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Introduction générale

La recherche opérationnelle est la discipline des mathématiques appliquées liée a
I’informatique, qui traite des questions d'utilisation optimale des ressources dans l'industrie et

dans le secteur public.

L'optimisation combinatoire occupe une place trés importante en recherche
opérationnelle. Son importance se justifie d'une part par la grande difficulté des problémes
d'optimisation et d'autre part par de nombreuses applications pratiques pouvant étre formulées
sous la forme d'un probléme d'optimisation combinatoire. Les problémes d'optimisation sont
utilisés pour modéliser de nombreux problemes dans différents secteurs de Il'industrie

(télécommunications, électronique, mécanique, chimie, transport, ...).

Problématique

Probléme Bin Packing il y a des objets ayant des volumes différents, qui doivent
étre emballés dans des boites. L’objectif est de remplir le nombre fini de boites avec les objets
donnés d'une maniere qui minimise le nombre de boites utilisés. L’objectif principal du

probléme est d'utiliser efficacement I'espace et le temps.

Etant donné un ensemble des objets avec des poids différents et un nombre
illimité de boites avec une capacité de boites fixe, I'objectif du probleme est d'emballer ces
objets au nombre minimum de boftes de telle sorte que le poids total des objets affectés a une
boite ne dépasse pas la capacité des boites. Il existe de nombreuses variantes de ce probléme,

telles que bin packing 1D, bin packing 2D, bin packing 3D, etc.

Objectif

Modélisation et résolution d’un probléme de bin packing qui concerne et
d'emballer les objets de poids différents dans un nombre fini de boites sans dépasser sa
capacité, et Résolvez-le en utilisant I'algorithme de FireFly puis de comparer les résultats

obtenues.

Organisation du mémoire

Afin de bien présenter notre travail nous I’avons structuré de la maniere suivante

Dans le premier chapitre, donne un apercu général sur les notions liées a

I'optimisation (définition, classification et exemples) et Concept optimisation multi-objectif.
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Dans le deuxieme chapitre sera consacré a la présentation des méthodes de

résolution des problémes d'optimisation combinatoire.

Dans le troisiéme chapitre est consacré aux problémes de bin packing a uni- et bi-

et tri-dimensionnel, notamment leurs modélisations et les méthodes de résolutions.

Dans le quatrieme chapitre, nous donnants l'implémentation et les résultats

numérique de la programmation de bin packing par I’algorithme FireFly.



Chapitrel:

Etat de I’art



Chapitre I Etat de ’art

I.1. Introduction

L’optimisation combinatoire (OC) occupe une place trés importante en recherche
operationnelle et en informatique. De nombreuses applications pouvant &tre modélisées sous
la forme d’un probléme d’optimisation combinatoire (POC) telles que le probléme du
voyageur de commerce, Probléme de sac a dos, le probleme de transport, etc. Le but de ce
domaine est de résoudre plusieurs problemes d'optimisation combinatoire difficiles a

résoudre.

I.2. Problemes d’optimisation combinatoire
L.2.1. Définition

Un probléme d’optimisation se définit comme la recherche du minimum ou du
maximum (de I’optimum donc) d’une fonction donnée. On peut aussi trouver des problémes
d’optimisation pour lesquels les variables de la fonction a optimiser sont contraintes d’évoluer

dans une certaine partie de 1’espace de recherche. [1]

L’optimisation peut signifier beaucoup de choses différentes. Il est possible

d’écrire un probléme d’optimisation sous la forme générique :

min f(x), (L1
9, =0 jel (1.2)
gr(x) <0 k €I, (1.3)

x : Le vecteur constitué des variables de décision, avecx = (xq,...,X,) € Ry,
f : La fonction objectif réelle,
g - Le vecteur des fonctions intervenant dans les contraintes.

Ou I, I;sont les ensembles d’indices des contraintes de types égalités et inégalités
respectivement. Soit X = {x € R,:g;(x) = 0,i € I, gx(x) < 0,k € I,}.

1.2.2. Vocabulaire et définitions

Fonction objectif : C’est le nom donné a la fonction f (on I’appelle encore fonction de codt
ou critére d’optimisation). C’est cette fonction que 1’algorithme d’optimisation va devoir

« optimiser » (trouver un optimum). [1]
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Variables de décision : Elles sont regroupées dans le vecteur x. C’est en faisant varier ce

vecteur que I’on recherche un optimum de la fonction f. [1]
Minimum global : Un « point » est x* un minimum global de la fonction f sion a:

f (x*) < f (x) quel que soit x tel que x* # x. Cette définition correspond au point M5 de la
Fig 1. [1]

Minimum local fort : Un « point » x*est un minimum local fort de la fonction f sion a:

f (x*)< f (x) quel que soit x* € V(x*) et x* # x, ou V(x*) définit un «voisinage »

de x*. Cette définition correspond aux points M, et M, de la Fig 1. [1]
Minimum local faible : Un « point » x*est un minimum local faible de la fonction f siona:
f (x) < f (x) quel que soit x* € V(x*) et x* # x, ou V(x*) définit un «voisinage »

de x*. Cette définition correspond au point M, de la Fig 1. [1]

Fi{x)h

Figure 1.1. Les différents minimaux.
1.2.3. Classification des problémes d’optimisation

En gros, la classification peut étre effectuée en nombre d'objectifs, nombre de contraintes,
formes fonctionnelles, paysage des fonctions objectifs, type de variables de conception,
incertitude dans valeurs et I'effort de calcul (voir la Fig. 2).

En nombre d'objectifs

Si nous essayons de classer les problemes d'optimisation selon le nombre
d'objectifs, alors il y a deux catégories : objectif unique M= 1 et multi-objectifs M > 1.
L'optimisation multi-objectif est également appelée multicritere ou méme l'optimisation
multi-attributs dans la littérature. Optimisation la plus réelle les problemes sont multi-

objectifs. Par exemple, lors de la conception d'un moteur de voiture, nous vouloir maximiser
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son rendement énergétique, minimiser les émissions de dioxyde de carbone, et d'abaisser son
niveau sonore. Ici, nous avons trois objectifs. Parfois, ces les objectifs sont souvent
contradictoires et un certain compromis est nécessaire. Par exemple, lorsque nous louons ou
achetons une maison, nous la voulons dans le meilleur emplacement possible avec un grand

espace alors que nous avons l'intention de dépenser le moins possible.
En nombre des contraintes

De méme, nous pouvons également classer I'optimisation en termes de nombre de
contraintes J+K S'il n'y a aucune contrainte ] = K = 0, alors on I'appelle un probléeme
d'optimisation sans contrainte. Si K = 0 et ] > 1, on I'appelle un probleme d'égalité, alors que
J =0 et K =1 devient un probléme d'inégalité probléme contraint. Il convient de souligner
que dans certaines formulations de littérature d'optimisation, les égalités ne sont pas
explicitement incluses et seules les inégalités sont incluses. C'est parce qu'une égalité peut étre

écrite comme deux inégalités. Par exemple g(x) =0 est équivalenta g(x)<0et g(x) = 0.

: Mono-objectif
( Obijectif
Multi-obiectif
Sans contraintes
Contraintes
Aver rontraintec
) Local
Optimum
Glnbhal
Classes e
Forme des Linéaire
fonctions Non linéaire
Types des Discréte
variables Continue
K Déterminisme Problémes deterministes
Problémes stochastiques

Figure L.2. Classification des problémes d’optimisation. [2]
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Forme des fonctions

Nous pouvons également utiliser les formes de fonction réelles pour la
classification. L'objectif les fonctions peuvent étre linéaires ou non linéaires. Si les
contraintes g; et g, sont tout linéaire, alors cela devient un probléme linéairement contraint.
Si les deux contraintes et les fonctions objectifs sont toutes linéaires, Cela devient un
probléeme de programmation linéaire. Ici, la « programmation » n'a rien a voir avec le
programme informatique; cela signifie planification et/ou optimisation. Cependant, d'une
maniere générale, tous les f;, gjet g, sont non linéaires, nous devons faire face a un probleme

d'optimisation non linéaire.
Optimum

Nous pouvons aussi classer I'optimisation en termes de le paysage de fonctions
objectifs. Pour une seule fonction objectif, la forme ou le paysage peut varier
considérablement pour le cas non linéaire. Si il n'y a qu'une seule vallée ou pic avec un
optimum global unique, alors le probleme d'optimisation est dit uni-modal. Dans ce cas,
I’optimum local est le seul optimum, qui est aussi son optimum global. Par exemple,
f(x,y) = x? + y? est unimodale, car le minimum local & (0, 0) est le global minimum. Une
classe spéciale et trés importante d’optimisation uni-modale est I’optimisation convexe,
lorsque les fonctions objectives ont une certaine convexité et que la solution globale optimale
est garantie. Dans l'optimisation de l'ingénierie, nous avons l'intention de concevoir ou de
reformuler le probleme en termes de formes matricielles quadratiques souvent convexes, et
donc leurs solutions optimales sont les meilleures au monde. Cependant, la plupart des
objectifs les fonctions ont plus d'un mode, et de telles fonctions multimodales sont beaucoup

plus difficiles a résoudre. Par exemple f(x,y) = cos(x) cos(y) est multimodal.
Types des variables

