à rendre compte de cas particuliers ou de questions relativement annexes au problème considéré, alors qu’il ne faut pas oublier que la vocation d’un modèle n’est pas de rendre compte de la réalité d’un objet d’étude sous tous ses aspects, mais seulement de fournir un substrat pour répondre à une question particulière. On évoquera plus bas de tels exemples dans le champ des neurosciences computationnelles. On observera également dans ce cas que le problème principal de mise au point d’un modèle n’est pas tant de réduire progressivement un écart de précision que de savoir y intégrer des connaissances hétérogènes, ce qui reste un des points les plus délicats non abordés ici car relevant souvent plutôt d’un savoir faire : le passage de la question à la forme du modèle le mieux adapté pour y répondre. On évoquera seulement pour conclure la loi de l’instrument proposée par A. Maslow [MAS 66] : “Il est tentant, si le seul outil que vous avez est un marteau, de tout traiter comme si c’était un clou”.



4. Les Neurosciences Computationnelles Les neurosciences computationnelles peuvent être définies comme le domaine scientifique visant à étudier les relations entre les structures et les fonctions du cerveau par le moyen de techniques de traitement de l’information [SCH 90, DAY 01]. Il a été évoqué plus haut la grande efficacité de l’approche modélisatrice pour rendre compte, dans une vision très positiviste, de phénomènes physico-chimiques à l’aide d’équations différentielles. Il est notable à ce propos que l’histoire des neurosciences computationnelles trouve son origine dans une description du fonctionnement d’un neurone sous le couvert des lois physiques de l’électricité. Le premier modèle historique de neurone [BRU 07] et, plus tard, celui sur lequel une grande partie des neurosciences computationnelles s’est construite, le modèle de Hodgkin-Huxley [NEL 95], écrivent l’équation du potentiel de membrane d’un neurone en appliquant simplement les lois d’Ohm et de Kirchoff (lois de l’électricité). De façon intéressante, on notera que le modèle de Hodgkin-Huxley, plus complexe que son ancètre, ajoute à ce modèle de connaissance d’autres équations phénoménologiques qui ont été déterminées expé-
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rimentalement par Hodgkin et Huxley en 1952 sur l’axone de calamar géant, rendant compte de phénomènes comme la probabilité d’ouverture de canaux ioniques. On pourra donc noter qu’à un certain niveau de description, il n’y a rien à comprendre de ce modèle, sauf qu’il traduit des observations de biologistes, mais il n’en reste pas moins vrai qu’il a connu un succès retentissant (valant en particulier le prix Nobel à ses auteurs), car il pouvait permettre de mimer avec une grande précision le comportement électrique d’un neurone isolé soumis à des créneaux de courant en entrée. Cette précision s’est améliorée ultérieurement en étendant le modèle spatialement mais aussi en descendant progressivement dans les niveaux de description des boîtes phénoménologiques ou en ajoutant d’autres détails, relatifs aux synapses par exemple. Outre les premiers essais pour étudier des assemblages de tels modèles de neurones, parallèlement, des modèles plus intégrés ont été développés [AMA 77, WIL 73], choisissant comme niveau de description l’activité électrique moyenne d’une population de neurones et visant à rendre compte de phénomènes plus globaux de propagation de cette activité électrique [COO 05]. Alors qu’il est important de mentionner que ces modèles élémentaires n’ont été confrontés à la biologie que dans des cas artificiels de petits nombres de neurones soumis à des stimulations externes tout aussi artificielles, et qu’ils étaient essentiellement dédiés à répondre à des questions du type “comment est-ce que les neurones calculent ?”, ces approches de modélisation, très fructueuses dans leur domaine d’investigation initial, ont également suscité des attentes énormes et ont été réinterprétées dans des approches ascendantes visant à simuler des morceaux importants de cerveau (simuler alors qu’avant on parlait de modélisation). C’est en particulier le cas du Blue Brain Project, ancêtre de l’actuel Human Brain Project. Le Blue Brain Project, dont on peut aujourd’hui commencer à tirer des bilans [MAR 15], se proposait d’assembler des modèles de neurones très détaillés, en agrégeant des données de neuroanatomie correspondant à trente mille neurones et quarante millions de synapses du cortex sensoriel du rat, sans mécanisme de plasticité cérébrale et sans questionnement sur un éventuel calcul sous-jacent. Comme ses modèles ancêtres, il inclut également des parties phénoménologiques, par exemple concernant l’activité électrique des neurones, extraite par observation statistique, à coté d’autres aspects très détaillés, plutôt basés sur des connaissances. Ce processus de rétroingénierie consistant à assembler un grand nombre de briques élémentaires pour mieux comprendre l’objet global a pu faire évoquer de la complexité pour le plaisir de la complexité [CHI 16] et en tout cas a conduit à se demander si ce type de projet ascendant est suffisamment contraint pour permettre de passer ainsi de niveaux sub-neuronaux à des niveaux à bien plus large échelle tout en retrouvant, juste par agrégation de don˜ Parmi ces propriétés que l’on nées, les propriétés des niveaux macroscopiques [FR14]. voudrait voir ainsi émerger, il y a en particulier des aspects cognitifs, car c’est ce qui est évidemment une justification majeure d’une telle démarche intégratrice, pour ne pas mentionner l’Human Brain Project qui, lui, vise le cerveau humain dans son ensemble, c’est-à-dire un réseau d’une taille deux millions de fois supérieure au modèle précédent.
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Même si c’est également un aspect très important de ces projets et si cet aspect a généré des questions scientifiques très intéressantes, nous ne discuterons pas ici en détails les travaux relatifs à l’implantation matérielle et à la réalisation concrète de tous les calculs sous-jacents. On donnera seulement des ordres de grandeurs en indiquant que calculer de tels modèles peut impliquer des milliers de processeurs et des dizaines voire des centaines de téraflops (milliers de milliards d’opérations par seconde).Toujours pour rester dans les ordres de grandeur, on remarquera que de tels calculs peuvent générer une consommation électrique de l’ordre du Méga Watt, à comparer avec les vingt Watts consommés par notre cerveau. Les neurosciences computationnelles semblent donc proposer des modèles intéressants lorsque l’on considère des petits systèmes de neurones, vus comme des machines physico-chimiques stimulées artificiellement. Ceci peut être précieux pour répondre à des questions et faire des prédictions dans un certain nombre de situations relatives par exemple aux modes de fonctionnement ou d’apprentissage de neurones isolés, mais semble plus difficile à transposer au cerveau dans son ensemble ou à des fonctions cognitives complexes. Nous pensons que cette difficulté est due à plusieurs raisons que nous résumons brièvement ici. Tout d’abord, le cerveau est un système ouvert, la cognition est incarnée dans un corps et le cerveau se construit et fonctionne en interaction avec l’environnement. Ensuite, le cerveau est un système adaptatif et changeant. La cognition résulte de différentes formes d’apprentissage et d’interaction entre différentes formes de mémoires et s’élabore de façon plus ou moins autonome tout au long de la vie. Enfin, le cerveau est un système multimodal et multi-niveaux et l’on pourra donc poser des questions totalement différentes selon que l’on considère des sensations élémentaires comme plaisir et douleur ou des perceptions beaucoup plus structurées comme la vision et l’audition et selon que l’on s’intéresse au rôle des hormones ou à celui du langage dans le fonctionnement du cerveau. Il n’est donc pas évident que l’on puisse s’attaquer à tous et à chacun de ces sujets en agrégeant simplement des modèles de neurones à l’aide d’un simple plan de connexion, en suivant un simple processus de rétroingénierie. Ce tableau du cerveau, vu comme un système complexe, dépendant potentiellement d’un nombre astronomique de variables et de paramètres, impliqué dans des boucles d’interaction avec son environnement incluant le corps et dépendant de son histoire récente et ancienne semble donc disqualifier la méthode de modélisation traditionnellement utilisée pour d’autres objets complexes comme un avion ou un océan, quand il s’agit d’aborder des affirmations telles que celle formulée par P. Cabanis au XVIIIème siècle : “Le cerveau sécrète la pensée comme le foie sécrète la bile” ... D’autres chercheurs, intéressés par mettre les neurosciences computationnelles au service de l’exploration de fonctions cognitives, ont fait ce constat. Ils ont également bien compris que faire des modèles, si précis soient-ils, n’est pas simuler la réalité ni tout en expliquer, qu’il reste des approximations et des aspects purement phénoménologiques et que faire un modèle, c’est construire un cadre, éventuellement simplifié et comportant des a priori, dans le but d’explorer une question précise. C’est dans cette perspective que, pour modéliser le cerveau et ses fonctions cognitives, des formalismes de calcul ont été proposés [ROU 12, O’R 00, STE 11], adaptés aux questions
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que ces chercheurs se posent, et qui permettent d’explorer ensuite certaines fonctions cognitives comme les phénomènes attentionnels [FIX 11], la décision [O’R 06] ou la coordination sensorimotrice pour manipuler de différentes façons des séquences perceptives [ELI 12]. Ces modèles ne sont pas purement ascendants mais introduisent également des a priori et des hypothèses concernant des niveaux de description intermédiaires ou même parfois, de façon descendante, des cadres conceptuels. Il ne s’agit donc pas de comparer ou d’évaluer ces modèles en fonction de la quantité de détails qu’ils ont pu agréger, mais plutôt de se demander s’ils reposent effectivement sur des a priori ou des hypothèses cohérentes par rapport à ce que l’on sait aujourd’hui du cerveau, s’ils arrivent effectivement à apporter des éléments de réponse pertinents par rapport aux questions qui avaient été choisies, si les méthodes d’évaluation sont solides et éventuellement s’ils proposent des prédictions qui pourraient permettre de les réfuter ou de les faire évoluer. Dans le cadre d’une démarche de modélisation de fonctions cognitives, ajouter la contrainte de la prise en compte du substrat neuronal peut également avoir des effets bénéfiques tout au long de la démarche, pour aider à formuler la question, construire le cadre et le formalisme et évaluer le modèle dans un contexte plus connu, plus classique à décrire et plus facile à expérimenter. Si l’on considère par exemple la compréhension du conditionnement répondant, une série de modèles purement comportementaux ont été proposés [LEP 04], chaque modèle se traduisant par la complexification du précédent en ajoutant un terme dans une équation phénoménologique pour rendre compte de résultats nouveaux ayant réfuté le précédent. De façon contrastée, considérer ce même paradigme de conditionnement en le faisant reposer sur son implantation neuronale décrite dans le lobe temporal médial [CAR 15] permet de proposer une solution plus simple où les comportements complexes reposent simplement sur une compétition entre plusieurs voies neuronales élémentaires. Une telle approche de modélisation cognitive par les neurosciences computationnelles permet de plus de générer des prédictions pouvant être vérifiées expérimentalement à des niveaux différents, par exemple pharmacologiques [CAL 06].



