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Sections de pale Calage et longueur Empilement tangentiel
de corde

Variables de sortie
o Perte de charge : AP (en Pa)
o Couple : T (en N.m)

o Rendement : 2P & (avec Q en m3.s7 et Q en rad.s7?).
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Code de simulation lourd = couplé & un métamodéle.
Probléme : beaucoup d’entrées (Calages, cordes, empilements tangentiels,
cambrures, épaisseurs...)

Quelle étude ? Séquentielle en libérant les variables par groupe (plan
d'expérience + métamodéle a chaque étape).

@ On ne considére que les calages
@ On rajoute les cordes

@ On rajoute les empilements...

Quel métamodéle adapté a cette étude séquentielle 7 Le but est de prendre
en compte tous les plans d'expérience de |'étude.
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seqGPR inspiré de multifidélité [Kennedy and O'Hagan, 2000], f réalisation de :

Ya(x1,x2) = Yi(x1) + Za(x1, x2)

Y1 ~ PG(m, ki(x1, X)) avec ki stationnaire
Z, ~ PG(0, ka((x1, %2), (x4, )

Z5(x1,0) = 0

Y112,

f réalisation de Yo ~ PG(m, ki(x1, x1) + ka((x1, x2), (x], X3)))
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Introduction

Le but est de construire Z>(x1,x2) tel que Z>(x1,0) = 0 en transformant un

processus latent Z, ~ PG(0, k) de noyau x connu
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~

Le processus Red est défini par ZzRed(xl,xz) = Za(x1,x0) — }g(xl,O).
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~

Le processus Red est défini par ZzRec’(xl,Xz) = Za(x1,x0) — }g(xl,O).

E2) Xq Xz Xq Xz X1
Processus Latent : Valeur sur la droite : Processus Red :
Z5(x1,%3) Z3(x4,0) Z554(x1x,)

Z2Red ~ Pg (07 k2) avec k2((X17X2)7 (X{,Xﬁ)) =
k((x1,x2), (x1,0)) + £((x1,0), (x1,0)) — £((x1,0), (x1, x2)) — K((x1, %2), (x4, 0))
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Le processus P est celui de [Gauthier and Bay, 2012] défini par
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Deuxiéme candidat : processus P (Préconditionné)

Le processus P est celui de [Gauthier and Bay, 2012] défini par

ZP (%) = Za(x, %) — E [Ez(xl,XZ) | E(D)]

avec D = {(t1,0),t; € [0,1]}

Proposition

Si le processus latent Z, ~ PG(0, k) a un noyau produit tensoriel
K((x1, %), (X1, X5)) = ki (x1, X1 ) k2 (%2, X3)

Alors I'espérance conditionnelle vaut :

E Pz(xl,xz) | }(D)} = 52(X270)}2(X130)
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Ainsi, en prenant Zy ~ PG(0, k) avec k((x1, x2), (x{,%5)) = r1(x1, x] )k2(Xx2, X5),

le processus P est défini par ZF (x1,x2) = Za(x1, x2) — K2(x2,0)Z2(x1,0).

X2 Xy X2 Xy X2 Xq
Processus Latent : Projection sur la droite: Processus P :
7 7 P
Z3(x1,%2) K(x2,0) Z2(x4,0) Z3(x41%2)

Z¥ ~PG(0, k) avec
ka((x1,x2), (x1,%3)) = K1(x1, xq) [R2(x2, X3) — K2(x2, 0)k2(x3, 0)].
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Résumé processus correctif

Processus latent }2 ~ GP(0, k)
@ Processus Red (Réduit) :

~ ~

235 (x1, x2) = Za(x1,%2) — Z2(x1,0)

@ Processus P (Préconditionné) :

~ ~

Zy (x1,%) = Za(x1,x2) — Ka(x2,0)Z2(x1,0)
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Probléme d'estimation

o Rappel du modéle : Y(x1,x2) = Yi(x1) + Z2(x1, x2) avec
o Y1 ~ PG(m, ki), ki stationnaire
o Ir~ PQ(O, k2), Red ou P = Zz(X]_,O) =0
o /1l Y

@ On doit estimer n = (11, 72) avec 1y paramétres de Y et 7, paramétres de
Z5. On dispose de (X1,y1) et (Xa,y2).

