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Résune

La méthode du recuit simél| largement utilise en gnie des proedes, recessite le codage des solutions potentielles, et comporte de
nombreuses variantes dans sa mise en ceuvre ainsi que plusieurstpesade conéile. Ces divers points soBtudis sur la base de six
fonctionsa solutions connues, afin détdrminer desagles @rérales d'utilisation de la préclure. La nethode stochastique d’acceptation
des solutions de Metropolis et al. (1953) con@i@ravec le sdma de écroissance@pnetrique de la temgrature de Kirkpatrick et al. (1982)
sont les variantes les plus efficaces. Parmi les trois codageés,tastun ne supplante les autres. La tenapire initiale, la longueur du palier
de tem@rature, le facteur multiplicatif deédroissance de la teragture et le test d’aét ontéte étudies au moyen d’un plan factorief 2
Le paranétre le plus important est la longueur du palier de terafure, le moins important est la teemgture initiale, et le coefficient de
déecroissance de la teremature et le nombre de paliers pour effectuer 8aont une importance similaire.

Mots-clés: Recuit simué; Implementation; Codage; Paraires de conéle; Plan d’exgriences

Abstract

The simulated annealing procedure, commonly used in process system engineering, requires potential solutions to be encoded, and involves
several variants in its implementation as well as various control parameters. On the basis of six mathematical functions with known solutions,
these points are studied in order to propose general guidelines for using the simulated annealing method. The stochastic acceptance procedur
of a solution proposed by Metropolis et al. (1953), combined with the temperature decreasing geometric scheme of Kirkpatrick et al. (1982)
are the most efficient variants. For the three codes used, the convergence rates are similar, so it can be noted that they are rather equivalen
The initial temperature, the length of temperature plateau, the decreasing multiplicative factor for the temperature and the stopping criterion
are analysed through a design of experiments. The most significant parameter is the length of temperature plateau, the least significant one is
the initial temperature value, and the decreasing temperature scheme and the number of temperature plateaux for stopping the search, have
similar influence.

Keywords: Simulated annealing; Implementation; Code; Control parameters; Design of experiments

1. Introduction centes), les algorithmes stochastiques de tyecuit
Simulé (RS) n'exigent aucune connaissance des paifsi
Contrairement aux athodes classiques de la recherche mathematiques du probme; il est seulementécessaire
opérationnelle (programmation mamatique, programma- de pouvoirévaluer la qual# d’'une solution. Il s’agitd
tion mixte, programmation dynamique,éthodes arbores- d'un point qui plaide en leur faveur pour des applica-
tions en @&nie des Praeces, a1 les fonctions objectifs
* Corresponding author&T.: +33 562 885839; fax: +33 562 25 3903.  SONt ¢eréralementévalleesa partir de modles de simu-
E-mail addressluc.pibouleau@ensiacet.fr (L. Pibouleau). lation complexes, dont aucune expression analytique n’est



Nomenclature

fa
GA

GK

MA

MK

ney

sml
sm2

t0.975
Ti
Xi
-k
Xi

al

o?

coefficient utili€ pour calculer la valeur ini-
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pourcentage de suc

nombre moyen @valuations (en milliers) de
la fonction objectif

solution courante

solution voisine greréea partir de la solution
S

valeur donge par la table de Student au niveg
de probabilié de 95%
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valeur optimale dei
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sml/sm2
v nombre akatoire compris entre 0 et 1, utiis

pour accepter ou rejeter une solutidsl
déegradant la fonction objectif
o2 (sm2) variance des mesures

o2 variance des estimations

+ niveau haut du plan d’exgiences
— niveau bas du plan d’expiences
0 centre du plan d’exgriences

disponible, ce qui rend impossibl@&tude de leurs prog#ies
mattematiques. De plus, ces algorithmes ségalement
faciles a mettre en ceuvre (le moteur est commun, il y
a moins de programmation &gifiquea chaque prokime
traite). Le Tableau Irécapitule les diffrences entre une ap-
proche de type recherche @pationnelle et laé@solution du
méme probéme par un algorithme stochastique. Ce Tableau
semble plaider de facon&vocable en faveur des algorithmes
stochastiques, mais le fait que leépision desé&sultats ne
soit pas mérisée, car les conditions d’@&t ne le sont pas,
constitue un handicap pour ces derniers. Par ailleurs, les
algorithmes stochastiques comportent un grand nombre de
parangtres, dont un mauvai€glage peut conduira des
solutions de mitre qualie. Neanmoins, ils sont &s effi-
caces pour la&ermination rapide de bonnes solutiénsn
probleme pos, c’'est pourquoi ils sont actuellemengdren
vogue.

2. Applications en ¢enie des proédes

Au cours des deux demmies @cennies, les athodes
d’optimisation stochastiques ont largemétit mises en ceu-
vre dans divers domaines démje des proedes, comme le
montre l'etude statistique effedte par[19]. Sans vouloir
etre exhaustif, il exist& titre d’exemple, des applications
a la conception deésjuences deéparation[11,14], de
réseaux cechangeurs de chale{t0,3], de Eacteurs pour
l'industrie chimique[6], de distribution dénergie[9], aux
probemes d’ordonnancemefii8], oua la modtlisation des
ecoulements dans des locaux vergjlL5]. D’autres applica-
tions concernent I'optimisatidd], la conception5] ou le re-
modelagg8] d’ateliers discontinus de chimie fine. Le codage
des solutions potentielles d’'un prebhe dongé constitue un
point d’autant plus important deséthodes d’optimisation
stochastiques, que le nombre de contrainteseksg, ce
qui est souvent le cas dans les applications eniegdes
proceces. La stregie utilie dans les exemplesguedents
consistaita introduire directement les contraintes dans le
codage.



