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Introduction générale

Contexte

Les problemes d’optimisation combinatoire sont des probedont les solutions peuvent se
trouver dans un ensemble de configurations de grande thi&agit de trouver une meilleure
solution en vérifiant un critére particulier défini par unadtion objectif. Beaucoup de problémes
d’optimisation combinatoire sont NP-difficild&arey and Johnson, 197%ar I'ensemble des
configurations possibles peut étre d'une taille telle queésumération exhaustive n’est pas envi-
sageable en temps raisonnable.

Voici quelques exemples de problemes d’optimisation coatbire classiques : I'affection
guadratique, les problémes de découpe ou de placement; &edws, la couverture d’ensemble
guadratique, les problémes de conception d’emplois dugetaprobléeme du voyageur de com-
merce.

L'objet de cette thése est I'étude et la résolution d'un fiote de placement en deux dimen-
sions connu sous le nom de “strip packing probles®P.

Le SPP considéere un ensemble d'objets de formes rectangulairesérglans un espace bidi-
mensionel “strip” (bande) en minimisant la hauteur. Danprodléme, une solution est qualifiée
de “parfaite” quand il n’y a pas d’'espace vide.

Les méthodes de résolution qui existent pour ce type de gmublpeuvent étre classées en
deux grands groupes : les méthodes exactes et les méthquiestaes.

Les méthodes exactes consistent a effectuer une énunméraipticite de toutes les solu-
tions (méthode envisageable pour les instances de palileess)t Ces méthodes garantissent
de trouver une solution optimale. Comme méthode exacte $BRt la technique la plus fré-
guemment utilisée est le “Branch and Bouréfekete and Schepers, 1997a; Lestal, 2004;
Martello et al,, 2003; Belowet al, 2009; Clautiawet al,, 2008; Sotet al,, 2009 .

Les méthodes approchées consistent a chercher une saatimnne qualité dans un contexte
de ressources limitées, (temps de calcul ou mémoire pargegrhes méthodes approchées pour
SPP pouvent étre clasées en deux groupes : les algorithmesogket les méta-heuristiques.

L’algoritme glouton le plus utilisé pouBPP est I'algorithmeBLF de complexité) (n?) [Baker
et al, 1984 a O(n?) [Chazelle, 198Bselon I'implémentation. Cet algorithme utilise un critére
de placement qui prend un par un les objets a placer jusqa&eple dernier. La solution finale
trouvée par I'algorithme, dans la majorité des cas, n’esttgss proche de I'optimum. En voici
guelques variantesBLD [Hopper and Turton, 2001,2BF [Burke et al,, 2004, BFDH [Mumford-
Valenzuelaet al,, 2003, BF D H* [Bortfeldt, 2008.

Dans les méta-heuristiques appliquéesS&®P, on peut citer des algorithmes de recherche
locale comme la recherche tabdrl{) ou le recuit simuléRS), des approches a base de population
dont les algorithmes génétiquedd) et des méthodes hybrides (utilis@itF ou ses variantes avec
AG, RT, RS).

Un autre point important est la représentation utiliséer poadéliser et résoudre 18PP.
Nous pouvons citer la représentation a I'aide de grapRekete and Schepers, 1997d'arbres
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Introduction générale

binaires[Imahoriet al, 2004, de permutations (certainement la plus utiliggakobs, 1993; Soke
and Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004; Busdeal., 2006; Gomez and de la Fuente, 2000;
Leshet al., 2004 et la représentation direckelamiezet al., 2009.

Motivations et objectifs

Les méta-heuristiques (dont la recherche locale) sont é&kades les plus utilisées et les plus
efficaces pour la résolution approchéeSRP.

L'algorithme génétiquéAG est probablement la méta-heuristique la plus utilisée SEH. ||
existe méme deAGhybrides avec des décodeurs, comme par exeBipie]Hopper and Turton,
2001a; loriet al., 2003; Soke and Bingul, 20D6Les composants les plus utilisés sont la repré-
sentation par permutations et des opérateurs de croisg@eatiques de connaissance spécifique
du SPP. Notre premiére motivation a été de développer un opérakegroisement dédié &PP
appelé YWAX” (pour “wasted area based crossover”) dans un algorithmeétggie hybride avec
BLF comme algorithme décodeur.

Les algorithmes hybrides de typ& utilisent des fonctions d’évaluation concentrées sur-I'ob
jectif de minimisation de la hauteur. Ces fonctions sorg générales, car elles ne sont pas ca-
pables de distinguer deux solutions différentes mais av@eéme hauteur. Notre deuxiéme mo-
tivation a été de créer une fonction d’évaluation hiérayehipour distinguer les placements de
méme hauteur. Dans ce cas la, une deuxieme fonction analyistiibution des objets dans la
configuration.

Les méthodes les plus efficaces pousRP sont I'algorithmeGRASP développé par Alvarez-
Valdes et al[Alvarez-Valdest al,, 20084 et “Intensification Diversification Walk’l(DW [Neveu
et al, 2009.

En général, les algorithmes de recherche locale dévelqupé$sPP ont une fonction d’'éva-
luation qui mesure la qualité d’'une configuratioompléte(i.e. quand les objets sont placés). De
méme, le voisinage utilisé est rarement spécifiqu&kRR. Finalement, un composant tres inté-
ressant et qui n'a pas été tres utilisé, est la diversifioatitotre derniére motivation a été de dé-
velopper un algorithme tabou avec une fonction d’évaluatiapable de mesurer la qualité d’'une
solutionpartielle, avec un voisinage consistant et spécifique au problémeeetiav mécanisme
de diversification original basé sur I'historique de la recihe.

Principales contributions

Les principales contributions réalisées au cours de ceéisetconcernent la conception de
deux algorithmes avec des composants novateurs et unsamyésultats comparatifs avec les
algorithmes les plus fréquents et efficaces.

Le premier algorithme développé est un algorithme génétigibrideDGA (“Dedicated Ge-
netic Algorithm”) [Gomez-Villoutaet al., 2007. Il utilise la représentation par permutations et
BLF comme décodeubDGA repose en particulier sur deux composants nouveaux : URienér
de croisement spécifiqgue au probléeme app&& (pour “Wasted Area based crossover”) et une
fonction d'évaluation hiérarchique composée de deux $mustions.

2



Introduction générale

L'opérateurWAX considére les espaces vides et a pour objectif de tentercdanaitre les
bonnes zones de placement dans la permutation, c’est dedirzgnes ou les rectangles sont bien
placés WAX repose sur des connaissances spécifiquesPRualors que les autres opérateurs de
croisements classiquement appliquésSReP (OBX, CX, OX, PMX, UX et SJX [Soke and Bingul,
2004) sont génériques a de nombreux autres problémes pouvarmddiser aisément a l'aide
de permutations.

La fonction d’évaluation hiérarchique est composée de deug-fonctions. La premiére guide
la recherche et mesure la qualité des individus de difféeehauteurs. Ensuite, quand deux indi-
vidus différents ont la méme hauteur nous appliquons unensiecfonction qui se concentre sur
les grands espaces vides.

Le deuxiéme algorithme développé est un algorithme de relsg¢abou appeléCTS” (pour
“Consistent Tabu Search[{56mez-Villoutaet al., 201d. CTS repose en particulier sur trois com-
posants :

— Un voisinage consistant composé de solutions éventueliemartielles (avec des objets

restant a placer).

— Une fonction d’évaluation de placements, éventuellenpantiels, utilisant des connais-

sances du probléme.

— Un mécanisme de diversification reposant sur I'historideiéa recherche.

Organisation du manuscrit

Dans le premier chapitre nous décrivons les problemes demlent et de découpe ainsi que
leurs caractéristiques principales. Nous définissonsdespécifique dsPP et effectuons un état
de I'art orienté sur |SPP.

Dans le deuxieme chapitre, nous détaillons un nouvel dlqoe génétiqueAG) nomméDGA
pour leSPP. Dans une premiére partie, nous décrivons I'état de I'artqgaport auxAGappliqués
auSPP. Ensuite, nous expliquons I'algorithni¥A et ses composants : représentation par permu-
tations, hybridation avec I'algorithme de placemBh, opérateur de croisemevX spécifique
au probléme, et une fonction hiérarchique. Finalement po@&sentons et analysons les résultats
obtenus.

Dans le troisieme chapitre, nous étudions les méthodestenahe locale appliquées SBP.

On trouvera ici les dernieres techniques développées p&RH et les plus efficaces. Finalement,
nous nous concentrons sur les algorithmes de recherche. tabo

Le dernier chapitre est dédié a la présentatio@T®, un nouvel algorithme de recherche tabou
pour leSPP. Les principales caractéristiques@gS sont : une représentation directe, une fonction
d’évaluation capable de mesurer la qualité des solutionspl&ies ou partielles, un voisinage
consistant et un mécanisme de diversification originalaléiment, nous présentons et analysons
les résultats obtenus.

Nous terminons par une conclusion générale dans laquelle faisons un résumé de nos
contributions et apportons quelques perspectives deneuhe






Chapitre 1

Les problemes de placement et de
découpe

Sommaire

1.1 Introduction . . . . . . . . .. ..
1.2 Unapercu des problemes de placement . . . . ... ...........

1.3 Le probléme de placement sur bande (strip packing probia) en deux di-
MensionsSPP . . . . . L

1.3.1 DéfinitionduSPP . . . . . . . . ...
1.3.2 Différentesmodélisations . .. ... .. ... .. .. .. ... ..

1.4 Un apercu des méthodes de résolution existantes . . . . .. ... .. .. 10

1.4.1 Méthodesexactes . . . . . . . . . i i i e
1.4.2 Algorithmesgloutons . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 1
1.4.3 Recherchelocale . . ... ... ... . . ... . . ... . . .....

1.4.4 Algorithmesabasede population . ... ... ........... 17
1.4.5 Méthodeshybrides . . . . ... .. ... .. ... ... .. ... ... 19

1.4.6 Hyperheuristiques . . . .. .. ... ... ... ...
1.5 Jeuxdedonnées . . . . . . . . . .. e
1.6 Conclusion . . . . . . . . .. e e

Les problemes de placement et de découpe ont de nombreysEsatigns
dans la vie réelle : publicité, industrie textile, entreps forestieres, industrie
maritime etc. Ces problémes combinatoires sont généralakte-difficiles ou
NP-completdGarey and Johnson, 1979 .a grande variété de ces problémes
(formes des objets ou des containers, objectifs a atteindragrainte “guilloti-
ne”, possibilité de rotation ou non...) a naturellementdtona diverses classi-
fications[Wascheret al,, 2007; Dykhoff, 1990

Dans ce chapitre nous parlons de la classification des pneisliéle placement
et de découpe, en particulier @PP, centre d'intérét de cette thése. Ensuite
nous faisons une description globale des différentes tgobs de résolution
existantes.



Chapitre 1. Les problemes de placement et de découpe

1.1 Introduction

FIGURE 1.1 — Des objets (a gauche) et un placement possible (a)droite

Les probléemes de placement considérent un ensemble &ohjglacer dans un ou plu-
sieurs “containers” (aussi nommés bande, strip, bin (i€aip entre autres) de dimensions
fixes ou libres, en respectant un ensemble de contraintes. dpplication est par exemple
I'optimisation du placement de publicités dans un magazne une ou plusieurs pages. |l
faut placer une certaine quantité d’annonces publickaiteidée est de calculer la capacité
de chaque page, la taille des annonces, et la quantité niénideapages a utiliser. lls sont
généralement NP-difficiles ou NP-complets suivant I'otifez atteindre[Fowler et al., 1981;
Garey and Johnson, 197%ar exemple, si nous devons remplir une cave avec des sanons
pouvons le faire en les prenant dans un ordre quelconquégct.1). Une fois que la cave a été
remplie, s'il y a des cartons restant a stocker, nous deesrahger dans une autre cave. Dans cet
exemple on peut avoir plusieurs limitations comme la qu&udke caves disponibles, les capacités
des caves, I'orientation des cartons etc.

Les problemes de placement varient donc selon les castm@ds des objets (aussi nommés
rectangles, piéces, items entre autres). Les principalgdadimension du probleme (1D, 2D, 3D
ou plus), et les contraintes.

Dans ce chapitre nous présentons succinctement les ditérearactéristiques des problemes
de placement. Nous décrivons aussi les travaux réceng@parir la résolution de ces problémes.
Dans la section 1.2 nous donnons la définition générale dablgme particulier de “Strip pa-
cking” en deux dimensionsSPP) étudié dans cette these. Ensuite, nous décrivons les tges
méthodes appliquées &PP (exactes et approchées) avant de conclure.

1.2 Un apercu des problemes de placement

Les problemes de placement appartiennent a une classeéiésate de problémes connus
sous le nom de “Cutting and Packing” (“Découpe et Placemed”priori un probléme de
placement est facile sauf s’il y a un objectif a atteindreoi€in quelle piece a placer dans
guel container est parfois un probléme combinatoire foet.type de probléme a généralement
une complexité exponentielle (probléemes NP-difficiles oR-ddmplets)[Fowler et al, 1981;
Garey and Johnson, 1979

Quelques contraintes ou caractéristiques liées aux abjets



1.2 Un apergu des problemes de placement

Placement
Objets Containers
‘ ‘ Equilibre
’ Forme ‘ ’ Poids ‘
‘ ‘ Découpe
’Dimension ‘ ’ Ordre ‘ guillotine

FIGURE 1.2 — Quelgues contraintes ou caractéristiques d'un prablée placement

— Forme : les objets peuvent étre réguliers (rectangleslesgetc.) ou irréguliers.

— Dimension : la largeur et hauteur (pour un rectangle), mgpour un cercle) etc.

— Quantité : nous pouvons trouver plusieurs objets de méonews et de mémes dimensions
(répliques).

— Poids : le poids de I'objet peut étre important selon lasdade probléme, parce que cette
caractéristique peut ajouter de la difficulté a la prioriégpthcement de I'objet. Par exemple,
dans un container destiné a un déménagement, les objetegragmme la vaisselle ou le
petit électroménager, doivent étre placés sur les objetslies résistants comme des tables
ou des commodes.

— Ordre : I'ordre des objets peut étre important dans le catrahsport. Par exemple, la
classification des colis de la poste pour les transportefféreiites adresses.

— Orientations : une orientation (libre ou restreinte) g autorisée ou non sur les objets.

Quelques contraintes ou caractéristiques liées aux camngai

— Equilibre : les objets placés dans le(s) container(s) tagiéférentes caractéristiques (di-
mension, poids, forme etc.), ceux-ci peuvent affectewiidore a I'intérieur du (des) contai-
ner(s).

