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Résumé

L’utilisation de modéles de simulation numérique précis en physique est souvent coiteuse

en temps de calcul. Une alternative consiste a leur préférer des modeéles de substitution a temps de
réponse rapide, dont les parameétres sont obtenus par apprentissage statistique d’échantillons « entrées-
sorties » du systéme physique observé ou simulé ou de modéles réduits physiques : ¢’est [’aspect multi-
fidélité. On a proposé durant la premiére année un modele heuristique approchant I’évolution temporelle
de la température en des points d’intérét pour un systeme dynamique. Ce modéle a été validé sur un

cas test académique.

A. CONTEXTE

Les modéles de simulation numérique (diffé-
rences finies, éléments finis,...) permettent de représen-
ter avec une grande précision les systémes physiques.
Cependant ils ont le défaut d’étre cotiteux en temps de
calcul et dans certaines applications, on leur préfere des
modeéles de substitution a temps de réponse ra-
pide. En particulier en optimisation, en problemes in-
verses ou en propagation d’incertitudes, des domaines
ou le modele est tres sollicité, ces substitutions sont
d’une réelle nécessité.

Ces modeles de substitution, aussi appelés modeles
réduits ou métamodeles, sont de basse fidélité et pos-
sedent une forme analytique paramétrée a partir
de l'apprentissage d’échantillons « entrées-sorties » de
haute fidélité. Ces derniers proviennent de modeles de
simulation numérique ou de résultats expérimentaux.
Les métamodeles les plus utilisés sont les approxima-
tions polynomiales, les processus gaussiens ou encore
les réseaux de neurones artificiels. On les qualifie sou-
vent de boites grises ou noires car leur formulation
n’a pas, ou peu, d’interprétation physique.

Le domaine sous-jacent a la construction de ces mo-
deles de substitution est 'apprentissage statistique
[HF08] qui consiste & identifier les parametres d’un mo-
dele a partir d’observations composées de sorties asso-
ciées a des entrées issues de plans d’expériences ; ces
observations sont regroupées dans des bases d’appren-
tissage.

B. APPLICATION THERMIQUE

Dans le cadre de cette these CIFRE, I'application
visée est 'analyse thermique des composants élec-
troniques d’un avion, qui consiste a vérifier leur
dimensionnement en déterminant la température des
points chauds. Les simulations numériques impliquées
sont tres cofliteuses car elles tiennent compte de dif-
férentes échelles : ’avion, les équipements qu’il com-
porte et les composants électriques présents dans ces
derniers, ainsi que les interactions entre ces entités et
leur environnement. Une approche alternative consiste

a construire des modeles réduits physiques de ces équi-
pements de niveaux différents et de les introduire dans
le processus de simulation. On parle alors de modéli-
sation multi-échelle.

Les échantillons proviennent de simulations thermo-
fluidiques ou de résultats expérimentaux, mais aussi de
modeéles réduits thermiques qui sont des simplifications
physiques du modele numérique haute fidélité. On parle
de modélisation multi-fidélité.

C. OBJECTIF

On cherche dans cette these une méthodologie
pour la construction de modéles de substitution
dynamiques a temps de réponse rapide, valides
en régimes permanent et transitoire. Les bases
d’apprentissage pourront par la suite étre de fi-
délités différentes : données expérimentales ou issues
de modeles de simulation numérique ou de modeles ré-
duits physiques. On pourra s’inspirer de [KO00] pour
traiter ce probleme d’observations multifidélité.

D’un point de vue tres général, on cherche a appro-
cher en quelques points de I’espace la solution en temps
d’un systéme d’équations aux dérivées partielles :

Y(Dy(z, t), f(z,1)) =0, (z,t) € 2x]0, 7]
T(z,0) = To(z), z € Q )
ylz,t) = ui(z, t), x € O (1)
Vy(z,t) = us(z, t), z € 9

D étant un opérateur différentiel. (1) est la mise en
équation d’'un modele distribué. Dans l’exemple de
I’équation de la chaleur linéaire, la premiere ligne de-

. y(z,
vient % = alAf(z,t).

