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Introduction
Historique

Recherche opérationnelle
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Recherche en opérations militaires
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e 1696:  Pose du probleme du Brachistochrone

« 1696 + 1 jours: Résolution du probléme du Brachistochrone par I. Newton
(Invention du calcul différentiel par Leibniz)

En fait, résolut simultannément par Leibniz, Newton I'Hopital et Bernouilli (a qui on
attribue la paternité de la résolution)
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Introduction
Historique

* 1948: Mc¢ethode du SIMPLEX pour la
programmation lin€aire

* 1950: Plusieurs méthode de recherche al¢atoires.
Mc¢ethode a base de gradient: fin 1950

 1960: Technique d'optimisation s€équentielle non-
contrainte, Programmation séquentielle lin¢aire,
Methode des directions realisables

 1970: Methodes des multiplicateurs (SUMT)

« 1980: M¢thodes a métrique variable, Méthodes de
Programmation Séquentielle Quadratiaque (SQP)
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e 1970:
e 1980:
e 2000:

e 2000:
e 2000:

Introduction
Historique

Algorithmes Génétiques
Recuit simulé
Optimisation par essaim particulaire

Optimisation par estimation de distribution
CMAES

* Plus Gros probleme Test Connu
— 250,000 Variables Avec 250,000 Contraintes Actives

* Plus Gros probleme d'Optimisation de structure connu

— 190,000 Variables d'épaisseur avec contraintes de fréquence
— 2,000,000 Variables Topologiques
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* Optimisation sans constraintes

* Optimisation avec constraintes

* Optimisation par Programmation séquentielle
 Programmation linéaire

* Transformation de fonction objectif
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Optimisation Classique
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Optimisation sans contraintes
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Introduction

Un probleme d'optimisation
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OPTIS'
e Minimiser f(x)

« Sachant que g,( )<b,i=1,...,.M
h(x)= c],]—l L
Xi<x, <XV k=1,..,N

» Avec f(x), g,(x),h,(x) des fonctions pouvant étre
lineaires, non linéaires ou implicites, ayant une
derivéee premiere definie ou non;

e X Une variable continue ou non
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Differentes approches
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Optimisation
continue

—/

Optimisation par Optimisation par
recherche en ligne region de confiance

Optimisation Optimisation par
sans dérivees systeme dynamique
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Le Processus d'Optimisation

(optimisation par recherche en ligne)
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. Choisir un point initial

1

2.
3.
4.
S

Trouver une direction de recherche

Effectuer une recherche en ligne

Vérifier la convergence

. Si convergence: arrét sinon, on repart a I'étape 2

Notes:

Le méme algorithme codé par différentes personnes se comportera
de facon difféerente

Partir d'un point initial différent produira une solution différente (bien
que la valeur de la fonction objectif soit a peu pres la méme) —
Méthode Multistart (Méthode du « Couillon » selon J. Gondrand)
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Introduction

La stratégie generale
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e Etant donné x, et x=x,
* A l'iteration n, mettre a jour x de la fagon
suivante : x =x _ +a.5

. Sn = vecteur de la direction de recherche

e a = taille du pas «=minf(x,+xS,)
- Le calcul de S_peut necessiter les gradients

 Le calcul de a (recherche en ligne) va nécessiter
le calcul de plusieurs fonctions objectifs
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La Recherche en ligne
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* A l'itéeration n, mise a jour de x:

e a estl'inconnue, on cherche donc a minimisant:
f(xn—l—l_a’Sn)

* On prend plusieurs valeurs de a et on évalue
f(x,_+«.S) pour chaquea - Ou on optimise f

en fonction de a

— On estime le a qui minimise /(x)
* Plusieurs approches possibles:

* Interpolation polynomiale (2™ ordre, 3e ordre) * Sécante
» Méthode du nombre d'or « Backtracking
 Dichotomie - etc.