Tableau 1

Comparaison recherche @ptionnelle—algorithmes stochastiques

Recherche ogrationnelle (approche analytique,
specifique)

Algorithmes stochastiques

Rapidie

Analyse matbmatique du proime
Travail humain

Applicabilite

Etapes interradiaires

Selon solution, parfois bonne

Necessaire

Tes variable: de quelques joursjuelques tbses
Faible: la plupart des prashes pratiques n’ont pas
d’expression magmatique exploitable, ou sont non-
calculables, ou “NP-complets” (trop de possil@iti}

Ne sonté@reralement pas des solutions car la plu-
part des mdthodes sord chemin iréalisable (il faut

Bona¢res bonne
Nonétessaire
Faible: quelques jours ou semaines
D’autant plus g@rérale que le proéime comporte peu
de contraintes

Sont des solutions (le processus p&weé interrompu
a tout moment)

attendre la fin des calculs)

Précision (optimalig) des resultants Maisee Non mérisée

Toutes ce<sttudes font ressortir la diffic@tde choisir, de tem@rature, qui est caraatise par une fonction de distri-
d’'une part entre les variantes possibles, et d’autre part debution de Boltzmann destatsénergtiques. La probabil
définir des valeurs des par&tnes de coniile pour obtenir pour un systme de possier uneénergie donee E a la
des solutions de bonne qualff]. temperatureT est ainsi proportionnella exp(—E/&T) ou
ky est la constante de Boltzmann. A proxiendu Zro ab-
solu, seuls legtats de faibl&nergie ont une probabiithon
nulle d’exister.

Ainsi mémea basse ten@ature, une transition peut sub-
venir d'un niveauenergtique bas vers un niveau plus haut.
La probabilie de telles transitions est d’autant plus faible
gue le niveau de ten@pature est bas. Ce sont ces transitions
qui sont suppasesétrea 'origine des neécanismes permet-
tant d’'atteindre in fine uktat denergie minimale au lieu de
conduirea unétat métastable.

3. Méthode du recuit simuk
3.1. Principes de la méthode

La méthode du recuit simél popularige pafl13], estune
procedure d’optimisation multi-variablesslelope depuis
une vingtaine d’ang@es environ. Contrairement auxthodes
deterministes, qui sont pour la plupart desthodes locales,
il s’agit d’'une pro@dureévolutive qui permet dviter de se
bloquer dans des zones de minima locaux, en autorisant occa3.3. Transposition du recuit simeifomme technique
sionnellement un accroissement de la fonction objectif. Elle d’optimisation
se fonde sur une analogie entre les peotés d’optimisation
a carackre combinatoire et ceux de la physique statistique
repiesentant le comportement d’'uneéogtion thermody-
namique, le recuit physique des solides.

A partir d'un arrangement metulaire initial (dans ce
cas, une solution acceptat8elu probbme d’optimisation),
d’étaténergetiqueE; donre correspondartune temprature
T; particuliere, un nouvel arrangement raollaire (solu-
tion acceptable&S) pos@dant uneenergiek; est gréeré de
mankre stochastique. Si la nouvelle solution acceptable a

Consicerons par exemple le cas de la croissance d’un pour effet d’abaisseré&nergief; < E; (c’esta dire de dimin-
monocristal. La technique du recuit consistechauffer  uer le criere,f(S) <f(S), le changement s'épe car létat est
préalablement le matiau pour le porter quasimeat!’état plus stable. Si, au contrairegtaténergtique est pluglee,
liquide. L'état thermodynamique du sgste peuttre traduit ~ Ej > Ei (le critere crét), la transition peugtre acceyite ou
par une fonction thermodynamiqueétiergie libre. A letat ~ non selon uneagle statistique. Ceggles d’acceptation per-
liquide, cetteénergie estlevee. mettent de s’extraire de zonasninima locaux, en effet:

Le refroidissement lent du syshe, en marquant des
paliers de tem@rature, redistribue I'arrangement des atomes
de la matére jusqua atteindre urétat énergetique faible,
celui de grands cristaux, soit ustat stable. Ceétat sta-
ble correspond au minimum absolu dérergie libre (E).

Si la vitesse de refroidissement n’est pas dilag# correcte-
ment, ou si la tem@rature initiale n'est pas suffisamment
elewee, le solide n’atteint pasdguilibre thermiqué chaque
palier de temprature; dans de telles circonstances, il est
obtenu une structure amorplégat metastable qui correspond Limplémentation de la prédure du recuit simél
a un minimum local de €nergie libre. Il est doncatessaire  nécessite de fixer quatre paratres, qui jouent undle
d’atteindre lequilibre thermodynamique pour chaque palier déterminant sur son efficaéit

3.2. Le recuit physique des métaux

e atemgraturetle\ee, cette probabiktest grande, c’'est-
dire que de s nombreuses solutionégtadant le crére
seront conseles, on assure ainsi une large exploration de
I'espace de recherche;

e a temerature basse, cette probal@litend vers @ro,
donc pratiguement toutes les solutioggthdant le crére
seront refuss; la proédure tend alora se comporter
comme une rethode de descente classique.



(i) Latemperature initiale.
(ii) Lalongueur du palier de tengpature.
(iii) Le schema de écroissance de la teramture.

(iv) Le nombre de paliers successifs sur lesquels la solu-

tion couranteS n’evolue pas, et provoque I'étrde la
recherche.

4. Objectifs de I'etude

A partir de fonctions ma#matiques dont les solutions
sont connues, des essais rarmues sy&@matiques, fongs
sur les plans d’exgriences, onéte effectues afin de dgager
des ickes sur la facon de fixer les divers pagdras, ainsi que
les variantes de mise en ceuvre de &mode du recuit simél

apres un nombre “suffisant” de transformati@ismentaires,
la temperature est abaigs “legerement” selon un séma de
decroissance dorle systmeévoluea nouveau pour aboutir
aun nouveétat dequilibre. Il existe deux s@mas classiques
de cecroissance de la teramture:

o la décroissance&piretrique, propose pafl3], nolée@ :

Ti+1 =CT; avecO<C<1 3)
e la proc&dure utili€e pafl], noteell:
T.
Tit1= l (4)

L+ (T; In(L+ 0)/30))

ou o désigne lecart-type de I'ensemble des valeurs cal-
culées de la fonction objectd la temggrature courante et

En essayant deésdjager des grandes orientations dans le choix C, le parargtre qui contble la vitesse du recuit; pluS est

des paramatres de cet algorithme, cet¢ude visea pallier
I'empirisme qui est gréralement gEsent dans la mise en
ceuvre de ces @thodes, et qui peut conduiaeun tes grand
nombre d'essais avant de&tgrminer un jeu de paratres
adequats.

