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1) Sous-thématiques

◮ A. � Spa
e-�lling design �
◮ B. Optimisation d'une fon
tion
◮ C. Inversion d'une fon
tion
◮ D. Événements rares, estimation de quantiles
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2) Bilan des présentations dans le 
adre du GdRA. � Spa
e-�lling design �2 présentations d'étudiants JGdR en mars 2008

◮ J. Fran
o (TOTAL) : plani�
ation d'expérien
esnumériques à partir du pro
essus pon
tuel de Strauss(pro
essus ave
 intera
tions de type répulsion, simulationpar MCMC → suite de plans ayant la distributioninvariante souhaitée)
◮ S. Varet (ONERA) : plans d'expérien
es et indi
es deSobol (plans fa
toriels fra
tionnaires, suites à faibledis
répan
e)1 présentation d'étudiant JGdR en mars 2009
◮ P. Barbillon (INRIA) : plans exploratoires pourl'interpolation par noyaux sur des domaines nonhyper
ubiques (algorithme de re
uit simulé pour planmaximin) 4/ 11
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B. Optimisation d'une fon
tion2 présentations d'étudiants JGdR en mars 2008

◮ J. Villemonteix (Renault SA) : "Informational approa
h toglobal optimization" : une méthode e�
a
e pourl'optimisation de fon
tions 
oûteuses (krigeage etminimisation de l'entropie de la distribution de la positiondes extrema globaux)
◮ V. Pi
heny (EMSE) : plan d'expérien
e pourapproximation de 
ontrainte (a) (krigeage et minimisationde MSPE pondérée)1 présentation d'étudiant JGdR en mars 2009
◮ D. Ginsbourger (EMSE) : Parallelizing EGO (krigeage &EI parallèle) � Taking physi
al symmetries into a

ount within Kriging 5/ 11
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B. Optimisation d'une fon
tion (suite)1 poster JGdR en mars 2010

◮ R. Benassi (SUPELEC) : Algorithmes EI et EI à deux pas(programmation dynamique)3 présentations JT en mai 2010
◮ D. Ginsbourger (U. Berne) et V. Pi
heny (ECP) : noisy EI(utilisation des quantiles), with limited resour
e
◮ R. Bardenet (LRI) : Surrogating the surrogate :a

elerating Gaussian-Pro
ess-based optimization with amixture 
ross-entropy algorithm (krigeage + EI et MC)
◮ R. Benassi, J. Be
t, E. Vazquez (SUPELEC) : EI ave
prise en 
ompte de l'in
ertitude sur les paramètres de
orrélation (krigeage + EI, lois dis
rète sur θ et EI moyen) 6/ 11
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C. Inversion d'une fon
tion1 présentation d'étudiant JGdR en mars 2008

◮ R. Bettinger (IFP) : plans d'expérien
es pour maximiser ladiversité des sorties d'un système (krigeage, entropie)D. Événements rares, estimation de quantiles1 présentation d'étudiant JGdR en mars 2008
◮ V. Pi
heny (EMSE) : plan d'expérien
e pourapproximation de 
ontrainte (b)(idem (a) : 
ontrainte =probabilité de défaillan
e)2 présentations JT en mai 2010
◮ J. Be
t (SUPELEC) : Plani�
ation séquentielle pourl'estimation de probabilités de défaillan
e (krigeage,minimisation séquentielle d'une borne supérieure d'uneapproximation du risque bayesien)
◮ N. Bousquet (EDF) : Utilisation de l'hypothèse demonotonie pour l'évaluation de probabilités dedépassement de seuil (MC dans région non-dominée) 7/ 11
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Et aussi...A. � Spa
e-�lling design �Tutoriaux JGdR mars 2010

◮ R.A. Bailey (QM London) : Design of Experiments(Fa
torial designs, randomization. . . � 2h)
◮ J.-P. Gau
hi (INRA) : Plans d'expérien
es optimaux etRégression PLS pour l'Analyse de Sensibilité Globale (1h)D. Événements rares, estimation de quantiles
◮ Dans le 
adre du Workshop OPUS (29/06/2010, IHP),SFdS & MASCOT-NUM, Propagation d'in
ertitudes,estimation de quantiles rares et de très faibles probabilitésde défaillan
e
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3) Quelques thèses depuis 2006

◮ A. � Spa
e-�lling design �
◮ C. S
heidt, sept. 2006 (krigeage, plani�
ationséquentielle)
◮ S. Gazut, mars 2007 (plani�
ation séquentielle ave
validation 
roisée et bootstrap)
◮ A. Marrel, juil. 2008 (Lh optimisé par re
uit simulé �dis
répan
e, volume, Maximin, miniMax � et e�et surestimation des indi
es de Sobol)
◮ J. Fran
o, sept. 2008 (pro
essus de Strauss et MCMC,MST, entropie)
◮ V. Pi
heny, dé
. 2009 (allo
ation optimale de ressour
es� simulations à pré
ision ajustable)
◮ S. Varet, avril 2010 (plans fa
toriels fra
tionnaires etindi
es de Sobol, optimisation par re
uit simulé d'unedis
répan
e pondérée) 9/ 11
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◮ B. Optimisation d'une fon
tion

◮ J. Villemonteix, dé
. 2008 (krigeage et minimisationd'entropie)
◮ D. Ginsbourger, mars 2009 (krigeage, EI parallèle)

◮ C. Inversion d'une fon
tion
◮ R. Bettinger, o
t. 2009 (krigeage et maximisationd'entropie)

◮ D. Événements rares, estimation de quantiles
◮ M. Piera-Martinez, sept. 2008 (krigeage)
◮ F. Deheeger, janv. 2008 (SVM)
◮ V. Pi
heny, dé
. 2009 (approximation de 
ontrainte)
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4) . . . à suivreQuatre sous-groupes identi�és?

◮ A. � Spa
e-�lling design � : nouveaux 
ritères dedispersion, algorithmes d'optimisation, prise en 
ompted'e�ets se
ondaires (paramètres de 
orrélation dans lekrigeage)
◮ B. Optimisation : extensions de l'EI (parallèle, bruité,horizon >1, optimisation de l'EI), minimisation d'entropie(simulations, optimisation), asymptotique?
◮ C. Inversion : trouver un x pour un y donné, trouver tousles x pour un y donné, trouver un x pour tout ypossible. . . asymptotique?
◮ D. Événements rares, quantiles : utilisation del'hypothèse de monotonie, krigeage & MSPE pondérée,krigeage & minimisation de la moyenne de la probabilitéde mauvais 
lassement. . . , asymptotique? 11/ 11
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