II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

min f(x) avec x £R"

—M¢éthodes de recherche unidimensionnelle

—M¢éthodes du gradient

—M¢éthodes des directions conjuguées

—M¢éthode de Newton et méthode de Levenberg-Marquardt
—M¢éthodes quasi-Newton

—M¢éthodes sans calcul du gradient

—Résolution d’équations non lin€aires



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (1)
II.1.1 Méthode du nombre d’or
Q= [ao abo]

Hypothése:  f unimodulable sur [ao,bo]

m L
<=> [Junseul X D[ao,bo] minimisant f

:Dxl,xzﬂ[ao,bo] x, <X,

sl x, > x" alors f(x)<f(x,) st x, < x" alors f(x)>f(x,)
TN fe) PN £
£(x,) J(x)

0 0
X X A Xy Xy X



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (2)

Principes de la méthode du nombre d’or

a, a, b b,
al_aozbl_bo:p(bo_ao) p<1/2

st f(a,)< f(b) alors xDD:aO,bl:
si f(a,)= f(b,) alors xDD:al,bO:

(b)) Jx)
£a)




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (3)

Principes de la méthode du nombre d’or (suite)

o Répéter = a,eth,, a,et b,, etc...

e Choisir un des points de I’étape précédente :

si f(a,)< f(b,) alorsx"0fa,,b ]eth, =a,
eth —b, =a,~a, = /O(b1 _ao)

si f(a,)= f(b,) alors x"0la,,b,]eta, =b,
ethy—b, =a,~a = /O(bo _al)



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (4)

Calcul de la valeur de p dans la méthode du nombre d’or:

b —b, =p (bl _ao)

= b -a=p (bo_ao'l'b —b )

< (1_2:0 )(bo_ao) ( ) (bo_ao)
\/_

e PP -3p+1=0 o p== =~ 0,382

=> Facteur de réduction a chaque itération:

1- p=0,61803 = NOMBRE D’OR



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (5)

I1.1.2 Méthode des suites de Fibonacci

P est variable pour optimiser la convergence « oo

a, —a, =b, —b, = /01(b0 _ao)
si f(a,)< f(b,) alors x°0la,,b,|et b, = q,
etb,—b, =a, —a, = ,02(191 —ao)
si f(a,)= f(b,) alors x°0la,,b,| et a, = b,
etb,—b, =a, —a, = ,Oz(bo _611)
= b, —a, = ,02(191 —b, +b, —ao)ou ,02(191 —a, ta, —al)

P _
N =1-
1_:01 Pin l_pk

= (1_2/01):/02(1_101) = P, =1-




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (6)

Sélection optimale des facteurs de réduction:

S1 N itérations sont permises :
R, R

101 — 1 - ’ 102 = 1 - ’
RN+1 RN
R
:1 TON-k+1
lok RN—
R
=1-—L
ION R2
ol R, estla suite de Fibonacci : R, =R, + R



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (7)

I1.1.3 Méthode de Newton
f:R" R fOC?

Approximation de f(x) par une forme quadratique autour
d’un point x, :

(x—xk)2

Q(X) - f(xk)+f,(xk)(x_xk)+f"(xk) )

Minimiser g(x)
=q(x)=0=f"(x )+ f(x)(x—x)
q (x)=f"(x)

f (%)
f(x)




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (8)

I1.1.3 Méthode de Newton (suite)

Méthode efficace si  f'(x) >0 Ox
= convergence quadratique

q(x)
q(x)

J(x)

xk xk+1 xk+2 X



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (9)

I1.1.3 Méthode de Newton (suite)

Par contre la méthode ne converge pas
nécessairement s1 f7’(x) < 0 pour certaines valeurs de x

g(x)

Xpa1 A X




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (10)

I1.1.3 Méthode de Newton (suite)

La méthode de Newton peut €tre vue comme une méthode
de recherche de z€ro d’une fonction g(x) si on pose

ffx)=gx) f'(x)=g'x
_8(xy)
g'(x,)

:>xk+1 :xk

g(x)

_» pente=g'(x,)




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (11)

I1.1.4 Méthode de la sécante

La dérivée n’est pas toujours disponible
=> approximation

f,(xk) _f,(xk—l)

X = X

[ O

X = X

) —f(x)

S (%)

Cette méthode amene la dérivée de f(x) a zéro



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (12)