Le type de valeur des variables de conception peut également étre utilisé pour la
classification. Si les valeurs de toutes les variables de conception sont discrétes, alors
I'optimisation est appelée optimisation discrete. Si toutes ces valeurs sont des nombres entiers,
alors cela devient un probléme de programmation en nombres entiers. En gros, optimisation
discréte est également appelée optimisation combinatoire, bien que certaines publications
préfere déclarer que l'optimisation discréte consiste en une programmation entiére et une

optimisation combinatoire. L'optimisation combinatoire est de loin le type d'optimisation le
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plus populaire et elle est souvent liée a la théorie des graphes et au routage, comme le
probléme du voyageur de commerce, le probleme de I'arbre couvrant minimum, le routage des
véhicules, la planification des compagnies aériennes et le probleme du sac a dos. De plus, si
toutes les variables de conception sont continués ou prennent des valeurs réelles dans certains
intervalle, I'optimisation est appelée probléeme d'optimisation continue. Cependant, les
variables de conception dans de nombreux problémes peuvent étre a la fois discretes et

continue, nous appelons alors une telle optimisation le type mixte.
Déterministe

Dans le monde réel, il y a aussi une incertitude et du bruit dans les variables de
conception et fonctions objectif et/ou contraintes, alors l'optimisation devient un probléme
d’optimisation, ou un probléme d'optimisation robuste avec bruit. Pour la plupart problémes
stochastiques, nous devons les redéfinir de maniére a ce qu’ils deviennent significatifs lors de

I'utilisation de techniques d'optimisation standard [2].

1.2.4. Exemples de probléme d’optimisation combinatoire

Il y a plusieurs problémes d’optimisation combinatoire, parmi ces problémes on peut citer :

e Probleme de voyageur de commerce.
e Probléme de sac a dos.

e Problemes de coloration de graphes.

e Probleme de bin packing.

e Probleme de propagation de virus.

e Probléme d’affectation.

e Probleme de couverture d’ensemble.
e Probleme de localisation.

1.2.4.1. Le probléeme du voyageur de commerce ou PVC
Le PVC (Traveling Salesman Problem ou TSP) se formule ainsi : étant donné un
ensemble I de n villes, dans quel ordre un voyageur de commerce doit-il les parcourir pour

que, partant et arrivant dans la méme ville, il minimise la distance totale parcoure ?



Chapitre I Etat de ’art

On écrit le probleme du voyageur de commerce comme suit :

Données :
I ={1,...,n}: Ensemble des villes
h;;,¥ (i,j) € 1 X 1: Coft relatif au déplacement de la ville i vers la ville j

Variables :

_ {1 si la ville i précede la ville j
Xij =10 sinon V(i) el xI

Minimiser :
Zzhi'j Xxi,j (14)
i€l jEI

Sous les contraintes :

D xy=1, viel (1.5)
el
in,j=1, viel (1.6)
i€l

n
Z Z x;; < Card(S)— 1,V S € I,1 < Card(S) < lEJ (1.7)
ies jes

La fonction objectif (I.4) qui est la minimisation de la longueur totale parcourue
par le voyageur, les contraintes (I1.5) et (I.6) indiquent que le voyageur passe une et une
seule fois par chaque sommet (client). Dans ce modele, h; ; represente le colt (en termes de
distance) pour aller de la ville i vers la ville j. En résolvant le probléme d’affectation et en
visualisant les solutions obtenues, on s’apercoit de la présence de sous-cycles (en genéral en
grands nombres). Les contraintes(l. 7), qui sont propres au TSP et qui rendent ce probléme

non polynomial, permettent d’éliminer ces sous-cycles. [3]
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Figure 1.3. Le probléme du voyageur de commerce.
1.2.4.2. Probleme du sac a dos (Knapsack Problem ou KP)

Ce probléme a ’avantage d’avoir une formalisation mathématique trés simple,
ce qui en fait un bon exemple d’introduction a la programmation linéaire en nombres entiers.
On dispose d’un ensemble d’objets I. Chaque objet i est caractérisé par sa masse m; et sa
valeur v;. Nous devons décider lesquels nous emportons dans notre sac a dos, sachant que la
masse totale que nous pouvons cherchons a maximiser la valeur des objets contenus dans le
sac .Concernant le programme linéaire, chaque objet i est associé a une variable x; qui stipule
si oui ou non 1’objet est dans le sac. La fonction objectif (I. 8)maximise la valeur globale des

objets contenus dans le sac. La contrainte (I. 9)exprime que la capacité du sac est respectée.

[3]
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On écrit le probleme du sac a dos comme suit :

Données :

C : capacité du sac

Variables :

Maximiser :
PR
i€l

Sous les contraintes :

I = {1, ...,n} : Ensemble des n objets
m;,V i € I : Masse de I’objet i

v;, Vi € 1: Valeur de I’objet i

o {1 sil'objet i est dans le sac
" 0 sinon Viel

(1.8)

(1.9)

??
~
15 Kg
65 ~_ @ 1%
A,
-l - ' |
A
4%

-' 65 108
’ A,
o

Figure 1.4. Exemple d’un sac a dos.

10
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1.2.4.3. Probléme d'affectation

Le probleme d'affectation consiste a établir des liens entre les éléments de deux
ensembles distincts, de fagon a minimiser un codt et en respectant des contraintes d'unicité de
lien pour chaque élément.

Supposons que, dans une entreprise, n ouvriers puissent travailler indifféremment
sur n machines, mais avec plus ou moins d'efficacité ; I'efficacité peut se mesurer par le
revenu provenant de la vente des produits fabriques par les divers ouvriers travaillant sur les
différentes machines.

Répartir les ouvriers sur les machines de la fagon la plus efficace est un probleme
d'affectation.

Soit n unités a affecter a n taches ; une unité ne peut étre affectée qu'a une tache et
une tache ne peut employer qu'une unité. L'unité i exécute la tache j avec un colt ou un
profit c;;.

On defini x;; = 1 sii est affecté a j, x;; = 0 autrement.

minZz = Z?:l Z?:l CijXij (I 10)
n
ZXU=1 Vi=1,2,...,n
j=1
n
Dxy=1 vj=12..n
i=1
Xij = lou0 Vi, j

I.3. Optimisation multi objectif

1.3.1. Définition

Le probléme d'optimisation multi-objectifs (POMO) peut étre défini comme le
probleme de trouver un vecteur de variables décision x, qui optimise un vecteur de M
fonctions f;(x), ou i =1, 2, ... M; soumis a contraintes d'inégalitt g;(x) =0, et
contraintes d’égalité g,(x) =0, ou j = 1,2,...,] et k = 1,2,...,K. Les fonctions
objectifs forment une description mathématique de la performance critéeres qui sont

généralement en conflit les uns avec les autres. [4]

11
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Sans perte de généralité, un POMO peut étre défini comme suit :

Maximiser {f,(x), f5(x), ..., fu(x)} (1.11)
gj(x)=0; j=12,..,] (1.12)
gk(x)=0; k=12,.. K (1.13)

ou x est le vecteur des variables de décision; f;(x) est le i-ieme fonction
objectif; et g;(x) ) et gx(x) sont des vecteurs de contraintes. Ces fonctions objectifs
constituent un ensemble multidimensionnel espace en plus de I'espace décisionnel habituel.
Ce supplément I'espace est appelé I'espace objectif Z. Pour chaque solution x dans I'espace

des variables de décision, il existe un point dans I’espace objectif :

— — T
f&) = Z = (21,23, .., Zm)
Dans un probléme d’optimisation multi-objectif, nous souhaitons trouver un
ensemble de valeurs pour les variables de décision qui optimise un ensemble de fonctions

objectifes. Un vecteur de décision x est dit dominer un vecteur de décision y (aussi écrit

x> y) si et seulement si:

fix) = fi(y) Vvie {1,2,..,M};

Et

Jie {1,2,..,M} |fi(x) = fi(y)].

Tous les vecteurs de décision qui ne sont dominés par aucun autre vecteur de
décision sont dits non dominés ou Pareto-optimaux et constituent le Front Pareto-optimal. Ce
sont des solutions pour lesquelles aucun objectif ne peut étre amélioré sans s'écartant d'au

moins un autre objectif.

