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SSL

• SPARSE SUBSPACE LEARNING

• Problématique ESPACE-TEMPS et d’un ensemble de PARAMÈTRES 𝑝

ℒ 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝 = ℱ 𝑥, 𝑡 ⇒ 𝑢 𝑥, 𝑡 ≈ 

𝑖

𝑁

𝑈𝑖 𝑡 𝑁𝑖 𝑡

avec 𝑁𝑖 les FONCTIONS DE BASE du modèle
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SSL

• Niveau 0 : linéaire
𝑢0 𝑥, 𝑡, 𝑝 = 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝1

0 𝑁1
0 𝑝 + 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝2

0 𝑁2
0(𝑝)

3

𝑝𝑚𝑖𝑛 𝑝𝑚𝑎𝑥

𝑝1
0 𝑝2

0

𝑢(𝑥, 𝑡, 𝑝1
0) 𝑢(𝑥, 𝑡, 𝑝2

0)

𝑝1
0



SSL

• Niveau 1 : parabolique
𝑢1 𝑥, 𝑡, 𝑝 = 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝1

1 𝑁1
1 𝑝 ?
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𝑝𝑚𝑖𝑛 𝑝𝑚𝑎𝑥𝑝1
1 =
𝑝𝑚𝑖𝑛 + 𝑝𝑚𝑎𝑥
2

𝑢(𝑥, 𝑡, 𝑝1
1)



SSL

• Base hiérarchique d’ENRICHISSEMENT

• Modélisation du SURPLUS  𝑢 :

 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝1
1 = 𝑢 𝑥, 𝑡, 𝑝1

1 − 𝑢0(𝑥, 𝑡, 𝑝1
1)

𝒖𝟏 𝒙, 𝒕, 𝒑 = 𝒖𝟎 𝒙, 𝒕, 𝒑 +  𝒖 𝒙, 𝒕, 𝒑𝟏
𝟏 𝑵𝟏
𝟏(𝒑)

• Sparse dans le nombre de paramètres nécessaires
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sPGD

• SPARSE-PGD

• Exemple avec 2 paramètres : 𝑢 𝑝, 𝑞 ?

 

𝑢1 = 𝑢(𝑝1, 𝑞1)

𝑢2 = 𝑢(𝑝2, 𝑞2)

𝑢3 = 𝑢(𝑝3, 𝑞3)

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

𝑢 𝑝, 𝑞 = 1 𝑝 𝑞
𝑎
𝑏
𝑐
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𝑝

𝑞 𝑢
1

𝑢2

𝑢3



sPGD

• ∃𝑀: 𝑢 𝑝, 𝑞 = 1 𝑝 𝑞 𝑀−1𝑈

= 𝑁1 𝑝, 𝑞 𝑢
1 + 𝑁2 𝑝, 𝑞 𝑢

2 + 𝑁3 𝑝, 𝑞 𝑢
3

• Les paramètres initiaux s’écrivent sous la forme
𝑢1

𝑢2

𝑢3
=

1 𝑝1 𝑞1
1 𝑝2 𝑞2
1 𝑝3 𝑞3

𝑎
𝑏
𝑐

• Donc 𝑈 = 𝑀 𝐴 et donc 𝑨 = 𝑴−𝟏𝑼
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sPGD

• Si les paramètres sont combinés
𝑢 𝑝, 𝑞 = 𝑎 + 𝑏𝑝 + 𝑐𝑞 +  𝑑𝑝𝑞

?

• C’est-à-dire :

𝑢1

𝑢2

𝑢3
=

1 𝑝1 𝑞1 𝑝1𝑞1
1 𝑝2 𝑞2 𝑝2𝑞2
1 𝑝3 𝑞3 𝑝3𝑞3

𝑎
𝑏
𝑐
𝑑

• Et donc une INFINITÉ de solutions possibles !
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sPGD

• Utilisation de la PGD : recherche de la solution sous la forme :
𝑢 𝑝, 𝑞 = 𝑃1 𝑝 𝑄1 𝑞

• Avec 3 données mesurées : 𝑢1, 𝑢2 et 𝑢3

• Minimisation de la déviation :
min 𝑢 𝑝, 𝑞 − 𝑢𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡 𝐿2
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sPGD
• BASE : 1, 𝑝, 𝑞, 𝑝𝑞, 𝑞2, … , 𝑝2𝑞2

• La PGD résulte en autant de 
coefficients

• sPGD : introduction d’un « COÛT » pour 
chaque terme non nul

• Minimisation 𝐿1 pour une solution 
« sparse »

min 𝑢 𝑝, 𝑞 − 𝑢𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡 𝐿1
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𝑝

𝑞
𝑢1

𝑢2

𝑢3
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Micro Meso Macro
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PGD System modelling
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Planning