I1.1.4 Méthode de la sécante (suite)

S1 f’(x) = g(x) cette méthode trouve la racine de g(x)
X 7 Xpa

g(xk)_g(xk—l) d

Xerl — X

(x;)

g(x)

X, X
Xiwn Agr Tk Tk



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (13)

I1.1.5 Méthodes unidirectionnelles « LLine search »

min f(x) avec =20  d, LUR" = directionde recherche
x=x,+ad,
< min f(x, +ad,)
a=0
=x.,=x +a.d, avec a,=a =arg miglf(xk +ad,)
az

= a , = solution d’un probleme unidimensionnel

Exemple: méthode de la sécante

j—af(xk +ad,)=d,"Of (x, +ad,)

O </ -a,)d, Of (x, +a,d,)
4, (Of (x, +a,d)-0Of (x, +a,._d,))

i+1 i

=>a




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (14)

I1.1.5 Méthodes unidirectionnelles (suite)

é Il n’est pas nécessaire de calculer précisément a*
ST f( X)) < f(x,) de maniere significative

o[f faut distinguer 2 cas : f dérivable et f non dérivable

[_a recherche de a* se fait souvent en deux €tapes:
1. Déterminer un intervalle contenant O *
2. Réduire cet intervalle



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (15)

II.1.5.1 La fonction f est dérivable
Soit d, une direction de décroissance de f

d
——fx +ad, Voo =d,Of (x,) <0

Déterminer un intervalle contenant o

1° Trouver un intervalle [a,b] ou la pente change de signe

pente
of L f(x, +ad,)

da|a=0

a=0 Aa a b a

A Aa mal ajusté ou @ — o



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (16)

2° Algorithme de Fletcher

N

1 fyrad) < f(x)+ap— avec0<p< 1)

Conditions 2p
de Wolfe-Powell o

da

L 2° ‘—(xk+a'd)<0 avec 1-p<o<l

a=0



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.1 Méthodes de recherches unidimensionnelles (17)

II.1.5.2. La fonction f est non dérivable

. Utiliser des différences finies au lieu des dérivées.
. Méthode du nombre d’or ou des suites de Fibonacci s1 un

intervalle [0, a ] a été identifié.

max

. Interpolation quadratique en 3 points avec recherche de minimum:
méthode souvent utilisée (e.g.. MATLAB).



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.2 Méthode du Gradient (1)

soit f:R" >R fFOC

—-[0f(x,) Indique la direction avec le plus grand taux de
décroissance de f au point X,

=> Algorithme du Gradient:

X, =x, —al(x) a =20




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.2 Méthode du Gradient (2)

II.2.1 Méthode de Cauchy ou méthode de la plus grande pente

Xew = X — @ Uf ()
a, = argrglzi(r)l f(xk —allf (x, ))

Propriétés :
10 (X = X)) U (x, =) ¢ < ¢

ro  silfix, )#0alors f(x,,,)<f(x,)



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.2 Méthode du Gradient (3)

I1.2.2 Evaluation du Gradient

Problémes possibles: * fUC ', mais calcul du Zf trop complexe

* [ connu, mais nécessite trop de calculs

. fOC
Si fUOC' => différences finies:
-
ai(x) = flx+huy) = f(x) avec u, = P i“"ligne
0x. h 0
0

l

Ssi fUcC ' => autres méthodes sans calcul du gradient



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.2 Méthode du Gradient (4)

I1.2.3 Criteres d’ arrét

En théorie si Of (x,) =0
En pratique avant car convergence trop lente

Criteres : ~ 1° ||IOf (x,)|| < &
oo [ =S,
J(x)

o —
3% X xk‘ < &



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.2 Méthode du Gradient (5)

I1.2.4 Convergence

Cas d’une fonction quadratique
f)=1x"Qx-b"x Q=Q" >0
= LUf(x)=Qx—-b

X = X AL ()
a, =argmin f(x, —atif (x,))

= i f(x, —alf(x, ))‘a:ak =0

da
N |:|Tf(xk —a'Df(xk ))\a:ak Df(xk) =0
= [Qx, a0 (x ) -b] Of (x,) =0



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.2 Méthode du Gradient (6)

I1.2.4 Convergence

Cas d’une fonction quadratique (suite)

(Qx, -b) Of (x,) _ Of(x)" OF (x,)