1.3.2. Dominance et notion d'optimalité

Dans le domaine de I'optimisation multi objectif, le décideur eévalue
généralement une solution par rapport a chacun des criteres, et se positionne donc
naturellement dans I'espace objectif. Néanmoins, contrairement au cas mono-objectif ou il
existe un ordre total sur R parmi les solutions réalisables, il n'existe généralement pas de
solution qui serait a la fois optimale pour chaque objectif, étant donnée la nature conflictuelle

de ces derniers. Ainsi, une relation de dominance, d'ordre partiel, est généralement définie.
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Définition 3.2.1. (Dominance Pareto) Un vecteur objectif z € Z domine un vecteur
objectif z' € Z si et seulement si Vi € {1,2,...,n}, z; < Z/; et 3j € {1,2,...,n} tel
que z; < Zz; . Cette relation sera notée z > z'. Par extension, une solution x € X domine
une solution x" € X, Noté x > x',ssi f(x) > f(x").

Définition 3.2.2. (Vecteur non-dominé) Un vecteur objectif z € Z est non-dominé si et
seulementsi vz' € Z,7z' » z.

Définition 3.2.3. (Solution Pareto optimale) Une solution x € X est Pareto optimale (ou
non-dominée) si et seulement si vx' € X,x' * «x.

Définition 3.2.4. (Dominance faible) Un vecteur objectif z € Z domine faiblement un
vecteur objectif z' € Z si et seulement si Vi € {1,2,...,n}, z; < z;. Cette relation sera
notée z > z'.

Définition 3.2.5. (Point idéal) Le point idéal z* = (z*,2z",,...,2",) est le vecteur qui
minimise chaque fonction objectif individuellement, z*;= min,cx f;(x) pour

i €1{1,2,...,n}

1.3.3. Bute de multi objective

Le but de l'optimisation multi-objectifs est de trouver la solution unique
donnant le meilleur compromis entre plusieurs objectifs. Comme il n'existe généralement pas
de solution unique qui optimise simultanément tous les objectifs, la sélection de la meilleure
solution de compromis nécessite de prendre en compte les préférences du MD. Hypothéses
tres faibles et généralement acceptées sur les préférences du MD la meilleure solution de
compromis appartient & I'ensemble des solutions dites efficaces [5]. Ainsi, de nombreuses
méthodes d’optimisation multi-objectif réduisent I'espace de recherche a I'ensemble des
solutions efficaces. Notez que cette approche n'est pas valide si le MD recherche un
échantillon des meilleures solutions car les deuxiémes meilleures solutions et d'autres bonnes
solutions n'ont pas besoin d'étre efficaces sous les mémes hypotheses sur les préférences du
MD.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le concept fondamental d’optimisation
combinatoire et les classifications dans ce probleme. Ensuite Nous présentons des problemes
classiques d'optimisation combinatoire : le probleme du voyageur de commerce, le probleme
du sac-a-dos, le probléme d’affectation. En fin on a définir I’optimisation multi-objectif
consiste a optimiser simultanément plusieurs fonctions et on a vu la notion I’ensemble de

solutions Pareto optimales les problémes d’optimisation multi-objectif.
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Chapitre 11 Les méthodes de résolutions

I1.1. Introduction

Un grand nombre de méthodes ont été développées pour tenter d’apporter une
réponse satisfaisante aux problémes optimisation. Parmi celles-ci, nous distinguons les
méthodes dédiées a un probléeme spécifique et les meéthodes plus générales, pouvant
s’appliquer a un ensemble de probléemes. Parmi ces méthodes, nous relevons deux grandes

classes de méthodes: les méthodes exactes et les méthodes approchées.

Dans ce chapitre, nous présentons en particulier La méthode séparation et

évaluation pour les méthodes exactes et FireFly pour les méthodes approchées.
I1.2. Méthodes de résolutions

En ingénierie, les problémes d’optimisation combinatoire consistent a sélectionner
la meilleure méthode de résolution, il existe deux classes de méthodes pour résoudre ces
problémes.

Les méthodes exactes : sont les méthodes qui garantissent 1’optimalité de la
solution obtenue. Si la taille des données est importante, les méthodes exactes ne permettant
pas d’avoir un temps de calcule raisonnable. Parmi les méthodes exactes sont branch-and-
bound (B&B), la programmation dynamique, Méthodes de relaxation lagrangiennes et
programmation linéaire et entiére méthodes basées, telles que branche-et-coupe, branche-et-

priX, et branche-et-coupe-et prix [6].

Les méthodes approchées : ne garantissent pas que la solution qu’elles fournissent
soit optimale, elles sont fréquemment utilisées pour résoudre de problémes qui sont souvent
trop difficiles pour étre résolus avec des méthodes exactes. Parmi ces méthodes, on trouve les
méthodes heuristiques /méta-heuristiques comprennent, entre autres, le recuit simulé [7], la
recherche tabu [8], recherche locale itérative [9], recherche de quartier variable [10], et
diverse population basée modeles tels que les algorithmes évolutifs [11], la recherche par

dispersion [12], et diverses estimations d’algorithmes de distribution [13].
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I1.2.1. Méthodes de résolutions exacte

Nous présentons d’abord quelques méthodes de la classe des algorithmes
complets ou exacts, ces méthodes donnent une garantie de trouver la solution optimale pour

une instance de taille finie dans un temps limité et de prouver son optimalité. [14]

I1.2.1.1. La méthode de separation et évaluation (Branch and Bound)

L’algorithme de séparation et évaluation, plus connu sous son appellation anglaise

Branch and Bound (B&B) [15], repose sur une méthode arborescente de recherche d’une
solution optimale par séparations et evaluations, en représentant les états solutions par un
arbre d’états, avec des nceuds, et des feuilles. Le branch-and-bound est basé sur trois axes
principaux :

e L’évaluation,

e Laséparation,

e La stratégie de parcours.

L’évaluation

L’évaluation permet de réduire 1’espace de recherche en éliminant quelques sous-
ensembles qui ne contiennent pas la solution optimale. L’objectif est d’essayer d’évaluer
I’intérét de 1’exploration d’un sous-ensemble de I’arborescence. Le branch-and-bound utilise
une ¢limination de branches dans 1’arborescence de recherche de la maniére suivante : la
recherche d’une solution de colit minimal, consiste a mémoriser la solution de plus bas coft
rencontré pendant 1’exploration, et & comparer le colit de chaque nceud parcouru a celui de la
meilleure solution. Si le colt du nceud considéré est supérieur au meilleur colt, on arréte
I’exploration de la branche et toutes les solutions de cette branche seront nécessairement de

colt plus élevé que la meilleure solution déja trouvée.

La séparation

La seéparation consiste a diviser le probleme en sous-problemes. Ainsi, en
résolvant tous les sous-problémes et en gardant la meilleure solution trouvée, on est assuré
d’avoir résolu le probléme initial. Cela revient a construire un arbre permettant d’énumérer
toutes les solutions. L’ensemble de nceuds de I’arbre qu’il reste encore a parcourir comme
étant susceptibles de contenir une solution optimale, c’est-a-dire encore a diviser, est appelé

ensemble des nceuds actifs.
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La stratégie de parcours

e La largeur d’abord : Cette stratégie favorise les sommets les plus proches de la
racine en faisant moins de séparations du probleme initial. Elle est moins efficace que

les deux autres stratégies présentées.

e La profondeur d’abord : Cette stratégie avantage les sommets les plus éloignés de la
racine (de profondeur la plus élevée) en appliquant plus de séparations au probléeme
initial. Cette voie méne rapidement a une solution optimale en économisant la

mémoire.

e Le meilleur d’abord : Cette stratégie consiste a explorer des sous problémes
possédant la meilleure borne. Elle permet aussi d’éviter I’exploration de tous les sous-
problémes qui possedent une mauvaise évaluation par rapport a la valeur optimale.

I1.2.2. Heuristiques

En optimisation combinatoire, une heuristique est un algorithme approché qui
permet d’identifier en temps polynomial au moins une solution réalisable rapide, pas
obligatoirement optimale. L’usage d’une heuristique est efficace pour calculer une solution
approchée d’un probléme et ainsi accélérer le processus de résolution exacte. Généralement
une heuristique est congue pour un probléme particulier, en s’appuyant sur sa structure propre
sans offrir aucune garantit quant a la qualité de la solution calculée. Les heuristiques peuvent
étre classées en deux catégories :

e Meéthodes constructives qui générent des solutions a partir d’une solution initiale en
essayant d’en ajouter petit a petit des éléments jusqu’a ce qu’une solution compléte
soit obtenue.

e Méthodes de fouilles locales qui démarrent avec une solution initialement compléte
(probablement moins intéressante), et de manicre répétitive essaie d’améliorer cette
solution en explorant son voisinage.