5. Discussion Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord rappelé le recours croissant à l’utilisation de modèles dans de nombreux domaines de la physique et dans l’industrie. Ces modèles rendent compte de phénomènes trop complexes pour être directement décrits par une théorie mais pour lesquels la connaissance de leurs mécanismes élémentaires par la théorie ou l’observation phénoménologique permet de construire un modèle et de l’utiliser ensuite lors de campagnes de simulation. Le succès de telles entreprises est dû aux progrès considérables réalisés dernièrement en mathématiques et en informatique pour construire ces modèles et pour les calculer efficacement. Mais il repose également sur une utilisation réfléchie et maitrisée de ces outils très puissants. Nous avons identifié deux types de risques associés à une mauvaise compréhension et à un mauvais usage des modèles et des simulations.
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De façon générale, il est important de se rappeler qu’un modèle n’est pas une description de la réalité qu’il conviendrait de rendre de plus en plus précise mais un outil de médiation construit entre l’expérience et la théorie pour répondre à une question particulière. Si nous avons insisté sur cette définition de la modélisation, c’est pour rappeler que la qualité première d’un modèle n’est pas, dans l’absolu, la finesse du niveau de description utilisé mais sa capacité à répondre à la question qui était posée. Il y a de toutes façons le plus souvent des aspects phénoménologiques inclus dans les modèles qui empêchent de descendre dans la finesse du niveau d’explication et le plus important est donc de vérifier que les hypothèses retenues sont cohérentes avec le cadre choisi et donc la question à traiter. Modéliser plus finement et donc devoir simuler plus n’est pas un but en soi. De façon plus particulière, concernant les neurosciences (ou d’autres sciences étudiant des systèmes complexes), nous avons mis en garde contre l’extension de la seule vision positiviste dans un contexte systémique. Il n’est pas satisfaisant de décrire le cerveau comme une simple machine physico-chimique à modéliser de façon ascendante mais il convient plutôt de le remettre dans un cadre systémique en considérant des boucles d’interaction avec son corps, son environnement, ses niveaux d’échelle ou encore son histoire à différentes constantes de temps. La complexité de cette description est une raison de plus pour disqualifier une modélisation reposant trop sur l’affinement du niveau de description mais va plutôt inciter à réfléchir finement aux questions à poser et aux hypothèses et aux formalismes à retenir. Pour ces raisons, le choix d’un cadre général bio-inspiré et d’hypothèses reposant sur des niveaux de description intermédiaires est une voie intéressante pour tenter de rejoindre expériences et théories. Pour autant, considérant la complexité de l’objet d’étude et les effets d’émergence associés à ces boucles et à ces niveaux d’échelle et de temps, le recours à la simulation reste un outil important pour explorer ce cadre de modélisation. 6. Bibliographie [AMA 77] A MARI S., « Dynamics of pattern formation in lateral-inhibition type neural fields », Biological Cybernetics, vol. 27, no 2, 1977, p. 77–87. [ARD 12] A RDILES A. O., TAPIA -ROJAS C. C., M ANDAL M., A LEXANDRE F., K IRKWOOD A., I NESTROSA N. C., PALACIOS A. G., « Postsynaptic dysfunction is associated with spatial and object recognition memory loss in a natural model of Alzheimer’s disease. », Proceedings of the National Academy of Sciences, vol. 109, no 34, 2012, p. 13835-40, National Academy of Science. [BRU 07] B RUNEL N., VAN ROSSUM M. C. W., « Lapicque’s 1907 paper : from frogs to integrate-and-fire », Biological Cybernetics, vol. 97, no 5, 2007, p. 337–339. [BRU 16] B RUNTON S. L., P ROCTOR J. L., K UTZ J. N., « Discovering governing equations from data by sparse identification of nonlinear dynamical systems », Proceedings of the National Academy of Sciences, vol. 113, no 15, 2016, p. 3932–3937, National Academy of Sciences. [BUL 99] B ULLOCK A., T ROMBLEY S., The Fontana Dictionary of Modern Thought, London : Harper-Collins, 1999.



