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Utilisation de substituts en optimisation de boites noires

Vrai probleme :
min f(x)

e (P)
s.c. ¢i(x)<0, Vje{l,2,...,m}
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Utilisation de substituts en optimisation de boites noires

Vrai probleme :

min f(x)
ek (P)
s.c. ¢i(x)<0, Vje{l,2,...,m}

Probleme substitut :
min f(x)

x€eRn (’5)
s.c. i(x)<0, Vje{l,2,...,m}
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Utilisation de substituts en optimisation de boites noires
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Utilisation de substituts en optimisation de boites noires

Article fondateur : Booker et al. (1999) [1]

Types de modeles :

e Fonctions a base radiale [2, 3]
e Modeles quadratiques [4, 5]

e Lissage par noyau [6, 7]

e Processus gaussiens [8, 9, 10]
e . ..
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Ensemble de modeles

Il n'y a pas un modele meilleur que les autres dans toutes les
situations.
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Ensemble de modeles

Il n'y a pas un modele meilleur que les autres dans toutes les
situations.

Modele aggrégé :
s ~
Fx) =D whfk(x)
k=1
F1F2,...,F%} est un ensemble de modeles de I'objectif £

> {wl, w2, ..., w*} est une collection de poids non négatifs
dont la somme vaut 1
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Ensemble de modeles

Il n'y a pas un modele meilleur que les autres dans toutes les
situations.

Modele aggrégé :
s ~
Fx) =D whfk(x)
k=1

> {f1, 72, ... f°} est un ensemble de modeles de I'objectif f

> {wl, w2, ..., w*} est une collection de poids non négatifs
dont la somme vaut 1

Idem pour ¢, j € {1,2,...,m} :

A K~k
G(x) =) _widj(x)
k=1
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Ensemble de modeles

Calcul des poids w* :
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Ensemble de modeles

Calcul des poids w* :
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Ensemble de modeles
Calcul des poids w* :
wh = g(£X)

> £X est une mesure d'erreur du modele ¥ calculée grace a
I'’ensemble d'échantillonnage
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Ensemble de modeles
Calcul des poids w* :
wh = g(£X)

> £X est une mesure d'erreur du modele ¥ calculée grace a
I'’ensemble d'échantillonnage

» g est une fonction qui respecte wk > 0, Vk € {1,...,s} et
S
Z wk =1, par exemple :
k=1

Wk o gtot . gk
Wk XX ]lgk:gmin

wk oc (EF 4+ ag™ )P
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Modeles stochastiques

x €R" — f(x)
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Modeles stochastiques

x €R" — f(x), &(x)
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Modeles stochastiques

xeR" — f(x), G(x); ¢(x), j(x)
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Modeles stochastiques

x€eR" — f(x), &(x) ; €(x), dj(x)

m]

=
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Modeles stochastiques

Fonction d'acquisition : El(x) = E[max{fmin — f(x),0}]
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Modeles stochastiques

Fonction d'acquisition

El(x) = E[max{fmin — f(x),0}]

Do
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Modeles stochastiques

min  f(x) .
x€Rn (P)
s.c. Gi(x)<0, Vje{l,2,...,m}
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Modeles stochastiques
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Modeles stochastiques

min  f(x) — A&(x
mp 0o (ﬁ,)
s.c. &(x)—Agj(x) <0, Vje{l,2,...,m}

avec \ € [0,1]
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Modeles stochastiques

e 7093009 | "
s.c. &(x)—Agj(x) <0, Vje{l,2,...,m}

avec \ € [0,1]

Voir [11] pour des exemples de telles formulations.
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Ensemble de modeles :

= i wkFk(x)

&) = S whek(x), je{1.2,....m}
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Ensemble de modeles :

= i wkFk(x)

k=1
G50 = Y whek(x), je {1.2,....m)
k=1

5(x) 7 (x) ?
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Ensemble de modeles :

s ~
= Z kak(x)
k=1
S

&) = S whek(x), je{1.2,....m}

k=1

5(x) 7 (x) ?

Comment imiter un modeéle stochastique avec plusieurs modeéles
déterministes 7
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles cohérents
100
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles incohérents
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles incohérents
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Modéle aggrégé
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Modéle aggrégé avec incertitude
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Modéle aggrégé avec incertitude
100 .
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Modéle aggrégé avec incertitude
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

1) Quelle expression pour &12(x) ?