11.2.3. Méta-heuristiques

Si certaines heuristiques sont spécifiques a un probleme, d'autres ont pour
vocation de pouvoir étre adaptées a divers problémes. On appelle parfois ces derniéres des
méta-heuristiques ou encore heuristiques générales. En fait, il s'agit de principes
algorithmiques permettant d'obtenir une solution en respectant certains principes de

construction.
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Les principales sont les méthodes gloutonnes ; les méthodes de recherche locale
(ou d'améliorations itératives) telle que la méthode tabou (ou ses améliorations comme Grasp)
ou les méthodes de descentes (recuit simulé) ; les méthodes évolutives (algorithmes

génetiques) ; et la simulation (objet ou continue).

Algorithmes gloutons

Les algorithmes gloutons (greedy algorilhms en anglais) sont des algorithmes
pour lesquels, & chaque itération, on fixe la valeur d'une (ou plusieurs) des variables décrivant
le probléme sans remettre en cause les choix antérieurs.

Le principe est donc de partir d'une solution incompléte (éventuellement
totalement indéterminée) que I'on compléte de proche en proche en effectuant des choix
définitifs : a chaque étape, on traite (on « mange ») une partie des variables sur lesquelles on
ne revient plus.

Exemples les algorithmes de méta-heuristique

En gros, les algorithmes méta-heuristiques modernes pour l'ingénierie
optimisation comprennent les algorithmes génétiques (AG), le recuit simulé (SA), les
particules optimisation d'essaim (PSO), algorithme de colonie de fourmis, algorithme

d'abeille, harmonie recherche (HS), algorithme FireFly (AF) et bien d'autres.

11.2.3.1. Algorithme FireFly

Inspiration

Les lucioles(en anglais FireFly) sont de petits coléopteres ailés capables de
produire une lumiére clignotante froide pour une attraction mutuelle. Les femelles peuvent
imiter les signaux lumineux d’autres espéces afin d’attirer des males qu’elles capturent et
dévorent. Les lucioles ont un mécanisme de type condensateur, qui se décharge lentement
jusqu'a ce que certain seuil est atteint, ils liberent I'énergie sous forme de lumiere. Le
phénomene se répéte de fagon cyclique. L’Algorithme de lucioles développé par [16] est
inspiré par l'atténuation de la lumiére sur la distance et 1’attraction mutuelle mais il considére

toutes les lucioles comme unisexes.
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11.2.3.1.1. Les lucioles naturelles

Il'y a prés de deux mille espéces connues de lucioles dans nature, dont la plupart
émettent des éclairs de lumiére avec un certain afin d’attirer un partenaire ou un appat. En
outre pour ces raisons, les lucioles peuvent se protéger contre les attaquants utilisant les flashs
qui peuvent également attirer le contraire sexe. La distance entre les lucioles et
I’environnement, ou la lumiére est émise, est en quelque sorte efficace sur ’intensité de la
lumicre recue par les lucioles. Comme I’intensité de la lumiére obéit a la loi carrée inverse a
une distance particuliérer (I < 1/r2), et parce que la lumiére est absorbée par I’air, la plupart

des lucioles peuvent juste étre visible a une distance limitée.

Figure IL.5. Une luciole naturelle.

11.2.3.1.2. Algorithme FireFly
L’algorithme FireFly (AF) a été développé pour la premiere fois par Xin-She

Yang fin 2007 et 2008 a I'Université de Cambridge [16, 17], qui était basé sur les modéles de

clignotement et le comportement des lucioles. La littérature AF s'est considérablement

développée au cours des 5 dernieres années avec plusieurs centaines d'articles publiés sur les
algorithmes de luciole, et Fister et al. Ont fourni un examen complet [18]. En substance, AF
utilise les trois regles idéalisées suivantes :

1) Les lucioles sont unisexes de sorte qu'une luciole sera attirée par d'autres lucioles quel que
soit leur sexe.

2) L'attractivité est proportionnelle a la luminosité, et ils diminuent tous les deux a mesure
que leur distance augmente. Ainsi, pour n’importe quelles deux lucioles clignotantes, la
moins brillante se déplacera vers la plus brillante. S'il n'y en a pas de plus brillant qu'une
luciole en particulier, elle se déplacera au hasard.

3) La luminosité d'une luciole est déterminee par le paysage de la fonction objectif.
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Initialisation :

u;: i Lucioles, i € [1,n]

n : le nombre de Lucioles

MaxGeneration : le maximum nombre de génération
y: coefficient d'absorption

r : la distance entre deux firefly

d: la dimension

Debut

Définir une fonction objective f(x), x = (x1, X2, .. , Xg)T

Générer une population de Lucioles x; (i =1,2,...,n)

Définir I’intensité de lumiére I a un point x; par la fonction objective f(x;)
Déterminer le coefficient d’absorption y

Tant que (t < MaxGeneration)

Pouri =1 jusqu’an

Pour j =1 jusqu’an

Si(I; <)

Déplacer la Lucioles i vers la Lucioles j
Fin Si
Varier I’attraction en fonction de la distance r via exp[—yr2]
Evaluation des nouvelles solutions et mettre a jour I’intensité de lumiére

Fin Pour j

Fin Pour i
Classer les Lucioles et trouver la meilleure solution

Fin Tant que

Fin

Algorithme I1.1. Algorithme Original de luciole.
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Dans l'algorithme FireFly, la variation de l'intensité lumineuse et la formulation
de l'attractivite jouent un role essentiel. L'intensité de la lumiere ou luminosité I(r;;) est
inversement proportionnelle au carré de la distance r;; [19,20] et la luminosité relative de

chaque luciole est exprimée sous la forme gaussienne suivante :

I(rij) = Ioe_/’lrizj

Ou, I(ry;) est lintensite lumineuse a une distance r;;,I, est la luminosite maximale (la
luminosité absolue au point source r;;= 0) qui est lié¢ a la valeur de la fonction objectif. La
valeur la plus élevée de la fonction objectif est la valeur I, et A est le coefficient d’absorption
de la lumiere, qui est réglé pour refléter que la luminosité augmente progressivement avec

I'augmentation de la distance et I'absorption du milieu r;; est la distance euclidienne entre la

luciole i et la luciole j. L'attractivité de chaque luciole [21] s'exprime sous la forme :

—Ar2

.B(Tij) = Boe ™Y
Ou, B, est l'attractivite maximale (I'attractivité a r;;= 0, la plus grande valeur de la luciole
pour en attirer une autre, est généralement fixée a 1). Cependant, sur le plan informatique, le

calculde 1 /(1 + Ariﬁ-) est plus facile que e~ [19] et l'intensité peut s'écrire :

I
() = 1 +0/1r-2-
i

De méme, l'attractivité d'une luciole peut étre approximée comme suit :

B
ﬁ(rij) 1+ O/'lrj.

Distance et mouvement

On suppose une luciole située en x; = (x, x4, ..., xL) est plus brillant qu'une autre
luciole située a x; = (x{,x, ...,x) , la luciole située & x; se déplacera vers x;. La distance

entre deux lucioles i et j en x; et x; est la distance euclidienne donnée par [19,20] comme suit

r=|x —x|= \/Zﬁ(xi,k — Xj)?
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Ou, d est la dimension, x;, est la k™™ composante de la coordonnée spatiale x; de la i*™
luciole le mouvement d'une luciole iest attiré par une autre luciole plus attrayante j et

I'emplacement de mise a jour est déterminé par :

2
Xiy1 = X; + Boe_’”if(xj — xl-) + a(rand — %)

Le premier terme est la position actuelle d’une luciole [20], le second est utilisé pour
considérer I’attractivité d’une luciole a I’intensité lumineuse vue par les lucioles adjacentes et
le troisieéme est utilisé pour le mouvement aléatoire d’une luciole au cas ou il n’y en aurait pas
de plus lumineuse. Le coefficient @ est un parameétre de randomisation déterminé par le
probleme d'intérét, tandis que rand est un nombre aléatoire tiré d'une distribution gaussienne
ou d'une distribution uniforme a l'instant ¢, si B, = 0 cela devient une simple marche
aléatoire. Dans I’implémentation de I’algorithme nous utiliserons By = 0, a = 0.25 et le
coefficient d’attractivité ou d’absorption A =1 qui garantit une convergence rapide de

I’algorithme vers la solution optimale. Le concept de I’algorithme a base de luciole est

présentée a la Fig 6.
Xy
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Figure I1.6. Une vue conceptuelle des relations de I'algorithme FireFly, y compris les
emplacements x, distance r, luminosité I(r), et l'attractivité g (r).
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Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté les méthodes de résolution que nous
allons utiliser durant la réalisation de ce travail, nous nous sommes focalisés sur une méthode
de résolution exacte qui est la méthode séparation et évaluation en donnant son principe,
ensuite nous avons expliqué les méthodes de résolution approchée précisément les méta-

heuristiques en donnant une définition claire et précise de algorithme le FireFly.
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Chapitre 111 Probleme de Bin Packing

II1.1. Introduction

Le probleme bin packing (PBP) est un probléme d'optimisation NP-
complet tres connu. Il existe trois variantes principales des problémes BP : Problemes
bin packing a une, deux et trois dimensions. lls ont plusieurs applications réelles telles
que le chargement de conteneurs, la coupe de stock, la conception d'emballages et
I'allocation de ressources, etc. Le probleme de bin packing consiste d’une maniére
génerale a trouver le rangement le plus économique possible pour un ensemble

d’objets dans des boites dites « bins ».

