CSMA 2026

17eéme Colloque National en Calcul des Structures
18-22 Mai 2026, Presqu’ile de Giens (Var)

Méthodes pour I’optimisation multidisciplinaire sous incertitudes

M. De Lozzo!, O. Sapinl, L. Cousin!, N. Roussoulyl, F. Gallard!, A. Dechaume!

VIRT Saint Exupéry, Toulouse, matthias.delozzo@irt-saintexupery.com

Résumé — L’optimisation multidisciplinaire (MDO) permet de résoudre des problemes de conception
associant différentes disciplines, comme I’aérodynamique et la structure. Ignorer les incertitudes affec-
tant ces problemes peut conduire a des solutions conservatives, voire non robustes et non fiables. Ces
travaux présentent des éléments méthodologiques pour poser et résoudre un probleme de MDO sous in-
certitudes. En particulier, ils proposent des techniques d’échantillonnage frugal ainsi que des techniques
basées sur des modeles de substitution. Ces approches disponibles dans le logiciel libre GEMSEO® sont
illustrées sur un probleme de durée de vie de satellite et un probleme de structure en treillis.
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1 Introduction

L’ optimisation numérique consiste a utiliser des algorithmes pour minimiser une fonction objectif
sur un espace de recherche tout en respectant des contraintes. L’ optimisation multidisciplinaire (MDO —
multidisciplinary design optimization) est son application a la conception de systémes comportant plu-
sieurs disciplines. L’espace de recherche est alors appelé espace de conception. Ces disciplines peuvent
étre couplées, faiblement (une discipline dépend d’une autre discipline) ou fortement (deux disciplines
sont mutuellement dépendantes). Des lors, résoudre un probleme MDO revient a résoudre non seulement
un probléme d’optimisation mais aussi un probléme de couplage en cas de couplages forts. Selon la na-
ture du probleme, il peut étre numériquement avantageux de le réécrire au moyen d’une formulation,
aussi appelée architecture [8]. Par exemple, la formulation MDF (multidisciplinary feasible) implique la
résolution du probléme de couplage pour chaque point de 1’espace de conception fourni par 1’algorithme
d’optimisation. Le choix de la formulation MDO et de I’algorithme d’optimisation dépend du cas d’étude
[15, 13]. Par ailleurs, les problemes multidisciplinaires sont souvent impactés par des incertitudes, que
cela soit a travers les parametres des modeles, les variables de conception, les seuils des contraintes ou
les conditions initiales et limites. Résoudre un probleme de MDO sous incertitudes demeure cependant
un sujet de recherche ouvert [3]. Ceci s’explique notamment par le besoin complexe de résoudre a la fois
un probléme d’optimisation, un probleme de couplage et un probleme d’estimation de statistiques, sous
la contrainte d’un nombre de simulations limité.

Dans ces travaux, nous présentons des éléments méthodologiques et logiciels récents. La section 2
décrit le cadre de la MDO sous incertitudes et introduit les notations. La section 3 présente des méthodes
de résolution de problemes MDO sous incertitudes a cofit réduit. Ces méthodes sont illustrées dans la
section 4. Enfin, la section 5 conclut ces travaux.

2 Cadre et notations

Par souci de simplicité, nous nous limitons dans ce document a un probleme MDO a M disciplines,
écrit selon la formulation MDF et comportant une unique contrainte scalaire de type inégalité :

min f(xc(ru)u) se. g(oe(ou)u) <0 (1)

ol x = (x,X1,...,Xp) et u = (ug,uy,...,up). La i-éme discipline est caractérisée par une fonction de
couplage h; retournant une variable de couplage y; a partir de variables de conception xg et de parametres
incertains xyp communs a toutes les disciplines, de variables de conception x; et de parametres incer-
tains u; qui lui sont propres, et de variables de couplage y_; = (y;) je[1,m]\{i} retournées par les autres