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 58



Simuler moins pour modéliser plus



55



[CAL 06] C ALANDREAU L., T RIFILIEFF P., M ONS N., C OSTES L., M ARIEN M., M ARI GHETTO A., M ICHEAU J., JAFFARD R., D ESMEDT A., « Extracellular hippocampal acetylcholine level controls amygdala function and promotes adaptive conditioned emotional response. », The Journal of neuroscience : the official journal of the Society for Neuroscience, vol. 26, no 52, 2006, p. 13556–13566. [CAR 15] C ARRERE M., A LEXANDRE F., « A pavlovian model of the amygdala and its influence within the medial temporal lobe », Frontiers in Systems Neuroscience, vol. 9, no 41, 2015. [CHI 16] C HI K. R., « Neural modelling : Abstractions of the mind », Nature, vol. 531, no 7592, 2016, p. S16–17. [CHU 13] C HUNG K., D EISSEROTH K., « CLARITY for mapping the nervous system », Nat. Methods, vol. 10, no 6, 2013, p. 508–513. [COO 05] C OOMBES S., « Waves, bumps and patterns in neural field theories », Biol. Cybern., vol. 93, 2005, p. 91-108. [DAY 01] DAYAN P., A BBOTT L. F., Theoretical neuroscience : computational and mathematical modeling of neural systems, Cambridge, MA : MIT Press, 2001. [ELI 12] E LIASMITH C., S TEWART T. C., C HOO X., B EKOLAY T., D E W OLF T., TANG Y., TANG C., R ASMUSSEN D., « A large-scale model of the functioning brain. », Science (New York, N.Y.), vol. 338, no 6111, 2012, p. 1202–1205, American Association for the Advancement of Science. [FIX 11] F IX J., ROUGIER N. P., A LEXANDRE F., « A Dynamic Neural Field Approach to the Covert and Overt Deployment of Spatial Attention », Cognitive Computation, vol. 3, 2011, p. 279–293. ˜ [FR14] F RÉGNAC Y., L AURENT G., « Where is the brain in the Human Brain Project ? », Nature, vol. 513, 2014. [LEP 04] L E P ELLEY M. E., « The role of associative history in models of associative learning : a selective review and a hybrid model. », The Quarterly Journal of Experimental Psychology, vol. 57, no 3, 2004, p. 193–243. [MAR 15] M ARKRAM H., M ULLER E., R AMASWAMY S., R EIMANN M. W., A BDELLAH M., S ANCHEZ C. A., A ILAMAKI A., A LONSO -NANCLARES L., A NTILLE N., A RSEVER S., K AHOU G. A., B ERGER T. K., B ILGILI A., B UNCIC N., C HALIMOURDA A., C HIN DEMI G., C OURCOL J.-D., D ELALONDRE F., D ELATTRE V., D RUCKMANN S., D UMUSC R., DYNES J., E ILEMANN S., G AL E., G EVAERT M. E., G HOBRIL J.-P., G IDON A., G RA HAM J. W., G UPTA A., H AENEL V., H AY E., H EINIS T., H ERNANDO J. B., H INES M., K ANARI L., K ELLER D., K ENYON J., K HAZEN G., K IM Y., K ING J. G., K ISVARDAY Z., K UMBHAR P., L ASSERRE S., L E B É J.-V., M AGALHÃES B. R. C., M ERCHÁN -P ÉREZ A., M EYSTRE J., M ORRICE B. R., M ULLER J., M UÑOZ C ÉSPEDES A., M URALIDHAR S., M UTHURASA K., NACHBAUR D., N EWTON T. H., N OLTE M., OVCHARENKO A., PA LACIOS J., PASTOR L., P ERIN R., R ANJAN R., R IACHI I., RODRÍGUEZ J.-R., R IQUELME J. L., RÖSSERT C., S FYRAKIS K., S HI Y., S HILLCOCK J. C., S ILBERBERG G., S ILVA R., TAUHEED F., T ELEFONT M., T OLEDO -RODRIGUEZ M., T RÄNKLER T., VAN G EIT W., D ÍAZ J. V., WALKER R., WANG Y., Z ANINETTA S. M., D E F ELIPE J., H ILL S. L., S E GEV I., S CHÜRMANN F., « Reconstruction and Simulation of Neocortical Microcircuitry », Cell, vol. 163, no 2, 2015, p. 456–492, Elsevier. [MAS 66] M ASLOW A., The Psychology of Science, New York : Harper and Row, 1966.



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 59



Frédéric Alexandre 56 Modélisation. Volume 02 - n 02/2017 [MIN 65] M INSKY M., « Matter, Mind and Models », Information Processing Congress, 1965, p. 45-49.