5. Variantes de mise en ceuvre et paragtres de la
procédure du recuit simule

A partir d'une solution acceptab® co@e en binaire, du
probleme d’optimisation, une nouvelle solution acceptable
S est gereré de margre stochastique. Sila nouvelle solution
acceptable a pour effet de diminuer le &ré,f(S) <f(S), le
changement s'ggre car létat est plus stable. Si, au contraire
le critere crat, la nouvelle solutior8 peutétre accefie ou
non selon uneagle statistique. La bibliographie fait ressor-
tir 'existence de deux protocoles classiques comemuent
utilisés:

e lapro&dure dg16], noteeM] , U I'acceptation de la nou-
velle solution est&alie avec une probabiiegalea:
_Af
T;

(Af=(f(S/)—f(S)))=eXp( ) si Afz0;
M

e la variante propase pafl2], nolée , OU la probabilié
d’acceptation est uniforme, eéfinie par:

p(Af = (f(S)) = f(S))

_ exp(_ﬁf ) J(L+ exp(— A/ T))

p=1 si Af<0O

)

En appliguant une de cesgle d’acceptation, qui perme-
ttent de s’extraire de zone€sminima locaux, sur un palier
de temggrature constant, il est aséugue lévolution du
syseéme vers sorequilibre thermodynamique, correspond
au minimum dénergie libre atteignable pour la valeur de
la temgerature consigiée. Lorsque cetquilibre est atteint,

faible, plus le recuit est lent. Ces pégtures sont discaés
par[10,17].

Outre les variantes qui viennent ée decrites,
I'impl émentation de la pr@clure du recuit simél necessite
de fixer quatre paraetres, qui jouent urble ceterminant sur
son efficacié.

o La temgerature initiale, dont la dimension (en wW)itest
celle de la fonction objectif, et dont la valeuemend di-
rectement de la valeur initiale de cette fonction. Son choix
devraétre tel que la plupart desedradations sont au-
torisees en dbut de proedure, et que seules les tran-
sitions angliorant le criere sont accepes en fin de
procedure. Unettude[3] a monté qu’une valeur initiale
de latemprature de I'ordre de celle de la fonction objectif
initiale, conduita de bonsé&sultats. Ainsi, l'initialisation
propo€e est éfinie par:

ou f(S) repésente la valeur du céte pour la solution ini-
tiale S, et Aun parangtrea fixer.

e La longueur du palier, qui repsente le nombre de solu-
tions teskes avant d'appliquer le seima de écroissance
de la temprature, est suppés constante pour I'ensemble
des niveaux de ten@pature. Si cette longueur est trop
faible, I'exploration de I'espace de recherche pétre
trop partielle, alors qu’'une valeur trop importante peut
avoir pour effet de ralentir, voire &@me de bloquer la
recherche. La stragie propoge consistea choisir la
longueur du palier proportionneliea longueur du codage
de I'ensemble des n variables du prearnle:

T =

L = B ) (Longueurducodage de la variabje
>
i=1

(6)

B est le deux@me paramtrea choisir.

o Le troisieme pararatre est le coefficient C déduction de
la temgerature, qui doiétre tel que:

0<C<1 (7



Une valeur trop faible pour ce coefficient peut provoquer en utilisant
une exploration &s partielle de I'espace de recherche. centgs.
Les valeurs classiques de ce coefficient se situent dans

la technique des plans d'éxignces

l'intervalle [0.75, 0.95].

e La pro&dure du recuit simélest souvent a&tee lorsque
la temperature devient irrieurea une valeur dorge. Le
choix de cette valeur limite, qui conditionne I'efficazie
la recherche, estés ctlicat car ce terme egftroitement
lié aux autres paragires de la rathode (temerature ini-
tiale, longueur des paliers, smina de eduction de la
temperature). Ainsi, un test d'agt different portant sur
la nonévolution de la solution couran®sur D paliers
congcutifs aété mis en ceuvre; ce quatme pararatreD
aété choisi tel que:

0<D=9 (8)

L'algorithme de la néthode du recuit simélest @fini par
lesétapes suivantes.

Etape 1
Choix d’une solution initiale S
Etape 2
Choix de la température initiale T=f(S)/A
Etape 3
Palier de température : Répéter L (lié a B, voir équ. 6) fois
Générer une solution S’ voisine de la solution S
Si f(S’) < f(S) alors
Poser S — 8’
Sinon
Calculer la probabilité d’acceptation p : ou
Générer un nombre aléatoire y uniformément réparti entre 0 et 1
Siy <p, poser S — S’
Sinon, conserver S

Fin Si
Fin Si
Fin palier
Etape 4
Modifier la température T : @ ou , avec le paramétre C
Etape 5

Si la solution S n’a pas ét¢ modifiée sur D paliers consécutifs, alors
Retourner la solution S
Fin de la procédure

Sinon
Revenir a |’étape 3

Fin Si

L'objectif de ce travail consiste en premier liagtudier
sur des fonctions ma#imatiques dont les solutions sont con-
nues (fonctions utilises paf2]), les diverses variantes de la
méthode du recuit simal reporées ci-dessous:

e GA: Probabilie de [12], &croissance de la tera@ture de

° gl]< Probabilie de [12], &croissance de la teremature de

° E\ﬁ\] Probabilitt de [16], &croissance de la teragature

. SAeI<[:1]Probabilité de [16], &croissance de la teragature
de[13]

Ensuite les effets et interactions des quatre
parangtres de conféile (A, B, C et D) seront analyss

6. Fonctionsétudiées et divers codages

Pour chaque cas tréitla longueur du codagégdend con-
jointement de l'intervalle de variation des variables, c&@st
dire de I'espace de recherche, et de lagsion requise sur
ces variables.