06/02/2006 Y. Collette



La Recherche en ligne

Interpolation polynémiale (1/4)
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OPTIS !
e Soit

f(‘X):aoJral.(x +a2.0(2—|—a3.o(3 Utilise par BigDot™
dans Genesis™

http://www.vrand.com
* Ona
;%Zal+2.a2.a+3.a3.a
2
d 522.a2+6.a3.0<
d
 Donc

izo_)(xopt _2 a2 \/4 a2_12 Cll a3

d 6.a,
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La Recherche en ligne

Interpolation polynémiale (2/4)

| C)PTISsl
 Exemple:
Vf: 1 S = —1 On recherche
—2 . l'optimum suivant a.d

2
d of 5361 of ,
§S=-5
dex 0Ox, O« zev

e Calcul de f pour «=0,1 er 2

a f df/da
0 10 -5

1 6 *

2 8 *
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La Recherche en ligne

Interpolation polynémiale (3/4)

» Création d'un systeme de 4 eéquations et 4
Inconnues:

I 0 0 O] /|a '10'
O 1 0 Ofa,|_|-5
I 1 1 1]]al |6
12 4 8|4 |8
e La résolution donne .
a 10
a, [_|—5
a, 0
a; 1
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La Recherche en ligne

Interpolation polynémiale (4/4)

SN
.‘ . e ™
Rl 2N 8
] AR '
- 3 24
e
| ; k ’ §

* Recherche du a optimal

f()=10-5. 0+ = =/(3)=1.291

C'est donc un minimum (d%f/da®>0)
* Notes:

— a doit étre positif (sinon la direction ne pointe plus
vers le minimum)

- Se limiter a l'interpolation cubique
— D'abord trouver une borne sur a puis interpoler

06/02/2006 Y. Collette



La Recherche en ligne
Le Nombre d'Or (1/3)
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Méthode de recherche du a basée sur le nombre d'or:

— Trouver des bornes pour a

— Calculer deux points intérieurs de facon a réduire
les bornes le plus rapidement possible

o, =0, —T. (0, —0,) c,=0,+T.0,—0,

3—+(5
T= (3) ~(0.38197
2
U: upper
L: lower
B: best al1,a2: deux valeurs de a qui vont étre calculées

06/02/2006 Y. Collette



La Recherche en ligne
Le Nombre d'Or (2/3)

ISE !
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F= A= =1-F, .
2 2 Définition et propriétés
2 ]
F =F. F +F,=1 du nombre d'or
k k k k k
A=y —y;=x;—F,A Algorithme de la

ylflef+F1Ak / méthode du nombre
d'or
ylzclelc_FFzAk

si f(J/f)<f(y§) alors AkH:(y];—xf) et ’1‘+1: /16’ l;+1:y12¢
si f<yf)>f(y§) alors AkH:(xlg—yf) et ’1‘+1_ ic, l§+1_x/3¢
si f(yy)=1 () alors A" '=(yh—x7)=(x5= ") et
k+1_ _k _k+1_ _k
1 _'xl’x3 _y2 ou
k+1 k k+1 k
'xl 123 .x3
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La Recherche en ligne

S\ Le Nombre d'Or (3/3)
| OPTIMISE |
F A
F, Demo
FL \\
F1
F /
3
F, o
>
a a q d, %
- Etape 1
t Etape 2
>
Etape 3
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Les Méethodes d'optimisation
Algorithmes Typiques
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Ordre de la dérivée utilisée

Méthode de Rosenbrock Ordre O
Méthode de Nelder et Mead Ordre 0
Steepest Descent Ordre 1
Fletcher-Reeves Ordre 1
Davidon-Fletcher-Powell Ordre 1
Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Ordre 1
Méthode de Newton Ordre 2

06/02/2006 Y. Collette



Exemple

Définition du probleme
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Minimiser I'énergie potentielle totale PE ”E%

Pao3N

PEzé—.KI(AL1)2+;—.K2(AL2)2—PIXI—PzXz AN

1 .
AL=(10-X,)+ X7} ~10 0w 2 Kym v

L
AL,=|(10+ X, +X]} ~10 J

B

[ay Undeformed

{ &) Deformed

Exemple illustratif extrait d'une
présentation de G. Vanderplaats
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Exemple

Espace des paramétres
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La Méethode de Powell
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1. Chercher suivant chacune des directions de recherche.
a peut €tre positif ou négatif
M¢émoriser chaque (Xfpt- S, i=1,...,n

n

2. Chercher suivant la direction conjugée S = Z o’ ‘.S l.
i=1

t . .
3. Mettre tous les a?p ‘S en colonnes dans la matrice H, i = 1,n+1
4. Supprimer la colonne 1 et décaler les autres colonnes sur la gauche