Proc. International Federation of



[NEL 95] N ELSON M., R INZEL J., « The Hodgkin-Huxley model. », chapitre 4, p. 27-51, Bower and Beeman. The book of Genesis, Springer, New York, 1995. [NEU 47] VON N EUMANN J., « The Mathematician », H EYWOOD R., Ed., The works of the mind, University of Chicago Press, 1947. [O’R 00] O’R EILLY R., M UNAKATA Y., Computational Explorations in Cognitive Neuroscience : Understanding the Mind by Simulating the Brain, MIT Press, Cambridge, MA, USA, 2000. [O’R 06] O’R EILLY R. C., F RANK M. J., « Making Working Memory Work : A Computational Model of Learning in the Prefrontal Cortex and Basal Ganglia », Neural Computation, vol. 18, no 2, 2006, p. 283–328. [POP 34] P OPPER K., The Logic of Scientific Discovery, Routledge, Edition 2002, 1934. [POR 12] P ORRAS G., L I Q., B EZARD E., « Modeling Parkinson’s disease in primates : The MPTP model », Cold Spring Harb Perspect Med, vol. 2, no 3, 2012, page a009308. [ROU 12] ROUGIER N. P., F IX J., « DANA : Distributed numerical and adaptive modelling framework », Network : Computation in Neural Systems, vol. 23, no 4, 2012, p. 237–253. [SCH 90] S CHWARTZ E. L., Computational Neuroscience, MIT Press, Cambridge, MA, USA, 1990. [STE 11] S TEWART T. C., B EKOLAY T., E LIASMITH C., « Neural representations of compositional structures : representing and manipulating vector spaces with spiking neurons », Connection Science, vol. 23, no 2, 2011, p. 145–153, Taylor and Francis, Inc. [THO 72] T HOM R., Stabilité structurelle et morphogénèse : essai d’une théorie générale des modèles, W. A. Benjamin Reading, Mass, 1972. [VAR 13] VARENNE F., « Modèles et simulations dans l’enquête scientifique : variétés traditionnelles et mutations contemporaines », VARENNE F., S ILBERSTEIN M., Eds., Modéliser et simuler. Epistémologies et pratiques de la modélisation et de la simulation, p. 11-49, Editions Matériologiques, 2013. [WIL 73] W ILSON H., C OWAN J., « A mathematical theory of the functional dynamics of cortical and thalamic nervous tissue », Kybernetic, vol. 13, 1973, p. 55–80.



Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 60



Les défis scientifiques pour mener les simulations numériques de demain Christophe DENIS EDF R&D - 7, boulevard Gaspard Monge, F-91120 Palaiseau Centre de Mathématiques et de Leurs Appplications - ENS Paris-Saclay 61, avenue du Président Wilson, F-94230 Cachan Christophe.Denis@{edf.fr,cmla.ens-cachan.fr} Les simulations numériques ont besoin d’une puissance de calcul effrénée pour espérer par exemple être toujours plus proches des phénomènes physiques étudiés. Cependant, on assiste à une stagnation de la vitesse des processeurs en raison notamment du problème de réduction de la finesse de gravure et de la dissipation thermique. Pour continuer à délivrer une puissance de calcul toujours croissante, les architectures de calcul doivent être plus complexes, hétérogènes et possèder un nombre très élevé de processeurs. Cet article présente les défis scientifiques à surmonter pour mener les simulations numériques de demain sur de telles architectures de calcul. Ceci n´cessitera notamment de revisiter les paradigmes de modélisation et de programmation utilisés depuis des décennies. RÉSUMÉ.



Numerical simulation requires an increasing computing power in the hope for example to produce results always closer to the studied physical phenomenon. However, there is a stagnation of the processor speed mainly due to the technical difficulty to decrease both its engraving and its thermal dissipiation. In order to still deliver an increasing computing power, the architecture of super-computers has to be more complex, heterogeneous and fifted with a huge number of processors. From the application point of view, using efficiently these supercomputers is definitively not straightfoward as done in the past. This paper deals with some scientific challenges to be solved in order to run effciciently the future numercial simulation of these supercomputers. It will require to reconsider the HPC programming models used in the past. ABSTRACT.
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1. Introduction : enjeux et besoins autour du calcul haute performance Les simulations numériques ont besoin d’une puissance de calcul effrénée pour par exemple espérer être toujours plus proches des phénomènes physiques étudiés. Ces simulations sont largement utilisées par la communauté scientifique pour aider la compréhension des phénomènes complexes. Elles sont également utilisées par les entreprises pour face à la diversité des enjeux techniques, environnementaux, financiers et concurentiels auquelles elles sont soumis. A titre d’illustration, la simulation numérique est notamment utilisée au sein du groupe EDF pour [CAR 15] : – mener des études de sureté des centrales de production électrique ; – définir la localisation optimale de parcs de production électrique renouvelable (parcs d’éoliennes ou d’hydroliennes) ; – mener des études environnementales (sur la qualité de l’eau ou de l’air) ; – produire des prévisions météorologiques et climatiques ; – exploiter des données de consommation des clients pour adapter au mieux l’offre commerciale ; – gérer stratégiquement la consommation énergétique de centres urbains. Une puissance de calcul toujours croissante est alors nécessaire pour : – étudier précisément des phénomènes physiques locaux ; – utiliser une approche probabiliste pour prendre en compte la manque de connaissance et les différentes sources d’incertitude d’un modèle deterministe ; – vérifier la mise en place de nouvelles méthodologies alternatives en utilisant par exemple des méthodes de réduction de modèles ; – combler le manque d’efficacité des codes de calcul : la majorité des codes n’utilisant qu’une faible partie des ressources allouées (l’optimisation fine de la performance des codes n’ayant pas été jusqu’à présent jugée rentable économiquement). 1.1. La simulation numérique pour le groupe EDF La simulation numérique est présente dans de nombreuses activités du Groupe EDF. Indépendamment du domaine d’application, la simulation numérique répond aux trois finalités suivantes : 1) Simuler pour comprendre : la simulation numérique permet de mieux appréhender les phénomènes physiques généralement complexes et couplés. Cette meilleure compréhension permet au Groupe EDF de saisir de nouvelles opportunités d’optimisation et de gérer efficacement les évolutions de contraintes réglementaires. 2) Simuler pour décider : la simulation numérique est également utilisée pour prédire la fiabilité des systèmes complexes. La prise de décision concerne l’amélioration de la fiabilité et de la performance de fonctionnement des équipements de production électrique.
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3) Simuler pour innover : la simulation numérique est enfin un puissant vecteur d’innovation puisque permettant d’obtenir des informations de plus en plus précises pour améliorer les méthodes et les outils utilisés dans l’ingénierie. Elle permet de faciliter l’exploration de nouveaux domaines, le développement de nouveaux outils et la commercialisation de nouveaux services. Le besoin en puissance de calcul dépend du contexte d’utilisation des études. Par exemple, la puissance de calcul nécessaire pour mener une simulation en mécanique des fluides autour d’une grille de mélange d’un assemblage d’une cuve REP (réacteur à eau pressurisée) d’une centrale de production nucléaire est differente si celle-ci est destinée : – pour des études d’ingénierie au quotidien (typiquement le domaine de la simulation contient 100 millions de mailles) ; – pour préparer les études de demain (typiquement le domaine de la simulation contient un milliard de mailles) ; – pour explorer de nouvelles frontières et lever des verrous scientifiques (typiquement le domaine de la simulation contient 100 milliards de mailles). Il existe une demande toujours croissante de puissance de calcul pour mener des études plus précises (en augmentant la finesse du maillage) et plus fiables (en prenant en compte les sources d’incertitudes).