2) Comment généraliser a s > 2 modeles ?
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Interprétation statistique d'un ensemble de modéles
1) Quelle expression pour &1 2(x) ?
» Version lisse :
A 1 71 72
b12(x) = 5 (1 —cos<V5f (x), Vsf (x)>)
ol Vsf désigne le gradient simplexe de f

» Version non-lisse :

Y x:i xor ( F(x FL(x), F2(x F2(x
612(x) ’Dd; (Fxttd) < F(x), Pxtd) < P(x))

ou D est un ensemble générateur positif et t est un parametre
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

2) Comment généraliser a s > 2 modeles ?
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles
2) Comment généraliser a s > 2 modeles ?

s—1

S
Z Z wkw? x G4 o(x)

A(X) a k=1/{=k+1

s—1 s
> D> whw

k=1/{¢=k+1
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

2) Comment généraliser a s > 2 modeles ?

s—1 s
Z Z wkw? x G4 o(x)

(x) = a k=1 f=k+1

s—1 s
> D> whw

k=1f=k+1
w X(x)w
W Tw
e Y (x) € R°** est la matrice telle que [X(x)]x¢ = Fre(x) si k < ¢
et 0 sinon
o T € R°** est la matrice telle que [T]xy =1 si k < £ et 0 sinon
ow=[wh. .. w]"

e o := Var(f(X)) ou X est la cache
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles cohérents

—4
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles cohérents

—4
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles incohérents
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Deux modéles incohérents
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Pour la contrainte ¢;, j € {1,2,...,m} :

» Version lisse :
Fk,e(x) = sigm (—Ejk(x) X Ef(x))
ou sigm(+) est la fonction sigmoide

» Version non lisse :

Fk,e(x) = xor (Ejk(x) <0, C‘f(x) < 0)
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Pour la contrainte ¢;, j € {1,2,...,m} :

» Version lisse :
Fk,e(x) = sigm (—Ejk(x) X Ef(x))

ou sigm(+) est la fonction sigmoide

» Version non lisse :
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles
Prédiction et incertitude (objectif) - modele Kriging

>
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Prédiction et incertitude lisse (objectif) - modele Ensemble

>
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Prédiction et incertitude non lisse (objectif) - modéle Ensemble

>
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles

Prédiction et incertitude lisse (contrainte) - modeéle Ensemble

>
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Interprétation statistique d'un ensemble de modeles
Prédiction et incertitude non lisse (contrainte) - modele Ensemble

600
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Résultats

> Problemes analytiques

.
» Incertitude lisse vs. non lisse (&(x) = aL(X)W)

w'! Tw
vs. basée sur la distance aux point d'échantillonnage :

6(x) o min||x — y||1
yeX

» Formulation du sous-probleme (P) de la search :
min f(x) —0.16(x)
s.c. Gi(x)—0.16;(x) <0, Vje{l,2,...,m}
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Résultats
20 problémes non contraints

Data profile MW --- Tau=1E-5
Mads 4.0.0 Sgtelib Ensemble

100
v
¢ Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Smooth

% e Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Nonsmooth
80 -
70 [ o o

o S

o

>

S 60 - ~v————vol v

7] | [

) r I~

£ o — —lo—— o —

) R

=1

S 50 [ !

g i

5 |

) I

§aor

S f
S I
#
& 30rF
[
i
{
|
20 )
i
Iy
-
10 M
!
I
3
0 I I I
100 200 300 400 500 600 700 800
39/45

Groups of n+1 evaluations



Résultats
20 problémes non contraints

Data profile MW --- Tau=1E-5

100
v Mads 4.0.0 Sgtelib Ensemble
¢ Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Smooth
% e Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Nonsmooth
80 -
o 3 —o—— 60— ——0
o e el Wk ,thot 7gk
70 o © © f—e—- C
i v
¢ e ———y———y———! k tot k
) wX o £V — £
60 'a————F»L—+

Wk o gtot o 5k

50 -

Percentage of problems solved

30rF

20 )

10

I I I I I I |
100 200 300 400 500 600 700 800
Groups of n+1 evaluations 39 / 45




Résultats

20 problémes non contraints

Data profile MW --- Tau=1E-5
Mads 4.0.0 Sgtelib Ensemble

100
v
¢ Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Smooth

% e Mads 4.0.0 Sgtelib EnsembleStat Nonsmooth
80 -
k tot k
| wi o & &
70
-] r k tot k

g ol . wX o< & E

S 60 ~v- o~

0 I r k

£ (e - e —— w :]]. k —c&min

s M Ek=E

S 50 [ ¢

S | !

5 4

) il
gar |
c
5] r
e I
3]
o [
30F -
[
I
pl
20 )
I
i
4
10H
k]
o
N
0 I I I I )
100 200 300 400 500 600 700 800
40 /45

Groups of n+1 evaluations



Résultats

Percentage of problems solved
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Résultats

Percentage of problems solved
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Résultats

Travail a venir :
» Tester plusieurs formulations de P

» Comparer a d’autres solveurs
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