I11.2. Probleme de Bin packing

Supposons que nous avons n objets, chacun d’une taille donnée, et
quelques boites de capacité égale. Nous voulons assigner les objets aux boites, en
utilisant le moins de boites possible. En concéderent que La taille totale des objets
assignés a une boite ne doit pas dépasser la capacité des boites, car leur capacité est
égale a 1. Le probléeme peut étre formulé comme suit : [22]

PROBLEME D’EMBALLAGE DE BIN. (bin-packing problem)
Instance : Une liste de nombres non négatifs a4 ....a, < 1.
Téche : Trouverun k € N etune tache f : {1,...,n} - {1, ..., k} avec

Yi=r@i)=ja; <1 Pourtousj € {1, ..., k} tel que k soit le minimum.

I11.2.1. Le probléme de bin packing uni-, bi- et tri-dimensionnel
Les problemes de bin packing se distinguent, selon la dimension, en :

» Bin packing uni-dimensionnel

Le probléeme de bin packing a une dimension peut étre décrit par les
données de n objets et m boites (m < n) avec w; = la taille de l'objet i; C =
capacité de chacun des boites. Le but étant d'assigner chaque objet dans une boite sans
excéder la capacité des boites, sans fractionner les objets et en minimisant le nombre
de boites utilisés. Dans le ref. [23] donne quelques résultats important sur la

complexité des boites packing.
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Exemple 1 : A boites

Les objetes

j\ /
"
_ 1 B |

4 3

Figure I11.7. Une instance de PBP-1D et une solution possible.
Donnees

N : ensemble de n objet avec w; longueur du objet et W longueur des boites.
Objectif : minimiser le nombre de boites utilises.

Contraintes: ne pas dépasser la capacité d’une boite.
Cas particuliers du probléme de partitionnement
N : ensemble des objets.

M : ensemble des remplissages possibles des boites.

» Bin packing bi-dimensionnel :

Dans le probléme de bin packing bidimensionnel (2BP) on nous donne un
ensemble de n éléments rectangulaires j € ] = {1, ...,n}, chacun ayant largeur w; et
hauteur h;, et un nombre illimité de boites rectangulaires identiques finis, ayant
largeur W et hauteur H.Le probléme est d’allouer, sans chevauchement, tous les
objets au nombre minimum de boites, avec leurs bords paralléles a ceux des boites.
On suppose que les éléments ont une orientation fixe, c'est-a-dire qu'ils ne peuvent

pas étre tournés.

Probléme 2BP a de nombreuses applications industrielles, notamment
dans la coupe (industries du bois et du verre) et I'emballage (transport et entreposage).
[24]
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Exemple 1 :
| Exnseschle infini de bins rectazgalaives identiques | | Ezsemble fini d'objets rectangulaives |
[ | I |
Wi hud wed, hmd wui hmi
H B
W=10 == b=d w=f; h=d o=, k=i

—ul y

Figure I11.8. Une instance de PBP-2D et une solution possible.

» Bin packing tri-dimensionnel

On nous donne un ensemble n des objets rectangulaires, chacune
caractérisée par la largeur w;, hauteur h; et profondeur d; (j € ] = {1,...,n}), et un
nombre illimité de conteneurs tridimensionnels identiques (boites) ayant la largeur W,
la hauteur H et la profondeur D. Le probleme de bin packing en trois dimensions (3D-
PBP) consiste a emballer orthogonalement toutes les objets dans le nombre minimum
de boites. Nous supposons que les objets ne peuvent pas étre tournées, c.-a-d. qu’elles
sont emballées avec chaque bord paralléle au bord correspondant des boites. On
suppose également, que toutes les données d’entrée sont des nombres entiers positifs

satisfaisantw; < W,h; < Hetd; <D (j €]).

Probleme 3D-PBP est fortement NP-complet, car il s’agit d’une
généralisation du probleme bien connu (unidimensionnel) Probleme Bin Packing (1D-
PBP), dans lequel un ensemble de n valeurs positives w; doit étre partitionné dans le
nombre minimum de sous-ensembles de sorte que la valeur totale dans chaque sous-
ensemble ne dépasse pas une capacité de boites donnee . Il est clair que 1D-PBP est

le cas particulier de 3D-PBP survenant lorsque h; = H et d; = D pour tous j € J. Un

autre probleme connexe important se pose lorsque d; = D pour tous j € J: nous
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avons dans ce cas le probléme d’emballage en bindme bidimensionnel (2D-PBP),
demandant la détermination du nombre minimum de boites rectangulaires identiques

de taille W x H nécessaires pour emballer un ensemble donné de rectangles de tailles

Hauteur N

R— o /D
4—-——»5 \°°
Largeur W Q

e ™ ’

S ,’
n objets : l G
S ﬂ h . Objet i

d

w

Figure II1.9. Illustration graphique du PBP-3D.

Hauteur H

R =7
9. ) O

Q
/&
————> KL

o
Largeur W *

Figure II1.10. Illustration d’une solution réalisable pour PBP-3D.

I1 s’agit d’un probléme li¢ au probléme de chargement, des contraintes
supplémentaires sont imposées sur chaque chargement:

1) éviter le débordement,
2) respecter le tonnage (volume intérieur) du support,

3) et définir des précédences et des préférences de regroupement entre certains
objets.
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Le probléeme de base revient donc a placer tous les objets de sorte que:

e les objets ne se chevauchent pas.
e |e nombre de supports utilisés soit minimum.
e les contraintes soient respectees.

I11.2.2. Modele mathématique

v" Bin packing uni-dimensionnel

Le probléme d’emballage unidimensionnel peut étre formulé comme suit [26] :

min(z) = Y., Y; (111.14)
Yit1 wixy < Cy;, V) (I11.15)
Yilixij =1,V (111.16)
Xij¥i =01 ,Vi,j (1I1.17)
Ou

_ {1, sile bin j est utilisé
;=

0, sinon (IT1.18)

v = {1, sil'objet i est assigné au bin j (I11.19)
Y 0, si non '

L’objectif consiste a réduire au minimum le nombre total de boites
utilisés. Les contraintes (II1.15) font en sorte que le poids des objets placés dans les
boites j ne dépasse pas la capacité des boites. On n’oublie pas que toutes les boites
ont la méme capacité C, mais en général ce n’est pas nécessairement le cas. Enfin, les

contraintes (II1.16) font en sorte que chaque objet soit placé dans une seule boite.

v' Bin packing bi-dimensionnel

Il n’existe pas de mod¢le linéaire efficace lorsque le nombre des objets
est tres grand. Nous présentons donc deux modeles pour 2BP. Le premier modeéle a
été proposé par Gilmore et Gomory [27] comme une extension de leur approche 1BP
[28]. Ce modeéle est basé sur I’énumération de tous les sous-ensembles d’objets qui
peuvent étre rangés dans une méme boite. Chacun de ces ensembles est représenté par

une vecteur colonne binaire S; composé de n éléments s;; = 1,...,n tels que :

_ {1 si a; appartient au sous — ensemble j ;

0 sinon, (I11.20)

Sij




Chapitre 111 Probleme de Bin Packing

Soit S la matrice composée des vecteurs S, pour k = 1,...,M,M étant le
nombre de sous-ensembles qui peuvent étre placés dans une méme boite. La matrice S
représente donc I’ensemble de toutes les configurations de rangements réalisables. On

cherche donc a minimiser la fonction objectif suivante :

M
minz Xk (III.21)
k
Sous les contraintes suivantes :
min Y} s;; x; (i=1,..,n) (111.22)
x; € {0,1} G=1,..,m) (111.23)

La faiblesse de cette modélisation réside dans le tres grand nombre de
colonnes a générer. Gilmore et Gomory [27] ont présenté pour le 1BP, une méthode
pour générer dynamiquement les colonnes au cas de besoin. Elle consiste en la

résolution d’un probléme de sac a dos unidimensionnel.

Le deuxiéme modele a été propose par Fekete et Schepers [29]. 1l est basé

sur la théorie de graphes pour le probleme de décision.
v' Bin packing tri-dimensionnel

Pour trouver la solution pour boites b, on suppose sans perte de généralité
que YiepWi < W, Yiephi <H et  Yiepd; <D. En tant que tel, il est juste de
conclure que  Yiepw;. h; .d; < W.H.D. Donc pour chaque boites b nous I'intention

de minimiser le volume gaspillé donné par W.H .D — Y;ep W; . h; . d;.