5. Chercher suivant la direction donnée par les colonnes 1,n

6. Répeter les €tapes a partir de 2 jusqu'a convergence

La matrice H contient la base
canonique au départ

06/02/2006 Y. Collette
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La Méethode de Powell

Graphiquement
X,
$ Optimum
X, =8631 cm

X, =4535em
PE =-41.81 N-cm

Y. Collette



La Méethode de Powell

Conclusion
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» Utiliser uniquement les valeurs des fonctions
objectif

» Efficace pour des problemes de petite taille

 Résoud les problemes quadratiques en n
directions conjuguées ou moins

06/02/2006 Y. Collette



La methode du Gradient
(Méthode « Steepest Descent »)
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1. Calculer le gradient V f
2. Poser s=-V f - Steepest Descent
3. Chercher suivant la direction s

4. Repeter les etapes a partir de I'étape 1 jusqu'a
convergence

06/02/2006 Y. Collette
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La méthode du Gradient

Graphiquement

I
o

Optimum
X,=8631cm

X, =45353cm

PE =-41.81 N-cm

Dans certaines conditions, plus
on s'approche de l'optimum,
plus la méthode ralentit

Y. LOoleue
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La méthode du Gradient

conclusions

» Utilise les valeurs des fonctions objectif et les
valeurs de gradient obtenues:

- analytiquement (différenciation
autmatique)
- différences finies (forward, centrale)

« Consomme peu de memoire

* Facile a programmer

 |nefficace au possible

06/02/2006

Méthode a ne surtout pas utiliser

Y. Collette
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Le gradient conjugué

Variante de Fletcher-Reeves
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1. Initialisation du compteur d'itérations n=0

2. On pose n=n+1 et on calcule le gradient V ¢
3. Sin=1alors s,=-Vr(x,.)

2

_|Vrix,)
VX, )l

4. Sinon B et S,=-V f(X,_)+BS,,

5. Chercher dans la direction S,

6. Répeter a partir de I'etape 2 jusqu'a
convergence

06/02/2006 Y. Collette
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La Méthode de Fletcher-Reeves

Graphiquement

Optimum
X,=8631cm
X, =45353cm

DE — .41 81 hcn/

> X,

On n'a plus le défaut de la

06/02/2006

méthode de descente du
Y. Lolene gradient



La Méthode de Fletcher-Reeves

Conclusions

| »q kv""‘r‘*ﬁ i
» Utilise les valeurs de fonction objectif et du
gradient

* Facile a programmer Demo
 Peu gourmand en memoire

 Converge en n iterations ou moins pour les
problemes quadratiques

* Réinitialiser avec la méthode Steepest Descent
quand les progres ralentissent (apres n+1
iterations)

06/02/2006 Y. Collette
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La Methode du gradient conjugué

Divers

SE !

OPTIM

Comment on obtient la direction de recherche de Fletcher-Reeves

Direction conjuguée:

Trouver S**" tel que S**' H S*

On modélise cette nouvelle direction comme une somme entre la direction donnée par
la direction inverse du gradient et la direction suivie lors de l'itération précédente.

SIZ_Vf<X1)+OOSO * Hestenes-Stiefel:
s“Hs'=0 S o VLV )=V (7))
Un calcul donne : SO(th(xl)_vf(xo))
wzvff(xl)Vf(xl) Polak-Ribiére:
V (X)V f(x) w2 VSNV ()= ()
V f(X)V f(x)

06/02/2006 Y. Collette



La Méethode de Newton

Introduction

* Considérons un developpement Taylor a I'ordre 2
f=f+Vft-5X+%5Xt-H-5X
SX=X-X,
* On obtient un minimum en V=0 (H étant définie-
positive)

Vi=Vf,+H8§X=0dou X=X,~H "V f,

« Comme le probleme genéral n'est pas totalement
guadratique, on utilise s X comme direction de
recherche S puis on applique une recherche
unidimensionnelle

Plein de difficultés
06/02/2006 Y. Collette apparaissent a cet endroit



La Méethode de Newton

Exemples et algorithme
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Demo 1D
Demo 2D