2. La fin de la période “Free Lunch” Deux phases sont alternativement utilisées par un fabricant d’architecture de calcul pour délivrer une puissance de calcul toujours croissante aux utilisateurs. Ce cycle de développement est nommé “tick-tock’ par la société Intel et entrelace : – la phase d’augmentation de la performace intrinsèque des processeurs (phase “tick” en raison de l’augmentation de la vitesse d’horloge des processeurs) ; – la phase de modification architecturale pour augmenter le nombre de processeurs (phase “tock”) sans augmenter la finesse de gravue de la phase précédente “tick”. Ce cycle de développement a permis de fournir jusqu’au début des années 2000 une puissance de calcul toujours croissante. La figure 1 présente au fil des années l’évolution des 500 plus puissants supercalculateurs au monde. La diminution régulière de la finesse de gravure est principalement à l’origine de cette croissance en puissance de calcul sans profonde modification architecturale. Cette augmentation continue de puissance de calcul a été qualifiée rétroactivement de “Free Lunch” puisque les codes de calcul ont généralement bénéficié de cette augmentation de performance avec relativement peu de développement logiciel. En 2005, Herb Sutter sonne le glas de la course à la performance bon marché dans [SUT 15]. En effet, on assiste depuis les années 2000 à une diminution plus complexe de la finesse de gravure freinant l’accélération de la performance, comme le montre
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Figure 1. Evolution de la performance des super-calculateurs (fournie par www.top500.org) : on constate un ralentissement de l’augmentation depuis le début des années 2000. La somme des puissances de calcul des 500 supercalculateurs les plus performants est représentée par un cercle vert, la puissance de calcul du supercalculateur classé premier (resp. dernier) est représentée par un triangle orange (resp. par un carré bleu).



la figure 1. La période de la phase “tick-tock” s’allonge. De plus, la consommation électrique de centres de calcul devient de plus en plus dimensionnant en terme de coût. 3. Modification profonde des architectures de calcul Une solution pour continuer à délivrer une puissance de calcul croissante est d’intensifier la phase de modification de l’architecture des supercalculateurs en multipliant le nombre de processeurs et d’accélérateurs de calcul. Par exemple, les futures machines exaflopiques délivrant une puissance crête d’un milliard de milliards d’opérations par seconde sont attendues pour 2020. Le développement de telles machines représente un serieux défi technique. L’utilisation efficace par les codes de calcul de telles machines nécessite un effort encore plus considérable de la communauté scientifique comme le mentionne I. S. Duff dans [DUF 11] : « Although we do not know the detail of the hardware that will be available, we can be certain that the level of parallelism will increase significantly, that machines will be more complex and heterogeneous [...]. Thus, in common with our colleagues in the US and Japan, we recognize that considerably more effort and manpower will be required to even begin to address Actes du colloque Modélisation succès et limites CNRS & Académie des technologies / Paris 6 décembre 2016 64
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this complexity [...] ». La section suivante présente quelques défis scientifiques à relever qui bénéficieront naturellement aux architectures de calcul moins puissantes, par exemple petaflopiques. 4. Quelques défis scientifiques à surmonter Il est nécessaire de surmonter les défis scientifiques présentés dans cette section pour que les simulations à large échelle puissent bénéficier de la puissance mise à disposition par les nouvelles architectures de calcul. Cet effort se justifie par l’opportunité d’exploration de nouvelles frontières scientifiques et de nouvelles innovations industrielles. Le coût de l’adaptation d’un code de calcul peut être plus important qu’une ré-écriture totale de calcul. Adapter ou ré-écrire : il s’agit donc d’une décision propre à chaque code en fonction de la complexité des modifications et de leurs coûts économiques. L’adaptation d’un code est toutefois facilitée si celui-ci est modulaire et utilise des bibliothèques de calcul puisque pouvant être remplacées par celles dédiées pour les nouvelles architectures [ENE 12]. 4.1. Limitation de la consommation électrique Il est crucial d’obtenir une réduction d’énergie dans les centres de calcul afin que la puissance électrique de ceux-ci n’augmente pas dans les mêmes proportions que leurs puissances de calcul. I. S Duff propose une estimation des coûts en énergie électrique dans [DUF 11] : « The hardware costs for this forthcoming generation of high performance computers are estimated to be in the order of $200 million with probably at least $20 million a year in electricity costs to run them. ». Le transfert de données constitue la partie la plus importante de la consommation électrique d’une simulation. Plusieurs pistes existent pour réduire la consommation électrique des simulations et en conséquence des centres de calcul : 1) modification des algorithmes de parallélisation pour priviligier la localisation des données avec la possibilité de les calculer à nouveau pour éviter leurs transferts ; 2) utilisation d’accélérateurs de calcul plus économes en énergie ; 3) réduction de la précision de variables de calcul sans affecter la précision des résultats des grandeurs d’intérêt ; 4) utilisation d’algorithmes en précision mixte, calcul de la partie la plus intensive en précision réduite puis calcul d’un algorithme de point fixe en précision courante [BAB 09]. 4.2. Gestion efficace de la tolérance aux fautes Les architectures vont disposer d’un nombre très important de composants. Par exemple, les futures machines exaflopiques vont contenir plus d’un million de cœurs
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de calcul. Les pannes qui faisant figure d’exception sur des architectures de calcul de petite taille vont devenir récurrentes sur ces nouvelles architectures. En effet, des études statistiques ont montré que le temps moyen de fonctionnement avant panne est inversement proportionnel au nombre de processeurs utilisés. Il convient de gérer efficacement la tolérance aux fautes d’une application puisque le temps moyen de fonctionnement avant panne devient un indicateur de performance aussi important que l’accélération d’un code de calcul. Le défi est de mettre place des techniques de gestion de la tolérance aux fautes et de reprise de calcul avec un surcoût limité en termes de temps de calcul, de consommation énergétique et de mémoire. 4.3. Evaluation et optimisation de la performance Le paradigme de programmation parallèle traditionnellement utilisé vise à diminuer les volumes de calcul au détriment de la localité des données. Le besoin crucial de réduction de la consommmation électrique des futurs supercalculateurs bouleverse ce paradigme. Il est en effet nécessaire de priviligier la localité des données pour limiter le transfert énergivore de données. L’hétérogeinité des composants constituant le supercalculateur motive l’utilisation de bibliothèques de calcul dédiées. Enfin, l’évaluation de la performance d’un code de calcul est de moins en moins intuitif pour un développeur en raison de la complexité croissante des architectures de calcul. Il existe donc un besoin de méthodologies et d’outils pour effectuer analyser finement la perte de performance de son application. Augmenter les performances d’un code devient en effet rentable économiquement contrairement à la période révolue du “Free Lunch”. 4.4. Quantification des incertitudes La quantification des incertitudes est une préocupation de plus en plus présente dans le domaine de la simulation numérique. Obtenir un résultat numérique déterministe d’une simulation ne suffit plus toujours pour étayer une prise de décision d’une étude de conception, de sureté ou de prévision. La prise en compte de toutes les incertitudes commises durant une simulation permet en effet d’améliorer son interprétation. Les incertitudes peuvent se classer ainsi : – incertitudes épistémiques (par exemple portant sur le manque de connaissance d’un phénomène physique) ; – incertitudes stochastiques (par exemple portant sur des paramètres physiques) ; – incertitudes numériques (par exemple durant la résolution numérique des modèles). Un calcul déterministe ne peut pas être utilisé seul pour caractériser ces incertitudes. Il est requis de mettre en œuvre des approches probabilistes nécessitant d’exécuter puis d’exploiter des calculs indépendants (par exemple une centaine). Le volume de calcul nécessaire est donc plus important qu’un seul calcul déterministe. Toutefois, l’analyse des incertitudes des paramètres d’entrée du calcul à l’aide d’un plan d’expé-
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rience permet de mettre en place des modèles réduits plus économes en puissance de calcul, en mémoire et en consommation électrique. 4.5. Vérification numérique Les calculs effectués sur un supercalculateur utilisent dans la grande majorité des cas une arithmétique à virgule flottante. Cette arithmétique est la source d’erreurs de représentation des nombres flottants et de perte de précision en raison de la propagation des erreurs d’arrondi [MUL 10] [CHA 96]. Elle perd aussi par rapport à l’arithmétique exacte quelques propriétés, par exemple l’associativité de la somme. En conséquence, des résultats différents peuvent être obtenus pour une même simulation numérique en fonction par exemple de la charge du supercalculateur : on parle alors de reproductibilité numérique. Ce phénomène sera amplifié dans un contexte de calcul exaflopique en raison du nombre très important d’opérations arithmétiques flottantes effectuées par seconde. Il existe donc un besoin de méthodologies et d’outils logiciels pour déteminer des statistiques sur la précision numérique des résultats de calcul. Au delà de la verification numérique, ces statistiques permettent également d’établir judicieusement un compromis entre la performance et la précision numérique tout en limitant la consommation électrique requise. Il est enfin possible de mettre en place des stratégies pour qu’un code de calcul soit reproductible numériquement pour faciliter son deboggage. Il convient toutefois de noter que l’assurance de reproductibilité d’un code ne garantit pas que les résultats obtenus soient précis comme le montre la figure 2.