disciplines. La fonction ¢ du probléme (1) est définie comme une solution y = (yy,...,yy) du systtme
d’équations de couplage {y; = h;(xo,x;,u;,y—;), Vi € [1,M]}. Cette solution existe lorsqu’en tout (x,u),
by (hi(xo,%i,ui,y—i))ic[i,m] €St continue et différentiable, ou continue et & valeurs dans son espace
de définition de type convexe compact. En pratique, c¢ s’obtient via un algorithme de MDA (multidisci-
plinary analysis), comme une méthode de point fixe de type Gauss-Seidel ou Jacobi, ou de recherche
de zéro comme Newton-Raphson ou quasi-Newton. Par la suite, nous utiliserons I’abus de notations
flxu) = f(x,clx,u),u) et g(x,u) = g(x,c(x,u),u).

La solution du probleme (1) dépend des parametres incertains u# et peut donc €tre sensible a ces
derniers. Une approche classique consiste alors a modéliser ces parametres par des variables aléatoires
U de lois de probabilité connues et a intégrer ces informations probabilistes dans le probleme de MDO.
Le probleme (1) peut ainsi se réécrire sous la forme

min - K[f(x,U)] sc. Kgg(xU)]<0 )

ot K¢[f(x,U)] et Kq[g (x,U)] sont des statistiques de f(x,U) et g(x,U) respectivement. Ce probleme est
alors appelé “probleme de MDO sous incertitudes".

Il est important de noter que la fonction ¢ dépend a la fois de x et de U, ce qui signifie que la résolution
du couplage via un algorithme MDA se fait pour chaque instance de U. La figure 1 illustre la résolution
numérique du probléme (2). Pour chaque x fourni par I’optimiseur, un algorithme d’échantillonnage
évalue sur I’espace incertain les fonctions d’objectif et de contrainte définies par la formulation.

Optimiseur

Estimation
des
statistiques

Algorithme

d’évaluation

FIGURE 1 — Résolution numérique d’un probleme de MDO sous incertitudes utilisant la formulation
MDEF et des disciplines A, B, C et D. Les variables de couplage n’apparaissent pas dans les f(x,u) et
g(x,u) par souci de clarté. K et K, sont les estimations K et K, respectivement.

Par la suite, nous présentons des méthodes d’estimation de statistiques pouvant tre combinées avec
tout type d’algorithme d’optimisation pour résoudre le probleme (2). Elles sont par ailleurs générali-
sables a d’autres statistiques et d’autres formulations MDO, et peuvent également étre adaptées pour
tenir compte de contraintes d’inégalité multidimensionnelles, voire de contraintes d’égalité. Les échan-
tillons sont ensuite post-traités pour obtenir les estimations des statistiques d’intérét. En guise d’illustra-
tion, nous prendrons la moyenne pour I’objectif, i.e. Ky = [E, et une marge de coefficient ¥ > 0 pour la
contrainte, i.e. K, = My = E+ x-S, ou [E et S représentent respectivement 1’espérance et I’écart-type.

3 Méthodes d’estimation des statistiques

La résolution d’un probleme de MDO sous incertitudes tel que le probléme (2) implique la combi-
naison d’un algorithme d’optimisation, d’un algorithme MDA et d’une méthode d’estimation des sta-
tistiques. Ces deux dernieres techniques s’appliquent pour chaque valeur de x, comme illustré dans la



figure 1. Par la suite, nous présentons différentes techniques implémentées dans le logiciel libre GEM-
SEO [4] et pour partie congues par les auteurs. GEMSEO permet également de construire des modeles
de substitution et mener des études de quantification d’incertitudes dans un contexte multidisciplinaire.

3.1 Approches par échantillonnage

Une approche standard consiste a estimer les statistiques par échantillonnage de type Monte Carlo
(MCQ) brut (crude MC). Etant données N réalisations indépendantes de U, notées u(l), ... ,u(N ), les esti-
mateurs sans biais des statistiques associées a 1’objectif et a la contrainte s’écrivent respectivement

N f (xul?) A — Enc(g,x;N)
Enc(f,xN) =) ———= et My mc(g,%;N) = Emc(g,x;N) +x- Z N— 1 ) '
i=1 i=1
Le probleme de MDO (2) s’approxime alors par
min  Eyvc(f,x;N)  s.c. Memc(g,x;N) <0. 3)
X
Les échantillons u(V),....u™) doivent étre les mémes pour chaque valeur de x afin que le probléme

d’optimisation soit bien posé [12].