L'emballage en boites étant un probleme NP-difficile, suggére qu'une
recherche exhaustive de la solution optimale est en général insoluble du point de vue
informatique, et aussi qu'il n'y a donc pas de méthode de solution optimale connue et
réalisable du point de vue informatique pour le probleme. Il faut donc trouver d'autres

moyens d'obtenir une solution. [30]
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I11.2.3. Méthodes des résolutions du probléme de bin packing

I11.2.3.1. Méthodes exactes : Plusieurs méthodes exactes ont été proposées dans la

littérature pour le probléme de bin packing et ses variantes.

Parmi les méthodes exactes, on trouve la plupart des méthodes traditionnelles telles la
méthode du simplex souvent utilisée pour résoudre des programmes linéaire en
nombres reels, on trouve aussi la procédure de séparation et évaluation (PSE) ou en
anglais Branch & Bound qui est trés efficace dans le cas d’un programme linéaire en

nombres entiers. [31, 32, 33, 34]

I11.2.3.2. Méthodes approchées : Dans les problémes difficiles, comme le cas du
probléme de bin packing, il est souvent intéressant d’appliquer des heuristiques qui
donnent des solutions de bonne qualité dans un temps raisonnable. Les heuristiques
proposées pour le PBP-1D, sont généralement adaptées et utilisées par la suite pour la
résolution du PBP-2D. [35]

I11.2.3.2.1. Résolutions pour le probléeme de bin packing uni-

dimensionnel

Stratégies First-Fit (FF) : Dans Stratégies First-Fit (FF) les objets doivent étre
alloués dans les boites dans un ordre donné. Placez d'abord chaque objet dans la
premiére boite disponible, placez les objets suivant dans la boite numérotée le plus
bas dans lequel il tient. Si la boite est complétement pleine, fermez-le définitivement.
Si la boite n'a pas assez d'espace pour contenir les objets, ouvrez une nouvelle boite et
allouez les objets [36, 37, 38]. L’algorithme de premier ajustement fournit une
solution rapide mais souvent pas optimale, impliquant le placement de chaque
élément dans la premiere boite dans lequel il s’adaptera. Elle nécessite un temps, ou n

est le nombre d’articles a emballer [38, 39].
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Exemple 1 : utilisez I'algorithme First-Fit pour emballer les poids 0.5, 0.7, 0.5, 0.2,
0.4,0.2,0.5, 0.1 et 0.6 dans des boites de capacité 1.

0.7
0.5 i 0.6
B =l
0.1
1 [ o2 | e
05 0.7 - 0.6
0.4
0 0 0.4 0.5 0.4

Figure II1.11. Algorithme de First-Fit.

Stratégies Next-Fit (NF) : Dans Stratégies Next-Fit (NF) les éléments doivent étre
alloués dans les boites dans un ordre donné. NF Vérifie s'il y a un espace dans une
boite actuelle, s'il y a un espace, alloue I'élément suivant dans la boite actuelle. S'il ne
rentre pas, fermez cette boite et ouvrez une nouvelle boite et attribuez les objets.
L'algorithme Next-Fit est plus rapide que l'algorithme First-Fit, mais il utilise plus de
boites. NF nécessite un temps. [40-39]
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Exemple 1 : utilisez I'algorithme Next-Fit pour emballer les poids 0.5, 0.7, 0.5, 0.2,
0.4,0.2,0.5, 0.1 et 0.6 dans des boites de capacité 1.

07
05 0.4 o
| A

0.1 -
1 0.7 - 0.6 M=6
0.5 0.4
\
0.5 0.3 0.3 0.4 0.4 0.4

Figure II1.12. Algorithme de Next -Fit.

Stratégies Best Fit (BF): Dans Stratégies Best-Fit (BF) les objets doivent étre
alloués dans les boites dans un ordre donné. Placez les objets suivant dans cette boite
qui laissera le moins d'espace de déchets aprés avoir placé les objets dans les boites.
S'il ne rentre dans aucun boites, ouvrez une nouvelle boite et placez les objets. BF
place les objets dans I'endroit le plus étroit parmi toutes les boites. 1l fonctionne mieux

pour les entrées aléatoires et nécessite un temps [38, 39].
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Exemple 1 : utilisez lI'algorithme Best-Fit pour emballer les poids 0.5, 0.7, 0.5, 0.2,
0.4,0.2,0.5, 0.1 et 0.6 dans des boites de capacité.

0.6

En | |

0.1
1 M=5
os | |07 | [EEE y

0 0 0.4 0.5 0.4

Figure I11.13. Algorithme de Best-Fit.

Stratégies First-Fit Decreasing (FFD) et de Best-Fit Decreasing (BFD): Les
heuristiques de First Fit décroissant et de Best Fit décroissant sont créées en
réorganisant la liste des éléments, par poids, dans l'ordre décroissant avant d'étre
transmises a I'heuristique séquentielle respective.
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Exemple 1 : utilisez I'algorithme First-Fit et Best-Fit décroissant pour emballer les
poids 0.5, 0.7, 0.5, 0.2, 0.4, 0.2, 0.5, 0.1 et 0.6 dans des boites de capacité 1.

0.6

-.

0.5 o . - 0.4

0.7 0.6 05

0.4
.. BN [ o]

' 0.4
1 M=4
0.7 0.6
0.5
0 0.3

0 0

Figure II1.14. Algorithme de First-Fit et Best-Fit décroissant.

I11.2.3.2.2. Résolutions pour le probleme de bin packing Dbi-
dimensionnel

Le probleme de bin packing en deux dimensions PBP-2D est un probléme
classique pour lequel plusieurs méthodes approchées ont été proposées, ces méthodes
sont en général des heuristiques dont la plupart ont été inspirées par les stratégies
utilisées dans le PBP-1D. Ces heuristiques peuvent étre divisées en deux principales

familles :
e Des algorithmes a une phase emballent directement les objets dans les boites
finis ;
e Les algorithmes a deux phases commencent par emballer les objets dans une

seule bande, c'est-a-dire une boite ayant une largeur W et une hauteur infinie.
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Dans la deuxiéme phase, la solution de bande est utilisée pour construire un

emballage dans des boites finis.

I11.2.3.2.2.1. Les algorithmes en une phase

Deux algorithmes a une phase ont été présentés et évalués

expérimentalement par Berkey et Wang [41].

L’algorithme Finite Next-Fit (FNF) : emballe directement les objets dans des boites
finis exactement ([41,42]).

L’algorithme Finite First-Fit (FFF) : les objets en cours est emballé au niveau le
plus boites de la premiere boite ou il tient ; si aucun niveau ne peut l'accueillir, un
nouveau niveau est créé soit dans la premiere boite approprié, soit en initialisant une
nouvelle boite (si aucun boites n'a suffisamment d'espace vertical disponible). Un

exemple d'application de FFF est donné dans la Figure 15.

Remarque : Les deux algorithmes peuvent étre implémentés de maniére a nécessiter

du temps.

Figure II1.15. Algorithme FFF.

Parmi les algorithmes qui ne rangent pas les objets par niveau on trouve la
stratégie Bottom-Left (BL) : les objets sont considérés dans un ordre donné, et

I’objet en cours est placé dans la position la plus en bas puis la plus a gauche possible.
I11.2.3.2.2.2. Les algorithmes a deux phases

Dans I’algorithme a deux phases cas, on commence par les placer dans
une bande (strip) de méme largeur que les plaques, puis on utilise la solution obtenue

pour construire une solution pour le probléme initial en utilisant une heuristique
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dédiee au probleme de Bin Packing a une dimension. Beaucoup de ces approches sont

dites par couches. Dans ces approches, le rangement des objets est obtenu en plagant

les objets de gauche a droite, dans des rangées formant des couches. Les niveaux sont

définis en fonction de la taille de 1’objet le plus grand dans chaque couche. Dans ce

genre d’algorithmes, les objets sont initialement rangés dans 1’ordre décroissant de

leur taille. On rencontre ensuite plusieurs stratégies de placement comme Next-Fit
Decreasing Height (NFDH), First-Fit Decreasing Height (FFDH) ou encore Best-Fit

Decreasing Height (BFDH) [43]. Pour le probléme du Bin-packing a deux

dimensions, dans ce tableau 1 montre le travail de ces stratégies :

Abréviation Nom Placement de I’objet courant
Le plus a gauche possible dans la couche courante
NFDH Next-Fit Decreasing Height si possible, sinon, la couche est fermée et une
nouvelle est créée
FEDH First-Fit Decreasing Height Le plug @ gauche |_oossible dans la premiére, gouche
ou il rentre sinon, une nouvelle est créée
Le plus & gauche possible dans la couche ou
BFDH Best-Fit Decreasing Height 1’espace restant horizontalement est le plus petit
sinon, une nouvelle couche est créée
Tableau II1.1. Différentes stratégies de placement.
1 2 3

4 5 (:AAAW

c 5 | -

NFDH FFDH

BFDH

Figure II1.16. Illustration d’exemples pour NFDH, FFDH, BFDH.
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I11.2.3.2.3. Résolutions pour le probléme de bin packing tri-

dimensionnel

First Fit [44,45] : Emballez les objets non affecté dans la premiere boite qui a
suffisamment d'espace. S'il n'y a pas de telles boites, affectez les objets dans une

nouvelle boite.