Of (x)" QOf(x,)  Of (x)" QOf (x,)
(ka _bT) (ka _b) (ka —b)
(ka _b) Q(ka _b)
x'=Q7'b avec Of(x)=0 et Hx)=Q>0

Convergence linéaire qui dépend du conditionnement de Q



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.2 Méthode du Gradient (7)

Exemple 1° Q=gl ==x, =x - qx, —b
q
. -b _b
soit  x, X, =X, — o2 =2 = 4"
q q

=> Convergence en une itération
2

X
Exemple 2° f(X) — 5X12 +72 —3()61 + X2)

{10 o} H -
Q= b= x, =(-2,-7) x°=(03,3)

0O 1 3
_ U]
Critére d’arrét : |f (x,) éc (x) <107
()

=> |5 itérations



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.2 Méthode du Gradient (8)







II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.2 Méthode du Gradient (10)

2

Exemple 3° f(x)=x +%2—3(x1 +x,) x,=(-2,-7) x'=(1,5,3)
o=[2 0] ,=[3
1o 1] |3

=> 4 itérations Avec le méme critere d’arrét




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I11.2 Méthode du Gradient (11)




/
I
\



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (1)

*Résout les problemes quadratiques en n 1térations
*Convergence plus rapide que le gradient

Définition :  Directions Q-conjuguées

Soit Q=Q’

Les directions 4, ---d, sont Q-conjuguées si
d'Qd; =0 Oi#j

et linéairement indépendantes si Q > 0



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (2)

I1.3.1 Algorithme des directions conjuguées

Soit f(x)=5x"Qx-b'x  Q=Q" >0
0f=Qx-b  x =Q7'b
Soient n directions conjuguées d, ---d

n-1

X =X, ta,d,

avec @, =argmin f(x, +ad,) =-—
a=0

Propriétés:
O
[x,, x, converge vers X

en n 1térations

En effet :

d _
o) T gz, =0

= 0" f(x, +ad),., d, =0
< [Q(xk +akdk)_b]Tdk =0



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (3)

I1.3.1 Algorithme des directions conjuguées (suite)

Démonstration :

n—1
(0 n coefficients B |x'—x, = Z Bd,
i=0
d] Q(x"=x,)

=d Qx"-x)=6d Qd, =B = 7 Qd.

x, =x,ta,d,+tad +...+a,_d,_,

X, —Xx,=a,d,*...+a,_d,_,

xD—xO =xD—xk +Xx, — X,

=d Q(x'—x,)=d, Q(x'—x,)=-d (Qx, —b)=—d0Of (x,)

Ny :_dkTDf(xk) —
k dkTQdk k

— 0
=X, =X




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (4)

I1.3.2 Algorithme du gradient conjugué
Soit f(x)=5x" Qx—x"b avec Q=Q" >0

Principe : Construire les directions conjuguées au fur et a mesure
Soit x, d, =-Uf (x,)

x, =x,ta.d, a, = argmi(r)l fx,tad,)
T
g -0 d,
d, Qd,

d, ==0f (x)+ Byd, avec :Bo‘ d1T Qd, =0

d1T Qd, = :BodoT Qd, - Df(x1)T Qd,

0/ (x)" Qd,
dOT QdO

= 6, =



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (5)

I1.3.2 Algorithme du gradient conjugué (suite)

Algorithme: choisir  x, d, =-Uf (x,)

T
10 a,k :_Df(;ck) dk
d, Qd,
2° x.,, =x tad, Si Of (x,,,) =0 => arrét
o — Df(ka)T Qdk
3 :Bk - T
d, Qd,
4° d, =-Uf (x )+ IBkdk
5° k=k+1

U
Propriétés: Hx,, x, converge vers X

en n 1térations



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (6)

10 O 3
Exemple 1° f(x):;xTQx—bTx Q:{O J [9:{3}

’ x22 10)61—3
=5x; +7—3(x1 +x,) Uf(x)=Qx-b=

X, =3
o x =% a=-0fey=| 2
xo__7 0~ fxO_lO

Of (x,)' d
20 g, =—2 W) D _ 1167
d," Qd,
o 0,684
3° x, =x,ta,d, = 5833

{3,8404 }
4° Of(x,) =

— 8,833



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.3 Méthode des directions conjuguées (7)

Exemple 1° (suite)