D. CONSTRUCTION D’UN MODELE DE
SUBSTITUTION DYNAMIQUE

Les méthodes classiques pour modéliser une dyna-
mique temporelle se trouvent dans la communauté de
I’automatisme et plus précisément, de I'identification
de systéme et du contréle [Lju99]. Les séries tem-



porelles bouclées y forment une famille classique de
modeles pouvant répondre & notre problématique, avec
des versions linéaires et des versions non linéaires fai-
sant intervenir un réseau de neurones.

Réseau de neurones artificiel

En présence d'une relation non linéaire com-
plexe de la forme y = f(z), f peut étre

approchée par un réseau de neurones artifi-
el fun(zit) = (R @), SR @0) on

Wk (@) = i wo (Z?ﬁi Wity +wz‘0) + wf)
avec o la fonction sigmoide : Vz € R, o(z) = H%zz —1.
0 renferme ’ensemble des parametres ng ), w;; et wéj )

de fr.N..
Parmi 'ensemble des modeles de substitution exis-

tants, les réseaux de neurones de cette forme, issus des
perceptrons multicouches (PMC), ont de bonnes pro-
priétés parmi lesquelles celle d’approximation univer-
selle et de parcimonie.

On souhaite plonger ces modeéles dans le cadre de
I’apprentissage statistique et proposer un algorithme de
sélection de modeles (ici le nombre n,,) alternatif & la
validation croisée par exemple.

Notre modele heuristique

Le modeéle de substitution dynamique retenu trouve
ses sources dans la lecture de [TN05, MT10, WL98] ou
il est question de modéliser la variation temporelle de la
quantité d’intérét par un réseau de neurones artificiels
plutdét que la quantité d’intérét elle-méme. On peut lire
selon les auteurs « modélisation de la variation instan-
tanée » ou « modélisation de la dérivée moyenne ».

D’un point de vue modele par bloc et non pas mo-
dele distribué, la solution du systéme (1) en n, points
spatiaux d’intérét peut étre vue comme la solution

y(t) = (yV(t). " (#)), t € [0,7], d'une équation
différentielle ordinaire tenant directement compte de
variables exogeénes u(t) :

{ d%i(tt) = flu(t),y(1)) (2)

ol f: X CR™ xY CR"™ — Y C R" est une ap-
plication non linéaire. Dans les applicatifs a traiter, les
variables exogeénes sont essentiellement des conditions
aux limites et des puissances injectées.

Apres avoir appliqué en t; la formule de Taylor-
Lagrange du premier ordre & y(t) et avoir utilisé (2), on
aboutit au modele heuristique suivant :

Zpsr = 25 + Pieg(uy, 2, higy 6)

20 = QO (3)
hy =t — tg—1
ou g est un modele de substitution classique ap-
d2
prochant la nonlinéarité f(u.y,) + 3 d%it) hi,
t=Ek

tp—1 < &k < tg.

Ce modele est dit bouclé car il prend en entrée
2y, la sortie du métamodele, et non pas Yy la sortie
observée. La prise en compte de cette récurrence com-
plexifie I’algorithme d’apprentissage tout en facilitant
la recherche des parameétres optimaux du métamodele
g.

Par ailleurs, il permet de travailler a pas de temps
variable, g approchant non seulement la variation ins-
tantanée mais aussi le terme de reste issu du dévelop-
pement limité. Ceci est un apport par rapport aux mo-
deles que 'on peut trouver dans [TNO5] par exemple.

En pratique, le métamodele g est un réseau de neurones.
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Diplomé de 'INSA de Toulouse, j’effectue depuis le mois de novembre 2010 une thése CIFRE avec I'entreprise
de thermique EPSILON au sein du Département de Traitement de I'Information et Modélisation de 'TONERA Tou-
louse, sous la direction de Béatrice Laurent (IMT) et Patricia Klotz (ONERA). Le sujet porte sur la construction
de modeéles de substitution multifidélité avec des applications en thermique; I’aspect dynamique tem-
porelle du modéle est le premier aspect abordé dans cette these. Je travaille actuellement sur la construction d’'un
algorithme de sélection de modéles [Mas07] par moindres carrés pénalisés pour les réseaux de neurones.