Dans toute la suite, il sera congid que la convergence
est atteinte lorsquef * — fa| < 1073 ou f* et fa désignent
respectivement la solutionébrique et la solution approeh
par la pro&dure du recuit simal

Les quatre prengres fonctionsétudées possdent
plusieurs minima locaux, alors que les deux dem@s com-
portent uniguement un optimum global, mais sa#lichtesa
optimiser. Pour chacune de ces fonctions, trois codages arbi-
traires sont utiligs, afin d’analyser leur influence. Le codage
1, dans lequel le signe et la partie @né sont coés en bi-
naire, et la prengire cecimale est ref@senée par quatre bits
de poids respectifs 0.1; 0.2; 0.4 et 0.6, dont la somme est
sugerieurea l'unité. Pour la deuxime dé&cimale, les poids
sont divies par 10, et ainsi de suite. Le codage 2 est ana-
logue au codage 1 en ce qui concerne le signe et la partie
entiere, et la prengire cecimale est coeke par quatre bits de
poids respectifs 0.1, 0.2, 0.3 et 0.3, dont la somme vaut 0.9,
mais dans laquelle le terme 0.3 appedaux fois, ce qui peut
créer un biais. Pour la dewxine ccimale, les poids sont di-
visés par 10, et ainsi de suite. Enfin, le codage 3, qui est
eégalement analogue au codage 1 pour son signe et sa partie
entiere, repesente la partie&timale par un codage binaire
de type entier, qui est par exemple d&igar 1000, si I'on
désire coder trois@cimales.

6.1. Fonction dite “boite d’ceufs”

Nom: BOITE
f(x1, x2) = —x1 sin(/|x1]) — x2 sin(/|x2])

x1e[-512,512],  x2e[-512 512]

f* — 837.966 (solution thorique)

x1* = x2* = 42097 (solutions thoriques)

ol les composanted. et x2 sont éfiniesa 10-2 prés (Fig. 1).

6.1.1. Codage 1 et codage 2
Partie entre

+ 28 27 26 25 24 23 p2 2l 0

Partie &cimale du codage 1

0.1 0.2 0.4 0.6
0.001 Q002 Q004 Q006

0.01 002 004 006



2=4+2*+22+22+2°401+02+0.001
+0.002+ 0.003) = 61.306

Les valeurs &elles des variables sont utéiss pour cal-
culer la fonction objectif. La praadure de calcul des valeurs
reelles des variables est analogue pour tous les autres codes
et toutes les autres fonctions.

6.2. Fonction de Griewank

Fig. 1. Fonction BOITE. Nom: GRIE
2
Partie &ccimale du codage 2 f(x1, x2) = 0.00025(:A? + x2%) — cos(A) cos(f/i)
0.1 0.2 0.3 03 001 002 003 003
0.001 Q002 Q003 Q003 xle[—m, n] x2¢e[—m, 7]
Longueur du codage pour une variable (codage 1 ou
codage 2): 22. =1
6.1.2. Codage 3
Partie engre xI*=x2=0
+ 28 27 26 25 24 23 22 2t 20 oll les composantesl et x2 sont éfiniesa 107 prés.

Pour les codages 1 et 2, la longueur du codage pour une

Partie &ecimale . R
variable eségalea 34; pour le codage 3, cette longueur vaut

291073 281073 2710°% 2010°% 251073 31 (Fig. 2).
2%1073 23103 221073 2103 201073
Longueur du codage pour une variable: 20. 6.3. Fonction de De Jong

Pour les cing autres fonctionsgsenges ci-dessous, les
codages 1, 2 et 3 sont analogues; les longueurs des parties Nom: JONG

entiéres @pendent des intervalles défthition des variables, La fonction est éfiniea partir de:
et les longueurs des partiesaimales sontéesa la pécision
requi al=[-32 -16 0 32 -32-16 0 O
quise.
16 32 -32-16 0 16 32
6.1.3. Décodage —-32 16 0 16 32 -32
Le codage Z%tant prisa titre d’exemple, au sein de la —16 0 16 32]

procgdure du recuit sim@l le couple (x1x2) est repgsené
par un vecteur binair8, de longueutgalea 2 x 22, et codant
x1 sur sa prengire moite et x2 sur la seconde. Pour un vecteur
Sdonrg, lavaleuréelle du couple (xk_2) est calcide comme
Suit.

Par exemple, le vecte@suivant, ai les signes sorécrits
enitaliques, les parties eates en caraetes gras et les parties
décimales en caraetes normaux:

$=001100010D0101001110011
00011110110000001110

repiesente les variables:

xl=—-2'+25+22+2°+0.240.3+0.03
+0.03+ 0.001+ 0.003)= —197.564 Fig. 2. Fonction GRIE.



0.8t
0.61
0.4+

0.2+
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0.5 1 1.5 2 2.I5 3
Fig. 3. Fonction Jong. X

Fig. 4. Fonction Micha.

2=[-32 -32 -32 -32 —-32 —-16 16
“ [ La variableétant positive, le signe n’est pas égour les
—-16 16 -16 O 0 0 0 codages 1 et 2, la longueur du codagetgstiea 33; pour le
0 16 16 16 16 16 32 codage 3, cette longueur vaut 30 (Fig. 4).

32 32 32 32]
6.5. Fonction de Pibouleau

25
Somme=Y" g . Nom: PIB

£ i 4 (x1— al(i 2 —a2(i

i1+ (1= al()) + (2 = a2() £l x2) = (1 — x1?2 + k(x22 — x12) aveck = 0.001

1
1, x2) = 0.002 xle[—n, 7'[], x2€[—n, 7'[]
fxl, x2) * 1/500+ Somme
k
* — s —
©le[-128,128],  x2€[-128,128] fr=mg =000
=1 =1 a2 =0
1—k

x1* = x2" = -32 ol les composantesl et x2 sont éfiniesa 10~ pres.

Pour les codages 1 et 2, la longueur du codage pour une

~ PAT I N 3 S
ou les composantesl et x2 sont dfiniesa 10™ pres. variable eségalea 34; pour le codage 3, cette longueur vaut
Pour les codages 1 et 2, la longueur du codage pour uney, (Fig. 5)

variable eségalea 20; pour le codage 3, cette longueur vaut
18 (Fig. 3).
6.4. Fonction de Michalevitch

Nom: MICHA

f(x) = —sin(x) {sin (l::?_)}

x €0, 7]

20

oll la composante est cfiniea 10~/ pres. Fig. 5. Fonction Pib.