@ On utilise le max de vraisemblance £(Y1(X1) = y1, Y2(X2) = y2: 1)
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Estimation des paramétres

Plans imbriqués

X2

17/28

Plans imbriqués

o X
e X,

Découplage de la vraisemblance :

@ 71 : paramétres de Y}
n%axﬁ(Yl(Xl) = y1;71)
@ 72 : paramétres de 2,

max L(Z>(X3) = z2;12)

72



Estimation des paramétres

Plans non-imbriqués

P . 1 La vraisemblance L(Y1(X1) = y1, Y2(X3) =
=i y2;1m) ne peut plus étre découplée.

X2

o X,
e X,

Plans non-imbriqués
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Estimation des paramétres

Plans non-imbriqués

n’ La vraisemblance £(Y1(X1) = y1, Y2(Xz2) =
oL P y2; 1) ne peut plus étre découplée.
s{i7 b | .

. % La vraisemblance £(Y1(X:1) = ¥, Ya(X2) =
~ y2;m) peut de nouveau &tre découplée en

x LVA(X1) = o) £(Z2(Xa) = 22;m2)

Plans virtuellement complétés de
sorte que X est imbriqué dans

X1 :X1UX1.
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Espérance-Maximisation (EM) [Friedman et al., 2001]

L'algorithme EM consiste en la création des suites
(LOMU(X1) = yiim))in (£9(Za(X2) = 22im2))i et (nD);.
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Espérance-Maximisation (EM) [Friedman et al., 2001]

L'algorithme EM consiste en la création des suites

(LO(Y1(X1) = ¥im))in (£(Z(X0) = 22:m0))i, et (nD);.
A chaque itération j + 1,

@ Espérance :

LU (Vi(Xn) = Yyim) = Eo[L(Va(Xn) = Yyim) | Ya(Xa) =y, Ya(X2) = ye
- LON(Zy(X2) = z2im2) = B0 [C(Z2(X2) = 22:72) | Ya(Xa) = w1, Ya(X2) = ye]
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Estimation des paramétres

Espérance-Maximisation (EM) [Friedman et al., 2001]

L'algorithme EM consiste en la création des suites
(LOM(X1) = yiim))is (£0(Zo(X2) = 22:m2))is et (nD)r.

A chaque itération j + 1,
@ Espérance :

LUD(YA(X1) = yyim) = B o [L(Ya(X1) = Yaim) | Ya(X1) = y1, Ya(X2) = ya]
- LU Z2(X2) = z2im2) = B0 [L(Z2(X2) = 2272) | Ya(Xa) = w1, Y2(Xz) = e
o Maximisation :
- ma, £00(Y(5) = Yim)
-y ma, £0(2(X2) = 22imp)
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Test analytique
Applications Test industriel

On considére la fonction :

f(XlaX27X37X4) - fl(XlaXQ) + f2(X1aX27X37X4)

avec
fi(x1, x2) = [4 —2.1(4x; — 2)% + M} (4x; —2)?
+ (4X1 — 2)(2X2 — 1) + [—4 + 4(2X2 — 1)2} (2X2 — 1)2
fa(x1,x2,x3,X4) = 4dexp (— |Ix — 0.3H2)
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e A I'étape 1, on considére la restriction f(xy, X2, X13X2,0.2x1 +0.7). On
dispose d'un DoE (Xj,y1) de taille 20.
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+ (4X1 — 2)(2X2 — 1) + [—4 + 4(2X2 — 1)2} (2X2 — 1)2
fa(x1,x2,x3,X4) = 4dexp (— |Ix — 0.3H2)

e A I'étape 1, on considére la restriction f(xy, X2, X13X2,0.2x1 +0.7). On
dispose d'un DoE (Xj,y1) de taille 20.

o A I'étape 2, on considére f. On dispose d'un DoE (X3,y,) de taille 40.
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Meétamodéles comparés

o K _tot : Krigeage (Y ~ PG (m, k)) entrainé sur (X1,y1) et (Xz2,y2).
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Applications Test industriel