— Découpe guillotine : cette contrainte impose un motif @miypar la suite, étre “sectionné”
par des découpes dites “de bout a bout” (i.e. paralléles aids du container) cf. fig. 1.3.

7



Chapitre 1. Les problemes de placement et de découpe

2

Reéalisable Non réalisable

FIGURE 1.3 — La contrainte de découpe guillotine

1.3 Le probleme de placement sur bande (strip packing probla) en
deux dimensionsSPP

Le probleme de “Strip Packing” (placement sur ba&RP), considére un ensemble de rec-
tangles a placer dans une bande (strip) de largeur donnéeW “‘(pidth”) et de hauteur H (pour
“Height”) infinie (cf. figure 1.4). Tous les rectangles daiétre stockés sans chevauchement, cf.
figure 1.5, tels que leurs c6tés soient paralléles aux barda Hande. La rotation des rectangles
est interdite et la contrainte de découpe guillotine n'est imposée. L'objectif est de minimiser
la hauteur de la bande aprés le placement de tous les rextang|

FIGURE 1.4 — Les deux principales caractéristiques d’une bande

1.3.1 Définition duSPP

Soit P un espace bidimensionnel (i.e. un plan muni d'un reperey) de largeur fixdV et de
hauteur infinieH. L'origine de P est le point de coordonnées, () 'ensemble des > 1 objets
rectangulairesa placer dan$’ estk = {r,...,r,}. Lalargeur (resp. hauteur) de chaque R
est0 < w; < W (resp.h > 0).

Il s’agit donc de déterminer les coordonnées, (/) du coin bas gauche de tous les= R en
minimisant la valeug; + h] de I'objetr; place le plus haut danB. Plus formellement :

8



1.3 Le probleme de placement sur bande (strip packing prokde deux dimensionSPP

FIGURE 1.5 — Placement de rectangles sans et avec chevauchement

Minimiser: H = lrSniegL(y{ + h) (1.1)
Sujeta: 0<z <W—w,y; >0 (1.2)
et(x; > xj +wj ouz; + w; < xj (1.3)

ouy; > y; + hjouy; +hi <yj) (1.4)

ou 1.2 force chaque; a étre placé dan® et 1.3 et 1.4 assurent le non chevauchement; éér;

(i # J)-

1.3.2 Différentes modélisations

Il existe différentes fagons de modéliselSBP ou ses proches variantes.

Nous rappelons ici les représentations par permutatiores l@ide de graphe(s), mais il en
existe d’autres, par exemple paire de permutations, aibaire, représentation directe eftma-
hori et al,, 2006; Ibarakiet al, 2007; Fekete and Schepers, 1997a; Hareieal., 2009. Cette
derniére est détaillée dans les chapitres 3 et 4.

Représentation par permutation

On considére ici une permutatiandes objets a placer, ordonnés aléatoirement ou triés selon
différents critéres (ordre croissant ou décroissant) cenpar exemple : longueur, hauteur, aire,
périmétre, etc. (cf. figure 1.6).

Les objets sont ensuite placés dans la bande (initialemen) en respectant I'ordre im-
posé parm a l'aide d’un algorithme dit “décodeur”. De nombreux déaadeexistent[Ne-
veu et al, 2007; Burkeet al, 2009; Soke and Bingul, 2006; Hopper and Turton, 2001a;
Gomez and de la Fuente, 2000; Yeung and Tang, 2004; Netval, 2008; Bortfeldt, 200G
expliqués dans la section 1.4.2. En particulier, I'algogatBLF, (pour “Bottom Left Fill”) [Hop-
per and Turton, 2001 ast utilisé dans le chapitre 2.
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Os || O3 || O ||Og || O O,

N=65348612

Séquence aléatoire

O | O Oy | Os | O || Oy

Jr=(3, 1,2,5,6,4)

Tri par hauteurs décroissantes

FIGURE 1.6 — Deux exemples de permutations

La représentation par permutations est certainement augilisée[Jakobs, 1993; Soke and
Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004; Burks al, 2006; Gomez and de la Fuente, 2000;
Leshet al, 2004. La figure 1.7 montre un exemple de permutation et la solut@rstruite avec
l'algorithme BLF.

Modélisation sous forme de graphes

Cette représentatidiirekete and Schepers, 1997epose sur la notion de graphe d'intervalle :
apres projections horizontale et verticale des objetnensety; (associé a I'objet;) est relié a
v; Siles intervalles correspondants ont une intersectionviu cf. fig. 1.8.

1.4 Un apercu des meéthodes de résolution existantes

Nous rappelons ici les principales méthodes exactes @fl)lou approchées (1.4.2-1.4.6)
disponibles pour I&PP.

10



1.4 Un apercu des méthodes de résolution existantes
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5 4 8 2| 6

4 3

3

2

1 1
0 T2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

0

Jr=(4, 3,2,1,6,5,8,7,10,9, 12, 11, 14, 13, 16, 15, 17)
FIGURE 1.7 — Une permutatiorn et le motif associé aprés décodage par BLF

1.4.1 Méthodes exactes

Les approches exactes sont en général limitées a de pattaaéegLeshet al, 2004.

Fekete and Schepelisekete and Schepers, 199@at proposé un algorithme de type “branch
and bound” (B&B) pour résoudre différents problémes degitaent en deux dimensions ou plus.
lls abordent en particulier un probléme de type “sac a doseguune généralisation d&PP.

Lesh et al[Leshet al., 2004 utilisent également le B&B pour résoudre des instanceddpar
tes” (aucun espace vide dans les solutions optimales),caveans rotation.

L'approche B&B de Martello et allMartello et al,, 2003 résout certaines instances jusqu’a
200 rectangles. Cet algorithme propose de nouvelles “Bbroletenues par des considérations
géomeétriques et une relaxation du probléme.

Voir égalemen{Beasley, 1985b; Alvarez-Valdext al., 2008a; Kenmochét al., 2009; Belov
et al, 2009; Clautiawet al, 2008; Solet al., 2008; Lestet al, 2004 par exemple pour d’autres
méthodes exactes.
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T 1f
/CD\
2 2
4 |5 sy @@ ©
3 3| Projection @
. ~ horizontale
21 4 [5
3 Projection
verticale

)
2 @) ®
©
FIGURE 1.8 — Représentation par graphes d’intervalles

1.4.2 Algorithmes gloutons

N

FIGURE 1.9 — Placement d’'objets par niveaux

Les premiéres heuristiques approchées développées powdré [eSPP correspondent aux
algorithmes de placement précédemment évoqués en 1.8@d@iés liés a la modélisation par
permutations).

Il existe des algorithmes qui placent les objets par nivegdlexel algorithms”). Le premier
niveau est la base de la bande et les suivants sont créégpapasition sur les précédents, cf. fig
1.9.

Ces algorithmes, habituellement de complexi%n log n), respectent généralement la
contrainte guillotine.

Concernant les algorithmes qui placent les objets sansritaafon de niveaux (“hon-level
algorithms”), le plus utilisé est I'algorithmBL (bottom-left) deg Bakeret al.,, 1980, cf. algorithme

12



1.4 Un apercu des méthodes de résolution existantes

1.1

Algorithme 1.1: Pseudo-code de I'algorithnigl
répéter
Prendre le rectangle suivant
Placer le rectangle dans le coin supérieur droit de la bande
répéter
Descendre le rectangle a la verticale le plus possible @@amsuchement)
Glisser horizontalement le rectangle le plus possible algau
jusqu’a Plus de déplacement (horizontal ou vertical) possible

jusqgu’a tous les rectangles sont placés

[ 3 |13
4 4

G I 1 e s R N

Avant placementder,  Apres placement de r,

FIGURE 1.10 — Un exemple d’exécution b

La figure 1.10 montre le placement des objets dans la periontg, 6, 4, 3, 0, 1, 5]. Le
principal probléme de cet algorithme est la création d'espavides inutilisables. La complexité
de cet algorithme est ef?(n?). Cette méthode a été améliorée par ChaZeélleazelle, 1988
sous le nom d@LF, de complexitéD(n?). La différence par rapport au premier algorithme est la
possibilité de placer une piéce dans un espace vide enclavég, 1.11.

D’autres variations dBL existent : dan$BLD [Hopper and Turton, 20014de critére de tri
repose sur la largeur, la longueur, la surface etc. Un tradyigue est utilisé darBF (pour “Best-
Fit") de Burke et al[Burkeet al., 2004.

Voir aussi [Neveu and Trombettoni, 2008; Lest al, 2004; Leshet al, 2005; Mumford-
Valenzuelaet al, 2003; Bortfeldt, 200F par exemple, pour d’autres variantes.

1.4.3 Recherche locale

Comme méthodes approchées la recherche locale est une tiesle®éla plus eficace appli-
guée alsPP.

Alvarez-Valdes et alAlvarez-Valdeset al, 2005 ont proposé un algorithme “Greedy Ran-
domized Adaptative Search Procedur€RASP). Cet algorithme, qui ne permet pas la rotation,
utilise différents criteres de placement pour déciderlgedt la meilleur piéce suivante a placer.

13
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ZI T 4 6 | [

FIGURE 1.11 — Un exemple d'éxecution . F

Alvarez-Valdes et al[Alvarez-Valdeset al, 20088 ont développé une approche de type
“Reactive GRASP” résumée dans 'Algo. 1.2. |l utilise unemiére fonction d’évaluation pour
décider quel mouvement faire, et une deuxiéme fonctionadigtion particuliere pour distinguer
les cas similaires.

Les résultats obtenus par cet algorithme sont parmi ledeuss| sur différentes catégories
d’instances.

Alvarez-Valdes et allAlvarez-Valdeset al., 2007 ont également développé un algorithme de
RT qui travaille avec une solution initiale créée par I'algjome GRASP [Alvarez-Valdeset al,,
2005. Notons que les auteurs considérent ici un probléeme de gécidgerement différent du
SPP. L'approche serait néanmoins applicable aux instancelfigea de “parfaites” (i.e. sans es-
pace vide dans les solutions optimales), comme cell¢sldpeper and Turton, 2001 @onsidérées
dans ce manuscrit.

L'algorithme tabou est capable d’améliorer les résultdtteiaus paiGRASP a travers deux
voisinages : “Block reduction” (Algo.1.3) et “Block ins@m” (Algo. 1.4). Cet algorithme travaille
avecR = (L, W) une bande de longuedr et largeuri¥. Un ensemble de piéces a plag&run
ensemble d’espaces vidé€set un ensemble de blods®. Chaque piéce est caractérisée par sa
largeurw; et sa hauteul; avec orientation fixe et une quantitéde copies de chaque piéce tel que
0 < P, < x; < Q; bornes inférieures et supérieures respectivement.

Dans le voisinage “Block reduction”, I'idée est d’éliminen bloc de piéces pour générer un
espace vide plus grand dadqétape 1), de déplacer certains blocs et de recombiner peses
vides restants (étape 2), de remplir les espaces vides avesudeaux blocs et de mettre a jour
la liste £ avec les nouveaux espaces vides généres (étape 3). Fingleorabiner les blocs avec
c6tés communs pour faciliter les configurations de décoopeguillotine.

Dans le voisinage “Block insertion”, I'idée est de séleatier un bloc pour étre inseré dans
un espace vide (étape 1 et 2). Dans le cas d’'un chevauchdeeptéces en conflit sont retirées
pour finalement, mettre a jour les listes des espaces viddsast (étape 3).

Neveu et al[Neveuet al, 2004 utilisent la stratégie “Intensification, Diversificationail"

(I DW qui réalise des mouvements d’insertion/suppressiondd@amgles) a I'aide de procédures
particulierement efficaces, (qualifiéesndrémentales

1. Des piéces du méme type peuvent apparaitre groupéesatahkods rectangulaires.
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1.4 Un apercu des méthodes de résolution existantes

Algorithme 1.2: Reactive GRASP [Alvarez-Valdes al., 2008b]

Initialisation : Soitd un paramétre a étre détermirie< 6 < 1) Soit
D =1{0.1,0.2,...,0.9}, 'ensemble de valeurs possibles paéur
Soit Spest €1 Syworst 1@ meilleure et la moins bonne solution respectivement

Shest ;5 Sworst < 0
ng« < 0, nombre d’itérations ave€*, Vé* € D

Sumg+ < 0, somme des évaluations des solutions obtenuesdvec

P(§ < 6*) « ps« < 1/|D|,V6* € D
numlter < 0
tant que (numlter < maxIter) faire

fin

Choisiré* depuisD avec une probabilitg;-
ng« = ng« + 1

Appliquer la Phase Constructive awEcpour obtenir la solutiord
Appliquer la Phase d’Améliorations pour obtenir la solnti

SiS" < Spes: alors
| Sbest — S
fin
si ' > Syorst @lOrs
| Sworst — S
fin
Sumgr < Sumgs + S
si mod(numlIter,200) == 0 alors

_ Sworst_meanéa _ eval(g
‘ evals = v r— Vo e Dps=

fin

25 e p evalsx
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Chapitre 1. Les problemes de placement et de découpe

Algorithme 1.3: Le voisinage Block reduction de Alvarez-Valdes

— Etape 0. Initialisation :
B <+ liste des blocs dans la solution actuelle.
L « liste des espaces vides.

— Etape 1. Choisir le bloc a réduire :
prendreB, un bloc de3 aveck colonnes et files de piecep;
sélectionner le nombrede colonnes (files) a éliminer
1<r<k(1<r<li),
laisser le nombre de piéces dans la solutipp> P,
Si P, = 0, le bloc pourrait complétement disparaitre.
le nouveau espace vide est ajouté &.

— Etape 2. Déplacer certains blocs :
la liste des espaces vid€sest mise a jour

— Etape 3. Remplir les espaces vides avec les nouveaux blocs :
appliquer I'algorithme constructif deAlvarez-Valdeset al., 2004
L'algorithme commence depuis les listes actualisées 3, et contient les piéces qui
peuvent encore étre placées et ajoutées a la solution ¢eufaant de passer au processus
de construction, les espaces vides darsent considérés pour arranger de la meilleure
maniere les pieces de. La piece éliminée dans le étape 1 n’est pas considéré€gusqu
gu’une autre piece soit incluse dans le solution modifiée.

— Etape 4. Combiner les blocs avec la méme structure :
on essaye de combiner les blocs des mémes piéces avec les tndgweurs ou les mémes
largeurs s'ils sont adjacents et ont un c6té commun, oursid’aux peut-étre bougé pour
étre adjacents d’'un c6té commun.