Le probleme (3) comporte des avantages. En particulier, les estimateurs sont sans biais et sous cer-
taines conditions, sa solution tend vers celle du probleme (2) selon une loi normale avec une variance en
O(1/N). Par ailleurs, les estimateurs sont différentiables des lors que f, g et ¢ le sont, permettant 1"utili-
sation d’algorithmes d’optimisation a gradient. En revanche, la lente décroissance de leurs écart-types en
O(+/N) les rend peu adaptés au cas de disciplines cofiteuses a évaluer. Une alternative consiste a utiliser
des méthodes quasi-MC plutdt que CMC pour générer les échantillons, telles que 1’échantillonnage par
hypercube latin ou les suites a discrépance faible. Des techniques de réduction de variance peuvent égale-
ment étre prometteuses, comme celles que nous proposons a la section 3.3. Enfin, lorsqu’échantillonner
est trop coliteux, utiliser des modeles de substitution peut étre une alternative pertinente.

3.2 Approches par modeles de substitution
3.2.1 Polynomes de Taylor

Si les fonctions u — f(x,u) et u — g(x,u) sont sensiblement linéaires, notamment du fait d’une
faible variance de U, elles peuvent étre approchées au moyen de polyndmes de Taylor du premier ordre
en u = E[U]. Le probleme (2) est alors remplacé par

min  Ep(f,x) s.c. Mgr(g,x) <O. “4)

ot Er(f,x) = f(x,u) et Mic1(g,x) = g(x,u) + K- V. g(x,u)EV,g(x, 1) ot X est la matrice de covariance
de U. Lorsque des dérivées partielles de g par rapport a U peuvent s’obtenir de maniere analytique ou par
différentiation implicite, le colt d’évaluation de E7(f,x) et M 7 (g, x) représente seulement le double de
celui de f(x) et g(x). En I’absence de calcul exact, elles peuvent étre approchées par différences finies,
ce qui a x fixé multiplie le nombre d’évaluations de f et g par la dimension de u. Si cette dernicre est de
I’ordre de quelques unités, I’approche reste bien plus avantageuse que 1’ utilisation d’estimateurs MC. En
perspective, nous pourrions fournir des indicateurs qualitatifs sur le respect de I’hypothese de linéarité.

3.2.2 Modeles de substitution par apprentissage

La principale limite des polyndmes de Taylor repose sur I’hypothese de linéarité de f et g par rapport
a u aux différents x fournis par I’algorithme d’optimisation. Une alternative consiste alors a remplacer f
et g au point x par des modeles de substitution f et ¢ construits par apprentissage d’évaluations de f et
g en N valeurs de U obtenues selon une technique de planification d’expériences, comme une approche
quasi-MC par exemple. Le probleme devient alors

min E[f(x,U)] s.c. M[g(x,U)] <0 6))



ol les statistiques peuvent étre estimées a la précision souhaitée par échantillonnage intensif des modeles
de substitution, voire analytiquement pour certaines d’entre eux. Les réseaux a fonctions de base radiales
[14], les modeles de régression par processus Gaussien [10] ou encore les développements en polyndmes
du chaos [5] (PCE - polynomial chaos expansion) sont des exemples de modeles de substitution. En
pratique, GEMSEO permet d’utiliser tout type d’algorithme de modeles de régression.

La qualité d’un modele de substitution peut étre mesurée par ré-échantillonnage de type validation
croisée ou via des échantillons additionnels, via des métriques comme 1’erreur quadratique moyenne ou
le coefficient de prédiction R? basé sur le rapport de cette erreur sur la variance des données.