Meétamodéles comparés

o K _tot : Krigeage (Y ~ PG (m, k)) entrainé sur (X1,y1) et (Xz2,y2).
o K_2: Krigeage (Y ~ PG (m, k)) entrainé sur (Xz,y2).
o seqGPR : Krigeage ((Y2 ~ PG (m, ki + k2)) entrainé sur (X1,y1) et

(X2,y2).
Ya(x1, X2, X3, Xa) = Yi(x1,x) + Zo(x1, X2, X3, Xa)
Z2(X1, X2, X";XZ 5 0.2X1 + 07) = O7

] Y1 ~ Pg (I'I'l7 kl)
o Z> ~ PG (0, k2) un processus Red ou P construit par transformation de Z>.

o Z> ~ PG (0, k) indépendant de Yi avec paramétrisation robuste de « :
(Oé7 a, 93, 94)
k, kq, et k sont des produits tensoriels Matern g
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Résultats

RMSE sur une suite de Sobol de taille 10000. Mediane et écart interquartile des
RMSE sur 100 échantillons différents (X1,y1) de taille 20, (Xz,y2) de taille 40.
Red est meilleur.

|K 2 K tot P Red

Médiane 0.44 0.17 0.12 0.07
Ecart interquartile | 0.05 0.09 0.05 0.02
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Résultats

RMSE sur une suite de Sobol de taille 10000. Mediane et écart interquartile des
RMSE sur 100 échantillons différents (X1,y1) de taille 20, (Xz,y2) de taille 40.
Red est meilleur.

|K 2 K tot P Red

Médiane 0.44 0.17 0.12 0.07
Ecart interquartile | 0.05 0.09 0.05 0.02

Variation de la taille des plans sans incidence.

23/28



Test analytique
Applications Test industriel

Variables considérées

Entrées

24/28



Test analytique
Applications Test industriel

Variables considérées

Entrées
Débit

Débit

Générateur d’air
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Variables considérées

Entrées
Débit
Calage 1
Calage 2
Calage 3
Calage 4
Calage 5
LCorde 1
LCorde 2
LCorde 3
LCorde_4 ™ -
LCorde 5 ¥ rotation

Bord
dattaque

24/28



Test analytique
Applications Test industriel

Variables considérées

Entrées

Débit
Calage 1
Calage 2
Calage 3
Calage 4
Calage 5
LCorde 1
LCorde 2
LCorde 3
LCorde 4
LCorde 5
Empilement 2
Empilement 3
Empilement 4
Empilement 5

24/28



Test analytique
Applications Test industriel

Variables considérées

Entrées

Débit
Calage 1
Calage 2
Calage 3
Calage 4
Calage 5
::gz:j:*; Sortie : AP
LCorde 3
LCorde 4
LCorde 5
Empilement 2
Empilement 3
Empilement 4
Empilement 5

24/28



Test analytique
Applications Test industriel

25/28



Test analytique
Applications Test industriel

Etape 1

Empilement 2=1
Empilement  3=1
Empilement 4=0.82
Empilement 5=0.517645

25/28



Test analytique
Applications Test industriel

Etape 1 Etape 2

Empilement 2=1
Empilement  3=1
Empilement 4=0.82
Empilement 5=0.517645

25/28



Test analytique
Applications Test industriel

Etape 1 Etape 2

@ 30 modéles
e X; : 50 points de [0, 1]*!
e X : 50 points de [0, 1]*°

Empilement 2=1
Empilement  3=1
Empilement 4=0.82
Empilement 5=0.517645

25/28



Test analytique
Applications Test industriel

Etape 1 Etape 2

@ 30 modéles
e X; : 50 points de [0, 1]*!
e X : 50 points de [0, 1]*°

| Mediane  Ecart

K _tot | 446 5.9
P 41.2 47
Red 421 4.6

Empilement 2=1
Empilement 3=1
Empilement 4=0.82
Empilement 5=0.517645

25/28



Test analytique
Applications Test industriel

Etape 1 Etape 2

@ 30 modéles
e X; : 50 points de [0, 1]*!
e X : 50 points de [0, 1]*°

| Mediane  Ecart

K _tot | 446 5.9
P 41.2 47
Red 421 4.6

Empilement 2=1
Empilement 3=1
Empilement 4=0.82
Empilement 5=0.517645

méme tendance pour T.