Algorithme 1.4: Le voisinage Block insertion de Alvarez-Valdes

— Etape 0. Initialisation :
B « liste des blocs dans la solution courante.
L « liste des espaces vides.
— Etape 1. Choisir le bloc & insérer :
prendrep;, une piece dont; < ; et considérer un bloc de cette piéce akemlonnes et
files (k x ] < Qz — wi)
— Etape 2. Sélectionner la position pour insérer le nouvéat b
— Etape 3. Déplacer les piéces de la solution qui présentecitevauchement avec le bloc
inséré :
mettre & jour3 (dans le cas de quelques blocs réduits ou éliminés)
mettre a jourL (dans le cas de nouveaux espaces vides genéreés)
— Etape 4. Remplir 'espace vide avec le nouveau bloc (mémdweaoisinage “block
reduction” étape 4).
— Etape 5. Combiner les blocs avec la méme structure (ménduocassinage “block reduction”
étape 5).
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1.4 Un apercu des méthodes de résolution existantes

Cette stratégie de placement présente le concept de “mialotes” (trous maximaux) : es-
paces vides maximaux ou I'on peut placer les rectanglesregessairement respecter le critere
BL 2. Un mouvement consiste a déplacer un rectangle depuis ieladabande vers un trou maxi-
mal ou a I'emplacement d’'un autre rectangle. En cas de chbeawent, les rectangles en conflit
sont retirés puis replacés.

La procédure ADD Rectangle (Algorithme 1.5) travaille avecensemble de rectanglé&sa
placer, une bandé€' et un ensemble d’espaces vides maximauxnitialement, on considéer®
comme un seul espace vide. Ensuite, on sélectionne un géetanR pour placer erC'. Immé-
diatement s’applique un opérateur pour récupérer I'espaleerestant ert’ et ne garder que les
espaces vides maximaux.

La procédure “RemoveRectangle” (Algorithme 1.6) est plosplexe, car elle récupére les
espaces vides maximaux produits quand un rectangle et detila bande. Ensuite, la liste
est mise a jourR est remplacé par un troH et I'opération Plus est appliquéeFh ainsi qu’aux
éventuels espaces vides contigud an processus ensuite est appliqué pour obtenir les espaces
vides maximaux résultants de I'ajout de I'espace vide g&par le rectangle retir® et les espaces
vides autour.

Algorithme 1.5: Algorithme ADD Rectangle de I'opérateur incrémerit&\W
ADD Rectangle (in R, infout C, infout S)
1. Ajouter R dans le containet’

2. Pour chaque trou d€ intersectantR, ajouter dans un ensemtdetHles trous retournés
par Minus#, R)

3. FiltrersetHet ne garder que les tronsaximaux

Finalement, Hamiez et diHamiezet al., 2009 proposent un algorithme tabou incluant divers
composants spécifiques : diversification, voisinages cémehtaires et criteres d’aspiration par
exemple.

1.4.4 Algorithmes a base de population

En général dans la application des algorithmes a base dégtiopipour [eSPP on commence
par un placement initial construit par un algorithme décodBL, BLF, etc.) et puis amélioré
itérativement.

JakobdJakobs, 1998utilise la méta-heuristiquAG avec le décodeusL.

Concernant les problémes avec ou sans rotat®ortfeldt, 2006 a développé I'AG certaine-
ment le plus efficace pouBPP. Cet algorithme crée une population initiale avec I'altorie
de placemenBFDH* [Bortfeldt, 2006, une version améliorée de I'algorithme de Mumford-
Valenzuela et alMumford-Valenzuelaet al.,, 2003.

Voir e.g.[Gomez and de la Fuente, 200Qiu and Teng, 19909 Yeung and Tang, 2004our
d'autres AG, la méta-heuristique probablement la plussét! pourSPP.

2. Le plus en bas et le plus a gauche possible
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Algorithme 1.6: La procédure Remove Rectangle de Neveu

RemoveRectangle (in R, infout C, infoutR®moveR from C'; Add Rin S

Initialiser une listeHol es avec les espaces vides maximaux déregii sont contigus aux
rectanglesR

Initialiser une listeHol ePai r s avec paires, H) tel que H est un espace maximal dans
Holes

tant que Hol ePai r s n'est pas viddaire
Sélectionner une paire d'espaces videsl(el, hol e2) dans Holepairs

Retirer pol el, hol e2) deHol ePai r s

newHol es « Plus fol el, hol e2) /*newHoles contient au moins 2 espaces vides*/
pour chaque nouveau espace vigdlewHol e dansnewHol es faire

pour chaquehol e dansHol es /* garde que les espaces vides maximaufgife

sinewHol e C hol e alors
éliminernewHol e denewHol es

| break
sinon

sihol e ¢ newHol e alors
| éliminerhol e deHol es

fin

fin

fin

sinewHol e € newHol es /* met a jour Holes et HolePairs *Alors

| ajouternewHol e aHol es

sinon

ajouter aHol ePai r s toutes les pairesnewHol e, H) tel queH est dans

Hol es
fin

fin

fin
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1.5 Jeux de données

1.4.5 Méthodes hybrides

Hopper et Turton[Hopper and Turton, 2001afont une analyse des différentes méta-
heuristiques appliqguées &PP. Les auteurs comparent les algorithmes de placeBiert BLF
et proposent différents algorithmes hybrides (AG+BL, RE+&c.).

lori et al. [lori et al,, 2003 ont utilisé les méta-heuristiqué®l et AG et leur hybridation. Ils
ont obtenu de bons résultats maiS est le meilleur pour les petites instances.

Burke et al.[Burke et al., 2004 utilisent les méta-heuristiquesG et RS avec un algorithme
décodeuBF. Quelques années aprés, Burke efBurke et al., 2004 améliorent leurs résultats
en combinant les algorithmes décodeBFset BLF.

D’autres auteurs ont travaillé avec les méta-heuristiqueessiquesKT, RS, AG) et avec des
algorithmes de placement (décodeurs). L'objectif est daevier la meilleure séquence de piéces
pour I'algorithme de placement, voir e[§oke and Bingul, 2046

1.4.6 Hyperheuristiques

Récemment, le concept d’hyperheuristiques a été testésanmes sur différents probléemes
[Burkeet al,, 2003. Une hyperheuristique combine, de maniére controléejeultsheuristiques
pour renforcer les atouts de certaines et ainsi couvrirdiesses des autres.

Zhang et al[Zhanget al., 2004 ont développé une hyperheuristigéeursive*HR” capable
de diviser |1eSPP en sous-problémes.

Une hyperheuristique nommée “HH” est également proposés deveu et al, 2008;
Arayaet al, 2004. Basée sur les critéres d’autres méthodes (cofdbig HR, BFDH*, BF), HH
sélectionne la méthode heuristique a employer a chaque atigide de parametres adaptatifs.

1.5 Jeux de données

De nombreuses instances existent pous®®, ou ses variantes proches (avec rotation pos-
sible des piéces ou contrainte de découpe guillotine pangbed, cf.[Hopper and Turton, 2001a;
Beasley, 1985a; Beasley, 1985b; Christofides and Whitlb@K7; Christofides and Hadjiconstan-
tinou, 1995; Fekete and Schepers, 1997b

1.6 Conclusion

Les problémes de placement et de découpe, 8BRt sont trés nombreux. La bibliographie
concernant IeéSPP est donc riche et les techniques utilisées (exactes ou epfee) sont treés
variées.

Dans leSPP, les contraintes principalement considérées sont : htai@on des objets (fixe ou
libre) et la découpe guillotine (ou non).

Les techniques approchées sont les plus efficaces poudrésies instances de grandes tailles
et la majorité est basée sur la combinaison de méta-hewestifG, RS, RT, etc.) avec des heu-
ristiques de placemenBL, BLF, BF, etc.). Les heuristiques de placement sont souvent @disé
comme algorithmes décodeurs pour construire et recorestas solutions du probleme. L'heuris-
tique la plus utilisée efL.
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Chapitre 1. Les problemes de placement et de découpe

Finalement, le développement des techniques récentetappbyperheuristiques” est une
proposition intéressante pour combiner intelligemmeauttes heuristiques déja utilisées dans
certains problemes. La technique cherche la maniere plieaad et dynamique d’'appliquer les
heuristiques pour tenter de trouver une meilleure perfaoaalans la résolution des problémes.
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Chapitre 2

Un nouvel algorithme génétique pour le
SPP
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25 Conclusion . . . . ..
Dans ce chapitre nous faisons un état de I'artaldappliqués alsPP. Ensuite
nous proposons un nouvel algorithme génétigue po@Pe non guillotine
(DGA). DGA intégre deux caractéristiques importantes : une fonctiévatlia-
tion hiérarchique et un opérateur de croisemegécifique(WAX pour “Was-
ted Area based crossover”). La fonction d’évaluation adérs non seulement
la hauteur finale du packing (pour la minimiser), mais awesselspaces vides.
L'objectif de WAX est de préserver les bonnes caractéristiques des pareuts. P
évaluerDGA nous avons fait des expérimentations avec un ensemble d'ins
tances bien connues et nous les avons comparées a d'ayirestags.

21



Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pouSikP

2.1 Introduction

Dans les techniques liées 8P, I'une des techniques la plus utilisée est I'algorithmeégén
tigue (AG). La théorie de®\Gest basée sur la théorie de I'évolution de Dar{#iarts and Lenstra,
1997.

L'évolution est un processus lent de changement que pefgdrt espéces de génération en
génération.

Charles Darwin est le pére de la Théorie de I'évolution. Renhdes années 1831 a 1836 il
a fait des observations sur la flore et la faune de différemiisaits du monde dans un navire de
'armée anglaise. Aprés cette expérience, il a travaillédpet 20 ans a la formulation d’'une ex-
plication cohérente concernant la facon dont les indivicargent dans le temps et conformément
a I'environnement. En 1858, A. R. Wallace a travaillé sur théorie similaire et, avec Darwin,
publie un article sur la théorie de I'évolutidnPlus tard, en 1859, Darwin écrit le livre “The
Origin of Species?. Il y explique I'évolution organique et la maniére dont lesiations se trans-
mettent a travers les générations. En général, Darwin avagbsgle les individus plus adaptés a
I'environnement sont ceux qui transmettent ses variatiQ@sphénomene est appelé “sélection
naturelle”. Dans la sélection naturelle les individus pdsiptés auraient de meilleures probabi-
lités de subsister et de transmettre, a travers I'hérddiséneilleures caractéristiques adaptées a
I'environnement & leurs descendants.

Les principes de base de la théorie de Darwin et Wallace coatl'évolution sont :

— Les organismes engendrent des organismes similaires emonséquence d'une stabilité

dans le processus de reproduction.

— La quantité d’individus capables de se reproduire est dneimgue la quantité totale qui
existe dans la population initiale.

— Il existe des changements aléatoires dans les individasris a travers I'hérédité mais qui
ne sont pas produits par adaptation a I'environnement.

— Les variantes aléatoires héritées et les caractéristigaed’environnement sont détermi-
nantes pour que l'individu puisse se reproduire. Darwingelipce phénomene “variations
favorables”. Darwin appelle la “sélection naturelle augassus” quand les variations favo-
rables sont plus communes entre générations .

— Apreés un certain temps, la sélection naturelle provoq@eagcumulation des changements
en remarquant la différentiation entre les organismes.

Dans les réflexions de Darwin, il parle de différentes espétede variations dans les espéces.

Cependant I'union de deux espéces différentes provoquae®grwin a appelé un “hybride”.

Hugo de Vries [1901] a créé une nouvelle théorie de I'évotutionnue sous le nom de “muta-
tionnisme”. Le mutationnisme élimine la sélection natierebmme processus principal de I'évo-
lution.

Les Algorithmes EvolutionnistesAE) sont connus en intelligence artificielle. lls sont utidisé
comme méthode de résolution pour des problémes complerésdautres méthodes ne sont pas
capables de trouver des solutions en un temps raisonnablyp€ d’algorithme appartient a une
classe générale de méthodes pour résoudre des problemeimatnines (méta-heuristiques).

1. “Journal of the Proceedings of the Linnean Society”, 1868 3, pp. 45-62.
2. Edition originale numérisée htt p://darw n-online. org. uk/ Editorial I ntroductions/
Freeman_Ont heOri gi nof Speci es. ht i
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2.1 Introduction

La terminologie de la théorie de I'évolution est utiliséensldesAE. Les entités qui repré-
sentent les solutions candidates du probléme sont appigéenadividus et 'ensemble de ceux-ci
est la population. Les individus sont modifiés par des oparatgénétiques, principalement : le
croisement, qui mélange I'information génétique entrexdmw plusieurs individus ; la mutation,
qui fait un changement (plus ou moins aléatoire) dans Ifmftion génétique ; la sélection, pro-
cessus qui chaisit les individus survivants pour la praohajénération. L'objectif est de trouver
l'individu le plus adapté a I'environnement. Les individsent évalués a I'aide d’'une fonction
d’évaluation par rapport a leur capacité d’adaptation @vilennement.

11 oo
| e —————

Génération 1= [3 crrrrrro

InEEEE.EEEEI

N

Opérateurs
I P1 P2
Mutation Croisement
| AN
I E1l E2
Evaluation

) 8 O o e
12 oo
Génération i+1 I3 [T

In o

FIGURE 2.1 — Principe général d'un algorithme génétique

Un des paradigmes dé€ sont les Algorithmes Génétiquea®), proposés par John Holland
[Holland, 197%. LesAGsont des algorithmes d’optimisation qui utilisent des cosamts dérivés
du concept de la théorie de I'évolution.

Dans la figure 2.1 nous pouvons observer le principe gén&naladgorithme génétique.

Cing éléments composent habituellement@:

1. Un codage de représentation des données pour les selgtiodidates du probleme. Hol-
land a utilisé le codage binaire pour représenter les soisitiAvec ce codage, il a simulé
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l'information génétique d'un étre vivant mais de maniérgfiaielle. Un chromosome est
représenté par une chaine de bits. Chaque géne du chromesoneprésenté par chaque
bit de la chaine. La représentation binaire permet de mbamifacilement I'information.

2. Un mécanisme de génération de la population initiale.dpufation initiale est importante
car elle peut parfois rendre plus ou moins rapide la conmegyerers un optimum global.
Dans le cas ol nous ne connaissons rien du probléme a résibperg-€tre intéressant que
la population soit distribuée sur tout (ou une part suffisal®) I'espace de recherche.

3. Une fonction d’adaptation ou d'évaluation. La fonctioermpet d’'évaluer la qualité d’'un
individu par rapport a un autre. Celle-ci retourne une vadgupelée “fithess” ou évaluation.