3.2.3 Polynomes du chaos

Un PCE est un type de modele de substitution particulierement intéressant pour approcher la sortie
d’une fonction dépendant de variables aléatoires. Au point x, il peut s’écrire sous la forme

Ny

f(xa u) = Z Wo (x)Po (1) = Z Woc(x)llq)i,ow(”i)

acA acA

ot A C N"™ est de cardinal fini §A et ot (Pg),, est une base de fonctions orthonormales par rapport a la
densité de probabilité de U. Certaines de ses statistiques ont des expressions analytiques. Par exemple,
I’espérance et la variance du PCE sont respectivement w(o o) (x) et Lo\ {(0,....0)} w2 (x), et des résultats
analogues peuvent étre obtenus pour des indices de sensibilité comme ceux de Sobol’.

3.2.4 Polynomes du chaos et dérivées

Dans nos travaux, nous proposons d’utiliser les dérivées partielles de f par rapport aux variables
incertaines u pour améliorer la précision du PCE et celles par rapport aux variables de conception x pour
permettre 1’utilisation d’algorithmes d’optimisation basés sur le gradient.

Dérivées par rapport aux variables incertaines. Des travaux récents proposent d’améliorer la qualité
d’un PCE (gradient-enhanced PCE) en ajoutant les dérivées par rapport a u dans la base d’apprentis-
sage [9]. Le probleme d’estimation de w(x) = (wq(x))yc4 D€ s’écrit plus comme min,, |[Aw — b(x)|| mais
comme min,, [|[A'w — b’ (x)]| ot

A b
() f ) V@ (ul) Vi f (x,ulM)

A= : . b(x) = : , A= ' et b'(x)= .
() el V() (el

Les algorithmes classiques peuvent étre utilisés pour résoudre ce probleme, comme la méthode des
moindres carrés ordinaires. Cette méthode peut étre couplée a des techniques de régularisation pour
éviter un sur-ajustement lorsque N(1+n,) < A, comme I’utilisation d’une pénalité L; (approche lasso)
ou L, (approche ridge), ou encore la méthode de régression LARS. Plus récemment, nous nous sommes
intéressés a I’ utilisation des techniques de traitement du signal, comme le matching pursuit, 1’ orthogonal
matching pursuit, le basis pursuit et le basis pursuit denoise, ainsi qu’a la technique de I’espace nul
lorsque les dérivées sont calculées par la méthode de 1’adjoint [9].

Dérivées par rapport aux variables de conception. Par ailleurs, lorsque les échantillons de la base
d’apprentissage comportent les dérivées partielles par rapport a x, nous proposons une méthode pour dé-
river les statistiques du PCE par rapport aux variables de conception afin de tirer profit d’optimiseurs uti-
lisant le gradient gradient dans la figure 1. Cette approche est bien moins cofiteuse que d’utiliser une mé-
thode de différences finies qui reviendrait a générer N(1+n,,) échantillons par itération de la boucle d’op-
timisation au lieu de N. En guise d’illustration, considérons I’estimateur des moindres carrés. Les quan-
tités f(x,u) et V. f(x,u) peuvent alors étre estimées par f(x,u) = W' (x)®(u) et V. f(x,u) = W' (x)®(u)

~ . 40

respectivement ot W(x) = (A’A) "'A’b(x) et w(x) = (A’A)'A’b(x) avec b(x) = <af(gjc_) .
J ie[1N]
Jjell.nx]



Dérivées par rapport aux variables de conception incertaines. Enfin, dans le cas spécial ou les
variables incertaines sont les variables de conception, le probléme (2) peut se réécrire a partir de PCEs :

min Ke[f(x+U)] sc. Keg(x+U)] <0

ou U est de moyenne nulle. [9] ont proposé une méthode pour estimer les dérivées des statistiques
par rapport a x sans recourir a des dérivées dans la base d’apprentissage ou a la technique des diffé-

rences finies. Elle requiert 27, nouveaux PCEs f 2 f =1 f m .., f ot f 1 est construit & partir

de (u(i),[j],f (x, ”(i)))ie[[l,N]]’ avec u(ll = (ui’), . ’”I(Jt‘)l—l’ul(})\ —l—signe(j)eu‘,u'(;)lﬂ, ... ,u,,u) . La dérivée
f fl=il —K [ £l

partielle w est alors approchée par Kol (x+U)2]€ij Me+v)] . Cette méthode ne requiert pas de

nouvelles évaluations de f mais de choisir les pas de discrétisation €1,...,€,,.

