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L’IA est un game changer dans quasiment tous les secteurs. 

L’IA seule ne permet pas de répondre à toutes les problématiques industrielles :

• manque de sens commun

• robustesse, causalité, explicabilité font défaut

• puissance de calcul requise très (trop) importante

• nécessité de disposer de BdD qualifiées

• processus d’évaluation et standards de développement encore balbutiants

L’IA hybride est une solution pour dépasser certaines de ces limitations. Son approche est inclusive des savoirs 
humains et est donc aussi une clé dans le glissement attendu de compétences. (cf. rapport 2018 de l'Académie des 
Technologies)

L’IA Hybride, un champ très large
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Physique et Machine Learning

• Les connaissances de la physique pour guider l’apprentissage 

Integrating geometric priors in learned representations (Bronstein 2017)
Geometric deep learning, GNN et neural passing message (Arjona Martínez 2019)
MoNet architecture (Monti 2016)

• Les équations différentielles pour améliorer le deep learning 

Neural differential equations, diffusion models, ...

• Le deep learning pour résoudre les équations différentielles 

Hypersolvers, hybrid solvers, neural operators, 
PINNs - Physics-Informed Neural Networks, ... (Raissi 2019)
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Connaissances et Machine Learning

• AI-based generation of scientific hypotheses 
Knot theory (Davies 2021)

• Post-hoc interpretability 
Exemples contrefactuels, qui expliquent une prédiction en indiquant 
les modifications à apporter aux données pour changer la classe 
inférée (laugel 2019) (Pirovano 2021)

• Modèles génératifs conditionnels pour l’explication 
de classifieurs d’images 
(Charachon 2020)

• Apprentissage de représentation pour l’alignement 
de concepts appris
GlanceNets (Marconato 2022)

• Règles formelles pour l’explicabilité
(Audemard, 2023)

• Improving Neural-Based Classification with Logical
Background Knowledge
(Ott 2023) (Battagla 2018)



How to imporve agility and fidelity of simulation in complex 
systems design?

AFS: Agility and fidelity of simulations
02
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S2I: Industrial infrastructure supervision

How can multi-agent models benefit from real data and bring
out atypical situations?

SAA: Augmented multi-agent simulation

How to link heterogeneous data with established practical
knowledge?

SMD: Business Semantics for Multi-source Data Mining

How to develop a virtual assistant that learns from expert and
learns the expert

CAB: Cockpit and Bidirectional Assistant

How industrials solvers and learned models can enrich each other ?
HSA: Simulation/machine learning hybrid modeling
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(S.H. Rudy et al. 2019)

©Kucingklawu Std.

©HCI International

Ad
va

nc
e 

pr
oj

ec
t

Th
es

is 
/ P

os
td

oc
s /

 S
ha

re
d 

w
or

k

Un programme de 6 
projets collaboratifs de 
R&D à finalité industrielle
basés sur des cas d'usage

How to improve decision-making on distubuted industrial
systems via machine learning technices ? ©ict professional

Le programme de recherche IA2 @ SystemX



Verrous du projet

• Remplacer les solveurs physiques par des modèles basés sur 
des données

• IA hybride augmentant les modèles basés sur les données à 
l'aide de contraintes physiques
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Deep Graph Neural Networks for Numerical Simulation of PDEs
Thèse de W. Liu. 2023 (LISN, Inria/SystemX)

Projet HSA : Hybridation Simulation et Apprentissage

Modèles réduits et apprentissage profond pour les EDPs
Thèse de E. Menier (en cours) (LISN, Inria/SystemX)

https://www.irt-systemx.fr/projets/HSA/



Projet HSA : simulation et deep learning sur graphes 

Graph Nets pour les maillages 3D
Plus adaptés, car opèrent par 
construction sur des graphes

Prédiction du profil d'écoulement d'air 
autour d'une aile d'avion (Air Foil)

Physique : équation de Navier-Stokes

Travaux de thèse de W. Liu, 2023 (LISN, Inria/SystemX)



Travaux de thèse de W. Liu, 2023 (LISN, Inria/SystemX)

è Caractère générique des modèles appris

è Possibilités d’améliorer les résultats grâce à l’apprentissage par transfert

è Passage à une haute-fidélité (maillage fin) à partir d'une fidélité basse 
(maillage moins fin) et amélioration des prédictions

Projet HSA : Hybridation pour le transfert learning

Profil du contact de pneu 

Physique : équation de contact



LIPS : Évaluation des simulateurs 
physiques augmentés par l’IA

Résultat du projet HSA-IA2

• 1st framework for evaluating augmented physical simulators
• Published at NeurIPS2022 conference
• 7 use cases integrated 
• Open-source Framework  https://github.com/IRT-SystemX/LIPS

Projet HSA : La validation des modèles hybrides

https://github.com/IRT-SystemX/LIPS


Des sujets à faire progresser

Quantification d’incertitude
è La UQ devrait être inhérente aux modèles et systèmes d'ingénierie hybrides
- quantifier et garantir des performances désirables en matière d'apprentissage et de 

prédiction, en caractérisant et contrôlant le biais lié aux données et celui lié aux 
modèles,