4. Des opérateurs capables de diversifier la population axs cies générations et d’explorer
I'espace de recherche. Pour Holland il existe trois opératele croisement, la mutation
et la sélection. La mutation de Holland consiste a changeal&ur d’'un géne (dé a1l ou
vice-versa) comme le montre la figure 2.2. Le croisement déhtb combine l'informa-
tion génétique de chaque individu en prenant une partie alesins de chaque parent pour
construire un ou plusieurs fils, cf. figure 2.3 pour un exenfgilgalement, la sélection est un
mécanisme qui choisit les individus les plus adaptés (dd'die la fonction d’évaluation).

5. Des paramétres de dimensionnement : taille de la popnjatombre total de générations
ou critéres d’'arrét, probabilités d’application des opges de croisement et de mutation.

Lrfofofaff]jo]r]o]

Ltfofof1]ofo]1]o]

FIGURE 2.2 — Exemple de I'opérateur de mutation créé par Holland

2.2 Les algorithmes génétiquesAG) et le SPP

Les premiersAG avec une représentation différente de celle de Hollandrajgsent avec
Jakobs [1993]. Il utilise uAGavec une représentation sous forme de permutations. Pagirgioe
une solution, I'auteur utilise la méthodt., expliquée dans le chapitre 1, en prenant un vecteur
unidimensionnel pour enregistrer une séquence de reepiicés.

Plus tard, Hopper et Turtdidopper and Turton, 199%tilisent unAGet deux algorithmes de
constructionBL etBLF, pour construire un placement.

Voir égalementlori et al, 2003; Gomez and de la Fuente, 2000; Liu and Teng, 1999; Yeung
and Tang, 20(pour des autreAG et variations de I'algorithm8F [Soke and Bingul, 2046
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P1 P2
\])1|o|1|o |0|1|o|1{i’§1|1|o

—_

1]0]o0

E1

[tlofof1]ot]1]o]

o[ [o[ 1] o] 1]0] E2

FIGURE 2.3 — Exemple de I'opérateur de croisement créé par Holland

Tous les travaux mentionnés précédemment utilisent la&septation par permutations dont
la principale caractéristique est de reposer sur un algnatde construction pour élaborer un
placement.

2.2.1 Composants usuels desGappliqués auSPP

Il existe des composants communs entreA€sappliqués alsPP. Dans cette section, nous
faisons un résumé des composants les plus fréquemmennteggdans le cadre d&Sappliqués
auSPP.

Individu

Les individus sont représentés par des permutations dessobjp permutation est une re-
présentation naturelle du probléme puisqu’elle permétef@ent de reconstruire un placement (a
I'aide d’'un décodeur). Une permutation représente uneestmgude rectangles a placer pest
I'index du rectangler; et™ =(ry,...,r,). La représentation d’un individu s’appelle “patron de
placement”. Pour faire un patron de placement il faut @tilisn algorithme de placement, comme
par exempldBL. Dans une permutation, I'ordre des rectangles est trésriaqtccar ils seront pris
par I'algorithme de placement, en revanche le patron rstudt un placement ne sera pas toujours
unique. La figure 2.4 montre un exemple de deux individusXdmrmutations) et le patron de
placement commun.

Initialisation de la population

Dans leSPP il existe différentes fagons d'initialiser la populatioNous pouvons citer des
initialisations de la population au hasdf@omez and de la Fuente, 2000; Yeung and Tang, 2004;
Goémez-Villoutaet al, 2007 en respectant des criteres spécifiques selon un ordre ambiss
décroissant de différentes dimensions (largeur, hautatface, etc.jJakobs, 1993
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Jr1(1,2,3)
Jr2(1,3,2)
5
4
r
[ e
1 r
0772 34 5 6 1

w

FIGURE 2.4 — Deux permutations avec le méme patron de placememtBelo

Fonction d’évaluation

La fonction d'évaluation est utilisée pour calculer la ggabe I'individu par rapport aux

autres. Dans ISPP, il existe différents types de fonctions d’évaluation, asgnt sur différents
critéres plus ou moins fins :

haut
5 auteur 5 5
hauteur hauteur
4 4 4
3 r1 3 3
r4 o
2 2 r1 2 r1 r
r3 r3
1 r2 1 r2 1
r4 r3 r4
0 1T 2 3 4 5 0 T 2 3 4 6 0 T 2 3 4 5 6
w w W
f(s1)=5 f(s)=4 f(s,)=4

FIGURE 2.5 — Fonctions d'évaluation reposant sur le critére dechaut

Hauteur : les premiers travaux concernant3€P utilisent la hauteur atteinte par un rectangle
placé le plus haut. Cette fonction n’est pas trés efficaceepgu’elle peut donner la méme
évaluation a des individus différents cf. Fig. 2¥&ung and Tang, 2004

Aire gaspillée : cf. Fig. 2.6[Soke and Bingul, 2046
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5 5

4 4

3 3

2 2

1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
f(sq)= 3x2 + 1x4 =10 f(s,)=2x2=4

FIGURE 2.6 — Fonctions d’évaluation reposant sur le critere d'gaspillée

Distribution des rectangles : c’est une variation de I'évaluation reposant sur la haupeur dif-
férencier la qualité par rapport a la distribution des megl@s. On ajoute a la hauteur atteinte
(a minimiser) la somme (a maximiser) des produifs£ h}) x poids, ou “poids” est un pa-
ramétre. Dans I'exemple de la figure 2.7 le poidsiet [Gomez and de la Fuente, 2900

Fonction hiérarchique : une fonction d’évaluation hiérarchique se compose de glusisous-
fonctions qui respectent un ordre de priorité décroisfRotdriguez-Tello, 2007; Vasquez
and Hao, 200[L Chaque sous-fonctiofi correspond typiqguement a une contrainte du pro-
bléme ou & un objectif initial. Etant donnés deux individust y, ils sont comparés avec la
relation suivante, ou “>" signifie “meilleur que” :

Ji(z) > fi(y)
f(x)> fly)=qou fi(z)= fily) et fo(z) > fa(y)
ou fi(z) = fi(y) .., fi-1(x) = fe-1(y) et fr(x) > fr(y) o)
A

Il semblerait qu’une seule approche pouBkP utilise cette possibilitfAlvarez-Valdeset al.,
2007. Nous présenterons une telle fonction (hiérarchique) [8PP dans le chapitre 3.

Sélection

La sélection des individus est un processus qui permet dsicles individus les mieux qua-

lifiés pour accéder a la reproduction (croisement) et créeruochaine génération avec ses des-
cendants. Il existe différentes formes de sélection :

Roulette : les individus sont choisis avec une probabilité propartile a leur évaluatiofHol-
land, 1975%.
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5 5

4 4

3 3

2 2

1 1

0f 1 2 3 4 5 6 7 8 o0f 1 2 3 4 5 6 7 8
f(s1)=4+1(0.01)+2(0.01)+3(0.01)+4(0.01)=4.1 f(s2)=4+2(0.01)+3(0.01)+3(0.01)+4(0.01)=4.12

FIGURE 2.7 — Fonctions d’évaluation reposant sur la distributies tectangles

Tournoi : un sous-ensemble d’'individus est choisi au hasard, et iéeoned’entre eux est sélec-
tionné[Miller and Goldberg, 1995 On a donc ici, la possibilité de choisir le meilleur d’'un
ensemble d’individus mais qui ne sont pas nécessairementddleurs de la population.

Croisement

L'opérateur de croisement génére de nouveaux individuséangeant I'information des pa-
rents. Habituellement, comme dans la nature, les opésatiucroisement sont définis pour étre
appliqués avec deux individus (hnommés “parents”). Maigigdte aussi des variantes s’appliquant
a plus de deux individus. Les croisements classiques sont :

Croisement un point : un point de croisement est choisi (souvent aléatoirenmij diviser en
deux parties chaque parent et ensuite intervertir les ésitPar exemple, si nous avons
m=(r1y, ., 7155 -5 71,,) €UT=(r2, .0, o, , ..., T2, ) AVECE, le point de croisement, les deux
descendants SontT:?):(’r'h 3o Tl T2 1) oo T’Qn) et7r4:(r21 3o T2 Ty oo rln).

Croisement partiellement correspondant PMX pour “partially matched crossover”) : le
croisement partiellement correspondant proposé par @ajdit al.[Goldberg and Lingle,
1989, prend un sous-ensemble du premier parent et le transneetetfinent au descendant
a la méme position. Ensuite, les genes dupliqués sont reémplaar les genes de l'autre
parent en respectant le méme ordre. Par exemple, si nous aye(l,8,4,6,2,5,3,7) et
m5=(5,6,3,8,7,1,2,4), et le sous-ensemble de croisemerfd€sR) enny, le premier des-
cendantrs est créé avec les génes de mais en remplagant le sous-ensemble (3,8,7),
donc, w3 serait (5,64,6,21,2,4). Aprés, les génes dupliqués6(8,6,2,12,4) sont rempla-
cés par le sous-ensemble (3,8,7) dans la méme séquenc® @ (43 = (5,%,4,6,2,1,**

— (5,8,4,6,2,1,7,3).

Croisement ordonné OX pour “ordered crossover”) : le croisement ordonné proposé par Da-
vis [Davis, 198%, commence de la méme fagon gBkX en choisissant deux points de
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croisement. La différence par rapporP®X, est que les sous-ensembles ne sont pas rem-
placés directement, mais sont temporairement éliminés lkutre parent. Finalement, on
fait un déplacement a gauche des génes a partir du premigraupieuxiéme point de croi-
sement jusqu’'a laisser les génes a remplacer entre les dats.fa figure 2.8 montre un
exemple du croiseme@X.

Parents
1T point 2Xme point

I, (5,91,3,4,8,/6,2,7)
x, (7,6,8,2,9,1,5,3,4)
o, (5 , 3,4, ,6, ,7)
xy, (7,6, ,2,9, 5 , )

Jr’l (51\é 41 L] ’—’E: ) 7)
Jrg (7, 6 21 91 ’ ) 5, y )
Jr’] (3; Z ’ ’ ’ 7_67—-71 5)
m’2 (27 9 [ T R 57 71 6)
Descendants

X, (3,4,8,2,91,6,7,5)
Jr4 (21 91113a4a 8, 5’ 7’ 6)

FIGURE 2.8 — Une illustration du croisemefX

Croisement basé sur I'ordre OBX) : OBX est un opérateur qui s'intéresse a l'ordre relatif des
géenes dans les parents. Deux points de croisement sontschoig sélectionner un sous-
ensemble de genes dans les deux parents. Le sous-ensenppier parent est directe-
ment transmis au premier descendant en suivant la mémeraégumais dans différentes
places. Les places utilisées correspondent a celles duéteedparent. Ensuite les génes
mangquants sont sortis du deuxiéme parent, mais cette foiespectant la méme place. La
figure 2.9 montre un exemple du croisemeéBiX.

Croisement cyclique CX) : 'opérateurCX, proposé patOliver et al, 1987, est un opérateur
cyclique qui choisit le premier géne de chaque parent potrafessmettre aux descendants.
Ensuite, a partir du premier géne nous cherchons le genel@anéme position dans le
deuxiéme parent. Le cycle est fini guand on arrive au prengéiee gLes places restantes des
deux descendants sont complétées par les génes des pagodéés Par exemple, si nous
avonsrm;=(9,8,2,1,7,4,5,10,6,3) eb=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) les premiers génes choisis pour
chaque descendant sonts: =(9,*,*,*,*** * **) et w4 =(1,%********). Le processus
suivant est montré en figure 2.10.

Croisement uniforme (UX) : UX est un opérateur qui prend deux parentgt p, et, pour chague
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€7 point  22Me point

Fi(591,3,4,8,6,2,7)
X, (7,6,8,2,9,1,5,3,4)
Iy (., .1, ., .3 ,48)
x, (.82 ,.,9 ,1, )

x

I3

7o (

~
0w~30035000n00

FIGURE 2.9 — Une illustration du croiseme@BX

géne, décide s'il transmet celui ge ou celui dep, selon une certaine probabilité, généra-
lement 0.5. Donc chaque parent a théoriquement la prot&al#i transmettre la moitié de
ses genes aux descendants.

Croisement de Stefan Jakobs$JX) : 'opérateurSJ X, proposé pafJakobs, 19983 prend deux
parents et crée un unique descendant. D'abord il faut chaésix paramétresg et ¢ avec
1 <p<netl <q<n.qggeénes sont sélectionnés du premier parent, a partir de iliopos
p de la permutation pour étre transmis au descendant. Edssiggnes manquants vont étre
retrouvés a partir du deuxiéme parent, en respectant la ro&ine La figure 2.11 montre
un exemple du croisemeBt] X.

Mutation

L'opérateur de mutation, comme dans la nature, change utie e I'information géné-
tique (éventuellement en garantissant la validité de ividld résultant). Il existe plusieurs varié-
tés de mutations pour la représentation sous forme de pationg[Hopper and Turton, 1997;
Hopper and Turton, 2001b; Liareg al., 2001; Soke and Bingul, 20Dénais les plus communé-
ment appliquées aBPP sont :

— Swap : échange de deux rectandgMsung and Tang, 2004; Gémez-Villoutaal., 2007.

— Orientation : change l'orientation d’un rectangle (noplajable auSPP) [Jakobs, 1993

— Hasard : nouvelle initialisation (généralement au h3sdedla permutatiofGomez and

de la Fuente, 2040
— Inversion : inverse complétement ou partiellement desgée la permutatiofiveung and
Tang, 2004
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Xi(9 8,2 1,7 4, 510, 6, 3

n, (1,23, 4,5,6,7,8, 910 )
Jrs(g! ’ !1! 74’ ) ,6! )
Ni(9 2 31,5 4,7,8, 6, 10)
Fi(9,8 2 1,7 4,510, 6, 3)
MM,(1,2 3,45 6,7,8, 910 )
Jr4(1! ’ !4! 76’ il ,9! )
M, (1,8, 2 4,7,6,5,10, 9, 3)

FIGURE 2.10 — Une illustration du croiseme@X

Jr1(9,8,2, 1, 7, 4, 5,10, 6, 3 )
X, (10, 5, 3,4,6,2,7, 81,9
p=2 qg=4
FIs( ,8 2, 1,7, , , , , )
XN;(10, 8,2, 1,7,5 3, 4,6, 9)

FIGURE 2.11 — Une illustration du croiseme8f X

Mise a jour de la population

La population change de génération en génération a 'ais®piérateurs génétiques. Tous les
individus de meilleure qualité sont conservés a la gérmraiivante.