Fig. 6. Fonction Ros.

6.6. Fonction de Rosenbrock
Nom: ROS

F(x1, x2) = 100612 — x2)° + (1 — x1)

xle[—m, n], x2¢€[—m, 7]
ff=0
1 =x2"=1

ol les composantesl et x2 sont éfiniesa 10~/ prés.

A
Pour les codages 1 et 2, la longueur du codage pour uneg

variable eségalea 34; pour le codage 3, cette longueur vaut
31 (Fig. 6).

7. Geénreration d’'une solution S voisine de la solution
courante S

Les probémes teds etant purement maéimatiques, il
est suppas que les codages de chaque variable sont iden-
tiques pour toutes, ce qui peut ne e le cas pour des
problemes physiquestoles variables ont des ordres de
grandeurs diffrents. Ainsi le vecteur binaif®repésentant
I'ensemble des variables du preébie est de longueunavec
m=n x lcodeou n etlcodedésignent respectivement le nom-
bre de variables du profaine et la longueur du codage de
chaque variable.

La géreration d'une solutiorS' voisine de la solution
couranteS est effectée comme suit. Un nombre entikr
compris entre 1 an est gréré selon une loi uniforme; pour
définir S, on remplace 1&®™ecomposante du vecteGpar
son compkment binaire.

8. Comparaison des mdthodes
8.1. Essais effectués

Pour chaque fonction psenge ci-dessus, les valeurs
choisies pour les quatre paratresA, B, CetD sont reporées
dans leTableau 2.

En utilisant la technique des plans d'@xjgnces cenés,

il existe 17 combinaisons de paratres (en tenant compte du
centre des essaisgueng en derrére position), comme il est
mentionré dans le tableau ci-dessous. Pour chaque combinai-
son de ces paragires, cing essais corautifs avec initiali-
sations atatoires onéte reali€s, ce qui condui 85 essais

par fonction (Tableau 3).

8.2. Etude des succes

Rappelons que parédinition, un suces est tel que
| f* — fa| < 10~3 ouf" etfadésignent respectivement la so-
lution théorique et la solution approeh par la progdure du
recuit simué.

Dans les tableaux dé&sultats, les conventions suivantes
ontéte utilisees (Tableaus 4-6):

e Valeurs en caraétes normaux: pourcentage de ®gc
(resp.eéchecs) sur 85 essais pour chague fonction.

e Moy-Méth: pourcentage moyen de sasqrespéchecs)
sur les six fonctions, pour chaqueethode.

Tableau 2
Valeurs des paraétres de conéile

Centre (0)

1

1

0.85
5

Variable Niveau haut (+)

1.75
1.75
0.95
9

Niveau bas)

0.25
0.25
0.75
1

C
D

Tableau 3
Essais effectes

>

Essai
1

O~NOOAWN
+ o+ o+ o+
I+ + 1+
|+ + ++ 0

+ |

10

+ |
+ + |
I

12
13
14
15
16
17

I+ |

+
o+ + + + + 4+ + + |

o
o+ + |
o+ + + + |




Tableau 4 Tableau 9
Pourcentage de sues avec le codage 1 Pourcentage @checs avec le codage 3

Boite Jong Grie Micha Pib Ros  Moy-8h Boite Jong Grie Micha Pib Ros Moy-8th
GA 129 753 706 106 988 .B 452 GA 624 224 0 0 0 1.2 143
GK 271 894 741 247 824 I 508 GK 51.8 12 0 0 0 0 B
MA 165 776 776 153 988 .B 482 MA 51.8 200 O 0 0 0 1D
MK 282 941 824 259 835 1% 574 MK 435 47 0 0 0 0 D
Moy-Fct 21.2 841 762 191 909 .I7 49.7 Moy-Fct 524 121 O 0 0 03 108
Tableau 5 9. Discussion
Pourcentage de sugs avec le codage 2

Boite Jong Grie Micha Pib Ros Moy-8h De I'eétude des sués, il peugtre conclu que, quelque soit
GA 329 800 718 200 953 59 510 le codage:
GK 400 894 729 212 906 35 529 . .
MA 329 812 706 82 918 118 494 o la mf-:-thode MK est _Ia,plus perf(_)r[nante, ,
MK 135 906 753 212 976 35 553 ¢ laméthode d¢1] utilisée pour fair@voluer la temprature
Moy-Fct 37.3 853 727 17 938 62 522 est la moins efficace.

Ces deux conclusions sont confeas par Etude des

Tableau 6 échecs.
Pourcentage de sues avec le codage 3 Il est évident que pour traiter un prashe physique,

Boite Jong Grie Micha Pib Ros  Moy-8th le codage est unélement primordial, qui doit pou-
GA 282 741 529 141 953 1 459 voir repesenter sans ambifjen et de marire biunivoque
GK 353 91.8 729 106 976 1MW 537 'ensemble des solutions acceptables. Dans le casept,
MA 29.4 776 659 153  100.0 .8 49.6 les trois codages mis en ceuvre satisfont ce principe, ont des
MK 435 894 694 141 5{38 15 543 longueurs comparables, et I'on ne note pas déuifice sig-
Moy-Fct 341 832 653 135 111 509 nificative sur les pourcentages moyens de 8s@t déchecs

par fonction selon le codage utiis

Tableau 7 Par la suite letude sera poursuivie avec l&thode MK,
Pourcentage @checs avec le codage 1 en utilisant par exemple le codage 1.

Bolte Jong Grie Micha Pib Ros  Moy-&th
GA 671 212 0 0 0 7 267 . _
GK 57.6 35 0 0 0 0 12 10. Etude des effets et des interactions
MA 68.2 106 O 0 0 6% 247
MK 51.8 120 0 0 2 90 10.1. Données de I'etude
Moy-Fct  61.2 91 0 0 0 3/ 177

e Moy-Fct: pourcentage moyen de sasdqrespéchecs) sur

les quatre rathodes, pour chaque fonction.

8.3. Etude des échecs notoires

Par ckfinition, unéchec notoire est tel qug™ — fa| > 1
ou f* et fa désignent respectivement la solutioredhique
et la solution approde par la proedure du recuit simeél
(Tableaus 7-9).

