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L’optimisation intervient dans de nombreuses applications IFP : estimation de parameétres
de modeles numériques & partir de données expérimentales (Science de la Terre, combustion
dans les moteurs), aide & la conception (réseaux de conduites pétroliéres), optimisation de
réglages de dispositifs expérimentaux (calibration des moteurs, catalyse).

Ces optimisations consistent & minimiser une fonctionnelle complexe (non linéaire, bruitée),
cotiteuse & estimer (résolution d’un modeéle numérique basé sur des EDP ou EDO, mesures
expérimentales), dont les dérivées ne sont généralement pas disponibles. A ces difficultés
s’ajoutent la prise en compte de contraintes non linéaires et parfois I’aspect multi-objectif.

Dans un premier temps, nous nous intéressons aux problémes de minimisation sous
contraintes linéaires d’une fontion cotuteuse & estimer pour laquelles les dérivées ne sont pas
disponibles :
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En pratique, ces problémes sont souvent résolus par des méthodes d’optimisation non linéaire
sous contraintes (de type SQP [10] par exemple) avec des gradients estimés par différences
finies. Bien que ces méthodes soient efficaces notamment pour la détermination des contraintes
actives, le colit en nombre d’évaluations de la fonction & minimiser est généralement trop
élevé pour les problémes industriels avec simulateurs cotteux. De plus, le choix du pas des
différences finies, crucial pour la convergence de ce type de méthode, est généralement délicat
puisque trés dépendant de la précision du calcul de f, précision difficile & estimer en pratique.

De nombreuses méthodes, dites ”directes”, permettent d’optimiser une fonction sans
nécessiter le calcul des dérivées. Parmi elles, les algorithmes génétiques [2] et les méthodes
"Pattern Search” [4] sont peu sensibles aux imprécisions du calcul de f mais sont gour-
mandes en évaluations. Pour pallier & cet inconvénient, il est désormais classique d’utiliser un
modeéle de substitution de la fonction objective, peu cotiteux & évaluer, qui sera utilisé dans
Poptimisation afin de limiter le nombre d’évaluations de la fonction coliteuse. Ces modéles
de substitution sont généralement des modeéles représentant globalement f sur le domaine
considéré construits & partir d’'un nombre limité d’évaluations de f choisis suivant certains
critéres pertinents liés a l'estimation de ’erreur de prédiction de ces modeles et & I'espérance
de gain sur la minimisation de la fonction [3, 12]. Ces modeles peuvent étre des modeles de
krigeage [3, 9, 12], des Radial Basis Functions (RBF), des splines ... Ces méthodes restent
limitées & des problémes de petite taille (10-20 param.)

Une autre classe de méthodes basées sur des modeles de substitution locaux a été proposée
par [1, 7, 8, 11] : ces méthodes s’inspirent des méthodes SQP avec région de confiance [1]. Un
modeéle quadratique est construit a chaque itération dans un voisinage du point courant, la
taille de ce voisinage étant mis & jour suivant la comparaison de la réduction prédite par le
modele et la réduction effective calculée en évaluant f. En particulier, Powell [7, 8] a proposé
une méthode particulierement efficace sans contraintes sur des problémes de taille moyenne
(100 param.), basée sur des modeles quadratiques construits & partir d’'un nombre limité
d’évaluations de f comme points d’interpolation.



Le traitement des contraintes dans ces méthodes reste une difficulté, des méthodes de
pénalisation peu efficaces étant souvent utilisées. Dans ce papier, une extension de la méthode
de Powell permettant la prise en compte de contraintes linéaires est proposée, celle-ci revient

1. & choisir les points d’interpolation dans le domaine défini par les contraintes,
2. 3 minimiser le modeéle quadratique sous ces contraintes dans la région de confiance.

Des résultats sur des cas tests issus du benchmark CUTEr [5] seront présentés avec une
comparaison avec d’autres méthodes d’optimisation sans dérivées ainsi qu'une application de
calage de données de production et de données sismiques pour la caractérisation de réservoir
pétrolier. Enfin, on discutera des perspectives d’amélioration de ces méthodes : notamment le
choix de modeles de substition plus complexes que les modeles quadratiques comme proposé
par exemple par [6] ou [13] pour une optimisation plus globale, la prise en compte du bruit
sur I’évaluation de la fonction objective, et le traitement des contraintes non linéaires.
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