Dans lesAGclassiques il existe généralement deux stratégies d'tenlu

— Elitiste : cette stratégie sélectionne le meilleur indiivide la population pour le passer
directement a la génération suivante.

— Elimination des configurations les moins bien évaluées g@pulation : & chaque fois que
les opérateurs génétiques s’appliquent aux individusdiVidu finalement sélectionné est
celui qui présente la meilleure évaluation.

2.3 DGA: un nouvel AGpour le SPP

L’algorithme DGA (pour “Dedicated Genetic Algorithm[JGémez-Villoutaet al., 2007 est un
algorithme génétique poBPP qui propose un nouvel opérateur de croisement et une neuvell
fonction d’évaluation hiérarchique.
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2.3.1 Composants classiques utilisés

Nous rappelons, dans cette section, les composants classitjlisés dans I'algorithmBGA.

Individu

Les individus sont représentés par des permutations dés@l&c une heuristique de place-
mento.

Décodage

L'algorithme décodeur utilisé correspondB&F [Bakeret al., 198(.

Initialisation de la population

La population est initialisée aléatoirement.

Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluatiory mesure lajualité d’un individu 7 selon différents criteres. La fonc-
tion d’évaluation peut avoir une grande influence dans legssus de recherche d'une solution.

Pour |eSPP, la fonction objectif initialef; (hauteur d’'un patron) définie par I'Eq. 1.1 dans le
chapitre 1 (section 1.3.1), peut étre utilisée comme fonati évaluation.

f1 ne peut pas différencier deux individus et 7o de méme hauteur. Nous proposons d’ap-
pliguer une deuxiéme fonctiof, pour permettre de faire la distinction entre deux solutidas
méme hauteur. Pour pouvoir différencier deux individuscdeanéme valeur d¢;, nous considé-
rons I'ensemble\ des espaces vides du patron de placement. La présence degedres libres
implique que le nombre de zones libres est moindre. En géihést plus facile de remplir de
grandes zones libres que beaucoup de petites zones libresellement,f, est définie par :

fom— (2.2)

Ox

ou o, est la surface de I'espace vide € A le plus grand, cf. Fig. 2.12 pour un exemple.
DGA compare deux individus; etm, a I'aide de la fonction suivante :

Fo {fl si fi1(m1) # fi(m2) (2.3)

fo autrement

Sélection

La sélection utilisée pddGA est de type “roulette” : les individus sont choisis selon pree
babilité proportionnelle a leur qualité.
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m = (12,17, 16,13, 15, 14,9, 5, m = (11,9,5,12,17,7,10, 13,
3,2,7,10,6, 4, 8,1,11) 8,16,4,2,3,6,1, 14, 15)
fi(m) =22 fi(mg) =22

A =C (U* = 30) = fg(ﬂ'l) ~ 0.03 M =G (U* = 15) = fg(ﬂ'g) =~ 0.06

15 16

1 2 3 4 5 6 1 8 9 1011

FIGURE 2.12 — Pour deux individug; (& gauche) etry (& droite) tels quefi(m) = fi(m2),
f1 n'est pas capable de faire la différence, donc si nous amplis|f,, 71 est meilleur quer,

(f2(m1) < fa(m2)).

Croisement

DGA utilise un opérateur de croisement a deux parents spécifiguygobleme WAX pour
“Wasted Area based crossover”. Cet opérateur, qui corssidérespaces vides du patron de pla-
cement, a pour objectif de tenter de reconnaitre les “bdramres de placement.

WAX : une description intuitive

Sinous avons deux parents et de bonne qualité, il semble pertinent de préserver les zones
les plus compactes, a transmettre au descendantAX travaille en trois étapes :

1. Identifier dansry la zone libre la plus basse.
2. Copier directement (depuis) le patron de placement trouvé sous la zone libre dans
3. Replacer les rectangles restants en respectant I'cédueentiel ders.

La différence daNAX, par rapport aux autres opérateurs de croisement, estigqdille avec
une information additionnelle liée aux espaces vides detreectanglesNAX sélectionne la zone
A € A (ensemble des espaces vides) la plus bassemrdahs partie gauche de, vient demn :
c’est I'ensemble des rectangles placés sguslans le méme ordre que darg. La partie droite
dery est complétée avec les rectangles restants dans le méreegasddans . WAX est détaillé
dans I'algorithme 2.1 (complexité en©)).

La caractéristique “visuelle” d®\AX peut étre observée dans la Figure 2.23= 17). La
zone libre la plus basse dams est\; = A avecy; = 13. Les 9 objets sous A, triés paf
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Algorithme 2.1: Schéma général daAX.
1. Initialisation. ¢ < 0 (pour construirery). j < 0 (pour explorerr;). Soitd un vecteur de
n booléens initialisé a false.
Soity; 'ordonnée du coin bas-gauche dgl’aire vide la plus basse dans.

2. Héritage dem; j < j + 1.1 < m[j].
Siyl <y (r; estsous\; dansm) alors :c <— ¢+ 1. my [¢] < i. d[i] < true.
Else ¢; au dessous dg)) : d[i] « false.
sij < nalors:alleza?2.
j < 0 (pour explorerrs).

3. Héritage demy j < j + 1.1 < mo[j].

sid[i] (r; n'est pas dans la partie gaucherdg l'insérer dans la partie droite) alors :
cc+1l.my[c] < i.sic < nalors:alleza3.

4, Returnmy.

(12,17,16,13,15,14,9,5,3), sont transmis & directementar, est finalement complété avec
les 8 rectangles manquants en respectant I'ordre,d€11,7,10,8,4,2,6,1).

Mutation

DCA utilise la mutationswap L'algorithme applique la mutation juste aprés avoir aqpd
I'opérateur de croisemeMAX. L'opérateur de mutation s’applique a I'individi, avec une pro-
babilitép . Lopérateur choisit au hasard deux rectangleditférentes dimensionst les échange.
Une fois I'échange effectué, la nouvelle configuration esbnstruite avec I'algorithme de place-
mentBLF.

Mise a jour de la population

La mise a jour de la population se fait par remplacement ddiVidu le moins bien évalué.

2.3.2 Schéma général dBGA
Le schéma général deGA est donné en figure 2.2. NaturellemeDGA peut aussi s’arréter
avant d’arriver auwps générationsi(e. g < p3) a chaque fois que, est mis a jour (étapes 1, 3 et

4), si f1(m«) < Hopr (Hopr est la hauteur optimale ou une borne supérieure).
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un nouvelAG pour leSPP

Algorithme 2.2: Schéma général deGA

1.

Initialisation. g <+ 0. Nombre de générations.

SoitII la population composée gg permutations aléatoires desobijets.
ExécuteBLF sur chaquer < II.

Soitr, un meilleur individu selory (voir Eq. 2.3 dans la section 2.3.1).

. Sélection.g «+ g + 1.

Soitm; € IT un des individus les mieux évalués
Soitmy € IT'\ {71} un des individus les mieux évalués.

Croisement. Appliquer am, etm, I'opérateur de croisemeltAX (voir section 2.3.1), pour
créermy. AppliquerBLF ary.

Si f(mx) < f(ms) alors im, < 7.

Mutation. Selon une probabilitg, :

(a) Echanger deux objets choisis au hasard dans
AppliqguerBLF am.
Si f(mx) < f(ms) alors m, < 7.
Mise a jour de la population Soit7; I'un des individus les moins bien évalués
M+ 11\ {m}.
IT ITU {my }.
si g < p3 (nombre maximal de générations) alors : allez a 2.

Returnf; () (andm,).
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pouBRP

Héritage der; Héritage ders
Partie gauche de, : T = (12,17,16,13,15,14,9,5, 3,
(12,17,16,13,15,14,9, 5, 3) 11,7,10,8,4,2,6,1)

2 17 17

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 1516 17 18 19 20| 12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 1516 17 18 19 20|

FIGURE 2.13 -WAX: un exemple (avec les parents de la figure 2.12).

2.4 Expérimentations

2.4.1 Protocole de tests

Nous avons utilisé un ensemble de 21 instances bien cofidopper and Turton, 2001 dont
les principales caractéristiques sont rappelées danbléata2. P.

Categorie Instances w n Hopr
C1 C1P1, C1P2, C1P3 20 16, 17, 16 20
C2 C2P1, C2P2, C2P3 40 25 15
C3 C3P1, C3P2, C3P3 60 28, 29, 28 30
C4 C4P1, C4P2, C4P3 60 49 60
C5 C5P1, C5P2, C5P3 60 73 90
C6 C6P1, C6P2, C6P3 80 97 120
Cc7 C7P1, C7P2, C7P3 160 196, 197, 196 240

TABLE 2.1 — Principales caractéristiques du jeux de testiolgper et Turton [2001]

Les comparaisons sont basées sur I'écart (ou “gap”) d'uteti@o a I'optimum ou a
la meilleure hauteur connuei(pr). Pour une solutionr, I'écart v est défini pary = 1 -

Hopr/ fi(7).

3. Instances disponibles depuis par exempghtp://nmo. math. nat.tu- bs. de/ packlib/xm/
ht - ei mhh- 01- xm . shtm
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2.4 Expérimentations

TABLE 2.2 — Moyenne et meilleur écary @nd~, resp.) sur les instances thopper et Turton

[2001]

GRASP RT AG1 DGA
Instances o1 Y Y 5y Vs ~y Y
CiP1 0 0 0 - - 0 0
C1P2 0 0 0 - - 476 0
C1P3 0 0 0 - - 0 0
Mean C1 0 0 0 159 159 159 O
C2P1 0 0 0 - - 6.25 0
C2P2 0 0 0 - - 6.25 6.25
C2P3 0 0 0 - - 0 0
Mean C2 0 0 0 3.33 2.08 4.172.08
C3P1 0 0 0 - - 323 0
C3P2 3.23 3.23 0 - - 3.23 3.23
C3P3 0 0 0 - - 323 0
Mean C3 1.08 1.08 0 3.16 3.13 3.23 1.08
C4P1 1.64 1.64 - - - 6.25 4.76
C4P2 1.64 1.64 - - - 6.25 4.76
C4P3 1.64 1.64 - - - 476 3.33
Mean C4 1.64 1.64 - 352 27 575 4.25
C5P1 1.1 1.1 - - - 526 3.23
C5P2 1.1 1.1 - - - 6.25 b5.26
C5P3 1.1 1.1 - - - 526 4.26
Mean C5 1.1 1.1 - 2.03 1.46 559 4.25
C6P1 1.56 0.83 - - - 551 4.76
CceP2 1.56 0.83 - - - 551 4.76
C6P3 1.56 0.83 - - - 6.25 5.51
Mean C6 1.56 0.83 - 1.72 1.64 576 5.01
C7P1 1.64 1.64 - - - 6.61 5.88
C7P2 1.19 0.83 - - - 7.33 6.61
C7P3 1.23 1.23 - - - 6.25 5.88
Mean C7 1.36 1.23 - 1.52 1.23 6.73 6.12




Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pouSikP

Les paramétres dBGA ont été déterminés de maniere empirique = 80 (taille de la popu-
lation), p» = 0.7 (probabilité de mutation) et; = 1000 (hombre maximum de générationBL.F
a été codé selofHopper and Turton, 2001ale gap moyery (respectivement, le meilleur écart
) est la moyenne sur 25 exécutidhgespectivement sur les meilleurs résultats).

DGA est implémenté e (compilateurgcc). Tous les résultats ont été obtenus en exécutant
DGA sur une station Linux (2 Go RAM, Intel PIV a 2 Ghz). Pour infation, le temps moyens
d’éxecution deDGA, avec utilisation de la fonction d’'évaluatigfi, varient de quelques secondes
(pour les plus petites instances) a environ de 24 heures lg®plus gros jeux).

2.4.2 Reésultats comparatifs

Dans le tableau 2.2 nous rappelons les résultats des hlgestles plus performant&SRASP
[Alvarez-Valdeset al, 20081 et la recherche taboRT de [Alvarez-Valdeset al, 2007 et ceux
d’un AGrécent appelé “AG1{Bortfeldt, 2006 °> souvent considéré comme\ le plus efficace
pour le probléme. Dans le tableau 2.2, “-” représente ur@nmdtion inconnue. De plus, aucune
valeur moyenney() n’est mentionnée polRT car I'information n’est pas précisée ddidvarez-
Valdeset al., 2007.

Dans le tableau 2.2, nous pouvons observerfs& présente une bonne performance sur les
9 premiéres instances (catégories C1-C3) : 'optimum ésindpour 7 d’entre elles. Cependant,
pour les 9 autres instancddGA est moins compétitif.

Des résultats similaires ont été observés sur un autre @hsata 35 instances proposées
dans[Hopper, 200D°. A notre connaissance, il semblerait dD®A soit I'unique méthode capable
d’atteindre I'optimum pour les 5 premiéres instances @dfléau 2.3).

Une comparaison des opérateurs de croisement

Probléme n Hopr WAX OoBX

Nala 17 200 0 0
Nalb 17 200 0 0
Nalc 17 200 0 5
Nald 17 200 0 0
Nale 17 200 0 4

Na3 29 200 5 6

TABLE 2.3 — Comparaison meilleur écart entre\WAX et OBX

Le croisement est I'un des principaux composants &GnDans cette section nous rapportons
une analyse expérimentale pour comparer notre opérs#xiravec le croisemen®BX proposé

4. 10 exécutions pour les autres approches considéréesedabteau 2.2.
5. p1 = 50 etps = 0.33. ps est variable n < 60 = ps = 1000, 61 < n < 100 = ps = 500, n > 100 = ps =

100
6. Instances disponibles depuis par exemplet p: // www. mat h. t u- dr esden. de/ ~bel ov/ publ /

downl / 2D/ Hopper _PhD_Thesi s. pdf
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2.5 Conclusion

par [Leunget al, 2001 (cf. la section 2.2.1 pour une descriptiorOBX). OBX semble étre un
opérateur de croisement efficace dans ce type de représenpaur le SPP, selon[Soke and
Bingul, 2004. Les jeux de test utilisés pour I'analyse correspondent sous-ensemble de ceux
décrits dangHopper, 200D. WAX a trouvé I'optimum pour les 5 premiéres instances et, po@® Na
WAX a présenté une meilleure performance par rapp@BX(cf. le tableau 2.3).