25/28



Conclusion

Table des matiéres

@ Conclusion

26/28



Conclusion

Conclusion

o Modeéle autorégressif inspiré de la multifidélité

27/28



Conclusion

Conclusion

o Modeéle autorégressif inspiré de la multifidélité

@ Contrainte de nullité vérifiée par le processus correctif : définition de 2
candidats (Red et P)

27/28



Conclusion

Conclusion

o Modeéle autorégressif inspiré de la multifidélité

@ Contrainte de nullité vérifiée par le processus correctif : définition de 2
candidats (Red et P)

o Algorithme EM pour estimer les paramétres

27/28



Conclusion

Conclusion

o Modeéle autorégressif inspiré de la multifidélité

@ Contrainte de nullité vérifiée par le processus correctif : définition de 2
candidats (Red et P)

o Algorithme EM pour estimer les paramétres

@ Code R pour noyaux, EM

27/28



Conclusion

Conclusion

Modéle autorégressif inspiré de la multifidélité

Contrainte de nullité vérifiée par le processus correctif : définition de 2
candidats (Red et P)

Algorithme EM pour estimer les paramétres

Code R pour noyaux, EM

Bons résultats sur les cas tests
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La sortie f est la réalisation d'un processus
Gaussien

Y (x1,x2) ~ PG (m, k)

On dispose du plan d’entrainement (X, y) avec
X = X; UXo.

<)

Prédiction :

X1 Y(xa, %) = m+k((x1,x2),X)k(X,X)_1(y—m)
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Y ~ Pg(m, k(gzyg)) avec

2
rooryy 2 \/§|Xi_xil| 5(Xi_Xi,)2 \/E‘XI_X”
] (1 LA P (Bl

On estime 7 = (m, 02,601, 02) a partir du plan d'expérience (X, y) (taille nx)
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LIY(X)=yin) = T IPE exp (




Remarque

Le modéle est plus général

o Plus d’étapes



Remarque

Le modéle est plus général
o Plus d’étapes

@ Plusieurs variables libérées par étape



Remarque

Le modéle est plus général
o Plus d’étapes
@ Plusieurs variables libérées par étape

@ Les variables fixées pas nécessairement constantes égales & 0 mais fonction
des variables libres

Espace étape 1: xz = g(x1)

X2




Etat de |'art : conditionnement fini

On conditionne Z» a valoir 0 sur un
ensemble fini de points D de la droite
x=0:
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Zo(x1,x2) = | Z2(x1,x2) | Z2(D) =0
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On consideére le processus défini par [Gauthier and Bay, 2012] :

~

Zz(Xl,Xz) = Zz(Xl,XQ) —-E |:ZQ(X]_,X2) | Zz(tl,O), Vit € [0, 1]

~

PHy (EZ(XLXZ))

ou Hy = Vect <22(t1,0), Vt; € [0, 1]> La projection est définie par :

PH1(22 X1,X2)) Z¢n X1, X2 / ¢,(t1) Zz (t1,0)dt;

ol ¢n(x1,x2) = )\% fol K((x1, x2), (tl,O))gn(tl)dtl issu du probléme aux valeurs

propres

/0 (%1, 0), (t1, 0)) o (t1)dts = Aniip(x1)
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conditionnement sur un ensemble fini de points [Z 2| Z2(D) = 0] .
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Etat de |'art : conditionnement infini

Proposition

Approximer Z, = Z, — E | Z5 | Zo(t1,0), Vi € [0, 1]} en discretisant son
probléme aux valeurs propres dans D revient a le remplacer par le

conditionnement sur un ensemble fini de points [Z 2| Z2(D) = 0] .

Cette premiére approche n'est pas retenue.