First Fit Decreasing : Presque la méme chose que First Fit sauf que les objets est
d'abord triée par ordre décroissant avant d'étre emballeés.

Last Fit : Emballez les objets non affecté dans la derniére boite avec suffisamment
d'espace. La recherche est similaire a First Fit mais dans I'ordre inverse des boites. S'il

n'y a pas une telle boite, affectez les objets dans une nouvelle boite.

Best Fit : L'algorithme Best Fit place un article dans une boite, qui est le plus plein

parmi les boites dans lesquels les objets tient. Plus précisément:

% Les objets sont emballés un a la fois dans un ordre donné.

% Pour déterminer la boite d'un objet, déterminez d'abord I'ensemble B de
conteneurs dans lequel objet tient.

% Si B est vide, alors commencez une nouvelle boite et placez objet dans ce

nouveau boites.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les différents de PBP uni-, bi- et tri-
dimensionnels, les modéles mathématiques .et concernant les approches de résolution,
nous pouvons conclure que les méthodes exactes ne peuvent étre utilisées que pour
des exemples de tres petite taille ou dans des cas trés particuliers. Dans le domaine de

bin packing, les algorithmes utilises sont essentiellement des méthodes approchées.
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Chapitre IV Proposition et implémentation

1VV.1. Introduction

Au cours d’une décennie, de nombreux nouveaux algorithmes méta-
heuristiques ont été introduits par les chercheurs problémes d’optimisation discrets a
contraintes multiples. Parmi ces algorithmes, les algorithmes inspirés de la nature sont
devenu striés intéressant et distingué, car il imite le comportement de la nature ou des
animaux qui résolvent leurs problemes depuis longtemps et ont trouvé une solution
presque optimale a leurs problémes. Ces comportements de résolution de problemes
ont été incorporés dans les problémes en temps réel en développant des modéles
mathématiques de la nature. Certains de ces algorithmes basés sur la nature
communément connus, par exemple, les réseaux neuronal artificiel, génétique
algorithme, algorithme de colonie de fourmis, algorithme de luciole, algorithme
abeille, etc. qui imitent le comportement de I’homme cerveau dans le traitement des
données, génération panure, fourmi dans la recherche de nourriture, luciole dans

I’accouplement, abeille dans 1’identification du miel respectivement.

IVV.2. Contexte et objectifs du travalil

Les chercheurs ont proposé ces types d’algorithmes pour résoudre
I’optimisation continue discréte problémes en satisfaisant les contraintes qu’il
implique. Tout au plus la performance de tous les algorithmes sont tout a fait
satisfaisant seulement en considérant correctement les deux principaux critéres au
moment de ’application de ces algorithmes, C.-a-d. convertir les paramétres en temps
réel aux parametres de 1’algorithme et ajuster I’algorithme pour le but, qui est appelé
respectivement encodage et discrétisation. Mais parfois la formulation peut étre
représentée comme permutation des entiers, des tableaux complexes, etc., selon les
variables et les contraintes impliquées dans le probléme. Dans ce travail de recherche,
I’algorithme firefly (AFF) a été utilisé pour identifier la meilleure solution optimale

pour les problémes d’emballage des bacs en 2 dimensions.

AFF est un algorithme méta-heuristique inspiré de la nature, qui imite le
comportement des lucioles et peut résoudre les probléemes de calcul discrets
complexes NP de meilleure fagon. En 2008, Xin-She Yang a introduit ce modéle

d’algorithme Firefly, qui imite le comportement social de la luciole
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IVV.3. Analyse et conception du modele

IVV.3.2. Organigramme de I’algorithme FireFly

L’algorithme FireFly peut étre illustré davantage dans I’organigramme suivant :

_ pem >
-

Génération de la population initiale

v

Evaluation des intensités de la lumiére
des lucioles

-

Classement des lucioles selon leurs
intensités

Déplacement des
la luciole i vers la
luciole j

Comparaison

1() < I(j)

Non

Evaluation de la nouvelle solution et mise a jour des

Gen=Gen+1 intensités des lucioles et du classement

Solution optimale

Figure 1V.17. Organigramme algorithme FireFly.
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IV.3.2.1. Parametre pour I’algorithme FireFly

Les notions de paramétre utilisées dans 1’algorithme sont

Parametre Notation de I’algorithme
Luminosité Fonction objectif
Alpha (a) Paramétre de randomisation
Beta (B) Attraction
Gamma () Coefficient d'absorption
Nombre de générations Itérations
Nombre de FireFly Population
Dimension Dimension du probléme

IV.4. Les algorithmes utilisés pour la résolution de ce modéle

» Algorithme First-Fit

First-Fit (FF) garde tous les bacs vides ouverts. Il place le prochain article
dans le bac numéroté le plus bas dans lequel I’article tient. S’il ne rentre dans aucun
bac, un nouveau bac est ouvert. First-Fit ne pourrait pas atteindre un meilleur temps
d’exécution car il garde toutes les poubelles non vides actives et tente d’emballer
chaque article dans ces poubelles avant d’en ouvrir une nouvelle. Dans cet algorithme,
la regle suivie est :

Placez d’abord un ¢élément dans le premier bac, appelé bac indexé le plus
bas dans lequel il s’insére, ¢’est-a-dire que s’il y a un bac partiellement rempli, placez

1’élément dans le bac indexé le plus bas sinon, commencez un nouveau bac [46].

@EUDO CODE OF FIRST-FIT ALGORITH“

Procedure First-Fit ()

Begin

1: forall objectsi = 1,2,...,n do
2:forall binsj = 1,2,...do

3. If Objecti fits in binj then

4: Pack objectsi in binj.

5. Break the loop and pack the next object
6:endif

7: end for

8. If Objecti did not fit in any available bin then
9. Create new bin and pack object i

10: end if

11: end for
Qm’ procealure /
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» Algorithme Best-Fit

Best-Fit (BF) est 1’algorithme le plus connu pour le probléme de Bin
Packing. Il est simple et se comporte bien dans la pratique. Best Fit choisit (parmi les
bacs possibles pour I’article) celui ou la quantité d’espace libre est minimale. II choisit
le bac avec le moins d’espace libre dans lequel il peut encore tenir 1’élément courant.
Cet algorithme essaie de choisir le bac le plus complet possible avec suffisamment
d’espace chaque fois qu’un élément est assigné. Toutes les poubelles inoccupées sont
gardées ouvertes jusqu’a la fin. Il place le prochain article dans le bac dont le contenu
actuel est le plus grand, mais ne doit pas dépasser sa capacité. S’il ne rentre dans

aucun bac, un nouveau bac est ouvert [47].

PSEUDO CODE OF BEST-FIT ALGORITHM

Procedure Best-Fit ()

Begin

1: forall objectsi = 1,2,...,n do

2:forall binsj = 1,2,...do

3:1f Objecti fits in binj then

4: Calculate remaining capacity after the object
has been added

5:endif

6: end for

7: Pack obfect i in binj, where j is the bin with
minimum remaining capacity after adding the
object (i.e. the object “fits best”)

8 If no such bin exists, open a new one and add
the object

9: end for

End procedure

IVV.5. Outils de développement

Le nom Matlab signifie MATRIX LABORATORY. Matlab a été écrit a
I’origine pour fournir un acces facile aux logiciels matriciels développés par les
projets LINPACK (Linear System Package) et EISPACK (Eigen System Package).

Matlab est un langage haute performance pour I’informatique technique. Il
intégre le calcul, la visualisation et 1’environnement de programmation. De plus,
Matlab est un langage de programmation moderne. Il a une structure de données

sophistiquée, contient des outils intégrés d’édition et de débogage, et prend en charge
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la programmation orientée objet. Ces facteurs font de MATLAB un excellent outil

d’enseignement et de recherche.

Matlab pour résoudre des problémes techniques (par exemple, C,
FORTRAN). Matlab est un systéme interactif dont I’¢lément de données de base est
un tableau qui ne nécessite pas de dimensionnement. Le progiciel est disponible sur le
marché depuis 1984 et est maintenant consideré comme un outil standard dans la

plupart des universités et des industries du monde entier.

Figure 1V.18. Matlab logo.
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IV.6. Résultats d’implémentation

Les résultats obtenus avec 1’algorithme FireFly ont été comparés avec
I’algorithme First-Fit et 1’algorithme Best-Fit. Les résultats expérimentaux et I’étude

comparative des algorithmes sont abordés dans cette section.