235 T T T T T T T T T T T T T

- ‘NiaWAX ——
| N1CWAX --x---
N1eWAX ------
230 N12aOBX -8
: N1cOBX --m-—
N1eOBX ---o--
225 -
220 -
T 215 .
L
T
210 e N
o
oos | :; i
200 - | i W e
195 Il L Il Il L 1 Il Il 1 Il Il L Il Il L 1 Il

1 21 41 81 81 101 121 141 161 181 201 221 241 261 281 301 321 341

Generations

FIGURE 2.14 — Comparaison entre les croisemafX et OBX

La figure 2.14 montre un exemple des meilleurs profils de agevee sur trois instances du
mémeDGA en utilisantWAX et OBX (25 exécutions). Nous pouvons observer une convergense plu
rapide aved\AX qu'avecOBX.

La supériorité d&\AX surOBX pourrait s’expliquer par lapécificitéde notre croisement (dédié
au SPP), alors quOBX est un opérateugénérique(i.e. pouvant s’appliquer a d’autres problemes
de permutations).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons discuté de I'applicationAd&seomme méthodes de résolution
pour leSPP.

En général, les algorithmes génétiques existants pdBiPlResont basés sur la représentation
par permutations, I'utilisation d'algorithmes décodewemmeBF, BL, BLF, etc. L'inconvénient
majeur de ce type d'algorithmes est le temps pris pour ledhigpm

Les opérateurs de croisement les plus utilisés sont gémérigt peuvent s’appliquer a tout
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pouSikP

probléme représenté par des permutations. Le principalér® de ces opérateurs est gu'ils ne
sont pas capables de distinguer la (ou les) bonne(s) ptéjales parents a transmettre aux des-
cendants. C’est pour cela que nous avons proposé un nowéraltepr de croisemefgpécifique”
appeléwAax.

Il est important aussi de compter avec une fonction d’évalnaapable de donner une bonne
estimation aux individus qui ont de bonnes caractérisig@est pour cela que nous avons pro-
posé l'utilisation d’'une fonctiomiérarchique capable de filtrer les individus apparemment simi-
laires mais qui présentent une distribution différenterdetangles.

Finalement, notre algorithmaGA est compétitif par rapport a I'état de I'art sur les jeux dd te
de petites tailles mais il a des difficultés pour trouver dgt®ns sur les grandes instances.
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Chapitre 3

Fonctions d’évaluation et mécanismes
de diversification dans les algorithmes
de recherche locale appligués aSPP
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Larecherche localéRL) a donné de bons résultats suBleP. Les composants
importants d’'un algorithme dBL sont principalement la représentation, la
fonction d’évaluation, le voisinage et la diversificatitirexiste différentes mé-
thodes ddRL : la recherche tabou, le recuit simulé ou la descente pargrem
Dans ce chapitre nous faisons d’abord une description gienée |1aRL, pour
ensuite expliquer le cas particulier de la recherche tapplicuée alsPP.

41



Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diigatson dans les algorithmes de
recherche locale appliqués 8P

3.1 Introduction

Les méthodes de recherche locdRh ) sont souvent présentées comme des méthodes appro-
chées tres efficaces pour trouver des solutions de “bonrg&jU@arts and Lenstra, 1997

La recherche locale se fonde sur I'idée d’améliorer unetisoiexistante de maniére itérative.
Plus précisément, elle passe d’'une solution a une autre @igwgnt des transformations (ou
“mouvements”) a partir d’'une solution initiale.

La recherche locale se caractérise essentiellement paétéanents : fonction d’évaluation,
voisinage et mouvements. Une description générale d'writtigne deRL est montrée dans l'al-
gorithme 3.1.

Concernant Ie6SPP, il existe plusieurs techniques de résolution de tighe comme la Re-
cherche TabouRT) ou le Recuit SimuléRS) par exempldAarts and Lenstra, 1997

Ce qui les distingue est généralementtigere d’arrét (ligne 3 dans l'algorithme cf. 3.1), le
voisinageemployé (ligne 4), leritere d’acceptatiordu mouvement (ligne 5) et lmise a jourde
la meilleure configuration, (ligne 8).

3.2 Les méthodes de recherche locale appliquées SBP

3.2.1 Recherche locale

Dans IeSPP, nous considérons un ensemble de solutions faisables &incteon d’évaluation
pour mesurer la qualité des solutions et les comparer deexa tle probléme est de trouver une
solution optimale. L&RL est probablement la technique utilisée la plus efficace peuype de
problémes.

3.2.2 Représentation et configuration initiale

Pour commencer la recherche d’une solution optimale dans¢mble des solutions faisables,
il est nécessaire d'utiliser une structure de données mmrésenter une solution. La taille de la
représentation, c’est a dire la quantité de bits de stoglegidiée a la taille de I'instandé\arts
and Lenstra, 1997 Une solution est représentée par un ensemble de variabtdes valeurs
possibles appartiennent a certains domaines.

3.2.3 \oisinage

Dans un probléme combinatoire commeSEP, nous ne pouvons pas examiner toutes les
solutions en temps raisonnable. La recherche locale exanmia partie des solutions en suivant
un voisinage.

Un voisinageN (s) est une fonction qui définit, pour chaque solutigun ensemble de solu-
tions (appelées “voisins”) proches selon un critére sy

Un algorithme ddRL commence par générer une solution initiale puis entre dapsacessus
itératif d’exploration du voisinage. Si un voisin a une éxdlon meilleure que celle de la solution
courante, celle-ci est remplacée par ce voisin pour coaitifel processus de recherche. Sinon,
I'algorithme accepte ce voisin sous certaines conditions.
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3.3 Un schéma général

3.2.4 Mouvement

Le processus de recherche réalise des petits changemestfadalution courante. Généra-
lement cela consiste a changer la valeur d’une ou plusieurables. Un changement est appelé
“mouvement’.

3.3 Unschéma général

SoientS I'ensemble des solutions de I'espace de recherchfel&tfonction d’évaluation. Le
probléme consiste a trouvey € S tel quef(s.) < f(s),Vs € S.

Algorithme 3.1: Schéma général d’'une recherche locale
s + GénérerConfigurationinitiale()
Sy < 8
tant que Continuer()faire
s’ + ChoisirVoisin(V(s))
si Accepter§’) alors
5+ s
Si f(s) < f(s«) alors
8 | se s
fin
fin

A~ W

fin
retourner s,

3.4 SPP et recherche locale

Dans[Lodi et al, 1999, les auteurs développent un algorithme tabou pour résaudpgo-
bléme de Bin Packing en deux dimensions proch8Rie. Concernant les contraintes d’orientation
des pieces et de découpe guillotine, le probléme est dinigéseus-problemes. 1) Orientation fixe
(i.e. sans rotation possible) avec découpe guillotine ;r&r@ation libre avec découpe guillotine ;
3) Orientation fixe avec découpe libre ; 4) Orientation libvec découpe libre. Le troisieme cas
est leSPP.

Cette procédure, résumée dans l'algorithme 3.2, compreunx étapes. D’abord on construit
une solution initiale. Aprés, I'algorithme tabou cherchmiaimiser la quantité de récipients. Le
voisinage échange des objets entre les récipients. Dar@utos initiale il y a un objet par
récipient. A chaque itération, I'algorithme choisit unipéent et une séquence de mouvements
avec l'objectif de le vider.

La procédure SEARCH() explore le voisinage défini pour Uatiparametreé:, pour chaque
objet j dans le récipient. Les mouvements candidats sont évalués en exécutantrithlpe A
sur les sous-instances générées pour tous les ensemtddsgmoformulés par ldstuplesde j et
les autres récipients.
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diigatson dans les algorithmes de
recherche locale appliqués 8P

Algorithme 3.2: Recherche tabou deodi et. al.[1999]

construire une solution initiale d’évaluatiari avec I'algorithmeA(1, ..., n)
calculer une borne inférieurk de I'évaluation d’'une solution optimale
siz* = L alors
| stop;
fin
initialiser la liste tabou
mettre 1 seul objet par récipient
z < n (évaluation de la solution trouvée par tabou)
tant que le temps limite n’est pas atteifdire
choisir le récipient a vider
diversité« false
k + 1 (définit la taille et la structure du voisinage)
tant que diversité = false andt* > L faire
kin <+ k (sauvegarde dk car il peut étre modifié dans la procédure SEARCH)
SEARCH(,k,diversitéz)
2* — min{z*, z}
sik < k;,, alors
| choisir le nouveau récipienta vider
fin

fin
Siz* # L alors
| appliquer la diversification

sinon
| break

fin

fin
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3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

Les comparaisons effectuées sur les jeux de test propos¢Bgraey and Wang, 1987nt
montré que Tabou obtenait des résultats satisfaisants.

Burke et Kendall[Burke and Kendall, 1999ont fait une comparaison de trois méta-
heuristiguesAG, RT et RS appliquées a un probléme de “stock cuttindiGa été le moins efficace
des trois.

Hopper et TurtolHopper and Turton, 2001aomparent différentes heuristiques et méta-
heuristiques sur des instances avec optimal connus. Dangramiére partie de la recherche, les
auteurs ont fait une analyse des deux algorithmes de plaxtdeseplus utilisés BL et BLF. Les
résultats ont montré quBLF, malgré sa complexité ef(n?), a été le plus efficace. Les auteurs
ont ensuite comparé différentes méthodes, dont le recniiléiRS), la descente ou la recherche
aléatoire. L'algorithme le plus efficace a été une hybrataRS + BLF.

lori et al. [lori et al, 2003 ont proposé un algorithme hybride composé de deux méta-
heuristigues et de processus locaux pour améliorer lat§uidgis solutions trouvées (dontRa
de[Lodi et al, 1999). L'algorithme commence par construire une solution afétipour ensuite
appliguer un algorithme de post-optimisation.

Comme deuxiéme algorithme, les auteurs proposent unedaytam AG + RT avec représen-
tation par permutations et évolution élitiste. L'opératda croisement utilisé correspond a OX3
[Davis, 1985.

A chaque génération, une solution est sélectionnée comiuigosoinitiale pour I'algorithme
tabou. Une fois que l'algorithme tabou est fini, la solutiorafé est incluse dans la population.

Parmi les variantes proposées par lori et al. 2[068 et al, 2003 AG + RT a présenté les
meilleurs résultats sur les jeux de test de Hopper et TlHopper and Turton, 2001a

Alvarez-Valdes et alAlvarez-Valdeset al., 2007 ont créé I'un des algorithmes tabou les plus
efficaces pour un probléme de découpe sans contrainte detigeil Les composants essentiels
de l'algorithme sont une initialisation par I'algorithmeRBSP d’Alvarez-Valdes et al. [2005]
[Alvarez-Valdeset al., 2004 et I'utilisation de deux types de mouvements pour remplieptacer
les espaces vides.

Harwig et al[Harwig et al,, 2006 ont développé un algorithme tabou adaptatif pour résoudre
un probléme de bin-packing. La solution initiale est crégéeyn algorithme de placement appelé
pcf-BL (variante de l'algorithmeBL). Les résultats sont intéressants par rapport aux melleur
résultats publiés sur les jeux de test proposés Bekey and Wang, 1987; Loéi al., 1999.

Soke et Bingul[Soke and Bingul, 20d6ont proposé un algorithme génétique hybride et un
algorithmeRS avec représentation par permutations. Les deux algorghone montré de bons
résultats sur le jeu de test fidopper and Turton, 200],amais le plus efficace a étéAG hybride.

3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

3.5.1 Schéma général

Les composants classiques d'un algorithme tabou sont plésentation et la configuration
initiale, la fonction d'évaluation, le mouvement et le ynage, la liste tabou, les critéres d'aspira-
tion et la diversification (cf. Algorithme 3.3).
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recherche locale appliqués 8P

Algorithme 3.3: Schéma général d’un algorithme tabou.
Engendrer une configuration initiate
s*+ s
T « () liste tabou

tant que condition d’arrét non satisfaitéaire
m < meilleur mouvement (i.e. minimisarf) parmi ceux non tabou

ou ceux vérifiant un critére d’'aspiration
Modifier s en effectuant le mouvement
Mettre T a jour
Si f(s) < f(s*) alors

| s*+ s
fin

fin
retourner s*

3.5.2 Représentation et configuration initiale

En général, pour obtenir une configuration initiale, on &g un algorithme de placement ou
“décodeur”. Les plus connus sdBf, BLF, BL (et leurs variantes). La majorité de ces algorithmes
travaille avec une représentation par permutatifinsdi et al,, 1999; loriet al, 2003; Harwiget
al., 2006; Alvarez-Valdest al, 2007; Burkeet al., 2009.

Représentation directe

Une représentation directe est spécifique au probleme genblinformation essentielle qui
décrit une solution.

La figure 3.1 montre un exemple de représentation directeoaa pouvons voir clairement
l'information de la solution.

Hamiez et al[Hamiezet al, 2009 ont proposé un algorithme avec représentation directe pour
le SPP.

3.5.3 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation est I'un des composants qui perdeeguider la recherche dans les
algorithmes dérL. Voici quelques exemples de fonctions d’'évaluation @ésspar les algorithmes
de typeRL.

Alvarez-Valdes et alAlvarez-Valdeset al., 2007, modélisent |SPP comme un probléme de
sac-a-dos avec valuation des objets, I'objectif étant deinmiaer la valeur des piéces coupées :

f(w) = Ei'Uz' * Xy

ou x; est la quantité de piéces de typetv; est la valuation associée aux pieces de type

Les auteurs utilisent également une deuxieme fonctioratli@ion ayant d’autres objectifs :

g(x) = k1S + k| L| + k3C + ky F

ou S évalue la symétrie (on préfere des solutions non symésiguees espaces vides sont
concentrés le plus en haut et le plus a droite possible, 0 si une symétrie est détectée, sinon
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3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

5 L,

4

3

P
2 Is I
1
I
0 1 2 3 4 5 6
Objet Dimensions Localisation
largeur hauteur X y

1 1 2 4 1
) 1 3 0 1
T3 5 2 0 0
T4 6 1 0 4
Ts5 3 2 1 1

FIGURE 3.1 — Représentation directe

S = 1). |£] est le nombre d’espaces vides (on préféere des solutionspeted’espaces vides).
C est la concentration des espaces vides (on préfere demsslotl les espaces vides sont plus
centrés et concentrés). SditR le plus petit rectangle contenant tous les espaces vidés=
1—(0.75xrd+0.25%ra), rd est la distance entre le centre H& et le centre du packing divisée
par la distance entre le centre du packing et le point de coées (, 0). ra est le rapporsurface
de ERsuraire de la bande F' = 1 si la solution initiale n’est pas réalisabl&, = 0 sinon. k;
sont des parameétres. Notons que le fait d’employer une émexfonction d’évaluation revient a
utiliser une fonction hiérarchique.