Figure 2. Variations d’un résultat de calcul, à gauche, précision et reproductibilité élevées et à droite, précision basse et reproductibilité élevée



5. Conclusion Les simulations numériques ont besoin d’une puissance de calcul effrénée pour par exemple espérer être toujours plus proches des phénomènes physiques étudiés. Cependant, on assiste à une stagnation de la vitesse des processeurs en raison notamment du problème de réduction de la finesse de gravure et de la dissipation thermique. Une solution pour continuer à délivrer une puissance de calcul croissante est d’intensifier la phase de modification de l’architecture des supercalculateurs en multipliant le nombre de processeurs et d’accélérateurs de calcul. L’utilisation efficace par les
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codes de calcul de telles machines nécessitent un effort considérable de la communauté scientifique. Cet article a illustré certains défis : limitation de la consommation électrique, gestion efficace de la tolérance aux fautes, évaluation et optimisation de la performance, quantification des incertitudes et vérification numérique. Au delà des défis scientifiques présentés dans cet article, une rupture scientifique majeure dans le domaine de la simulation numérique peut surgir. Il existe en effet un énorme potentiel autour de l’informatique quantique. Les architectures actuelles effectuent des traitements sur des données binaires valant exclusivement 0 ou 1. L’informatique quantique manipulent des données pouvant posséder plusieurs valeurs simultanément. L’exploitation de cette propriété introduit un parallélisme intrinsèque permettant de réduire drastiquement le temps de calculs avec une très bonne efficacité énergétique. Il serait possible de résoudre sur des futures calculateurs quantiques des algorithmes dont le temps de résolution est actuellement trop long voir prohibitif (par exemple dans le domaine de la combinatoire ou de la cryptographie). Toutefois, la technologie de ce type d’ordinateur est encore loin d’être mature. Il existe encore des verrous scientifiques à lever comme le problème crucial de la persistance des données quantiques. 6. Bibliographie [BAB 09] BABOULIN M., B UTTARI A., D ONGARRA J., K URZAK J., L ANGOU J., L ANGOU J., L USZCZEK P., T OMOV S., « Accelerating scientific computations with mixed precision algorithms », Computer Physics Communications, vol. 180, no 12, 2009, p. 2526–2533. [CAR 15] C ARUSO A., M AYADOUX Y., D U W., « HPC Simulation at EDF Enabling Energy Challenges », PRACEdays15, Dublin, 26 May 2015, 2015. [CHA 96] C HAITIN -C HATELIN F., F RAYSSÉ V., Lectures on Finite Precision Computations, SIAM, Philadelphia, 1996. [DUF 11] D UFF I. S., « European Exascale Software Initiative : Numerical Libraries, Solvers And Algorithms », rapport no TR/PA/11/118, 2011, CERFACS. [ENE 12] OF E NERGY U. D., Report on the Workshop on Extreme-Scale Solvers : Transition to Future Architectures, U.S. Department of Energy, 2012. [MUL 10] M ULLER J.-M., B RISEBARRE N., DE D INECHIN F., J EANNEROD C.-P., L E FÈVRE V., M ELQUIOND G., R EVOL N., S TEHLÉ D., T ORRES S., Handbook of floatingpoint arithmetic, Birkhäuser Boston Inc., Boston, MA, 2010. [SUT 15] S UTTER H., « The Free Lunch Is Over : A Fundamental Turn Toward Concurrency in Software », Dr. Dobb’s Journal, , 2015.
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Chapitre x



