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s.c. ¢i(x) <0, Vje{l,2,...,m}

oufetc,je{l,..., m} ont:

P une expression et une structure inconnues

P des dérivées non disponibles

» des évaluations coliteuses

On veut trouver la meilleure solution possible avec un budget
limité d'évaluations et sans utiliser les dérivées.
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P> est peu coliteuse

Vrai probleme :

in f
XrT€11I£n (X)

s.c. ¢i(x) <0, Vje{l,2,...

Probleme substitut :

o 0

s.c. &(x)<0, Vje{12,...
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Plusieurs type de modeles :

e modeles polynomiaux [1, 2]
e fonctions a base radiale [3, 4]
e lissage par noyau [5, 6]

e ...

Mais il n'y a pas de modéle dominant.

Modele agrégé [5, 7, 8, 9] :
s ~
Flx) =D whfk(x)
k=1

> {Fl, R Fs} est un ensemble de modéles de f

> {wl, w2, ..., w*} est une collection de poids non négatifs
dont la somme vaut 1
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Ensemble de modeéles :

= i kak(x)

&) = S whek(x), j e {1.2,....m}

5(x) ? &i(x) ?

Comment imiter un modele stochastique avec un ensemble de
modeles ?
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Quantification de l'incertitude avec un ensemble de
modeles

1) Quelle expression pour &12(x) ?
» Alternative lisse :
A 1l 71 72
d12(x) = 5 1 —cos{Vsfi(x), Vsf<(x)
oll Vsf désigne le gradient simplexe de f

» Alternative non lisse :

. 1 . P .
01,2(X) = ﬁ c;pxor(fl(x—i—d) < fl(x) , f2(x+d) < f2(X))

ol D est un ensemble générateur positif
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2) Comment généraliser a s > 2 modeles 7

s—1 s

Z Z wkw® x G o(x)

(X) —a k=1/¢=k+1

s—1 s
> > whw

k=1f=k+1
w! ¥ (x)w
w! Tw
e Y (x) € R** est la matrice telle que [X(x)]k¢ = Gk e(x) si k < ¥
et 0 sinon
o T € R** est la matrice telle que [T]x = 1 si k < £ et 0 sinon
ow=[wl ...  w]l

e o := Var(f(X)) ou X est I'ensemble d'échantillonnage
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G1e0(x) = xor (E-k(x) <0, &(x) < o)
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» |a mise a jour des parametres

A ['étape de recherche globale :

> les modzles agrégés f et ¢, jeA{1,...,m}, sont construits et
intégrés dans un probleme substitut P

> P est optimisé

» la solution x5 est évaluée par le vrai probleme
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avec recherche globale et modeles agrégés munis de
I'incertitude lisse

avec recherche globale et modeles agrégés munis de
I'incertitude non lisse

avec recherche globale et modeles gaussiens (kriging)
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