Of (x,)" Qd
5o g, =4 W) Qo _ 1495
dO QdO
© d =) +ga = 0N
= - X =
1 1 "7 10,3079
T
7o a, =) 48569
dl le

o 0’3 [
8 x2:x1+a’1d1:3 =X



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.2 Méthode des directions conjuguées (8)




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (9)

I1.3.3 Gradients conjugués pour les fonctions non quadratiques

Le Hessien de 1(x) # Q => éliminer Q dans 1’algorithme
1° a, = argmi(r)lf(xk +ad,)

Par recherche unidirectionnelle
Of (x..)" Qd,
d, Qd,

2° modifier la formule S8, =

A. Formule de Hestenes-Stiefel
Qdk — ale(xkﬂ - xk) — alk(Df(Xkﬂ) - Df(xk ))

Df(xk+1)T (Df(ka) - Df(xk ))
dkT (Lf () =0 (X))

NB: Uf(x4) =Qx, +a,d,)-b=Qx, =D)+a,Qd, =lf(x,)+a,Qd,

= B, =



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.3 Méthode des directions conjuguées (10)

I1.3.3 Gradients conjugués pour les fonctions non quadratiques

B. Formule de Polak-Ribiere
d'0f (x,,) =d[0f (x)+a,Qd,| avec a, =-

d’Of (x,)
d, Qd,

=

et d'Of(x,)=—-0f () O (x,)

Df(xk+1)T (Df(xk+1) - Df(xk ))
Of (x)" O (x,)

C. Formule de Fletcher-Reeves

O ()" Of () = 0

L g = Y0 D )
OF ()" O ()

=L =




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.3 Méthode des directions conjuguées (11)

I1.3.3 Gradients conjugués pour les fonctions non quadratiques

Algorithme de Fletcher-Reeves: choisir x, d, =-Uf (x,)
1° a, = argmiglf(xk +ad,)

(o] —_—
2" X =X tad,

v g = D) D)

Uf (x )" Uf (x)
4° dk+1 - _Df(xkﬂ) +,Bkdk
5° k=k+1

Convergence apres n itérations
=> re-initialiser de temps en temps d, = —Uf (x,)



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
11.4 Méthode de Newton (1)

Soit f:R" - R f0OC?
f(x)=qx)= f(x)+(x—x) Of (x) + 5 (x—x)" H(x)(x—x,)

Og(x) = Of (x,) + H (x,)(x = x,) =0
=>s1 H(x,)>0

Xes1 = X _H_l(xk)ljf(xk)

Exemple:

f(x) :%xT Qx-b'x
Uf(x))=Qx-—b x'=Q7'b

soit X,

1_xo Q_I(on b)_Q_lb X

=> une seule 1tération !



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
11.4 Méthode de Newton (2)

A fonction pas vraiment quadratique

H(x,) paspositift 20
—> Mauvaise direction : f(x,.,) € f(x,)

=> Introduire optimisation unidirectionnelle
X, =x, —a,H '(x)Of(x,)

avec a, = argm>iglf(xk —aH ™ (x)Of (x,))

Calcul du Hessien tres lourd !
Propriété locale



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

IL.5 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Combiner Gradient
H,=H(x,)

et Newton
+v, 1

Xew =X~ HOf ()

V

¢ terme de régularisation tel que H; >0

Algorithme: soit  x, V, Uf(x)) Hy(xy)

o
o
30
4o
5o

Cy» €, €y >1

H, =H(x)+v1I

si H, 0=V, =cV, =>1°

X, =x, —H_'Of (x,)

calculer f(x,,,)

si f(x,)2f(x) VvV, =cV, x4 =x=>1°

: %
sinon V,, =—F% et k=k+1 =1°
)



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.6 Méthodes Quasi-Newton (1)

H7'(x,) estremplacé par une approximation jJf )
Xew =X —a M Uf (x)
avec a, = arg mi(I)l f(x, —aM  Uf(x,))
az

Propriét¢ ~ soit fUC :
s M, :MkT >O:>f(xk+1)<f(xk)

Condition quasi-Newton

Df(xk+1) - Df(xk) ~ H(xk )(xk+1 _xk) = H(xk+1)('xk+1 - xk)
— Mk+1(Df(xk+1) - Df(xk ) = X+ — Xk
M,.Dg, =Dy,




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.6 Méthodes Quasi-Newton (2)