1. Calculer Vr(x,_)etH (X, )
2. Poser s,=—-H(Xx, ) "Vf(Xx, )

3. Chercher dans la direction §,. «=1 étant un
bon départ

4. Repéter les étapes a partir de I'etape 1 jusqu'a
convergence

Pas utilisé comme tel car
Hessien difficile a obtenir

06/02/2006 Y. Collette
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Les Méthodes a Métrique Variable

Introduction
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 Direction de recherche s =—#-Vf(x )

* Apres la recherche unidimensionnelle, mettre a
jour l'estimation de H:

Hn-l—l:Hn—l_Dn
o+0-T 0—1 0
D, =" p p+——(H  y)H, y)——|(H, yp")+p(H, ]
02 T 02
e OU

p=X,-X,_, yv=Vf(X,)-Vf(X,_), o=p'y, v=y"H, y

0=0 pour la méthode DFP Autre méthode: SR1

6=1 pour la méethode BFGS

06/02/2006 Y. Collette



Les Méthodes a Metrique Variable

S a) Graphiquement
| OPTIMISE ! X,
Fy Optimum
X,=8.631 am

X,=4533 em
PE =-41.81 N-em

/A
y

Forte ressemblence
avec le gradient
conjugué

06/02/2006 Y. Collette



Les méthodes a Méetrique Variable

Interét matrice définie positive

ek o)
ANy ’

N

ey

iyl -

. )
| .‘
Al

y=a+bx+cx’

o T

c>0 c<(
[l existe un Il n'existe pas de
A minimum A minimum
Le pas est fini Le pas est infini

/
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Les Méthodes a Métrique Variable

Conclusions

i
> >
4 -
N
I\ Al g
i. V] AR
| ; k ’ E

« Utilise les valeurs de fonction objectif et de gradient

» Plus difficile a programmer Demo

« Grosse consommation de memoire (matrice H — pas tout
le temps creuse)

 Converge en n itérations ou moins pour les problemes
guadratiques

« Réinitialisation avec la méthode Steepest Descent lorsque
la performance ralentie (apres n+1 itérations)

* Pour la consommation mémoire, il y a L-BFGS

06/02/2006 Y. Collette
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Comparaison de Méthodes

. Méthode de Powell

. Méthode Steepest Descent
. Méthode Fletcher-Reeves

. Méthode DFP

. Méthode BFGS

. Méthode de Newton

o O A W DN -

La recherche en ligne est faite par interpolation polynémiale

06/02/2006 Y. Collette



Comparaison de méthodes

Le probleme test
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CHEOCEROENO
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Minimisation de I'énergie potentielle
totale :

N+1 1 N (@ ) Undeformed position
PEz; EKZ.-ALZ.+Z; WY, [
1= J=

(& )Deformed position

Exemple illustratif extrait d'une

présentation de G. Vanderplaats
06/02/2006 Y. Collette



Les Méethodes d'optimisation

| @%\ ! Algorithmes Typiques
OPTIMISE !
Nom de la méthode Ordre de la méthode, No
Méthode de Powell Ordre 0 1
Méthode du gradient Ordre 1 2
Fletcher-Reeves Ordre 1 3
Davidon-Fletcher-Powell Ordre 1 4
Broydon-Fletcher-Goldfarb-Shanno Ordre 1 5
Méthode de Newton Ordre 2 6

06/02/2006 Y. Collette



Comparaison de méthodes

“,q\ Résultats
OPTIMISE !
Variable de’  Valeur Méethode
Décision Initiale 1 2 3 4 5 6
X, 10 10.3 | 10.3 | 104 | 10.2 10.2 | 104
X, 20 211 1 20.7 | 211 | 20.8 | 20.8 | 21.1
X, 30 31.7 310 316 314 314 317
X, 40 421 | 41.3 | 42.0 | 41.8 | 41.7 | 42.1
X, 50 51.8 | 511 516 514 514  51.8
Y, 0 -4.28 -2.65 -3.96 -4.64 -4.64 -4.28
Y, 0 -7.90  -5.25 | -7.77  -8.19  -8.19 | -7.90
Y, 0 -9.86 -7.35 -10.2 -10.0 -10.0 -9.86
Y, 0 -9.40 -7.63 -9.52  -9.18 -9.19 -9.40
Y, 0 -6.01 | -4.97 -5.79  -5.42 | -543 -6.01