Du bon usage des ordinateurs et du cerveau des chercheurs



Michaël Beuve1 1. Introduction : Faut-il plus de puissance de calcul pour améliorer la modélisation numérique ? Les progrès considérables que les développements informatiques ont pu apporter à la modélisation et les possibilités qui sont aujourd’hui offertes en matière de prédiction et de simulation, apportent indéniablement des arguments en faveur d’une réponse affirmative à cette question. Mais devant cet incontestable constat, il me parait néanmoins nécessaire d’apporter quelques nuances et mises en garde quant à l’utilisation de ces ressources. L’usage de ces moyens informatiques n’est évidemment pas sans coût. Les coûts qui viennent à l’esprit sont bien sûr les coûts financiers, énergétiques, écologique et en matière premières pour construire, entretenir, faire tourner puis retraiter, du moins se débarrasser de ces machines. Dans le cas où les ressources informatiques sont intelligemment mises à profit, il est nul doute que la modélisation et simulation s’avèrent, pour un même niveau de développement technique et scientifique, des plus efficaces car elles évitent souvent bien des essais infructueux de réalisations « physiques » et permet de converger plus rapidement vers, par exemple, un design optimal d’un appareil, d’une machine, d’une installation… La question réside alors dans le bon usage des moyens et dans ce cadre le « toujours plus » n’est pas forcément la meilleure solution du problème.



1 IPNL, UMR 5822, Université de Lyon, Université Lyon 1, CNRS/IN2P3, 4 rue E. Fermi
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J’ai pu constater à travers ma propre expérience de recherche et d’enseignement, qu’à s’engouffrer, sans réflexion préalable dans l’orgie computationnelle, on pouvait y perdre son temps et peut-être même s’y perdre. Ce « coût » moins définissable, moins palpable est donc difficile à estimer et à maitriser. Inversement, le contexte sociétal est très favorable à ce geste quasi-reflexe d’appel à des moyens calculatoires de masse. L’élan du « cloud computing » ou encore la pression de la rentabilité poussent assez facilement l’humain dans l’action et non à la réflexion : « Se dépenser plutôt que de penser ». Face à un problème à résoudre, la tentation est légitime, par exemple, coder un algorithme qui semble sans difficultés majeures ou chercher à formaliser mathématiquement le problème et y chercher des solutions analytiques approchées. La première solution est rassurante car l’issue est visible, palpable. La seconde est plus incertaine car peu d’éléments vous indiquent que la démarche entreprise va aboutir malgré un labeur soutenu. Au contraire, mille exemples vous chuchotent que l’entreprise n’aboutit que rarement. La démarche devient alors presque angoissante dans un contexte de pression au résultat. Alors même ceux qui sont les plus conscients du potentiel révolutionnaire qu’un travail amont de formalisation pourrait apporter, peuvent céder à cette facilité. Mais l’usage de ces ressources de masse est lourd. Lourd dans la gestion des jobs que l’on lance avec espérance, lourd dans la gestion et l’analyse des données. Pour alléger la facture de ces coûts, et sans forcément tomber dans l’obsession d’une résolution analytique complète du problème par un formalisme mathématique aussi efficace qu’élégant, on peut au moins oser quelques réflexions sur les algorithmes et codes qui réalisent notre modélisation. Ce qui suit offre des pistes de réflexions allant de stratégies concrètes aux tentatives de prise de recul et de reconsidération de la modélisation. L’ensemble est parsemé d’exemples, souvent triviaux mais qui malheureusement, de mon constat personnel ne constituent pas un réflexe unanime. Puis ce texte se termine par une réflexion plus générale, sur des orientations qui me semblent indispensables si on souhaite lever des verrous à l’élaboration de modélisations et simulations majeures. 2. A la recherche du temps perdu Des lors que le temps de calcul devient un obstacle, la recherche des coûts d’utilisation du processeur (ou de la carte graphique) devient une évidence, d’autant que le modèle ou la simulation seront fréquemment utilisés. Pour cela, l’usage d’un outil réalisant un profil du code permet de rapidement isoler les parties qui consomment le plus de ressources. Le profil consiste, par exemple, en une évaluation du nombre d’appels d’une fonction ou procédure et le temps d’utilisation du processeur (CPU). Le diagnostic sera d’autant plus aisé que le code sera structuré en routines. Le classement des routines selon ces critères permet de pointer le doigt sur les parties du code qui sont à améliorer en priorité. Les sections suivantes donnent quelques-unes des actions qui peuvent être menées à cette fin.
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2.1. Ne pas abuser de la précision numérique Pour éviter la cumulation néfaste des arrondis de calculs et dégrader la qualité de ses simulations par de la pollution numérique, la pratique la plus usuelle consiste à travailler en double précision, garantissant la précision numérique des opérations avec une quinzaine de chiffres. Le coût calculatoire est évidement fortement lié à la précision numérique. Il en va de même pour le stockage des données et de leur occupation dans la mémoire vive de l’ordinateur. Cette précision n’est pas forcément nécessaire ou au moins nécessaire partout et après une analyse des coûts, on peut isoler des parties du code qui gagnerait à être optimiser avec un impact acceptable sur la précision globale des calculs. Certes il y a des cas de figure où la précision permet de garantir un certain niveau de cohérence (conservation de la norme pour des isométries, cohérence de phase pour des problèmes de propagation ou d’interférences…), mais dans de nombreux cas de figure, la précision intrinsèque du modèle est plus souvent limitée par le manque de connaissances ou de données. Cette question de la précision est explicite quand par exemple le modélisateur construit son propre algorithme et fixe la précision qui termine la série ou la boucle de calculs, mais beaucoup moins explicite quand il s’agit simplement d’appeler une fonction d’une bibliothèque standard. Une solution simple est de repasser en simple précision quand cela devient pertinent. Une autre consiste à tabuler ou approcher la fonction plus économe en ressources. Mais, il serait souhaitable que le développement et l’utilisation de bibliothèques de fonctions standards à précision contrôlées soient vivement encouragés et que la réflexion sur la précision soit un réflexe des modélisateurs. 2.2. A la recherche du meilleur algorithme Ici encore, cette recommandation peut apparaitre évidente. Cependant, ce n’est pas un réflexe pour tous les modélisateurs ou simulateurs d’ouvrir un ouvrage de référence (tel que le Numerical recipes) qui propose divers algorithmes pour résoudre un problème numérique et surtout discute de sa complexité, sa stabilité et sa convergence numérique. Il n’y a pas en général un bon algorithme mais plutôt un bon algorithme pour un problème donné. L’art du modélisateur sera alors de bien situé son problème numérique, de faire le bon choix voire de construire un algorithme plus spécifique du problème qu’il a à résoudre et de l’architecture et capacité des moyens informatiques qu’il a à sa disposition. Néanmoins, être averti de cette pratique ne prive pas d’être piégé par la réalité du système que l’on cherche à modéliser. En effet, bien imprégné de la conception que l’on se fait du système à modéliser, on construit son algorithmique en le calquant très souvent sur cette représentation. Pourtant construire un modèle et le réaliser numériquement sont deux entreprises différentes. Prenons l’exemple de la dynamique moléculaire classique à pseudo potentiel. Cette méthode consiste à simuler la dynamique d’un système de particules (par exemples des molécules, des atomes…) en interaction dans le cadre de la théorie Newtonienne.
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!! =! !" Où m est la masse de la particule, ! sa vitesse et ! la force que subit cette particule. Cette théorie invite à estimer de manière explicite les positions ri et les vitesses vi des particules pour une suite d’instants ti séparés par un pas de temps ∆!, de manière récursive selon : !∆! !!!! = + !! ! !!!! = !∆! + !! !