3.3 Approches par échantillonnage assisté par des modeles de substitution

Les approches par modele de substitution décrites dans la section 3.2 ont I’avantage d’étre bien moins
onéreuses que les approches par échantillonnage décrites dans la section 3.1. En revanche, contrairement
a ces dernicres, elles ne garantissent pas que les estimateurs de statistique associés sont sans biais et
n’offrent pas de propriétés asymptotiques. Les deux approches peuvent étre combinées pour bénéficier
de leurs forces tout en évitant leurs faiblesses. Dans [1], nous avons proposé des variables de controle
(CV) basées sur des modeles de substitution. Nous avons montré que cette approche de réduction de
variance est d’autant plus prometteuse que les estimateurs de statistiques du modele de substitution f
sont corrélés avec les estimateurs des statistiques du modele f, ce qui n’exige pas forcément du modele
de substitution une qualité élevée. Dans le cas de 1’espérance, 1’estimateur s’écrit

. CMC(f?fvx;N)

ey Eve () —E[f(xU)])

Ecv(f,x;N) = Enc(f,x;N)

ol Cy et Vi sont respectivement 1’ estimateur MC de la covariance entre f(x,U) et f(x,U) et I’estimateur
MC de la variance de f(x,U). Cette approche est compatible avec tout type de statistique et tout type
de modele de substitution. Concernant la statistique E[f(x,U)], il est possible de 1’estimer trés finement
par échantillonnage puisque le coiit d’évaluation de f est négligeable, ou bien de I’écrire analytiquement
pour certains modeles de substitution comme le PCE. Enfin, nous avons montré qu’il était possible d’as-
socier plusieurs variables de contrdle (MCV) en vue d’obtenir une réduction de variance supplémentaire,
qu’elles soient basées sur différents modeles de substitution ou différentes statistiques [7].

4 Applications

Cette section présente deux applications réalisées au moyen du logiciel GEMSEO.

4.1 Analyse de sensibilité d’une structure en treillis

Cette premiere application illustre les méthodes de réduction de variance basées sur des modeles de
substitution présentées a la section 3.3 pour une solution x donnée. Elle repose sur une structure en treillis
de vingt-quatre metres de long [2, 6] représentée dans la figure 2 et pour laquelle on cherche a estimer
des statistiques du déplacement V. La partie supérieure est soumise a six charges verticales équidistantes
Py, ..., Ps (N). Cette structure illustrée par la figure 2 comprend 11 barres horizontales, de section trans-
versale A (m?) et de module de Young E; (Pa), et 12 barres obliques, de section transversale A, (m?) et
de module de Young E, (Pa). Les variables Aj,A»,E,E,Py,...,Ps sont incertaines et représentées par
des variables aléatoires indépendantes de lois log-normales pour A;,A», E1, E> et Gumbel pour Py, ..., Ps,
dont les moyennes et écart-types sont donnés dans la figure 2.

Dans ces travaux, nous estimons I’espérance du déplacement V; en utilisant la méthode MC comme
référence, la méthode CV prenant I’espérance du PCE comme CV et la méthode MCV considérant a
la fois I’espérance et la variance du PCE comme CVs. Nous utilisons N = 100 échantillons. Le tableau
1 montre des facteurs de réduction de variance importants associés aux méthodes CV, notamment en



P P Ps P P P

J, J, J, J, J, l Variable | Distribution Moyenne Ecart-type
E; Lognormal | 2.10 x 10" | 3 x2.10 x 10T
E> Lognormal | 2.10 x 10! | 3x2.10x 10'0
A Lognormal | 2.0x 1073 | 3x2.0x10~*
1 4, | Lognormal | 1.0x1073 | 3x1.0x 1074
Vi P,-Ps Gumbel 5.0 x 104 3x7.5x% 103
24m

FIGURE 2 — Vue de la structure en treillis (gauche) et des variables incertaines (droite).

combinant les CVs. Par ailleurs, nous avons pu montrer qu’en régime asymptotique, utiliser I’espérance
du PCE comme CV réduit la variance de I’estimateur de 77% et ajouter sa variance pousse la réduction a
93%. De méme, pour I’estimation de la variance, nous avons pu montrer que 1'utilisation de la variance
du PCE réduit la variance de I’estimateur de 27% et ajouter son espérance double la réduction.