06/02/2006

Y. Collette

1 — Powel

2 — Gradient
3-FR

4 — DFP

5 -BFGS

6 — Newton



Comparaison de méthodes

A9 ! Résultats
OPTIMISE !
ltération Méthode
1 2 3 4 5 6
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 0.0 -60 -60 -60 -60 |-1256
2 0.0 -126  -292  -292 | -292 -1618
3 0.0 -151  -661 | -666 -666 -1987
4 0.0 -194 -1148 -941 | -941 -2175
5 0.0 -223 -1559 -1430 -1432|-2330
10 -1722 | -1958 | -3540 -2573 | -2572 -3539
Nombre d'appels 20 -2623 | -2621 -4393  -4340|-4340 | -3740
é'igfenciﬂon Finale  -4416 -3964 -4393 -4378 -4378 -4416
Itérations | 178 40 22 26 26 19
\Analyses 465 | 578 | 331 | 383 | 383 | 378

06/02/2006
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1 — Powel

2 — Gradient
3-FR

4 — DFP

5 -BFGS

6 — Newton



La méthode LFOP

Introduction
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LFOP = Leap-Frog OPtimizer

On résoud I'équation du mouvement « modifiée » :

2
o'x
M-—==V f
Ot
Pour favoriser la convergence, on ajoute de I'amortissement :
0’ x 00X
Ot ot

Parametres de la méthode:

At: la taille du pas temporel pour la résolution du systeme dynamique

O: la taille maximale du pas de recherche

m: si a_.'.a est non positif pendant m itérations, on reduit At et on repart d'un autre point

o, taux d'accroissement du coefficient de dilatation de At
pstart: valeur de départ du coefficient de dilatation (1.01 est une bonne valeur)

06/02/2006 Y. Collette



La méthode LFOP

Algorithme

AN LN
OPTIMISE !

Algorithme 18 La méthode LEFOPL{L}.

Utilisé dans I'outil LS-Dyna (via la

i : Paramétres utilisateur : xp,A0f,d,m,d;.
i=0,j=2k=—1,8=0,p= Petart toolbox LS-Opt)
2 : Calculer ap= —Vf(xp) et vo=1/2-ap  Af De nombreuses appllcatlons
3: k=k+1 et calculer |Awy| = |lvs| - At . . ]
4 : s8i ||Ark| <4 alors aller 4 1'étape Sa industrielles:
sinon vk =& vk (At |jvx|) et aller & 1’étape Bb ° Crash;

ba : p=p+d1, A =p- Af I : .
Eb : P.*-;i f m Ellr:u:i:I aller 4 1l’atape 5 * Opt|mlsat|0n de StrUCture’
sinon Af = A2 vy = (1 +25_q) /2 ° ..
= (v + 1) /485 =
0 et aller a 1*étape 5

5 : Thy1 = Tk + vg - At

6 : Calculer agpyy = —V [ (Zk41) ot vgp1 = vk + agyy - Af

Ta : =i "-13:+1 ag >0 alors s=10 et aller a 1'éatape 7

ginen s=s+1,p=1 et aller a 1'&tap 7

T : 8i ||eg41] = ¢ alors STOP
ginon aller a 1'étape 8

8 : si |vggt]| = [|vr]| 2lors ¢ =0 et aller & 1’aétape 3
sinon rpypo = (e + k) /2, i=

i+1 et aller &4 1'étape 9

9 : si¢<j alors vkl = (vky1 + k) /4 et k=

k+1 et aller &4 1’étape 6
sinon wgp1 =0, j=1, k=k+1 et aller a4 1’étape 6

06/02/2006 Y. Collette



La methode LFOP
Essais de parametrage

LRGP - compariton. of parameies incesce

)

LROF - comparinon of panareier inssscn LPOF - compariton of paramsier iniserce

] :5 ]
Influence du paramétre m Influence du parametre &, Influence du paramétre &

] ;

o] .:: | | Paramétres nominanx | Parameétres modifiés |

] 1 m 3 10

. iy 0.01 0.1

] ] My a 0.1 1

as] 2 At 0.5 5

o] o Petart 1.1 7.1
Influence du parametre At Influence du parametre p_,_.
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Quelques applications
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Pylone et la méthode LFOP
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Convergence

Quelques critéres d'arrét
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 Nombre maximum d'itérations

« Conditions KKT satisfaites de fagon raisonable
|Vf(X)|Seg
e Chute de performance

- Atteinte depuis un ou plusieurs itérations
- Absolue |/ (X,)—f (X, _)|<e,

- Relative |/(X)— /(X )| __
S (Xyo) !
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La recherche en ligne imparfaite

Introduction

| e A @& ) )
* Chercher a localiser avec precision la position

d'un optimum dans une recherche en ligne
coute tres cher en itérations !

