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1 Contexte

L’optimisation bayésienne consiste a utiliser un modele probabiliste de la fonction objec-
tif afin de guider au mieux la recherche de l'optimum. Cette approche peut s’avérer par-
ticulierement pertinente lors de l'optimisation de fonctions cotteuses, et trouve ainsi de
nombreuses applications dans l'industrie et l'ingénierie en général. Chaque nouveau point
d’évaluation considéré est celui correspondant a l'optimum d’un critere d’échantillonage
construit a 'aide des résultats d’évaluation déja disponibles.

2 Description de la communication

Le probleme considéré est la recherche du maximum global d’une fonction f : X — R, avec
X C R, en utilisant le critere Ezpected Improvement ou EI (voir [1] et ses références). L'idée
principale de I'optimisation a l’aide du critere EI est d’utiliser une approche bayésienne :
f est vue comme une réalisation d’un processus aléatoire ¢ défini sur R?. Le processus &
est généralement considéré gaussien conditionnellement a un parametre § € © C R®, ca-
ractérisant ses fonctions moyenne et de covariance. Par la suite, apres s’étre donné un a

priori mo sur 0 et quelques résultats d’évaluations £(X1), ..., &(X,,) aux points X1,..., X,,,
I’algorithme construit une suite de points d’évaluation X, 11, Xny42,... tel que, pour tous
n > ng
Xp+1 = argmax py, := / Pn(iﬂ; 9) dﬂn(e) ) (1)
zeX 0co

avec m, la distribution a posteriori de 6, conditionnellement a la o-algebre F,, générée par
leé.(Xl)a s aXnvé.(Xn)a et

pn(x;0) == Ep o ((§(Xnt1) — M)+ | Xpy1 = )

valeur de I'EI au point x sachant 8 et F,, avec M,, = (X)) V--- VE&(X,,) et E, ¢ Pespérance
conditionnelle a F,, et 6. Si £ est choisi gaussien, le critere p, peut s’écrire sous la forme
d’une expression analytique permettant de le calculer de facon efficace. Cependant, deux
problémes concernant la complexité, ainsi que les mises en ceuvre possibles, se posent. a)
Comment calculer une approximation de U'intégrale ([Il) 7 b) De quelle fagon procéder pour
optimiser p, a chaque étape?

Notre travail [2] apporte une réponse conjointe & ces deux questions & I'aide d’une ap-
proche SMC (sequential Monte Carlo) [3, [4]. L’idée générale est de considérer un ensemble
pondéré ¥, = {(0ni,wn:) € O x R, 1 < i < I} échantillonné selon m,, afin de calculer une
approximation de p, de sorte que, Zle Wni Pn(®;0n,:) =1 pn(x). De plus, on associe a
chaque itération un ensemble de points candidats {z,; ;,1 < j < J}. L’idée est de répartir
cet ensemble de points, pour chaque valeur de 0, tel que max; ; pn (Tn ;) ~ max, pp(z).
Concretement, nous construisons un ensemble de particules pondérées a chaque itération n

*Détenteur d’un Master recherche (SISEA) et d’un dipléme d’ingénieur (Télécom Bretagne), doctorant
en troisitme année & Supélec (département SSE) sous ’encadrement des deux autres auteurs, enseignants-
chercheurs & Supélec



Gn=1{ (MijsWhij) s Mg = OnisTnij) €O X Xwy,  €R, 1<i<I,1<j<J},

tel que D, s wy, ; 0y, . 21,0 Ty, avec
dml (v) = gu(z | 0) d\(z) dm, (), z€X,0€0, v=(0,2),

ol A correspond & la mesure de Lebesgue, g, (z | 0) = gn(z | 0)/cn(0), gn(z | 0) caractérise
lintérét d’une évaluation en = (sachant 6 et les observations précédentes), et ¢, () est un
terme de normalisation valant [y gn(x | 0) da.

A Vinitialisation, on génere un échantillon pondéré T, = {(Ong.i,Wne.i), 1 < i < I} A
partir de la loi m,,, et on choisit une densité g,, sur X (densité uniforme, par exemple).
Ensuite, pour n > ng, lalgorithme procede en quatre étapes,

Etape 1 : démarginalisation — Utiliser ¥, et g, pour construire un ensemble &, avec
o iid ’ _ Gn(Tn,i,5]0n,4) Y In (@4 3,47 10n,3)
Tnig ~ Qns Wy 5 = Wni dn(Tnii )i et cni = Z .

Jj'=1 qn(zn,i,j’)
. . ; . I
Etape 2 : évaluation — BEvaluer § en X, 41 = argmax; ; Y 5y Wn it Pn(Tnij; Onir)-

E’tape 3 : pondération/échantillonnage/déplacement — Construire T,1 & partir de %, :

O i : )
%("j)l) Wy, 4, rééchantillonner, et déplacer les 6,, ;s pour

obtenir les 6,1 ;s & I'aide d’un noyau de Metropolis-Hastings indépendant.

repondérer les 0, ;s avec wpy1,; X

E’tape 4 : construire ¢,+1 — Constuire une estimation ¢, 41 de la seconde loi marginale de 7/,
a partir de X,, = {(zn,ij,w;,,;),1 <i<I,1<j < J}

Les résultats obtenus a partir d’'une comparaison de notre algorithme avec un algorithme de
référence (parametre 6 estimé par MLE sur un grand jeu de données, et recherche des points

candidats sur un LHS fixé) sont particuliérement encourageants comme tendent & le montrer
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FIGURE 1 — Erreur moyenne a 'optimum sur une série de 100 tests
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