L'algorithme tabou de Hamiez et dHamiezet al, 2009 a comme objectif principal de
minimiser la hauteur maximale des objets placés :

0 Sif[R]| =10

f(s) = e, (3.1)
> rerr Wi * (yf +hi — H*+py) autrement

ou [R] C R est'ensemble des objets/y; + h] > H* — py avecO < py < H* entier utilisé

pour décrémenter la hautetr et H* est la meilleure hauteur atteinte.

3.5.4 \Voisinage

Dans[Lodi et al, 1999, un mouvement consiste a choisir un récipient et essayer ddér.

Dans I'algorithme tabou de lori et dllori et al, 2003 un mouvement consiste a couper un
récipient enm récipients. Chaque objet placé est affecté a un nouveapieatiles autres sont
conservés dans le méme récipient.
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diigatson dans les algorithmes de
recherche locale appliqués 8P

Voisinages relatifs au probléme de bin packing
Dans[Harwig et al., 2004, il existe 4 types de mouvements :

1. Ce mouvement commence par choisir deux objets a échanggmd les objets sont replacés

ils peuvent provoquer un conflit avec un autre objet déjagplBans ce cas, I'objet en conflit
est retiré du récipient et ajouté a la liste des objets norépla

2. Ce mouvement considere I'objet d'ait€w; maximale. Cet objet est placé dans un autre
récipient et les objets qui sont en conflit sont replacés Bam&me récipient sans dépasser
ses bornes. Les objets qui dépassent sont éjectés et egkat®un autre récipient.

3. Sélectionner un objet et le changer de place dans le méipéeré. La nouvelle place pour
I'objet correspond a un des espaces vides dans le récipenemplissage de I'espace vide
peut entrainer une chaine d’éjection (cf. 81).

4. Ce mouvement consiste a échanger deux objets entre depienés différents. Les objets
doivent étre de tailles différentes et ne pas provoqueedtign.

Voisinages utilisés dans les problémes de découpe

Un des algorithmes tabou les plus efficaces est présentd Alwasez-Valdeset al,, 2007 ou
nous pouvons trouver deux types de mouvements reposard sotibn de “bloc” (ensemble de
rectangles) :

— Réduction d’'un bloc : sélectionner un bloc déja placé darsolution et libérer I'espace.
Aprés, avec un algorithme constructif, les blocs les plasipes sont replacés aux coins les
plus proches, pour aprés remplir les espaces vides aveageaux blocs non placés.

— Insertion d’'un Bloc : les rectangles en conflit sont retirés

Voisinages spécifiques au SPP

Dans[Hamiezet al., 2009 il existe deux types de mouvements, chacun avec un objéftif d

férent :

— Réduire la hauteur du packing : le mouvement replace osrtajets en haut du packing
dans des espaces vides situés plus bas selon les réglesem@ta de I'algorithmeLF.

— Eviter les solutions avec des espaces vides hauts et nfap@slés “tours”) : ce mouvement
essaye de supprimer les tours en y placant des objets (anttées quatre coins de la tour
considérée) qui n'y sont pas adjacents et dont I'aire est giande que I'aire de la tour
considérée.

3.5.5 Liste tabou et critéres d’aspiration

La liste tabou est une structure utile pour tenter d’évierépéter des mouvements déja ef-
fectués. En pratique, on interdira un mouvement pendanertaio temps (cette durée est parfois
appelée “teneur”).

Les critéres d’'aspiration sont des exceptions au statatitab

Dans[Alvarez-Valdest al., 2007, la liste tabou est liée & la fonction d’évaluation et a d¢esta
espaces vides.
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3.6 Conclusion

Dans[Harwig et al, 2004 I'algorithme travaille avec des contraintes tabou pounené
I'exécution de mouvements récents. L'algorithme taboggmée deux types de contraintes tabou :

— Tabou Bin : cette contrainte empéche gu’un objet retounm@&eipient d’ou il est sorti dans

n'importe quelle orientation.

— Tabou Order : cette contrainte empéche un objet de redamgtace antérieurement utili-

sée dans un récipient.

Tabou Bin et Tabou Order utilisent une teneur tabou adaptadi le mouvement sélectionné
n'améliore pas la valeur de la fonction d’évaluation, laei@ntabou est décrémentée de 1 (en
respectant une valeur limite inférieure), par contre, siteivement sélectionné améliore la valeur
de la fonction d’évaluation, la teneur tabou est incrémen 1 (en respectant une valeur limite
supérieure).

Concernant les critéres d’aspiration, ddHsrwig et al, 2006; Alvarez-Valde®t al., 2007;
Hamiezet al., 2009, les mouvements tabous sont acceptés s'ils permettenétitaar la qualité
de la meilleure solution trouvée.

3.5.6 Diversification

Le mécanisme de diversification permet d’'explorer de ndeselones dans I'espace de re-
cherche, en particulier quand I'algorithme se stabilisesdan optimum local.

Dans[Harwig et al,, 2004 les auteurs appliquent une sélection de mouvements dynesmiq
comme stratégie de diversification. Cette stratégie canaisnodifier la fréquence et la taille de
certains voisinages :

— Nombre des objets a placer.

Quantité des objets dans un récipient.

Nombre d'itérations depuis la meilleure solution trouvée

Nombre d'itérations depuis le dernier mouvement d’annétion

Nombre de mouvements consécutifs pour remplir un rédipiepuis un autre.

Nombre de mouvements consécutifs entre récipients (“sdegpobjets).

Nombre de mouvements consécutifs a I'intérieur du réotpie

Stratégie de recherche spécifique pour le cas avec unetgudinbjets dans un récipient
inférieure a 7 ou pas.

Dans[Alvarez-Valdeset al, 2007 le processus de diversification utilise une mémoire pour
garder la fréquence d'apparition de chaque objet danslgiaol: on favorise les objets qui n'ap-
paraissent pas souvent dans la solution. Cette diversificae traduit par une modification de la
fonction d’évaluation.

Finalement, danfHamiezet al, 2009, le processus de diversification repose sur un ensemble
de solutions de bonnes qualités. Le processus consistediggher au hasard une solution dans
'ensemble des meilleures solutions. La solution choisteerturbée par un mouvement aléatoire.

3.6 Conclusion

Pour IeSPP, laRL est une des techniques les plus efficaces. Ony trouve dettlalges méta-
heuristigues comme la descente, la recherche aléatoireclét simulé ou la recherche tabou
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diigatson dans les algorithmes de
recherche locale appliqués 8P

par exemple. La majorité de ces algorithmes utilise un é@lgoe décodeur commBL ou ses
variantes. Concernant la représentation, la plus commengntiilisée est celle reposant sur des
permutations mais la représentation directe commencerd@grele I'importance. Un voisinage
fréquemment utilisé consiste a changer une paire d'objets.
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Chapitre 4

Un nouvel algorithme de recherche
tabou pour le SPP
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Dans les méthodes approchéedRllas’est montrée efficace dans la résolution
du SPP. Entre les différentes techniques, la recherche taBoli €st I'une de
celles les plus utilisées pour résoudre les problemes idiggztion [Glover

and Laguna, 1997

Notre approche dans ce chapitre est le développement djonithime deRT
spécifique pour IS&PP. Notre algorithme a des composants novateurs incluant
des connaissances du probléme : fonction d'évaluationé®isdr les caracté-
ristiques du placement, voisinage consistant et diveasific basée sur I'his-

torique de la recherche.
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou po8PR

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présent@iS (pour “Consistent Tabu Search{s6mez-Villoutaet
al., 2014, un algorithme de recherche tabou dédiés®l. Comparé aux autres algorithmes pour
le SPP, notre approche possede quelques caractéristiquesytiares :CTS utilise la notion de
voisinage consistarfDupontet al, 2004; Dupontet al., 2005 et évalue des placements, éven-
tuellement partiels, en utilisant plusieurs informatidiisprobléme. Finalement, notre algorithme
inclut un mécanisme de diversification basé sur I'histazige la recherche. Les résultats expéri-
mentaux montrent qUETS présente un certain intérét pour résoudrSm.

La recherche tabolR) est 'une des méta-heuristiques les plus utilisées pagudre les
problémes d’optimisatiofGlover and Laguna, 1997Elle explore un voisinage en utilisant une
mémoire. Soient{, /) I'espace de recherche et la fonction d’évaluation resgoent.

Un voisinageN\ (pour “neighborhood”) suf' est une fonction qui associe a chaque individu
s € S d'autres solutiond/(s) C S. Toute solutions’ € N (s) est un voisin de. Pour un voisinage
N, une solutions est un “optimum local” sk est la meilleure solution entre les solutions (voisins)
dans\/(s). La transition d’'une solution a un voisin est appelée “mooeet’. On applique un
mouvemeniu a une solutions en la changeant Iégerement pour visiter une solution @isin
Cette opération est dénotée= s @ .

SoitT'(s) 'ensemble de tous les mouvements que I'on peut appliquer/®(s)={s & u/u €
I'(s)}.

Un algorithme déRT typigue commence avec une solution initiale S et, dans un processus
itératif, visite d’autres solutions. A chaque itératiom, cherche I'un des meilleurs voisiné €
N (s) pour remplacer la solution courante méme sis’ n'améliore pas la valeur de la fonction
d’évaluation de la solution actuelle.

Finalement, pour tenter d'éviter les cycles et permettre exploration plus efficace, I'algo-
rithme utilise une mémoire a court terme appelée “liste wdblbutilisation d’'une telle mémoire
permet d'éviter de visiter des solutions déja visitées eayzant.

4.2 Composants

Dans les sections suivantes (4.2.1-4.2.4) nous décriemsdmposants spécifiques de notre
recherche tabou, ou toutes les variahl€avec indices) sont des paramétres dont les valeurs sont
données dans la partie expérimentation (section 4.3). heédure général€TS est finalement
résumée dans la Section 4.2.5.

4.2.1 Processus de résolution

SoientH (s) la hauteur d’un placement(objectif, @ miniminiser) eBPPy- le probléme de
satisfaction suivant : existe t-il une solutierau SPP tel queH (s) < k ?. Le probleme d’optimi-
sationSPP est équivalent a trouver feminimum tel queSPP, admette une solution.

L'algorithme commence par construire une configuration gléte s, de hauteutH (sq), par
exemple créée avec un algorithme décodeur discuté danapéreh3 (section 3.5.2LTS cherche
alors une solutios pour SPP._ (4, €t ensuite essaie de resou@®Py (), (pn > 0).
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4.2 Composants

Espace de recherche : une représentation directe

Beaucoup d'approches pour 8PP, ou ses proches variantes, considerent un espace de re-
chercheS composé de I'ensemble des permutations des objafenez-Villoutaet al, 2007
Soke and Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004, &ral., 2003.

Plus précisément, pour un ensemBleen objets a placer, une permutatiere S de [1,..., n]
est construite (statiquement ou dynamiquement) en uttlisaeheuristique de sélection?® suivie
d’une heuristique de placemegitdonnée (“décodeur”). En d’autres termes, étant donnés én op
rateur de sélection et un décodeup, on peut placer tous les objets en utilisgrdonformément
a l'ordre imposeé paw, voir 'algorithme 4.1 ols, est I'élément de rang dans la permutatios.

Le probléme est donc de trouver une permutation partieuligre S (parmi lesn! disponibles)
tel que le placement résultant soit optimal i&(s.) = Hopr (Hopr €st la hauteur optimale).

De nombreuses heuristiques de sélection / placement (émajéyhoutons) ont été proposées
[Asik and Ozcan, 2009; Burket al., 2009; Alvarez-Valdet al, 2007; Alvarez-Valdet al.,
20084.

Algorithme 4.1: L'algorithme glouton le plus simple pour BPP.
Entrées : un opérateur de sélectiort une heuristique de placement
R «+R
pour p =1 to n faire

Sélectionner un rectangte € R’ selono
R, — R, \ {T’i}
Sp i
Placer I'objetr; dans la bande selaf
fin
retourner f(s) ets

CTS ne repose pas sur des permutatifmais adopte une représentation directe ol une solu-

tion s € S (optimale ou non, éventuellement partielle) est un ensenb) £'} avec :

— L C R est'ensemble des rectangles correctement placés dansde bi.er; vérifie (1.2)
avecy! + hi < kV,, € L et(r;,r;) vérifie (1.3-1.4)V(r;,rj2) € L x L. SoitL = R\L
I'ensemble des objets non placés dans la bande.

— E pour “Empty” est I'ensemble des espaces vides rectangslalans la bande. Chaque
espace vide; € E est caractérisé par la coordonnéé€, y5) de son coin inférieur gauche,
une largeurd < w{ < W, et une hauteud < h{ < k, avecO < zf < W — wy et
0 <y <k—h§.

Chaque espace vidg € E est un rectangle maxim3ji.e.e; n'est pas inclus dans un autre
espace vide; : V(e;, ;) € E X B, xf <a§Vai+wi > xf+wiVy; <yiVyi+hi>

1. o introduit donc un ordre sur les objets.

2. D’autres approches n’utilisant pas les permutations pmdéliser le probleme, ou ses variantes proches peuvent
aussi étre trouvées i.e. dairéamiezet al., 2009; Sofet al, 2008; Bortfeldt, 2006

3. La notion “espace vide maximal rectangulaire” sembldraété présentée indépendamment ddfisHayeket
al., 2009 (dénommée “aire maximale”) ¢Neveuet al, 2008 (“trou maximal”). | E| est dans le pire cas ed(n?)
selon[El Hayeket al, 2004.
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou po8PR

y; + hS.

Configuration initiale

La RT a besoin d’'une configuration initiale qui spécifie ou commence la recherche dans
I'espace de recherche CTS utilise I'algorithme 4.1 pour construirg), ou I'heuristique de place-
ment¢ est “Bottom Left Fill” (BLF) de[Bakeret al., 198( et I'opérateur de sélection ordonne
les rectangles; € R en premier lieu par largeur décroissante, ensuite par liadtroissante
(quand deux objets; etr;.; ont la méme largeur), et au hasard si nécessaire (quata;_.; ont
mémes largeur et hauteur).

BLF est capable de remplir des espaces vides complétementré&ntde pieces. Dans le
chapitre 1 nous avons un exemple d’'une configuration cdtestpar BLF dans la figure 1.11,
ol le rectangle's doit étre placéBLF a une complexité, dans le pire de cas,@m?) [Hop-
per and Turton, 2001aou en O(n?) [Chazelle, 1988 selon les implémentations. Nous em-
ployons ce décodeur et cet ordre car quelques expérientéseares[Imahori et al, 2006;
Hopper and Turton, 2001a&uggeérent que l'algorithme de placeméitF surpasse en général
d’autres décodeufs

Notons ques, est une solution pouBPP, Vk > H (sg). Ainsi, so fournit une borne supérieure
triviale pour 1eSPP : Hopr < H(so).