» Cette precision n'est pas nécessaire au bon
fonctionnement des methodes d'optimisation

 Recherche en ligne imparfaite: « Backtracking »

 Repose sur la définition de la définition de la
qualité suffisante d'un a:

» Condition de Armijo » Condition de Wolfe
» Condition de Goldstein » Condition de Wolfe Forte
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La Recherche en ligne

Pas initial et Backtraking
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Choix du pas initial
Pour les méthodes de Newton et quasi-Newton: «,=1

Pour les autres méthodes: «,-V f(x,) p.=cx,_,-V f(x,_ ) p._,

Backtracking — opt++ + limite sur le nombre max d'itérations

Choisir &>0,p,c,€/0,1|
X=X
repeat
X=p X
until f(xk+0(-pk)ﬁf(xk)+cl'0<'vf<xk)t'l9k
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La Recherche en ligne

Condition de base

On pose &(x)=f(x,+o-p,) x>0

On imposef(xk+0<'pk)<f(xk)
— Pas suffisant
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La Recherche en ligne
Condition d'Armijo
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On pose &(x)=f(x,+o-p,) x>0

Condition utilisé
dans la méthode de
- Backtracking

/-

<\ / X
Acceptable Acceptable

On imposef(xk"Hx'pk)Sf(xk>+cl'o"vf;c<xk)'pk:l<o‘)

Habituellement, ¢, = 107"
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La Recherche en ligne

Condition de pente
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On pose &(x)=f(x,+o-p,) x>0

®(x) Pente voulue T ———r—

™~
l dans d'autres
methodes de
- /_ recherche imparfaite
ﬁ / |
\_/ > X

-«
Acceptable

g >
Acceptable

Nouvelle condition:V f (x,+a-p,) p,=c,-V f(x,)" p,
c,=0.9si p, est choisi par une methode de newton ou quasi-newton
c,~0.1 sip est choisi par une methode de gradient conjugué
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La Recherche en ligne
Condition de Wolfe

. Ch
| A\ @
OPTIMISE !

On pose ()= f(x,+x:p,) «>0

Condition utilisé
dans d'autres
meéthodes de

recherche imparfaite

>

Acceptable A able

Conditions: f (x,+oa-p )<f(x,)+c; «V f (x.)
Vilxtap) pze,V1ix) p
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La Recherche en ligne
Condition forte de Wolfe

- i &" y
| § Ny )
ISE !

On pose &(x)=f(x,+x-p,) x>0

~ Condition utilisé
dans d'autres
méthodes de

recherche imparfaite

-« >
P
Acceptable Acceptable

ConditionS:f(xk—|—o(-pk)§f(xk)—|—cl~0(°ka(xx)t
|Vf(xk+0"pk)t’l7k|§cz'|vf(xk)t'pk|
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La Recherche en ligne
Strong Wolfe line search (1/2)

OPTIMISE !

Algorithme Principal La séquence des a est monotoniquement
croissante.
Choisir o,>0 et &, Cette procedure utilise l'information que
=1 " linterval (a_,a) contient des pas qui
0 i- i
i=1 vérifient la condition forte de Wolfe si l'une

des conditions suivantes est vérifiée:

repeat : - X , :
O viole la condition de décroissance suffisante;

évaluer @ ()
si (@(o,)>®(0)+¢c,0.®d'(0)) et Pla)2D(a_);

(P(o;) 2P (ex,_,) et i>1) « ®'(a)=0.
« =Zoom («x,_,, ;) et Stop
)

évaluer ' («, Condition de Wolfe non vérifiée

i (10 (e)=—c,®(0) =

& =« et Stop Condition de Wolfe Forte vérifiée
si (P'(e)=0) ¥ Pas une direction de descente

& =Zoom (&, x,_,) et Stop
choisir o<i+1€]o<,-,o<max{

06/02/2006 i=i+1 Y. Collette

end repeat P(a)=f(x,+ap,)



La Recherche en ligne
Strong Wolfe line search (2/2)

OPTIMISE !