Tableau 8
Pourcentage @checs avec le codage 2
Boite Jong Grie Micha Pib Ros Moy-8th

GA 51.8 165 0 0 0 0 11

GK 51.8 35 0 0 0 0 2

MA 55.3 129 0 0 0 0 1%

MK 47.1 12 0 0 0 0 8L
Moy-Fct  51.5 85 0 0 0 0 10

Pour etudier les effets des quatre paktnes ciés ci-
dessus, ainsi que leurs interactions, un plan factoriel complet
a quatre facteurs @é mis en ceuvre; son formaéigeral est
donre dans leTableau 10, 0 la sous-matrice cage d’'ordre
16 cefinie par les effets, les interactions et la moyenne con-
stitue une matrice d’Hadamard, BeH, qui vérifie donc:

9)

Pour chaque combinaison de patgdres, le terme sml
(second membre 1) reggente le pourcentage de seecUr
les cing essaiséali®s avec initialisations aatoires, et le
terme sm2 donne le nombre moyen (exg@ien milliers)
d’évaluations de la fonction objectif. La valeur de sm2 n’est
pas repoke lorsque sml est nul. Les valeurs des seconds
membres sont rep@es dans le tableau ci-&gsrpour chacune
des six fonctiongtudiees (Tableau 11).

HTH =161

10.2. Effets et interactions

Les effets et interactions, pour le ene sml,
puis pour le crigre sml/sm2, des variables du plan



Tableau 10
Plan factoriel complek quatre facteurs

Essai A B C D AB AC AD BC BD CD ABC ABD ACD BCD ABCD Moy sml sm2
1 — — — — + + + + + + — — — — + +
2 + — — — — — — + + + + + + - — +
3 — + = = — + + — — + + + — + = +
4 + + - — + - — - - + - + + + +
5 — — + — + — + — + — + — + + — +
6 + - + — - + — - + — - + - + + +
7 — + + — — — + + — — — + + — + +
8 + + + — + + — + - — + - - - — +
9 — — — + + + — + — — — + + + — +

10 + - - + - - + + - — + - + + +
11 — + — + — + — — + — + — + — + +
12 + + - + + - + - + - - + - +
13 — — + + + — — — — + + + — — + +
14 + - + + - + + - - + - - + - - +
15 — + + + — — — + + + — — — + — +
16 + + + + + + + + + + + + + + + +

d’expériences sont repd@es dans les tableaux ci-dessous 10.2.1. Analyse qualitative
(Tableau 12). Le classement des effets et interactions pour lee@it
En consi@rantle seul crédre sm1 (pourcentage de sas}, sml/sm2 est repdrtdans le tableau ci-dessous (Tableau 14).

on ne peut pasabager de conclusion nette sur les effets  Leffet moyen le plus important consétest d au
moyens des para@iresA, B, C et D; il en est de rdme parangtreB, et le pararatreA a I'effet moyen le plus faible.
pour leurs interactions (Tableau 12). Ce constat cor@uit En effet, le paramtre A repesente la facon d'initialiser la
utiliser un second crfre, constité par le rapport sm1/sm2 temgerature, et dans la mesura ke test d'arét est effecté
(terme suppas nul lorsque sm1 est nul), qui semble mieux sur la nonévolution de la fonction objectif sub paliers
repiesenter 'efficaci d’'une néthode (Tableau 13). congcutifs et non sur une valeur minimale de la témgure,

Tableau 11
Valeurs des seconds members
Boite Jong Grie Micha Pib Ros Essai
sml sm2 sml sm2 sml sm2 sml sm2 sml sm2 sml sm2
0 100 3 80 6 20 0.4 100 7 0 1
0 100 3 80 5 20 0.25 60 4 0 2
40 5 100 36 80 54 20 0.3 100 78 20 14 3
20 4.7 100 36 100 70 20 0.4 100 72 40 15 4
0 100 14 100 31 60 2.8 80 30 20 7 5
0 100 13 100 27 40 1 100 36 20 6 6
60 26 100 198 100 358 0 100 390 40 7 7
0 100 184 80 290 20 0.6 80 318 20 5.8 8
20 15 100 6 100 1052 20 0.6 100 11 20 2 9
0 60 4 0 9 20 0.6 60 7 0 10
20 6.6 100 45 80 89 40 4 80 77 40 17 11
20 4.7 100 43 80 80 40 4 40 38 0 12
40 3.8 100 29 80 126 20 0.2 100 63 0 13
0 100 29 80 45 20 2.7 80 544 0 14
40 3 100 226 80 350 20 14 100 460 20 85 15
40 2.7 100 210 80 340 40 12 100 485 20 8 16
Tableau 12
Effets et interactions pour le cgite sm1
Fonction A B C D AB AC AD BC BD CD ABC ABD ACD BCD ABCD
Boite -8.75 11.25 3.75 3.75 -1.25 -3.75 1.25 1.25 -3.75 3.75 -1.25 8.75 1.25 1.25 3.75
Jong -25 25 25 -25 25 25 -25 -25 25 25 -25 25 25 -25 =25
Grie -125 -125 125 -375 125 -125 -125 -125 -125 -3.75 -3.75 125 3.75 3.75 1.25
Micha 125 -125 1.25 1.25 3.75 1.25 1.25 —6.25 8.75 —-3.75 3.75 -125 125 3.75 —-1.25
Pib —-8.75 125 6.25 -3.75 1.25 6.25 —-3.75 1.25 -3.75 6.25 -—-3.75 1.25 1.25 6.25 6.25
Ros -3.75 875 125 -375 -1.25 125 -375 -125 -125 -375 -125 -125 6.25 3.75 3.75




Tableau 13
Effets et interactions pour le cgite sm1/sm2

Fonction A B C D AB AC AD BC BD CD ABC ABD ACD BCD ABCD

Boite -0.95 238 126 205 053 -047 -019 011 056 250 0.68 1.29-065 135 0.0

Jong -0.06 -6.75 -530 -275 008 014 -013 428 261 175 -0.14 014 006 —-1.64 —0.08

Grie 082 -261 -205 -162 -081 -062 043 157 149 105 061-041 -035 -093 0.33

Micha -159 -11.92 -7.90 -891 391 -326 -9.75 -442 -674 1109 975 7.90 —-8.08 -258 207

Pib -0.06 -303 -273 -100 008 -010 -018 225 092 053 009 017 -0.01 -047 0.03

Ros -0.45 296 —272 -049 070 055 -042 -224 -093 -113 -0.76 -211 393 090 274

Tableau 14 _ _ _ De fagon classique dtude des variances et des intervalles

Classement des effets et interactions pour lewism1/sm2 de confiance est restreinte au centre du plan, qui correspond

Fonction Effets moyens Interactions d'ordre 2 Interactions dordre3 3A=1,B=1,C=0.85etD =5.

