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1 Contexte

L’optimisation bayésienne consiste à utiliser un modèle probabiliste de la fonction à optimiser
afin de guider au mieux la recherche de l’optimum. Cette approche peut s’avérer particulièrement
pertinente lors de l’optimisation de fonctions coûteuses, et trouve ainsi de nombreuses applications
dans l’industrie et l’ingénierie en général (voir par exemple [8, 3]). Une des idées importantes est
de choisir de façon itérative les points d’évaluation. Chaque nouveau point d’évaluation considéré
est celui correspondant à l’optimum d’un critère d’échantillonage construit à l’aide des résultats
d’évaluation déjà disponibles. Généralement les critères utilisés sont ceux permettant un bon com-
promis entre recherche locale et globale. Maximiser l’espérance de l’amélioration, ou l’EI pour
Expected Improvement [6], est un critère bien connu et souvent utilisé. Cependant d’autres critères,
éventuellement plus performants dans certaines situations, existent (voir l’algorithme IAGO dans
[9]).

2 Algorithmes EI et EI à deux pas

Considérons f une fonction à maximiser, modélisée par un processus stochastique F , et x1, . . . , xn

des points d’évaluation de f . Soit Mn = max{F (xi)|1 ≤ i ≤ n} le maximum courant. L’algorithme
EI consiste à choisir un point d’évaluation xn+1 qui maximise

EIn(x) = E

{

In(x)|F (x1), . . . , F (xn)
}

,

avec

In(x) =

{

F (x) − Mn si F (x) > Mn,

0 sinon.

Cette quantité correspond à l’amélioration moyenne, conditionnée par les évaluations précédentes,
apportée par une évaluation en x. Ici, Le processus F est supposé gaussien, et la théorie du krigeage
est utilisée pour prédire F au point x.

L’EI est un critère performant, qui permet un bon compromis entre recherche locale et globale
[4]. L’algorithme EI est une stratégie bayésienne qui peut aussi être vue comme un problème de
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programmation dynamique avec un horizon d’un pas. L’extension de l’algorithme EI au cas d’un
horizon supérieur à un est une idée attrayante. Ce problème se formalise sous la forme d’un système
d’équations (une pour chaque évaluation permise lors d’une itération) pouvant se résoudre de façon
récurrente. Dans cette optique, nous considérons un critère EI à deux pas. Le principe de ce critère,
comme son nom l’indique, n’est plus de choisir le point apportant la meilleure amélioration pour la
présente itération, mais celui qui, une fois choisi, apporte la meilleure amélioration pour l’itération
prochaine. D’un point de vue théorique, le problème de l’optimisation à deux pas, appliqué après n0

évaluations, peut se formaliser à l’aide de deux équations récurrentes (n équations pour un problème
à n pas)

u2(x) = max
x′

E{ (F (x′) − Mn)+ |F (x1), . . . , F (xn0
), F (x) }

u1 = max
x

E{u2(x) | F (x1), . . . , F (xn0
)}.

Chacune des deux équations détermine un nouveau point d’évaluation à l’endroit où le maximum
de l’expression à droite du signe égal est atteint.

Pour le moment, il semble qu’aucune étude n’ait été réalisée concernant les performances de l’EI
à deux pas, même si le principe général a déjà été évoqué dans [5, 1, 7, 2]. Une étude comparative
entre une implémentation de ce critère et l’EI classique, en utilisant comme fonctions à optimiser
des trajectoires aléatoires et des fonctions tests, est effectuée. L’objectif est ainsi de comparer,
à partir d’un grand nombre de trajectoires, deux algorithmes utilisant chacun l’un des critères.
Les distances au maximum, au maximiseur ainsi que les valeurs relatives de l’EI représentent un
moyen d’effectuer une première comparaison, et seront ainsi présentées. Ces résultats permettent
d’apporter des élements de réponse sur une éventuelle amélioration apportée par l’EI à deux pas.
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