N | VMC)/V |  ET | ET(MC)/ET
MC | 1.8x107? 1 424 x 1073 1
CV | 594x107° 3 2.44 %1073 1.7
MCV | 1.26 x 10° 14.3 1.12x 1073 3.8

TABLE 1 — Variance (V) et écart-type (E) des estimateurs MC, CV et MCV de I’espérance, ainsi que le
rapport de ces mesures de dispersion a celles obtenues avec I’estimateur MC.

Enfin, nous avons étendu cette étude a I’estimation d’indices de sensibilité, comme les coefficients
de corrélation de Pearson, les indices DGSM (derivative-based global sensitivity measures) et les in-
dices de Sobol’ d’ordre 1 et total. Précisément, pour chaque indice, nous avons considéré comme CVs
I’espérance, la variance et ’ensemble des indices de sensibilité du PCE. La figure 3 montre ainsi la ré-
duction de variance des indices de Sobol’ d’ordre total associés aux différentes sources d’incertitude.
Nous avons constaté que 1’ajout de CVs fortement corrélées peut entrainer des soucis numériques. Face
a ce probléeme, nous avons proposé un algorithme glouton ajoutant séquentiellement les CVs réduisant le
plus la variance jusqu’a satisfaire un critere d’arrét [7].

=CV mMCV

12 12 1 1

18 53 55 54 51
a B H

P5 P6

A1 A2 E1 E2 P1 P2 P3 P4

FIGURE 3 — Réduction de variance (en %) des estimateurs CV et MCV des indices de Sobol’ d’ordre
total par rapport a I’estimateur MC.

4.2 Optimisation sous incertitudes d’une paire de satellites de télécommunication

Lors de la conception de satellites, il est courant d’ajouter des marges de sécurité aux contraintes afin
de garantir des solutions résilientes aux incertitudes. Cette approche a le défaut de conduire a des solu-
tions conservatrices. Des solutions plus performantes peuvent étre obtenues en modélisant des sources
d’incertitude de facon probabiliste.

Dans [11], nous avons cherché a maximiser la durée de vie d’une paire de satellites géostation-
naires lancés ensemble, sous contrainte d’une masse maximale au lancement. Pour chaque satellite, des
contraintes portent sur une durée maximale pour atteindre sa position orbitale finale, une consommation
maximale de propergol électrique et une masse seche donnée. Chaque satellite s’accompagne de deux
variables de conception, a savoir sa masse mouillée initiale (masse séche et quantité de propergol) et
une variable a-dimensionnée impactant la durée de la phase de transfert orbitale utilisant la propulsion



électrique. Ce probléme est sujet a dix-huit sources d’incertitude, comme le chargement initial du pro-
pergol électrique ou la précision de mesure du propergol électrique en fin de vie. Elles sont modélisées
par des lois normales. Chaque contrainte d’inégalité de la forme g(x,u) < 0 est réécrite sous la forme
Plg(x,U) > 0] < € tandis que la contrainte égalité i(x,u) est réécrite sous la forme E[(x,U)]. Enfin, les
contraintes sont calculées a partir de la formulation MDF reposant sur onze disciplines. Chaque satellite
dispose de cinq disciplines fortement couplées tandis que les satellites ne sont couplés entre eux que par
la masse totale au lancement.

X i . .
40 échantillons des contraintes

Optimiseur

= Al.g;o.rithme; C)OBYLA Algorithme LHS
- minimiser f(x.

s.c. Plg(x,U) > 0] —a < 0 _ = N
E[h(x,U)] = 0 e 4ee ) - j——
Plg(x,U) > 0]
E[h(x, V)] .
100 000 échantillons des PCEs Construction d’un PCE
4[ pour chaque contrainte ]
Estimati Algorithme LHS
St |dr|;as ion gorithme
statistiques t =
| g, Re) || PCEs |

FIGURE 4 — Processus MDO sous incertitudes pour le probleme de durée de vie des satellites.