Boite  B-D-C-A CDBD ABACAD BC BCD ABD ABC ACD Le nombre deé&ponses assurant la convergence variant

De Jong B-C-D-A BCBDCDACADAB BCDABDABCACD  selon I'exemple, I'analyse est effeéte fonction par fonc-

SAT"; g'g'g'ﬁ (B:g E\B (833 Q(B: 2‘; /;2 igg ;\28 :gg ggg tion. Dans un premier temps cing essais (c&stire cing
ICha -D-C- . . . . .. ..

Pib B-C.D-A BCBD CDADACAB BCDABDABCACD  ©Xecutions de Ia_ praure du reCU|t's,|mal avec des ini-

Ros B-C-D-A AD BC CDBD AB AC ACD ABD BCD ABc  tialisations adatoires) par fonction oré effectues, et pour

certaines (Biie, Micha, Pib), le nombre d’essais concluants
étaitégala un (conduisard un nombre de degs de liber
(ddl) infini), oua deux (nombre de déigala un, fournissant
une valeur teséleee dans la table de Student). Pour pallier
cette difficulg, le nombre d'essais&é augmeréa 10.

La variable considrée est le rapport sml/sm2,uo
I'intervalle de confiance pour sm2 a une amplitégmleah;
l'intervalle de confiance pour le rapport sm1l/sm2 est @éonn
par:

il semble normal que le paratreA ait peu d'influence sur
la convergence. Ce constat est conéimpar les faibles in-
teractions d’ordre deux faisant interveAir

Apres I'elimination de ce paraétre, on constate, d'ags
les effets moyens et les interactions, que les patessC et
D se comportent sensiblement de I&@me margre, I'effet
moyen du paragtire C étant toutefoiségerement plus im-
portant.

sml sml

10.2.2. Analyse quantitative: essais au centre du plan sm2+h’ sm2—h
(A=1,B=1,C=0.85,D=5)

(11)

Dans la mesuretopour chaque fonction, au plus cing C?t intervalle de confiance n'est pas _s'gtrique par rap-

mesures par point du plan sont disponibles pour le terme porta la vale_ur de §m1{sm2. on p,eu.tem;ent S€ ramener
. au cas classique d’'un intervalle sgtrique, en supposant

sml/sm2 (en cas de hon convergence pour un essai, le NOM; o art-tvoe de sm2 faible devant sm2. hvi Ui et

bre d'évaluations de la fonction objectif n’est pas connu), le confirrréyep ar les divers calculs. Sait Ie’te?/me' q

test de Fisher portant suglyali€ des variances est non sig- P ' '

nificatif, et il peut doncétre consiéré que la variance des . sml mi 1 1

mesuress2(sm2), demeure constante pour I'ensemble des* = sm2+h S sm?2 X 1+ h/sm2

points du plan. La variance commum&de sm2 pour les ef- 1 A

fets moyens, les interactions, et la moyenne céalesd partir ~ sm1< x 1 > (12)

des 16 mesures, est alors dégrpar: sm2 sm2
1 1 il vient:
02 = E_)(1602(sm2))= E(oz(st)) (10a) n sml  hxsml  smi
al=sml|{ —- — |=———F— = — —
sachant que: sm2 SI'T'% sm2 SIT'% sm2
(13)
1 n
sm2= = "ney;ddl=n—1 (10b)  avec:
n
=1 h x sml
n p= “omZ (14)
2(sm2)= 1t > (ney — sm2y (10c) sm
o " n(n—1) ¢ Tl ' De méme, on a:
=
ou n repesente le nombre d'essais pour une combinai- ¢2 = _smi__ ﬁl_ﬂg (15)
son donke de paragtres (icin=5) et ney est le nombre sm2—h  sm2
d’'évaluations de la fonction objectif pour I'essai ou 8 est toujours dfini par la relation (14).
L’ écart-type des estimations seddit donc de celui des Les valeurs de sm1l et sm2 sont mentiees dans le

mesures (¢sm2)) en le divisant par quatre. Tableau 15. Les nombresaValuations (expri@s en milliers)



Tableau 15
Valeurs de sm1 et sm2

Fonction sml sm2

Boite 40 3.182
Jong 100 7.724
Grie 80 13.578
Micha 40 1.041
Pib 90 42.973
Ros 40 10.780

des fonctions sont rep@s pour chacun des 10 essais dans le
Tableau 16, 0les cellules vierges correspondaiie£checs
(pas de convergence). Pour chaque fonctiodaleleau 17
donne la moyenne sm2gkart-types(sm2), I'ecart-types

des estimations, le nombre de degde liber, la valeur de

la variable de Studentla valeur absoluf de l'intervalle de
confiance pour sm2, et enfin la valeur absgduge la borne

de lintervalle de confiance pour le rapport sml/sm2. Les in-
tervalles de confiance sont caleslau niveau de probabdit

de 95%.

Rappelons qu'un effet ou une interaction est significatif
si son intervalle ne contient pas la vale@rg, dans le cas
contraire, ceélement est cons@é comme non significatif.

A partir des valeurs repdres dans l@ableau 13, sont men-
tionnés dans Iefableau 18uniquement le€léments signi-
ficatifs; les cellules vierges correspondandes termes non
significatifs.

A titre d’exemple, l'intervalle de confiance pour I'effet
de A pour la fonction Bote qui est [-0.95 1.17;
—0.95+1.17]=[-2.12;+0.22], permet de conclure que
I'effet de A est non significatif.

