
                    

ANNONCE D’UN STAGE M2
« DEEP RITZ, PROBLÈMES AUX LIMITES ET 

APPRENTISSAGE SEMI-SUPERVISÉ »

1 Informations générales  

 Dates prévues pour le stage :  Avril-Aout ou Mai-Septembre 2024 (5 mois)
 Encadrente : A. Rozanova-Pierrat,

CentraleSupélec, Université Paris-Saclay, Bâtiment Bouygues, 3 rue Joliot-Curie, 91190 
Gif-sur-Yvette ; anna.rozanova-pierrat@centralesupelec.fr
Tél. : 01 75 31 67 19

 Laboratoire : MICS (Laboratoire de Mathématiques et Informatique pour la Complexité 
et les Systèmes)

 Financement : bourse de DATAIA
 Mots clés : EDPs, fractals,  réseaux neuronaux, IA,  optimisation Deep Ritz
 But final : une thèse en cotutelle avec l’Université de Connecticut (UCONN, les Étas Unies). La 

thèse servira de continuer et approfondir le sujet du stage et de le développer beaucoup 
plus profondément sur des différents modèles dont il est possible d’abord d’obtenir les 
questions d’existences/le caractère bien-posé et ensuite voir les approximations des 
solutions, ainsi que la vitesse de la convergence de ces approximations.

2 Description     :  
Le stage est proposé en collaboration et co-direction avec Professeur A. Teplyaev de l’Université de 
Connecticut, les États Unies,  qui est un spécialiste en méthodes non lisses en intelligence artificielle, 
en  information  quantique  et  en  apprentissage  automatique  semi-supervisé,  qui  est  un  nouveau 
domaine scientifique important se trouvant au centre des objectifs de DATAIA. L’aboutissement de ce 
stage  permettra  au  stagiaire  d’effectuer  une  thèse  en  cotutelle  entre  l’Université  Paris-Saclay  et 
l’Université de Connecticut en co-direction entre A. Rozanova-Pierrat et A. Teplyaev. 

La phase initiale de ce stage est motivée par les résultats significatifs obtenus dans le domaine de la 
résolution des problèmes aux limites en haute dimension à l’aide de réseaux neuronaux, comme le 
montrent les recherches citées dans les références [9] et [6].
D’un point de vue théorique, les auteurs de [6] et [10] ont démontré la convergence de la méthode  
d’optimisation Deep Ritz pour des ensembles très généraux. Cette méthode est fondée sur le principe 
de l’approximation des fonctions continues ou intégrables par l’utilisation de réseaux neuronaux, avec 
l’objectif spécifique d’aborder la formulation faible des équations aux dérivées partielles. Notamment, 
ces équations sont définies sur des ensembles avec des hypothèses de régularité minimales, ce qui 
rend la méthode Deep Ritz adaptable même en présence d’ensembles irréguliers.



                    

Il  s’agit  là  d’un  exemple  typique  de  synergie  entre  les  méthodologies  classiques  et  les  réseaux 
neuronaux, qui permet d’obtenir des résultats plus satisfaisants que ce que chaque approche peut 
réaliser individuellement. Il est important de noter que cette observation dépasse le domaine de la 
résolution d’équations différentielles et les applications dans le traitement des images, du son et du 
texte, y compris le domaine du traitement du langage naturel (NLP).
Par conséquent, notre objectif global est d’établir des liens significatifs entre la méthode Deep Ritz,  
telle qu’élucidée dans [10], la descente de gradient stochastique et le problème d’apprentissage semi-
supervisé qui se pose naturellement, tel que documenté dans [4]. Bien que des travaux préliminaires,  
comme le montre [5], aient établi des liens entre l’apprentissage supervisé, les problèmes de valeurs 
limites  et  la  minimisation de l’énergie,  il  existe  d’importantes  possibilités  d’améliorer  une variété 
d’algorithmes d’apprentissage supervisé.
En outre, comme indiqué dans [9], il est proposé que les espaces de Sobolev et de Besov ne soient pas  
optimaux,  ce  qui  conduit  à  l’introduction  de  nouveaux  espaces  d’analyse  fonctionnelle  visant  à 
examiner l’efficacité des réseaux neuronaux dans le traitement des équations différentielles partielles, 
en particulier celles qui comportent des contraintes de bord, communément appelées "problèmes de 
valeurs limites". Il est essentiel de noter que beaucoup de ces méthodes sont de nature heuristique et 
manquent d’un fondement théorique solide.
La deuxième facette de ce stage comprend une exploration des méthodes d’éléments finis conçues 
pour  traiter  des  problèmes  de  valeurs  limites  spécifiques  concernant  les  frontières  fractales,  un 
domaine de recherche relativement naissant avec des résultats prometteurs,[2].
Notre objectif est de concevoir des méthodes numériques d’intégration adaptées pour ces ensembles 
fractals, en exploitant potentiellement les réseaux neuronaux, en se basant sur [1] et [11].
L’intérêt générale pour les fractales vient du fait qu’ils constituent un moyen relativement simple de 
modéliser la complexité de la nature et de ses processus [7]. En particulier, les fractales trouvent de  
plus en plus d'applications dans les domaines de l'ingénierie (pour les échanges de chaleur [3],  la 
conception de chambres anéchoïques pour l'absorption des ondes, l'architecture fractale, les modèles 
pulmonaires, etc.) Les résultats des recherches récentes de A. Rozanova-Pierrrat dans le domaine des 
problèmes d'optimisation des formes ont montré qu'il existe des situations où il n'est pas possible de 
trouver une forme optimale régulière et que, pour être optimale, la forme doit nécessairement être 
fractale. D'un point de vue physique, on sait que les formes fractales sont optimales car elles sont les 
plus stables, les plus dissipatives, les plus conductrices, etc. C'est le cas de la dissipation optimale  
d'une source de propagation d'ondes émettant une infinité de fréquences. Ainsi ce projet servira au 
développement  des  différentes  applications  de  la  théorie  mathématique  des  fractales  pour  des 
applications d'ingénierie concrètes.
Nous cherchons ainsi à établir un pont entre les problèmes de valeurs limites fractales et le domaine 
de l’apprentissage semi-supervisé, opérationnalisant ainsi la recherche menée dans la première partie 
du stage.
 En outre, une question importante se pose quant à la compréhensibilité des algorithmes de
réseaux neuronaux, un sujet qui a été étudié en profondeur dans [8]. Nous souhaitons apporter une 
contribution  significative  dans  ce  domaine  en  ce  qui  concerne  les  données  fractales.  Avec 
l’établissement  d’une  base  théorique  solide,  nous  aspirons  à  mieux  comprendre  la  capacité  de 
généralisation d’un réseau neuronal, en particulier sa capacité à fonctionner dans des scénarios qui 
n’ont jamais été rencontrés auparavant.
En conclusion, notre exploration de ces domaines dynamiques souligne leur pertinence dans le monde 
réel. Cette bourse offre la possibilité de façonner et d’innover dans les domaines de l’apprentissage 
automatique, de l’IA et du big data. 
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