Nous avons résolu ce probléme en construisant un modele de substitution des contraintes de type
PCE tel qu’illustré dans la figure 4. Pour cela, une analyse de sensibilité préliminaire a permis de montrer
qu’un tiers des sources d’incertitude jouent un faible réle sur la variance des variables d’intérét. Par la
suite, nous avons mis en place la boucle d’optimisation en construisant a chaque itération un PCE sur
I’espace incertain a partir de 40 échantillons, de degré maximal égal a 2 avec au plus 30 termes. La qualité
du PCE étant la méme avec dix-huit ou douze variables incertaines, nous avons gardé 1’intégralité de ces
dernieres pour estimer au mieux les probabilités par échantillonnage du PCE. En effet, retirer les moins
influentes sur la variance pourrait dégrader 1’estimation des probabilités. Une alternative consisterait a
utiliser une analyse de sensibilité orientée par 1’estimation de probabilités. Enfin, nous avons comparé les
résultats de cette optimisation sous incertitudes avec I’approche plus classique consistant a ajouter des
marges sur les contraintes. Tout d’abord, nous avons considéré la solution du probleme d’optimisation
ne tenant pas compte des incertitudes et avons propagé ces dernieres dans le systeme multidisciplinaire.
Les contraintes actives en cette solution ne sont plus respectées dans 50% des cas, montrant le danger
d’ignorer les incertitudes. Ensuite, nous avons considéré 1’approche par ajout de marges, en les prenant
de I'ordre de trois fois I’écart-type des contraintes a 1’optimum sans incertitudes. La solution de ce
probleme est faisable a 100% mais s’accompagne d’une durée de vie de 19.41 années, contre 20.43 en
I’absence d’incertitudes, soit une diminution de 12.2 mois (soit 5%). Enfin, nous nous sommes intéressés
a la solution de I’optimisation sous incertitudes. Elle aussi est faisable a 100% mais diminue la durée de
vie de 3.4 mois seulement (soit 1.7%). Autrement dit, 1’ utilisation de probabilités a la place des marges
habituelles permet de rallonger la durée de vie des satellites de 9 mois.

5 Conclusion

La résolution d’un probleme de MDO sous incertitudes combine des algorithmes d’optimisation,
d’estimation de statistiques et de couplage. Dans ces travaux, nous avons présenté un cadre permettant
de poser et résoudre un tel probleme a partir de méthodes dépendant du budget de simulation. Nous
avons mis en avant diverses estimations de statistique, allant de I’économique utilisation de polyndémes de
Taylor a la cofiteuse technique d’échantillonnage, en passant par I’ utilisation de modeles de substitution
construits par apprentissage de données. Concernant ces derniers, nous avons présenté des techniques
pour améliorer I’utilisation des polyndomes du chaos a partir des dérivées des objectifs et contraintes, et
montré 1’avantage a les utiliser comme variables de contrdle pour améliorer la précision des estimateurs
de Monte Carlo. Cet avantage a été illustré sur un probleme de structure en treillis. Le cadre plus général
a lui été illustré sur un probleme d’optimisation de durée de vie de satellite.



Parmi les perspectives méthodologiques, il serait opportun de contrdler la précision des estimateurs
de Monte Carlo dans la boucle d’optimisation et d’étendre I’usage des dérivées a d’autres modeles de
substitution. De plus, construire les modeles de substitution sur I’union des espaces de conception et in-
certain pourrait réduire le budget de calcul. Concernant les perspectives logicielles, nous pensons enrichir
les fonctionnalités de GEMSEO® pour mieux adresser des problemes de fiabilité, comme des problemes
d’optimisation fiabiliste (RBDO - reliability-based design optimization) ou des problemes d’analyse de
sensibilité liés a des événements rares.
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