- e.g., à travers des architectures profondes dotées de constructions probabilistes 
pour détecter des écarts de distribution (OOD)

è Les applications directes : détection d'anomalies, surveillance (monitoring)

Passage à l’échelle
è Entrainement parallèle, GPU…
è Eg. En Simulation multi-échelles, …

(Liu 2020)



17

Approche

• Extraction d'information à partir de corpus textuels 
hétérogènes structurés, semi-structurés…: 

      Approche NLP; Annotation sémantique

• Construction de graphes de connaissances et 
d’ontologies avec un sens métier

• Proposition de vues synthétiques et ciblées sur ces 
connaissances

Cadre: 
Construction de graphe 
de connaissances à partir de 
données textuelles métier 

Neuro-symbolic
pipeline

Projet SMD : Sémantique Métier pour l’exploitation de Données multi-sources

https://www.irt-systemx.fr/projets/SMD/
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Projet SMD : Sémantique Métier pour l’exploitation de Données multi-sources

=> Insertion de règles logiques en inférence:
• Recalculer P(y|X, a) au lieu de P(y|X) apprise
• a étant une règle sur la validité de la prédiction ŷ

Ontologies et transfert d’apprentissage pour l'analyse de documents multimédia. Thèse de A. Ledaguenel (en cours) (MICS/SystemX)



• En vue de l’augmentation de 
données pour alimenter 
l’apprentissage et réduire le coût 
de la simulation physique 

IA Générative Hybride : un sujet à amorcer

• Pour la prise en compte 
des savoirs-faires et des 
sémantiques métier dans 
l’IA générative de type LLMs



IA Hybride : l’écosystème



• Inria - groupe de travail SNAP!

• Le laboratoire LISN département « Algorithmes, 
Apprentissage et calculs », 

• Le laboratoire MICS

• L’IRT SystemX (programmes IA2, Confiance.ai) 

• L’association Teratec

• Le laboratoire LTCI

• Le Laboratoire LMPS

• La Maison de la Simulation

• Le GIS UQ LARTISSTE: https://uq-at-paris-saclay.github.io

IA Hybride, quelques acteurs sur Paris-Saclay

https://notes.inria.fr/BlFNPSfQSueIrD0iD8FdFg
https://www.irt-systemx.fr/programmes-de-recherche/ia2
https://www.confiance.ai/
https://uq-at-paris-saclay.github.io/


L’IA Hybride, quelques évènements locaux à venir

• AI, Data, Robotics Forum (ADRA)
Workshop « Leveraging AI-based Physical Simulation for Industry » 
Le 8-9/11/2023, Versailles. https://adrforum.eu/

• Challenge « Machine Learning for Physical Simulation Challenge »
Ouverture le 14/11/23 avec SystemX, Extrality, NVIDIA, Exaion, RTE, 
INRIA, Sorbonne Université, TAILOR, CRITEO, sur la plateforme Codabench
Warm-up phase: November 6th- December 3rd
Development phase December 4th - January 28th
Surveiller la page de l’IRT: https://www.irt-systemx.fr/agenda

• Artificial Intelligence Advanced Engineering (AIAE’2023)
7/12/2023 à Saclay, avec SystemX, Ifpen, DataIA, Systematic
Deadline des abstracts 6/11
https://aiae23.sciencesconf.org/

https://adrforum.eu/
https://www.irt-systemx.fr/agenda
https://aiae23.sciencesconf.org/


L’IA Hybride, quelques évènements à venir

• Workshop on Physics Informed Learning
4-5/12/2023, Institut de Math de Toulouse, https://www.gdr-mascotnum.fr/dec23.html

• International Conference on Scientific Computing and Machine Learning
19-23/3/2024. Kyoto, http://www.scml.jp/index.html

• GdR RADIA, GT MHyIA
Évènement récent (19/9/23) : IA neuro-symbolique, Arras
https://afia.asso.fr/les-journees-communes/afia-radia-2023/

• Aniti Days 2023
16-17/11/2023. https://aniti.univ-toulouse.fr/2023/09/29/aniti-days-2023-les-journees-scientifiques-daniti/

• Hybrid Human Artificial Intelligence (HHAI) 2024
June 10-14 2024, Malmö, Sweden, https://hhai-conference.org/2024/ 

• International Conference on Learning Representations
7-11/5/2024 Vienna, https://iclr.cc/Conferences/2024/CallForPapers

• The Knowledge Graph Conference
6-10/5/2024,  Cornell Tech NYC, https://cvent.me/Zv58o0 

https://www.gdr-mascotnum.fr/dec23.html
http://www.scml.jp/index.html
https://afia.asso.fr/les-journees-communes/afia-radia-2023/
https://aniti.univ-toulouse.fr/2023/09/29/aniti-days-2023-les-journees-scientifiques-daniti/
https://hhai-conference.org/2024/
https://iclr.cc/Conferences/2024/CallForPapers
https://cvent.me/Zv58o0
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