Pourtant, cette algorithme est loin d’être me meilleur par sa précision et stabilité. On lui préfèrera souvent une des méthodes implicites. Ainsi des équipes cherchant à modéliser la dynamique des atomes d’un solide formé d’atomes sous l’impact d’ions de haute énergie ont choisi l’algorithme de Verlet en vitesse. Ce choix tout à fait opportun n’empêcha pas ces auteurs d’être piégé par leur intuition du système physique. En effet, pour choisir leur pas de temps d’intégration, ils considérèrent un temps petit par rapport à la période de vibration des atomes. Certes leur simulation devait être à minima capable de reproduire ces oscillations, mais le choix du pas de temps est aussi lié à l’algorithme employé. Par exemple, dans le cas où l’algorithme donne une solution exacte (gradient de force nul), le pas de temps peut-être choisi aussi grand que souhaité. En estimant l’erreur par rapport à la solution exacte dans le cas d’un champ de force à gradient uniforme, nous avons pu construire un critère non plus basé sur la période de vibration mais sur l’estimation du gradient, gagnant un facteur 5 sur les temps de calculs et sur le contrôle du système. Ce gain appréciable, m’avait permis au prix d’une heure de réflexion et une journée d’implémentation et de test de réaliser mes simulations en quelques mois gagnant un an de calculs [BEU 2003]. 2.3. Repenser le problème Si les démarches précédentes ne suffisent pas à résoudre le problème du temps de calcul, alors il est peut-être nécessaire de repenser le problème, partiellement ou complètement. Cette stratégie requiert une prise de recul, d’autant que dans certains cas il est nécessaire de se libérer de certaines contraintes ou carcans. Pour sensibiliser des étudiants en informatique à cette question, je profitais de l’introduction au formalisme des distributions continues de charges abordé dans un de mes cours de base physique de l’informatique pour soulever la question suivante : quel est le temps de calcul nécessaire pour calculer le champ électrique à quelques centimètres d’une sphère de 1cm de rayon chargée en surface par un courant de 1 ampère pendant une minute. Ce problème était volontairement choisi simple pour lui donner un caractère banal. Après écriture de l’algorithme et estimation grossière du temps de calcul en unité de coup d’horloge, les étudiants constataient que le temps de calcul se chiffrait en siècles avec un ordinateur standard. Dans le débat qui suivait, la solution qui émergeait de l’amphithéâtre,
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chaque année, était l’utilisation de gros moyen de calcul, une solution qui s’avérait déraisonnable en pratique. Déraisonnable pour un système très banal dans ses ordres de grandeur. Une manière de résoudre très efficacement ce problème, très banal, est de faire appel à l’approximation des distributions continues de charges, qui remplace la distribution de charges ponctuelles par une distribution continue. Certes il faut accepter de ne calculer qu’un champ moyen exempt de toutes fluctuations spatiales liées au caractère discret de la distribution réelle, mais dans beaucoup d’applications, seul le champ moyen est intéressant. Ce formalisme rend alors raisonnables, la résolution de nombreux problèmes, et dans certains cas par des calculs analytiques, tels que justement la sphère chargée. Les étudiants devaient retenir de cet exemple l’importance d’estimer le coût calculatoire, même grossièrement, d’une part et de ne pas se jeter toute de suite dans la solution des moyens de calculs hautes performances sans prendre le temps de réfléchir à d’autres alternatives. 3. Exemples concrets tirés de mes recherches Ces questionnements sur le bon usage des ressources informatiques a toujours été présent dans mon esprit et nous a permis d’aborder des problèmes, des questions scientifiques... pour lesquels l’application simple et directe aurait conduit à une quantité considérable de ressources. En écrivant ce texte, relisant de ce fait mon parcours avec ce regard singulier, je réalise qu’inconsciemment, je devais avoir une attirance pour ces défis à la fois de modélisations complexes et de casse-têtes numériques. Dans le choix des exemples, je me focaliserai sur l’interaction des rayonnements avec le vivant dans le cadre du développement des radiothérapies dites innovantes. Cette thématique de recherche représente en effet la part dominante de mes activités de recherche. De plus, elle permet d’apporter des illustrations dans différents domaines de recherches très pluridisciplinaires. Enfin, c’est aussi l’occasion de dédier une section à l’approche multi-échelle, incontournable dans ce domaine. 3.1. Approches multi- échelles L’approche basée sur la modélisation multi-échelle est indispensable lorsque l’on s’intéresse à la modélisation biophysique des effets d’un traitement d’une tumeur cancéreuse par hadronthérapie. Cette thérapie consiste à irradier une tumeur avec un faisceau d’ions de très haute énergie, permettant de conformer un maximum de dose d’irradiation dans le volume tumoral et aussi de bénéficier d’un boost d’effets biologiques contre les cellules tumorales résistantes. Ce qui est remarquable c’est que les effets biologiques, qui offrent un bon contrôle de la tumeur, sont dus à une concentration d’effets physiques et chimiques induits par l’impact des ions à l’échelle nanométrique. Aussi, d’un côté, il est indispensable de prendre en compte
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des effets quantiques, et, de l’autre, de simuler le comportement d’un tissu, avec un objectif de précision indispensable à l’optimisation clinique des soins. Nous avons donc et continuons à travailler sur les différentes échelles de description. Cette modélisation commence par la description des processus élémentaires d’interaction de particules (photons, ions, électrons) avec des atomes et molécules (Δx 
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