I1.6.1 Formule de correction de rang 1
M, =M, +cZZ"
M, Dg, =M, +cZZ")Ag, = Ax,

- CZ:Axk _TMkAgk
Z Ag,
1
=/7Z=Nx, - M A et ¢ =
k B8 ZTAgk

[Axk _MkAgk][Axk _MkAgk]T
[Axk _MkAgk]TAgk

=>M, ., =M, +

M ., pas toujours >0

=> Formule de correctionderang2: M, , =M + C1Z121T + czzzzzT




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I11.6 Méthodes Quasi-Newton (3)

I1.6.2 Formule de correction de rang 2

A. Davidson-Fletcher-Powell (DFP)
AxkAka _ MkAgkAngMk
AkaAgk AngMkAgk

M., =M, +

B. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

M, =M, +(+ AngMkAgk AxkAka B MkAgkAka + (MkAgkAka)T
k+1 k

AngAxk AkaAgk AngAxk

Propriétés :
* 81 f{x) est quadratique => convergence en n itérations

*s1 f(x) quelconque M, >0 Uk
=> Propriété de descente garantie !




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.7 Méthodes sans calcul du gradient (1)

I1.7.1 Méthode univariable alternée

X

min f(x) avec x=|:

X

L n —
1® Minimisation par rapporta x, avec x, i#1 constant
2° Minimisation par rapporta X, avec x; [#?2 constant

M¢éthode simple mais

ne converge pas toujours ¢ fo>f > 1,
xz A
L

| N

»
»

X, Convergence ralentie en P



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.7 Méthode sans calcul du gradient (2)
I1.7.2 Méthode du simplexe (Nelder-Mead)

Définition :  Forme géométrique avec n+ 1/ sommets dans
un espace a n dimensions = simplexe

Xy
\ X, n=3

Xy

3 xl

Simplexe régulier siles X; sont équidistants
L évaluer f(x,)

L] chercher x, =argmax f(x)

Principe de 1’algorithme :

L] chercherle miroir x, de x,

[1 sedéplacerdans la directionde x

r

Déplacement constitué de réflexions, expansions et contractions



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.7 Méthode sans calcul du gradient (3)

A. Réflexion

n=2 =3
A3




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.7 Méthode sans calcul du gradient (4)

A. Réflexion

x, =argmax f (x)

x =x,ta(x,—x,)=(0+a)x,—ax,

xo:lel- a>0 qg-= xr_x(’”

”xh B XOH

= *Sé€lectionner autre x,
*Contraction




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.7 Méthode sans calcul du gradient (5)

B. Contraction
si f(x)>f(x) UiZh
—> retour le pas suivant a la position précédente
=>x =0 +(1-L)x, 0<f<1

ﬁ — xc - 'x()“
”xh - x0|| C
si f(x.) <min(f(x,),f(x,)) X, =X,

—> x, remplace x,

X; Targ H}Cm Jfx) X X3 X3

sinon x; remplacés par 5 B
1



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE
I1.7 Méthode sans calcul du gradient (6)

C. Expansion

J(x)<f(x) L
—> décroissance importante vers x,
=x, = +(-p))x,

X, = x|

e

soit  x,

y:

>] coefficient d'expansion X, X,

X, = x|

si  f(x,)<min f(x;) = x, remplace x,

sinon x, remplace x,



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.8 Sommes de carrés — Equations non linéaires (1)

I1.8.1 Moindres carrés non linéaires

_fl(x)_
1] m 1 . e
fx)== > fi(x EF(X) F(x) avec F(x)=|:

2i=1 ()

O0f G

soit la matrice jacobienne J(x) =|:

Of,(0)"

m
=0f (0= X000 =J(x) F(x)
1 =1

m
Hx)=Jx)'J(x)+ X f,(x)H,(x)
1 =1



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.8 Sommes de carrés — Equations non linéaires (2)

I1.8.1.1 Méthode de Gauss-Newton

Méthode de Newton :
X, =x, —a, H(x,)" J(x,)" F(x,)

Gauss- Newton :
X =X, —a,(J(x, ) J(x, N~ J(x, ) F(x,)

si lim f(x,)=0 alors lim H(x,) - J(x,)" J(x,)