La question de la construction du processus correctif reste entiére.
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On se donne W(t) =1 —exp (f%).

«
© ©
— —
o =
2 2
0.0 0.2 04 0.6 08 1 0.0 0.2 04 06 08 1
t t



Premier candidat : processus Psi

On se donne W(t) =1 —exp (—%)

Le processus Psi est défini par ZF¥(xq, x2) = W(Xg)%z(Xl,Xg).
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Premier candidat : processus Psi

On se donne W(t) =1 —exp (—%)

Le processus Psi est défini par ZF¥(xq, x2) = W(Xg)%z(Xl,Xg).

X2 Xy
Processus Latent : Fonction Psi : Processus Psi :
Z5(x1,%3) P(xz) 285U (xy %)

27" ~ PG (0, ka) avec ka((x1,%2), (x1,%5)) = V()W (x3)r((x1, %), (1, 33))-



Analyse des transformations

Processus Red

X2 X X2 X
Z5(xy,x2) Z5(%1,0)
™~
Processus P | ¥ — /
X3 xy Xz /7:1

Zy(x1,x) K2 (%2, 0)Z2 (x1, 0)

>

Z5°%(x1x5)

/7\%

y

X1

Z8(x1x3)
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max L(Z>(X1) = z2;12)

72
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x taille 4 non imbriqué? On
construit colonne par colonne.
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X
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Premiére colonne

X3

X

w|o

[e<]] )

o))} ool

©olco

Xl = Xz(l Z) =



Premiére colonne

E 0
. 8 1
2 8
. ° 3
) 2 ~ 8
: X = 3 Xy = X2(]-: :) -
5
B 6 8
: ° 7
0.0 02 D‘A 06 08 10 § 8
X4 8
X, — §. —(0 1 2 3 4 5 6 7 8 X, ) =
X =XUX; = (8 5 8 8 8 § 8 8 8) O (X1> =0.125.



Deuxiéme colonne
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Deuxiéme colonne

: 11

8 8

& 3 3

. 8 8
Xo = . y(X,) = 0.35
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: ; 707
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Deuxiéme colonne
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Deuxiéme colonne
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R ] 8 8
3 1 | Xy = , P2(X5) =0.56
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3 8 8
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Ergodicité, stationnarité

@ L'ergodicité du processus est une condition nécessaire a |'estimation de ses
paramétres a partir d'une seule de ses réalisations [Santner et al., 2003].

@ Un processus stationnaire du second-ordre est ergodique
[Santner et al., 2003].

o Le maximum de vraisemblance est consistant dans R si le plan

d'expérience est asymptotiquement dense [Bachoc, 2013].
e Dans [0,1]9 pour un processus centré, [Bachoc, 2013]
e Pour d =1, pour le noyau matern avec n'importe quel v, le max de
vraisemblance est consistant pour le paramétre 52—3,
o Pour d > 2, pour le noyau produit tensoriel matern % le max de
vraisemblance est consistant pour les paramétres (02,61, - - , 0q).
o Pour d > 3, pour le noyau produit tensoriel matern 2, le max de
vraisemblance est consistant pour les paramétres (02,01, - ,04).
o Pour le noyau gaussien, le max de vraisemblance est consistant pour les
paramétres (01, -, 6q).



Formule générale du processus P [Gauthier and Bay, 2012]

Soit }2 ~ GP (0, k) le processus latent. Alors

~ ~ too 1 ~
E | Za(x1, x2) | Z2(t1,0), V1 € [0, 1]} = Z¢n(X17X2)/ ¢n(t1)Z2(t1,0)dty
n=1 0

ou

1 ~
baao) = 3 [ k(o). (11,00 (12) e

et (An, ¢,)n sont solutions de

/0 K((x1,0), (11, 0))n(t1)dtr = Mnsp(x1)



Formule dans le cas produit tensoriel

@ Le probléme aux valeurs propres devient

1 ~ ~
/ A (X1, t1)bn(t1)dts = Ana(x1)
0

@ ¢, devient

(31, %) = ra(%2,0)6,(1)

