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Optimisation

. Recherche d’extrema d’une fonction

Bôıtes noires
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Black Box

for(...)

{//...//}

x1, x2, . . . , xn f (x), c1(x), c2(x), . . . , cm(x)
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Code
x1, x2, . . . , xn f (x), c1(x), c2(x), . . . , cm(x)

Bôıtes noires

. Dérivées non disponibles

. Long temps d’exécution

. Non lisses

. Parfois bruitées

. Possibilité d’erreurs
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Contexte du projet

. Bôıtes noires de grande dimension
(n ≥ 100)

. Séquentiel (pas de parallélisme)
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Méthodes d’optimisation sans dérivées

. Heuristiques

Algorithme génétique
Méthode de Nelder-Mead [6]
...

. Méthodes basées sur des modèles

Descente basée sur des modèles
Méthodes de région de confiance [7]
Optimisation Bayesienne [8]

. Méthodes de recherche directe

Recherche par coordonnées [3]
Recherche par motif généralisée [9]
Recherche directe sur treillis adaptatif (Mads) [1]
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Méthodes de région de confiance [7]
Optimisation Bayesienne [8]
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Méthodes d’optimisation sans dérivées
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Algorithme Stats-Mads

Algorithme Mads

Recherche directe sur treillis adaptatif (Mads)

. Généralisation de la recherche par coordonnées et la recherche par motifs
généralisée

. Structure itérative en trois étapes

. Etape de recherche : recherche globale sur le treillis

. Etape de sonde : recherche autour de la solution courante

. Etape de mise à jour et vérification d’un critère d’arrêt

. Un treillis conceptuel lie les trois étapes
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Algorithme Mads
Algorithme Pca-Mads

Tests et résultats
Conclusion et suite du projet

Algorithme Stats-Mads

Algorithme Mads

Recherche directe sur treillis adaptatif (Mads)
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Algorithme Stats-Mads

Mads : structure I

Initialisation

Etape de recherche

? Etape de sonde
Echec

Mise à jour

Réussite

Arrêt? Fin
OuiNon
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Etape de recherche

Etape de recherche

. Evaluation d’un nombre fini de points sur le treillis

. Pas nécessaire pour la convergence de l’algorithme
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Mads : structure III

Etape de sonde

Etape de sonde

. Evaluation de points autour de la solution courante

. Directions de sonde forment une base positive

. Nécessaire pour la convergence de l’algorithme

. Peut être passée si l’étape de recherche est une
réussite
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Algorithme Stats-Mads

Mads : treillis

xk
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Mads : treillis

xk
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Tests et résultats
Conclusion et suite du projet

Algorithme Stats-Mads

Mads : convergence

Conditions de convergence

. Repose sur l’étape de sonde

. Tous les points évalués doivent appartenir au treillis

Résultats

. Pour une fonction localement Lipschitz, Mads converge vers un point
stationnaire de Clarke

. Pour une fonction dérivable, Mads converge vers un point stationnaire x∗,

∇f (x∗) = 0
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Algorithme Stats-Mads

Algorithme Stats-Mads

Méthode Stats-Mads

. Adaptation de Mads en grande dimension

. Développé par I. Ben Yahia dans son mémoire de mâıtrise [2]

Idée

. Réduction de dimension

. Analyse de sensibilité à l’aide d’une analyse de variance de la cache

. Identifier et fixer les variables les moins influentes
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. Majeure partie de la diminution due à l’instance de Mads en petite dimension
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. Majeure partie de la diminution due à l’instance de Mads en petite dimension
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. Problèmes d’optimisation sans dérivées de grande dimension (n >= 100)

. Pas de parallélisme

Idée
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. Réduction de dimension
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. Problèmes d’optimisation sans dérivées de grande dimension (n >= 100)

. Pas de parallélisme

Idée
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Caractéristiques de Stats-Mads

. Majeure partie de la diminution de l’objectif lors de l’optimisation en petite
dimension

. Optimisation en grande dimension assez coûteuse mais nécessaire à la convergence
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Mise à jour

Arrêt? Fin

Echec
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Figure: Ensemble de fonctions de Rosenbrock en petites dimensions, avec un budget de 100n
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Algorithme Mads
Algorithme Pca-Mads

Tests et résultats
Conclusion et suite du projet

Résultats : comparaison

0 10 20 30 40 50

Nombre de gradients simplexes, 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

P
ro

p
o
rt

io
n
 d

e
 p

ro
b
le

m
e
s

Profil de données :  = 1e-03

PCA-MADS

STATS-MADS

CMA-ES

Figure: Comparaison de Pca-Mads, Stats-Mads et CMA-ES
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Tests de comparaison entre Stats-Mads et Pca-Mads I

Problème Dimension Pca-Mads Stats-Mads

BROWNAL
n = 600 −216305309.391029 −216197339.471389
n = 800 −512459636.278400 −512348752.593470

[5, Problème 27]
n = 1000 −1000756562.998527 −1000537007.708609
n = 1500 −3376668083.684607 −3376197820.744400

L1HILB [4]

n = 600 0.509424 1.896469
n = 800 0.616835 2.392375
n = 1000 4.490846 2.515649
n = 1500 2.433164 3.902208
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Tests de comparaison entre Stats-Mads et Pca-Mads II

Problème Dimension Pca-Mads Stats-Mads

PENALTY1
n = 600 −383.202462 −603.041571
n = 800 −499.452491 −805.309644

[5, Problème 23]
n = 1000 −599.723565 −1003.565068
n = 1500 −891.330350 −1509.736833

VARDIM
n = 600 8932322761.775856 11317779579.835079
n = 800 33427194649.599163 38882984612.787933

[5, Problème 25]
n = 1000 77736754861.641235 98219498344.552536
n = 1500 463537077338.545654 519702720318.423035
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Conclusion et travaux futurs

Conclusion

. Pas efficace en petite dimension

. L’approche de l’algorithme Pca-Mads intéressante en grande dimension

. Meilleures performances que Stats-Mads

Suite

. Comparaison sur d’autres problèmes issus de la littérature ou de l’industrie

. Comparer avec d’autres algorithmes de DFO en grande dimension

. Optimiser les paramètres de Pca-Mads

. Intégration à Psd-Mads, une version parallèle de Mads
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