X =X X =X

Convergence quadratique si f(x")=0 et J(x) non singulier

Problemes si1 J(x) singulier ou mal conditionné




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.8 Sommes de carrés — Equations non linéaires (3)
I1.8.1.2 Algorithme de Levenberg-Marquardt

X =x, —a,(J(x) J(x,)+ Ukl)_lJ(xk ) F(x,)

U, >0 f(xe) < f(x,)

Problémes si  f(x")>>0

I1.8.1.3 Méthodes quasi-Newton

Xiep =X, —a’k(](xk)TJ(xk)+Hk)_1](xk)TF(xk)

H, approximation quasi- Newton de Z fi(x)H (x,)

i=1



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.8 Sommes de carrés — Equations non linéaires (4)

I1.8.2 Résolution d’équations non-linéaires (%)
1

Objectif: chercher x”| F(x")=0 F(x)=

| [ (X) ]

M¢éthode de Newton-Raphson : Approximation du premier ordre

F(x)=F(x)+J(x)(x —x,) +00\xm-xkﬂ) Of, (x)

=X =x, ~J(x) F(x,)  J(x)=

Lf (o)

Gauss-Newton pour minimiser F (x)" F(x)

%0

—Utilisation possible des méthodes de moindres carrés non linéaires

A M¢éthode locale avec J(x) non singulier

[1Autres méthodes par intervalles



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (1)

Fonction de Rosenbrock: f(x)=100(x, =x7)* +(1-x,)’
—400(x, —x2)x, —2(1-x,)
200(x, — x7)

Lf (%) =

f (x) = O}:‘ SRS (W)

0 x =1
Méthode # 1térations # évaluations f ()
X, =(=19,2) | Gradient 68 + arrét 302 + arrét
Simplexe 109 201
Gauss-Newton 13 55
Levenberg-Marquardt 21 92
Quasi-Newton (DFP) 25 109
Quasi-Newton (BFGYS) 25 105




II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (2)

BFGS

D

1

Fl

Steepest

Simplex

G-M

l_
=

Comment Wwindow

Steepest Dezcent
[Unconstrained minimization]

[x.Fval exitlag.output] = fminunc{f. GRAD} = OPTIONS];

Mumber of iterations; B8, Mumber of function evaluations; 302,

Méthode du Gradient



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (3)

BFGS

D

1

=]

Steepest

Simplex

G-M

l_
=

Cormment “Window

M elder-tdead
[Unconztrained simples minimization)

[.freal emitilag, output] = friinsearch(f, 2 OPTIOMS];

Hurmber of iterations; 109, Mumber of funchion esaluations: 207.

M¢éthode du Simplexe



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (4)

o i BFGS
S SN S S
iy
|'__?-"‘-:_-‘|_I_T_|'_—I'L—-I|'-_

DFFP
Steepest

Simplex

G-M

l_
=

Comment Wwindow

Gauzs-Hewton
[Leaszt zquares minimization)

[#.resnorm residual exitflag,output]= lzqronlinf{fJAC} < [L[.OPTIONS];

Mumber of iterations; 13, Mumber of function evaluations; 55,

Méthode de Gauss-Newton



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (5)

BFGS

D

1

Fl

Steepest

Simplex

G-M

l_
=

Comment Wwindow

Levenberg-t arquardt
[Leaszt zquares minimization)

[#.resnorm residual exitflag,output]= lzqronlinf{fJAC} < [L[.OPTIONS];

Mumber of iterations; 21. MNumber of function evaluations; 32,

M¢éthode de Levenberg-Marquardt



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (6)

BFGS

D

1

Fl

Steepest

Simplex

G-M

l_
=

Comment Wwindow

D avidon-Fletcher-Powel
[Unconztrained quasi-Hewton minimization)

[x.Fval exitlag.output] = fminunc{f. GRAD} = OPTIONS];

Mumber of iterations; 25, MNumber of function evaluations; 109,

Méthode Quasi-Newton (DFP)



II. OPTIMISATION SANS CONTRAINTE

I1.9 Exemple comparatif (7)

BFGS

O

-

FI

Steepest

Simplex

l_
=

Comment YWindow

Bravden-Fletcher-Galdfarb-5 hanno
[Unconstrained quasi-Mewtan minimization)

[.Fval exitflag, output] = fminunc{f.GRAD L OPTIONS);

Mumber af iterations; 25, Mumber of function evaluations; 1085,

Méthode Quasi-Newton (BFGS)



