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Optimisation de bôıtes noires

Problème d’optimisation :

min
x∈Rn

f (x)

s.c . cj(x) ≤ 0, ∀j ∈ {1, 2, . . . ,m}
(P)

où f et cj , j ∈ {1, . . . ,m}, ont :

I une expression et une structure inconnues

I des dérivées non disponibles

I des évaluations coûteuses

On veut trouver la meilleure solution possible avec un budget
limité d’évaluations et sans utiliser les dérivées.
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limité d’évaluations et sans utiliser les dérivées.
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limité d’évaluations et sans utiliser les dérivées.
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Optimisation de bôıtes noires

Algorithme

6

x0

?
x∗

P
x f (x), cj(x)

nombre d’évaluations += 1

�

-
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Utilisation de modèles

Qu’est-ce qu’un modèle ?

Une fonction qui :

I imite le comportement de l’objectif ou des contraintes

I est peu coûteuse

Vrai problème :

min
x∈Rn

f (x)

s.c . cj(x) ≤ 0, ∀j ∈ {1, 2, . . . ,m}
(P)

Problème substitut :

min
x∈Rn

f̃ (x)

s.c . c̃j(x) ≤ 0, ∀j ∈ {1, 2, . . . ,m}
(P̃)
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Ensemble de modèles

Plusieurs type de modèles :

• modèles polynomiaux [1, 2]
• fonctions à base radiale [3, 4]
• lissage par noyau [5, 6]
• ...

Mais il n’y a pas de modèle dominant.

Modèle agrégé [5, 7, 8, 9] :

f̂ (x) =
s∑

k=1

wk f̃ k(x)

I {f̃ 1, f̃ 2, . . . , f̃ s} est un ensemble de modèles de f

I {w1,w2, . . . ,w s} est une collection de poids non négatifs
dont la somme vaut 1
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Modèles stochastiques

x ∈ Rn −→ f̃ (x)

, σ̃(x) ; c̃j(x), σ̃j(x)

Figure: Processus gaussien sur la fonction f : x 7→ x sin x
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Modèles stochastiques

min
x∈R

f̃ (x) −→ min
x∈R

f̃ (x)− σ̃(x)

Figure: Processus gaussien sur la fonction f : x 7→ x sin x
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Utilisation de modèles
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Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

Ensemble de modèles :

f̂ (x) =
s∑

k=1

wk f̃ k(x)

ĉj(x) =
s∑

k=1

wk
j c̃

k
j (x), j ∈ {1, 2, . . . ,m}

σ̃(x) ? σ̃j(x) ?

Comment imiter un modèle stochastique avec un ensemble de
modèles ?
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Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

x

f̂ (x)± σ̂1,2(x)
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modèles

x

f̂ (x)± σ̂1,2(x)

24 / 47



Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

1) Quelle expression pour σ̂1,2(x) ?

2) Comment généraliser à s ≥ 2 modèles ?
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Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

1) Quelle expression pour σ̂1,2(x) ?

I Alternative lisse :

σ̂1,2(x) =
1

2

(
1− cos

〈
∇S f̃

1(x), ∇S f̃
2(x)

〉)
où ∇S f̃ désigne le gradient simplexe de f̃

I Alternative non lisse :

σ̂1,2(x) =
1

|D|
∑
d∈D

xor
(
f̃ 1(x+d) < f̃ 1(x) , f̃ 2(x+d) < f̃ 2(x)

)
où D est un ensemble générateur positif
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où ∇S f̃ désigne le gradient simplexe de f̃

I Alternative non lisse :

σ̂1,2(x) =
1

|D|
∑
d∈D

xor
(
f̃ 1(x+d) < f̃ 1(x) , f̃ 2(x+d) < f̃ 2(x)

)
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Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

2) Comment généraliser à s ≥ 2 modèles ?

σ̂(x) = α

s−1∑
k=1

s∑
`=k+1

wkw ` × σ̂k,`(x)

s−1∑
k=1

s∑
`=k+1

wkw `

= α
w>Σ(x)w

w>Tw

• Σ(x) ∈ Rs×s est la matrice telle que [Σ(x)]k,` = σ̂k,`(x) si k < `
et 0 sinon
• T ∈ Rs×s est la matrice telle que [T ]k` = 1 si k < ` et 0 sinon
• w = [w1, . . . ,w s ]>

• α := Var(f (X)) où X est l’ensemble d’échantillonnage
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2) Comment généraliser à s ≥ 2 modèles ?
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Quantification de l’incertitude avec un ensemble de
modèles

Pour la contrainte cj , j ∈ {1, 2, . . . ,m} :

I Alternative lisse :

σ̂k,`(x) = sigm
(
−c̃kj (x)× c̃`j (x)

)
où sigm(·) est la fonction sigmöıde

I Alternative non lisse :

σ̂k,`(x) = xor
(
c̃kj (x) ≤ 0 , c̃`j (x) ≤ 0

)

−→ σ̂j(x) = α
w>Σ(x)w

w>Tw
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Intégration dans l’algorithme MADS

L’algorithme de recherche directe par treillis adaptatifs
(MADS) [10] comporte trois étapes :

I la recherche globale

I la sonde locale

I la mise à jour des paramètres

À l’étape de recherche globale :

I les modèles agrégés f̂ et ĉj , j ∈ {1, . . . ,m}, sont construits et
intégrés dans un problème substitut P̃

I P̃ est optimisé

I la solution xP̃ est évaluée par le vrai problème
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À l’étape de recherche globale :
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intégrés dans un problème substitut P̃

I P̃ est optimisé
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Intégration dans l’algorithme MADS

Comparaison entre différentes versions de MADS :

I sans recherche globale

I avec recherche globale et modèles quadratiques

I avec recherche globale et modèles agrégés munis de
l’incertitude lisse

I avec recherche globale et modèles agrégés munis de
l’incertitude non lisse

I avec recherche globale et modèles gaussiens (kriging)
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Intégration dans l’algorithme MADS
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Intégration dans l’algorithme MADS
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Problèmes analytiques

Figure: Profils de données
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Tests numériques
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Problèmes réels

Figure: Profils de données - Problème Aircraft Range
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Problèmes réels

Figure: Profils de données (temps) - Problème Aircraft Range
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Problèmes réels

Figure: Profils de données - Problème Simplified Wing
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Problèmes réels

Figure: Profils de données - Problème Solar 1
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Problèmes réels

Figure: Profils de données - Problème Styrene
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Conclusion

I Création de modèles agrégés se comportant comme des
modèles stochastiques

I Bonnes performances sur les problèmes difficiles

I Faibles performances sur les problèmes analytiques

I Avantage en temps de calcul par rapport aux modèles
stochastiques

Travaux futurs

I Étudier plus en détails des différentes formulations du
problème substitut P̃

I Étudier les alternatives lisse et non lisse séparément
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I Création de modèles agrégés se comportant comme des
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I Faibles performances sur les problèmes analytiques
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