A. Problemes de test de bin packing

Dans ce travail de recherche, trois classes d'ensemble de données de
référence 1, I'ensemble de données 2 et I'ensemble de données 3 pour BPP-1 sont
classées en instances de classes Facile, Moyen et Difficile. La référence dans
I'instance de classe facile, n (nombre d'articles) varie de 10 a 25 et ¢ (capacité du bac)
de 15 a 30. Dans l'instance de classe moyenne, n est compris entre 25 et 30 et ¢ est

égal a 50 et dans les instances de classe dure, n est égal a 50 et ¢ est égal a 70.
B. Résultats de I'implémentation des instances de classe Facile (Easy)

Dans ce travail de recherche, 10 instances de classe facile ont été résolues
en utilisant les algorithmes First-Fit, Best-Fit et FireFly. Les résultats de trois
algorithmes ont été comparés et analysés. L'algorithme FireFly a donné a montré de
bonnes performances par rapport a l'algorithme le mieux adapté et pour rester
approximativement la méme. Il a été constaté a partir des résultats que les algorithmes
FireFly et Best-Fit sont efficaces en termes de bac utilisé et d'espace libre par rapport
a l'algorithme First-Fit. Les résultats des calculs sont donnés dans le tableau 2 et des

figures montrent la représentation graphique du tableau 2.

30

5[

200

First Fit firefly

T T
HlG Capacity
[ First fit

30

B c=pace utilise
Espace libre

Best fit

25

201

Figures 1V.19. First et Best Fit. Figures 1V.20. FireFly.
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Nom

instances

C
[y 10 15 7
[0z 112 15§
HNGCEN 20 20 10
NG 20 22 10
[NOSEN 21 25 11
inst06 LA
e 12 27 7
NGl 25 30 10

g 25 30 16
[aRyexol “19 |30 112

Bin
utilize
8
8
11
11
13
12
9
13
17
13

Escape  Bin  Escape

4
5
6
6
10
9
6

7
10

liber  utilize liber
8 4
8 4
11 5
11 4
13 9
12 7
9 4
13 4
17 10
13 6

8

First-Fit Best-Fit FireFly

Bin Escape
utilize liber
7 7
8 8
10 10
10 10
11 11
9 9
7 7
10 10
16 16
12 12

Tableau 1V.2. Résultat comparatif du PBP de classe Facile.

C. Résultats de de I'implémentation des instances de classe moyenne (Medium)

En classe moyenne, 5 instances ont été résolues. L'algorithme FireFly a

donné des a montrés de bonnes performances par rapport aux deux autres techniques.

Les algorithmes FireFly et Best-Fit sont efficaces en termes de bac utilisé et d'espace

libre par rapport a l'algorithme First-Fit. Les résultats des calculs sont donnés dans le

tableau 3. Des figure et montre la représentation graphique du tableau 3.

First Fit

2 4 6 B 10 12

Figures 1V.21. First et Best Fit.
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Figures 1V.22. FireFly.
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Best-
Fit
Bin

First-Fit FireFly

Bin

Escape Escape Escape

e N C 0Pt ilize  liber utilize  liber  utilize  liber
GSOf 25 50 12 12 g 12 8 12 12
WeYM 27 S0 14 15 12 15 8 14 14
GSOel 29 50 14 15 12 15 8 14 14
YR 20 s0 14 16 12 16 8 14 14
Gooa 30 50 17 17 9o 17 7 17 17

Tableau 1V.3. Résultat comparatif du PBP de classe Moyenne.
D. Résultats de la mise en ceuvre des instances de classe difficile (Hard)

Les instances de classe difficile du probleme Bin Packing sont plus
difficiles et plus difficiles a résoudre. . Dans la classe difficile, 3 cas ont été résolus. Il
a été constaté a partir des résultats que les algorithmes de Best-Fit et FireFly ont
obtenus des solutions presque optimales. L’algorithme FireFly et 1’algorithme de
Best-Fit montrent de bonnes performances pour toutes les instances par rapport aux
techniques de First-Fit. Les résultats de calcul sont présentés au tableau 4. Des figures

représentation du tableau 4.

70

60 -

50 -

40 -

30 -

20 -

First Fit firefly

70

60

50

40

0

20 -

g i 1 0 5 10 16

Figures 1V.23. First et Best Fit. Figures 1V.24. FireFly.
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Chapitre IV Proposition et implémentation

First- Best- FireFly
Fit Fit
Nom N ¢ opt Bin Escape Bin Escape  Bin  Escape
instances PL" utilize liber utilize liber  utilize liber
inst01 50 70 21 21 13 21 12 21 21
inst02 50 70 22 23 15 23 13 22 22
inst03 50 70 20 21 13 21 13 20 20

Tableau 1V.4. Résultat comparatif du PBP de classe difficile.
Conclusions

Dans ce travail de recherche, I'algorithme FireFly (AFF), l'algorithme Best
fit et lI'algorithme First-Fit a été implementé pour le PBP uni-dimensionnel avec des
bacs de taille fixe. Ces algorithmes ont été testés sur des instances de problemes de
référence standard. Les résultats obtenus par I'algorithme FireFly montrent de bonnes
performances pour la plupart des cas problématiques par rapport a I'algorithme First-
Fit et a peu prés les mémes par rapport aux résultats de I'algorithme Best fit. Ce travail
peut étre étendu en modifiant les parameétres de l'algorithme FireFly pour améliorer
les résultats. L'algorithme FireFly peut étre modifié efficacement pour d'autres types
de problemes d'optimisation combinatoire. L'algorithme FireFly peut également étre
appliqué pour résoudre le probléme de bin packing en trois dimensions.
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons effectué une étude expérimentale de méthodes de
résolution heuristiques. En particulier, nous avons présenté trois algorithmes fondes sur le

First-Fit, Best-Fit et I'algorithme FireFly pour la résolution du probléme de Bin Packing.

Des expérimentations comparatives des trois algorithmes ont été réalisees sur trois

classes d'ensemble de données. Les resultats ont montré les points suivants :

o Un bon choix des paramétres d’une méthode est trés important, le

réglage des parameétres est crucial et conditionne la qualité des résultats obtenus.
Les perspectives issues de ce travail sont :

First-Fit (FF) ne pourrait pas atteindre un meilleur temps d’exécution car il garde
toutes les poubelles non vides actives et tente d’emballer chaque article dans ces poubelles

avant d’en ouvrir une nouvelle.

Best-Fit (BF) Cet algorithme essaie de choisir le bac le plus complet possible avec
suffisamment d’espace chaque fois qu’un élément est assigné. Toutes les poubelles

inoccupées sont gardées ouvertes jusqu’a la fin.

Les expérimentations que nous avons effectuées ont bien montré I'efficacité de
l'algorithme FireFly. Nous avons constaté que I’algorithme FireFly est influencé par les

facteurs tels que la taille de la population, le nombre d’itération et le nombre de canaux.

A titre d’exemple, si on augmente le nombre de canaux on va augmenter

forcément le temps d'exécution. Ce qui va aider de trouver une solution optimale.

Il y a d’autre algorithme pour résolu le probléme de bin packing par exemple :

PSO, Algorithme génétique ... .
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Résumé

Algorithme FireFly inspiré du comportement clignotant des lucioles Le
comportement clignotant des lucioles est d'attirer d'autres lucioles du groupe pour
I'accouplement. La luciole la moins brillante sera attirée par la plus brillante. Comme
toutes les lucioles sont supposées étre unisexuées, chaque luciole est attirée par
l'autre. Dans cette thése, l'algorithme FireFly (AFF) est utilisé pour résoudre le
probleme bin packing en une dimension. Et comparez-le davantage avec les
algorithmes First-Fit et Best-Fit. 1D-PBP consiste & emballer orthogonalement un
ensemble d'articles de poids différents dans un nombre minimum de bacs, minimisant
ainsi le gaspillage d'espace et le temps d'exécution.

Les résultats ont montré que FireFly et best-fit sont approximativement les
mémes et bien plutdt que le premier ajustement pour la plupart des cas
problématiques.

Mots clés: Algorithme FireFly, probleme Bin packing, algorithme de first fit,
algorithme de Best fit.

Abstract

Firefly algorithm inspired by the flashing behaviour of fireflies the
flashing behaviour of the fireflies is to attract other fireflies in the group for mating.
The less bright firefly will be attracted by the brighter one. As all the fireflies are
assumed to be unisexual, each firefly is attracted to the other. In this thesis, Firefly
Algorithm (FFA) is used to solve One Dimensional Bin packing problem. And further
compare it with First-Fit and Best-Fit algorithms. 1D-BPP is to pack a set of items
with different weights orthogonally into a minimum number of bins, minimizing bin
space wastage and execution time.

The results have shown that the firefly and best fit is approximately same
and well rather than first fit for most of the problem cases.

Keywords: Firefly Algorithm, Bin packing problem, first fit algorithm,
Best fit algorithm.
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