De méme, l'intervalle de confiance pour I'effet @gpour
la fonction Badte, égala [2.38—1.17; 2.38+1.17]=[1.21;
3.55], indique qu'il est significatif.

Cetteétude statistique confirme et affine |ésultats four-
nis par 'analyse qualitativega savoir que I'effet de A est
négligeable, celui d® est pedominantC et D jouent des
rdles comparables, avec wgker avantage po@. Les inter-
actions d’ordre deux faisant interverfirne sont pas signi-
ficatives, ce qui est moins net pour les interactions d’ordre
trois, et I'interaction d’ordre quatre eségligeable dans la
majorite des cas.

11. Conclusion

Les principales variantes de mise en ceuvre deSthode
du recuit simug, divers codages des variables, ainsi que les
quatre principaux paragtres de condéle (temggrature ini-
tiale, longueur du palier de teramture, écroissance de la
temperature et test d'ait) ontéte étudiésa partir de six fonc-
tions dont les solutions analytiques sont connues.

Un plan factoriel complet 2a é mis en ceuvre pour
définir les variations des paraies de conéile, et pour

Tableau 16

Nombres dévaluations des fonctions (en milliers)

Fonction 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Boite 3.433 3.847 3.033 4.127

Jong 7.641 7.481 7.881 8.162 7.601 8.203 7.923 7.802 7.021 7.522
Grie 9.349 13.213 18.709 1825 16.003 12.601 17.721 10204
Micha 0.981 1.116 1.182 0.885

Pib 40.777 47.477 46.933 31.593 41.695 32.968 45611 50.802 48.902
Ros 5.689 10.881 9.807 16.744

Tableau 17

Eléments statistiques

Fonction sm2 o (sm2) o (estimation) ddi to.075 (Student) Bornér (h = 6" tg 975 Borneg (B = h"sm1/(sm2))
Boite 3.182 0.479 0.120 3 3.182 0.381 1.17

Jong 7.724 0.351 0.088 9 2.262 0.198 0.33

Grie 13.578 3.532 0.883 7 2.365 2.088 0.91

Micha 1.041 0.133 0.033 3 3.182 0.106 3.92

Pib 42.973 6.850 1.713 8 2.306 3.949 0.19

Ros 10.780 4.562 1.141 3 3.182 3.629 1.25

Tableau 18

Effets et interactions significatifs

Fonction A B C D AB AC AD BC BD CD ABC ABD ACD BCD ABCD
Boite 2.38 1.26 2.05 2.50 1.29 1.35

DeJonG —-6.75 -530 -275 4.28 2.61 1.75 —1.64

Grie —-261 -2.05 -162 157 1.49 1.05 —0.93

Micha -11.92 -790 -8.91 —-9.75 —-442 —-6.74 1109 9.75 7.90 —8.08

Pib -3.03 -2.73 -1.00 2.25 0.92 0.53 —-0.47

Ros 296 -—-2.72 —2.24 —-211 3.93 2.74




chaque fonction, la pré@&dure du recuit simélest ekcute
cing foisa partir de solutions initialesegerees akatoirement,
au centre du plan et sur les seize sommets.

Dans un premier temps,&fude du taux de convergence

a permis de constater qu’au niveau de la mise en ceuvre, I

procedure dd16] coupke avec le s@&ma de dcroissance
de la temgprature dd13] fournissait les meilleursesultats,
alors que le sadma de écroissance de la terapature dg1]
conduisait aux plus mauvais. Cette conclusiéteaonforée
parI'eétude du taux d&checs (c’esi dire de non convergence).
Trois codages pour les variables ét&tégalement utiliés,

mais aucune conclusion nette au sujet de leur influence sur

le taux de convergence n'a fre cegage. Il estévident
gue pour traiter un probme physique, le codage est un
element primordial, qui doit pouvoir repsenter sans am-
biguité et de marire biunivoque I'ensemble des solutions
acceptables. Dans le casepent, les trois codages mis en

ceuvre satisfont ce principe, ont des longueurs comparables

et aucune diffrence significative n’est ne¢ sur les pour-
centages moyens de séscet déchecs par fonction selon le
codage utilig.

Ces deux constats ont condaitpoursuivre &tude des
effets et interactions des quatre paedras de confile avec
un seul codage et I'impmentation de Metropolis — Kirk-
patrick. Le plan factoriel complet*2a éte mis en ceuvre
pour les six fonctions avec cing essaischague sommet
du plan, et avec deux types deponses: le pourcentage de
suce@s (sml) et I'efficacé cefinie par le rapport sm1l/sm2
ou sm2 repesente le nombre @valuations (expri@en mil-
liers) de la fonction objectif. En considant la seuleaponse
sml, aucune conclusion nette n'a ptre cegage sur les
effets moyens et interactions des paedres, alors que la

En conclusion, et en I'absence de toute autre information,
il peut étre peconi€ d'utiliser la néthode du recuit simél
avec lelements suivants:

acceptation d’une solutioredradant la fonction objectif:
regle de Metropolis;

déecroissance de la teramature: scekma gonetrique de
Kirkpatrick;

valeur initiale de la temgrature: valeur de la fonction ob-
jectif pour la solution initiale (A 1);

longueur du palier de temperature: somme des longueurs
des codages de chaque variable(B;

coefficient de eduction de la temgrature: 0.85 (G 1);
nombre de paliers successifs sur lesquels la solution de-
meure inchange: 5 D =1).

Onsugere le centre du plan pour les paretnesA, B, C, et
D, car se placer au niveau haut permet d’assurer un bon taux
te convergence avec toutefois un nomédesé d'evaluations
de la fonction objectif (paliers de teremature longs, nombre
éle\é de paliers successifs pour I'arde la proédure), alors
gue le niveau bas peut condugiedes taux de convergence
assez faibles. Le centre du plaalise donc un compromis
acceptable.
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aleatoires.

Le calcul des intervalles de confiance a permis de
determiner les seuils de signification des effets et interac-
tions. Pour 'ensemble des six fonctions, I'effet moyen le
plus important estilau pararatreB (qui définit la longueur
du palier de tem@rature en fonction de lalongueur du codage
des variables), tandis que le paietneA (qui permet de cal-
culer la temprature initiale en fonction de la valeur initiale
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