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Contexte industriel
Cadre : durée de vie des cuves.

→ Diverses séquences d’accidents envisagées.

But : majorer la probabilité de chaque accident répertorié.
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Méthodologie
Modélisation −→ Simulation −→ Calculs.

→ Analyse de
sensibilité,
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Contexte industriel
Cadre : durée de vie des cuves.

→ Diverses séquences d’accidents envisagées.

But : majorer la probabilité de chaque accident répertorié.

Méthodologie
Modélisation −→ Simulation −→ Calculs.

→ Analyse de
sensibilité,

propagation
d’incertitudes

..etc.

Améliorer la phase simulation, pour effectuer des calculs plus fiables
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Au CEA - DER/SESI/LSMR . . .

Code thermo-hydraulique CATHARE coûteux en temps

Fig.: Transitoires de température. Fig.: Zone modélisée
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”bôıte noire” ;
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Au CEA - DER/SESI/LSMR . . .

Code thermo-hydraulique CATHARE coûteux en temps
”bôıte noire” ;

paramètres d’entrée incertains.

Fig.: Transitoires de température. Fig.: Zone modélisée

”Accélérer” l’exécution du code CATHARE
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Solution ?

Fig.: Point de départ : phénomène physique.

marges d’incertitudes sur le phénomène
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Solution ?

Fig.: Code de calcul = simulation du phénomène.

marges d’incertitudes sur le phénomène
nécessitent beaucoup de résultats de code
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Solution : métamodèle

Fig.: Métamodèle = accélération des simulations.

marges d’incertitudes sur le phénomène
nécessitent beaucoup de résultats de code

obtenus avec un métamodèle (= modèle du code).

Benjamin Auder (CEA - UPMC) Réduction de dimension 17 mars 2010 4 / 31



Solution : métamodèle

Fig.: Métamodèle = accélération des simulations.

marges d’incertitudes sur le phénomène
nécessitent beaucoup de résultats de code

obtenus avec un métamodèle (= modèle du code).

Construire un modèle du code CATHARE
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Résultats attendus
n couples (xi , yi) connus :

Entrées xi ∈ ❘
p = état initial du système physique ;

Sorties yi ∈ C([a, b],❘) = évolution des paramètres.

−→

❘ ❘
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Résultats attendus
n couples (xi , yi) connus :

Entrées xi ∈ ❘
p = état initial du système physique ;

Sorties yi ∈ C([a, b],❘) = évolution des paramètres.

Objectif = prédiction de données fonctionnelles :

ynew ≃ ϕ(xnew) .

−→

Apprentissage statistique ”régression” ❘p → C([a, b],❘)
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Comment se ramener au cas ”simple” yi ∈ ❘
d ?

❘ ❘
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Benjamin Auder (CEA - UPMC) Réduction de dimension 17 mars 2010 6 / 31



Comment se ramener au cas ”simple” yi ∈ ❘
d ?
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Comment se ramener au cas ”simple” yi ∈ ❘
d ?

1 réduction de la dimension :
r : C([a, b],❘)→ ❘

d (représentation) ;

2 apprentissage statistique classique :
f : ❘p (entrées) → ❘

d (sorties réduites) ;

3 paramétrage de la variété :
R : ❘d → C([a, b],❘) (reconstruction).
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1 Exemple introductif

2 Dimension réduite ”pas à pas”
Local PCA Manifold Learning (Zhan et al., 2008)
Riemannian Manifold Learning (T. Lin & H. Zha, 2006)
”Local Riemannian Manifold Learning”

3 Applications
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Vers une représentation ”optimale”
= Transformer l’ensemble des sorties du code Y ⊂ C([a, b],❘) :

r : C([a, b],❘)→ ❘
d
, avec d le plus petit possible

yi 7→ zi
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Vers une représentation ”optimale”
= Transformer l’ensemble des sorties du code Y ⊂ C([a, b],❘) :

r : C([a, b],❘)→ ❘
d
, avec d le plus petit possible

yi 7→ zi

..sous contraintes :
conservation des voisinages ;
conservation des distances.

Fig.: carte 2D du jeu de données swissroll
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Étapes
distances euclidiennes ← distances géodésiques.

P
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Étapes
distances euclidiennes ← distances géodésiques.

1 Géométrie locale : graphe des k plus proches voisins.

P

Fig.: Représentation des données dans un graphe ;

sommets = yi , arêtes = ‖yi − yj‖2.
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Étapes
distances euclidiennes ← distances géodésiques.

1 Géométrie locale : graphe des k plus proches voisins.

2 Estimation de la dimension : basée sur P(Y ∈ B(y , r)) ∝ rd .

3 Représentation en dimension d selon les contraintes.

Fig.: Représentation des données dans un graphe ;

sommets = yi , arêtes = ‖yi − yj‖2.
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Description

”Traversal
Sequence of

Local
Neighborhoods” :

1 trouver une suite C1, . . . , Cm ⊂ {1, . . . , n} vérifiant :
◮ les Ci sont des voisinages du type k-ppv ;
◮ ∪i=1..mCi recouvre toutes les données ;
◮ ∀i > 1, # (∪j<iCi ∩ Cj) ≃ α #Ci (α ∈]0, 1[) ;
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1 trouver une suite C1, . . . , Cm ⊂ {1, . . . , n} vérifiant :
◮ les Ci sont des voisinages du type k-ppv ;
◮ ∪i=1..mCi recouvre toutes les données ;
◮ ∀i > 1, # (∪j<iCi ∩ Cj) ≃ α #Ci (α ∈]0, 1[) ;

2 ACP locale sur chaque Cj → coordonnées locales ;

3 transformations affines → coordonnées globales.
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Estimation des coordonnées globales

Fig.: données Fig.: coord. locales Fig.: coord. globales

1 ACP sur C1 → coord. locales c1 ;
on pose c ′

1 = c1 (coord. globales) ;
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Estimation des coordonnées globales

Fig.: données Fig.: coord. locales Fig.: coord. globales

1 ACP sur C1 → coord. locales c1 ;
on pose c ′

1 = c1 (coord. globales) ;
2 c ′

1 contient les coord. globales de C1 ∩ C2, notées c ′

12 ;
3 ACP sur C2 → coord. locales c2 ;
4 recherche d’une transformation affine A telle que Ac12 ≃ c ′

12 ;
5 application de A sur les points de C2 \ C1 → c ′

2 ;
retour en 2. avec c ′

2 . . . etc.
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Fusion

RML : combien de projections sur le plan tangent ?
Pas assez : imprécisions accumulées.

Trop : simplification excessive de la surface.
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Fusion

RML : combien de projections sur le plan tangent ?
Pas assez : imprécisions accumulées.

Trop : simplification excessive de la surface.

LPcaML : qualité de l’approximation ACP locale ?
Choix délicat du nombre de voisins . . .

”Nouvel” algorithme
LPcaML, en remplaçant les ACP par RML.

Nombre de voisins initial minimal.

Meilleures approximations locales.
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