Fonction Zoom(alo, ahi)
Si la fonction Zoom trouve un a qui

repeat satisfait la condition forte de Wolfe,

interpoler de fagon a trouver un premier o, ON retourne cette valeur.
entre o, et o, " Autrement, on cherche un a qui

évaluer @ () verll_flent I'une des con_dltlons suivante:
si (@ (ot,)>B(0)+c 0, 8'(0)) ou 1. linterval a_ o contient des pas qui
() =P (cx,,)) verifient la condition de Wolfe
&, =0, 2. a_est, parmis les pas generes jusque
sinorll ! la, le pas qui donne la plus petite valeur

de fonction objectif
3. a . est choisi de fagon a verifier:

q)'(alo)'(ahi -a,)<0

évaluer ¢ '(«;)

si (1 (a,)| <—c,8(0))
a*zaj et Stop

si (@ (o) (o, —x,))=0)
Xy — &g

o= X Condition de Wolfe Forte vérifiee

end sinon
06/02/2006 end repeat Y. Collette

Condition de base non vérifiée

d(x)=f(x,+ap,)




La Méthode de Reégion de Confiance

Introduction

f(x) 4 Courbe originale f(x) s

\ /
\
\ \ Court - \ /
ourbe approximée /

p X > X
+—+ - >

Domaine de validité Domaine de validité
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La Méthode de Region de Confiance

Notations

On a un modele : |
mk(P>:f(xk>+vf(xk)t‘pk+2_p§c’Bk'pk

Et le developpement au second ordre:

1

f(xk+t-pk)=f(xk)+vf(xk)t-pﬁgpkvzf(xﬁf-pk)-pk

Si B,.=V’f(x,+tp,) — le modele est en accord avec la fonction
k k k

Défini la taille de la

On cherche minm,(p)avec [|pll<A, 7 5L Ge Confiance

P
Calcul du rayon de confiance: Réduction

f(xk)—f(xk-l—pk) ¥ actuelle
m,(0)—m,(p,)  » Réduction

si p, <0 on rejette I'itération predite
si p,~1 modéele en accord avec la realité

Pi—

06/02/2006 Y. Collette



La Méthode de Region de Confiance

Algorithme
OPTIMISE !
On choisit A, A,€]0,4,..] et n€[0,1/4]
for k=0 to N
calcul de p, par résolution de minm, (p)
, ? Si la qualité I'adéquation du modéle
¢valuer p, ATYRR :
i (p,<1/4) avec la réalité n'est pas suffisante, on
‘ < réduite le domaine de validité du
sinon
si (p,>3/4) et (|pll=4, Sinon, on double le domaine de validité
A, =min(24,,A,,.) < dumodele, dans la limite définie par
SlIlOIl Amax'
Ak+1 Ak . . ] L] r by
end sinon \ Sinon, le domaine de validité du modéle

si (p,>n) no change pas.

Xjr1= X T Dy } i . _ _
sin0+n \ Dés que la qualité a atteint un niveau
Xp =X, suffisant, on applique le vecteur de
end sinon déplacement p a la variable X,

end sinon

06/02/2006  end for Y. Collette



La Méthode de Region de Confiance

Résolution approché du modele
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Résolution approche de m, (p) du probléme original

Résolution d'une
approximation linéaire

sous contraintes

 Calcul du point de Cauchy

: a~
p.=argmin f (x,)+V f(x,) p, avec ||p,/<A, \
p
 Méethode DoglLeg — opt++ Domaine de confiance
du modele

Approximation de la courbe par deux droites
* Minimisation dans le sous-espace bi-dimensionnelle

Methode Dogleg sophistiquee
» Méthode de Steihaug

Methode basee sur la méethode du gradient conjuguee
* Methode de résolution presque exacte

On a un modele quadratique de dimension n,
il sera résolu en n itérations

06/02/2006 Y. Collette



Conclusions
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 Beaucoup de methodes

* Toutes ont des déefenseurs et des critiques

(sauf la descente du gradient qui n'a que des
critiques)

 Beaucoup de recents développements
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