~

o E |:}2(X1,X2) | Zg(fl,O), Vt; € [0,1]:| devient

+o<>N 1, o
S 6u(x1) /0 on(t2)Z2(t1, 0)dts ra(,0)
n=1

:ZZ (X]_ 70)



Processus P avec conditionnement multiple

Soit Z, ~ GP (0, k) le processus latent. Le processus P conditionné sur xo =0
et x, = 1 est défini par :

> > Zs(t1,0) = 0
Z2P(X17X2) = Zz(Xl,X2) —E ZQ(Xl,XQ) | ~2( 1 ) th S [0, 1]
Zs(t,1) = 0
Sik=nrnr alors E }2(X1,X2) | %2(t1’0) 0 Vt, € [07 1]‘| est égal a
ZQ(tl,l) = 0

(son0) ) (2400

= O

; 1)) o (%2(X1, 0))
’1) ZQ(Xl,l)



Construction des premiéres colonnes cas multidimensionnel

On a une fonction f(x1,- -+ ,xq). A I'étape 1, on considére (x1, x2) uniquement.
On génere X;.

: 0.41 0.63
2| : 029 0.1
x| Xy = [0.06 041
: : 0.96 0.89
s 0.77 0.37




Construction des premiéres colonnes cas multidimensionnel

On a une fonction f(x1,- -+ ,xq). A I'étape 1, on considére (x1, x2) uniquement.
On génere X;.

. 0.410.63 0.71 0.85
e | . 0.29 0.11 030 010
X2 i B Xl = 10.06 0.41 Xg = 015 047
° . 0.96 0.89 0'92 0.68
| 0.77 0.37 S

Xq (Dl(Xl) =0.01



Construction des premiéres colonnes cas multidimensionnel

On a une fonction f(xg, -+ ,x4). A I'étape 1, on considére (xi, x2) uniquement.
On génere X;.

*] 041 063 0.15 0.85
o 0.29 0.11 030 040
] X;=10.06 0.41 Xo=| ’
X2 . 0.71 0.68
. . 0.96 0.89 0oy 010
0.77 0.37 ' '
olo 0z o‘A u‘a 08 1‘0 q)l(}zl) — 0 2



Résultats complets exemple analytique
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Résultats complets exemple analytique
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Krigeage complet exemple analytique

RMSE



Indices de Sobol de la fonction analytique

First order indices
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3 configurations d'empilements tangentiels
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Forward (

p Sweep
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Rendement hélice

CHARACTERISTIQUES CHARACTERISTIQUES

AERODYNAMIQUES MECHANIQUES
Af HeatX Hélice
Hélice
Moteur
' c
FI’UiSSGnCG=AP « Q Puissance = Q * C

Rendement hélice: 45-55%

. AP*Q
Mhélice “Cc*a




Rendement moteur

CHARACTERISTIQUES CHARACTERISTIQUES
MECHANIQUES ELECTRIQUES
0 Hélice | /
Moteur
C
1Puissqnce = Q*C Puissance =) * | |

Rendement moteur : 60-75%

. _ _c*o

moteur U*I



Variations de la pression

Bloc
Moteur

Radiateur
_.de chauffage

PSA-T5

Pression 15 lunth

P3 |

|

Pl + P1 i
(Ralenti) P2 Rappels

vérifié dans les calculs sous-capot = Distance ECD2/GMV2




Point de fonctionnement en fonction de la vitesse de véhicule

AP
(Pa)

Pt de Fet
au Ralenti \
Cargore ! Dynamique vehicule :
st Y Kp. V2
Pt de Fct
a 50km/h
ol
597 32
s
x
?"A:\':e\"" -

Points de design

Role Actif Compresseur

Pt de Fct
a 90km/h

Pt de Fet
a Vmax

Qv (m3/h)

Role « Passif »Turbine
(Résistance avec récupération
d’énergie possible)



Composition du GMV (groupe motoventilateur)

Hélice Buse /support
Générer le flux d’air Guider le flux d’air
Porter le GMV

Moteur Boitier de controle
Entrainer I'hélice Adapter la vitesse au besoin
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