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* SPARSE SUBSPACE LEARNING
* Problématique EsPACE-TEMPS et d’un ensemble de PARAMETRES P

L(u(x t,p)) = Flx,t) = ulx, t) ~ z U, (ON; (t)

avec N; les FONCTIONS DE BASE du modele
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 Niveau O : linéaire
u(x, t,p) = ulx, t, pP)N? (p) + ulx, t, p3 )N (p)
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* Niveau 1 : parabolique
ul(x,t,p) = ulx, t,pr)N{ (p) ?

u(x, t,p1)
Q)
N\
pmm + pmax
Pmin p1 = > Pmax
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* Base hiérarchique d’ENRICHISSEMENT
* Modélisation du SURPLUS U :

i(x, t,p1) = ulx, t,p;) —u’(x,t,py)

ul(x,t,p) = u’(x, t,p) + u(x, t,p7 )N (D)
e Sparse dans le nombre de parametres nécessaires
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sPGD

* SPARSE-PGD

* Exemple avec 2 paramétres : u(p, q)?
u' = u(py,q1)
u® = u(py, q2)
u® = u(ps, q3)

 Méthode de régression classique :
u(p,q) =a+bp + cq

a
ulp.g) =1 p q) (b>
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sPGD

*IM:u(p,) =1 p QMU
= N:(p, Q)u' + N,(p, 9)u* + N3(p, Q)u’

* Les parametres initiaux s’écrivent sous la forme

ul 1 p1 q1\ sa
u? =11 p2 q <b>
3 1 p3 q3/ \c

u

* Donc U = et donc
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* Si les parametres sont combinés
u(p,q) =a+ bp + cq + dpqg

?
ul 1 p1 @1 pP1%a
u? =11 p2 q2 P29

1 p3s q3 Dp3qs

e C'est-a-dire :

QL O T Q

* Et donc une INFINITE de solutions possibles !
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e Utilisation de la PGD : recherche de la solution sous la forme :
u(p,q) = P1(p)Q.(q)

 Avec 3 données mesurées : ul, u® et u’

* Minimisation de la déviation :
min||u(p,q) —u

exact”L
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* Bast 1 {1,p,q,p9, 9%, ...,p*q*} " :
* La PGD résulte en autant de -9 0
coefficients q . :

0
| . - . :
* sSPGD : introduction d’un « coUT » pour 0 us 0
chaque terme non nul ==he==-®

* Minimisation L, pour une solution
« sparse »

exact”L
1

min||u(p,q) —u
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Meso Macro

S0C(t) = f(SOC(t = 0), Load, Env)
Voltage(t) = g(S0C(t = 0), Load, Env)

Al: sPGD & T-MD

Comparison. Interpolation
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