Fonction d’évaluation

Cette mesure est 'un des composants clefs de la recherbba tmrce que cela guide la
recherche.

SoientM,, = max, .r{w;} (resp.M;, = mazx, p{hj}) lalargeur (resp. la hauteur) maxi-
male d'un objet non placéy = |{r; € L/w! = M,}| le nombre de rectangles non pla-
cés de largeunf,,, 6 = ZejeE (W —a5)(k — y$) la “densité” d'un placement considéréet
M, = maa:ejeg{w;f * hj} I'aire maximale d’'un espace Vid€TS utilise la fonctionf formelle-
ment définie par 4.1 (& minimiser) pour évaluer une solutienS (éventuellement partielle), voir
un exemple dans la figure 4.1.

My M, i E=90
fs) = { M, Mh’;? > (4.1)
M,

autrement

La valeur f(s) mesure la qualité de la solutiarpour le problemePP;, considére :

— f(s) = 0 signifie ques est une solution pousPPy. Elle est “parfaite” si elle ne contient
aucun espace videF( = ()). Dans ce cass est une solution optimale pour 8PP (i. e.
SPP,, n'admet aucune solutiortk’ < k): Hopr =k

— f(s) > 0indique un placement partiel. Idt; = () (aucun espace vide) veut dire gBEP,
n'a pas de solutiotvk’ < k et qu'une borne inférieure triviale est trouvée pouSRP :
Hopr > k.

4. Cependant, tandis qu8t.F a une garantie de performance asymptotiqué de »r, d'autres heuristiques sont
parfois plus efficaces : 2[Coffmanet al, 1980, 2[Schiermeyer, 19941 + e [Bakeret al., 1981.

5. Une “petite” valeur dé indique que (presque) tous les espaces vides sont corepndedu coin supérieur droit
de la bande.
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4.2 Composants

FIGURE 4.1 — Soientr; le carré unitaire (i.ew] = h] = 1) etk = 2. f(s1) = 9carE # 0,
My, =wi =3 M,=ht=1a=10§=(31)(2.0) + (3.2)(2.0) = 6, et M, = 2. De méme,
f(so)=1lcarE #0,M,=1M,=1,a=1,0=1,etM, = 1. f(s3) =0carE = () eta = 0.

La fonction d’évaluationf et la fonction objectifH, sont utilisées pour comparer deux pla-
cementss; et sy (éventuellement partiels) s; est “meilleur” quess si I'évaluation des; est
inférieure a celle daes, formellementf(s;) < f(s2). Cependantf est inappropriée quang et
s9 sont deux solutions d8PPy, i.e quandf(s;) = f(s2) = 0. Dans ce cas;; est meilleur ques
Si H(Sl) < H(Sg).

D’autres fonctions d’évaluation ont été proposées polBRE. Neveu et al[Neveuet al,,
2007 considérent. “le nombre d’unités sur la plus haute ligne de la bande” p@iing fy(s) =
W * (H(s) — 1) + u. Hamiez et al[Hamiezet al,, 2009 ont proposé une fonction d’évaluation
similaire formellement définie par 4.2 qui repose sur I'enisie [ R] C R des rectangles en haut
de la bande oJR| = {r; € R/y] + h] > H, — pu}, pu €st un parametre entier, £, est la
meilleure hauteur trouvée, initialemeHt(s() la hauteur de la solution de départ. On peut observer
que f et fy calculent une mesure uniquement basée sur les rectangiés sh haut de la bande
et ne considérent pas ce qui se passe au-dessous de ceglesctiliotre fonction d’évaluation
est plus informée car elle comprend une mesure (le compé¥aattachée a cette information
supplémentaire.

0 Si[R] =0
fr(s) = o IE] 4.2)
Srerrwy * (yf +hi — He +pyg) autrement

4.2.2 Un voisinage consistant

Le voisinageN est également un composant important car il définit la fagor Bespace de
recherche est exploré.

Le principal objectif du voisinage d&TS est de vider I'ensemblé&. Il essaie de mettre dans
la bande un rectanglg non encore placér( passe de a L) dans le coin en bas et a gauche
d’'un espace vide (définissant un premier sous-voisin&ge ou a la place d’'un rectangle déja
dans la bande (définissant un second sous-voisinggeNotons que le voisinage d&r'S semble
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assez proche de celui utilisé gaPWNeveuet al., 2009 : les rectangles non placés daiES (L)
correspondent aux rectangles placés les plus hautsl et les emplacements possibles sont
les mémes dans les 2 cas.

Le déplacement d’un rectangtede L versL peut générer des conflits avec un enseniblde
rectangles placesl; = {r; € L/x] < al+wjAa]+w] > 2l Ay; <yj+hiAyi+hi > yi}.
Tous les rectangles en conflit avec le rectamgkont retirés de la bande«(; € L;,r; passe d& a
L). Ce principe, connu sous le nom de “chaine d’éjection”utiisé pour respecter les contraintes
(1.3 1.4). D’autres exemples de voisinages consistantsdssponibles (pour d’autres problémes)
e.g. dangDupontet al, 2004; Dupongt al., 2004.

Finalement, quand un rectangle est éjecté, de nouveauresspiles sont générés Btest
mis a jour a I'aide des procédures incrémentales détaitléas|Neveuet al, 2009.

Voisinage N g

CTS examine deux cas avec deux objectifs différents : dimineeoimbre de rectangles non

placés, i. e. minimi§e|i|| (définissanNgL‘), ou faire un placement plus dens€X¥).

— Le cas deN,'f‘. Tous les rectangles non placésc L, sont replacés dans la bande dans
le coin en bas et a gauche de tous les espaces ¥jdesE tel quee; puisse contenir;
entierement : formellement; ete; doivent verifierz$ + wj < W Ay§ +hi <k Aw§ >
wi Ah§ > hy.

— Le cas de\/g. Tous les rectangles non placésc L sont replacés dans la bande dans le
coin en bas a gauche de tous les espaces videsE' mais ici aucune restriction de taille
n‘est imposeéer; ete; doivent juste vérifiernj +w; < W Ay; +hi <k

Voisinage N7,

A partir d’'une solutions, tous les rectangles non placésc L, sont replacés dans la bande
dans le coin en bas a gauche de tous les rectangles déja plaeés tel quer; etr; soient de
differentes tailles r; etr; doivent vérifier(w; # wj vV hi # h7) Aaji +w] < W Ayl +hi < k.

Stratégie de recherche
Notre voisinage\ est composé de trois sous-voisinaga'é]‘;‘ , NL et N lls sont explorés
par CTS selon un ordre hiérarchigue : le premier voisinage explstétcmjours/\/,‘EL‘, Ng est

utilisé seulement si\/,‘EL‘ est vide, N}, est (peut-étre) appliqué en dernier. Notre voisinage est
montré formellement dans I'algorithme 4.2.
|L|

Remarquez que si la configuratiemn’a pas de voisin, i.eN(s) = N (s) = N2(s) =
N1(s) = (), aucun mouvement n’est réalisé et la diversification estjoee (voir sect. 4.2.4).

4.2.3 Liste tabou

Un mouvemenin deCTS d’une solutions & un voisins’ € A/(s) consistant en la localisation
d’'un rectangle non encore plaggc L dans la bande, il semble assez naturel d’interdire a I'objet
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4.2 Composants

Algorithme 4.2: Le voisinage est exploré selon un ordre hiérarchique
Soits = {L, E'} une configuration
Si./\/'JEM(S) # () alors

‘ retourner AV (s)
sinon

siNE(s) # () alors
| retourner N2 (s)

sinon

SiNL(s) # 0 alors
| retourner N (s)
sinon
| retourner ()
fin
fin

fin

r; de quitter la bande pendant un certain temps. Ce mouvemardrse” sera stocké dans une
liste tabour pour une duréé < p, < n (entier) pour indiquer que; ne peut pas étre enleveé de la
bande au moains jusqu’a l'itération + p..

7 est vidée au début de la recherche ou quah8 trouve une solution au probleme de satis-
faction considéréSPPy;).

4.2.4 Diversification

Soit s, la meilleure configuration compléte trouvée @IS a l'itération m, (au début de la
recherches, est la configuration initiale, construite paBLF).

Quand une solutios n'a pas de voisin (i.eAN(s) = 0) ou s, n'est pas modifiée aprés un
certain nombrep, > 0 d'itérations,CTS réinitialise la liste tabou et recharges, danss (s <
s+, 7 < ). s est ensuite perturbée selon deux schémas différents dsiflzetion dénommég;
(pour “Interchange”, réalisée selon une probabjitd et D (pour “Tetris”, probabilitél — pp).
Aprés la perturbatiornp, mouvements supplémentaires sont autorisés pour moslifier

Dy : échange de 2 pieces

L et L sont initialisés en accord avec la définition du problé3R@,, aveck = H (s.) — py :
L« {ri € R/y" + h7 < k},L + R\L. La diversificationD; considére alors tous les couples
(ri,rj) € L x Ltel quer; etr; soient de tailles différentes, formellementetr; doivent vérifier
(wi # wiVhi#ho) Azp +wi <W Ay + h} < k. Cela échange simplement deux eléments
(sélectionnes au hasard) et met I'état tabou.
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Dy : une perturbation basée sur I'historique

Durant la recherch&;TS garde pour chaque rectanglec R le nombreF; (pour “fréquence”)
de fois quer; quitte la bande, i.e. le nombre de fois quepasse d&. a L 5.

Le schéma de diversificatioP; considére une permutatiore qui ordonne tous les objets
r; € R d’abord par fréquences croissantes, ensuite par largéarsigsantes (quand = £)j;),
puis hauteurs décroissantes) (= w}fﬁ), et au hasard si cela est nécessdife= h;fﬂ). Soit | F |
I'ensemble composé par les premigrséléments der .

Tous les rectangles; € | F'| sont d’abord temporairement enlevés de la bande et leurs fré
quences sont mises a jourEnsuite, le placement partiel est poussé en bas a la baaebdade,
comme dans le fameux jeu Tetris. Finalement, tous les objetg F'| sont ordonnés comme dans
la Section 4.2.1 et replacés dans la bande Blds, voir la figure 4.2.

Soit Retirer les éléments dé’| Replacer les éléments dé’|
| F] = {ri,r2,73,75} et pousser en bas

FIGURE 4.2 — La diversificationDr. Les expériences ont montré que presque tous les rectangles
de basses fréquences;) se situent dans le bas de la bande.

CTS traite maintenan8PP,, aveck = H(s) — pg : L < {r; € R/y + h! <k}, L «+ R\L.
Cela veut dire qUETS considere éventuellement des probler8BR; aveck > H(sg) > H(s4).

4.2.5 Schéma général

La procédureCTS est résumée dans l'algorithme 4GS procéde de maniére itérative pour
résoudre une série de problemes de satisfa@RPy,. S'il trouve une solutiors pour SPP;, (i.e.
L = (), il essaie alors de résoudre le probléme SUNBRR () p,, (Cf. lignes 4-11). Remarquez
que H(s) = H(s,) (ligne 5) peut seulement arriver aprés la diversification ou au début du
processus de recherche.

Notons queCTS peut aussi finir avant que le nombre maximgl > 0 de mouvements permis
ne soit atteint (ligne 3). Cela peut arriver chaque fois gus’'actualise, (lignes 2 et 6) ou quand
la hauteur optimalé{ pr est connue (ou une borne supérieurelét..) < Hopr.

6. Fi<i<» = 0 au début de la recherche.
7. F; < 2F; est utilisé ici pour éviter de considérer (presque) le ménsemble F' | dans les utilisations suivantes
de la diversificationDr tandis queF; < F; + 1 est appliqué quand on réalise un mouvement.
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4.2 Composants

Algorithme 4.3: CTS

Entrée : une configuration initiale

2 m <+ 0, sy + s, m, < 0/linitialisation
3 tant que m < py, faire

4

5
6
7

10
11

fin

si L = ( alors

Si H(s) < H(s.) or (H(s) = H(s.) et probabilitép., verifiée)alors
Sk & 8
My < M

fin

7 < Dllliste tabou

L« {riceR/y; +hi <H(s)—pn}

L+ R\L

fin
siN(s) = 0 alors
| Div + TRUE //Diversification

sinon
m+<m-+1

(N(s)] = {s1 € N(s)/Vsy € N(s), f(s1) < f(s3)}
si f(s') > 0Vs' € |[N(s)] alors
si (m — my) modp, = 0 alors

| Div < TRUE

sinon
| Div < FALSE

fin
Sélectionner un’ € [N (s)] au hasard

sinon
Div <+ FALSE

Sélectionner un’ € [N (s)] minimisantH (cf. eq 1.1) au hasard

fin
fin
i Div alors

/IDiversification

S ¢ Sy

T+ 0

Modifier s en utilisantD; ou Dy selon une probabilitg
sinon
5 s
Mise a jour der

n

fin

retourner H(s,) ets,

Soit [NV (s)] I'ensemble des voising de s les mieux évalués selon 4.1 :
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou po8PR

4.3 Expérimentations

Nous utilisons les 21 instances bien connues de Hopper &rillitopper and Turton, 2001a
pour évaluer le fonctionnement de notre algorith@es. Pour mémoire, les caractéristiques prin-
cipales de ces instances sont données dans le tableau. Ziggitre 2).

4.3.1 Protocole de tests

CTS est implémenté en langage Tous les résultats ont été obtenus sur un ordinateur cddenc
& 2.83 Ghz (quad-core Intel® Xeon® E5440 et 8 Go de RAM)

Les valeurs des parameétres @ES sont variables selon les instances, exceptéqui vaut
toujours 1 py est utilisé pour construire la configuration de déparSB®,,, I'actuel probleme
de satisfaction considéré). Déterminées de maniere aqpirces valeurs sont données dans le
Tab. 4.1. Pour mémoire,. est la probabilité que s remplasg quandH (s) = H(s.), pr est la
teneur taboup, est le nombre maximal de mouvements pour mettre asgurp est la probabilité
d’appliquer la diversificatiorD; etp,, est le nombre maximal de mouvements par exécution.

Instances  px~ Pr Dx PD PM
C1P1 05 2 200 1 7000000
C1P2 0.5 2 200 1 7000000
C1P3 0.5 2 200 1 7000000
C2P1 0.5 2 200 1 5000000
C2pP2 0.5 2 200 1 5000000
C2P3 0.5 2 200 1 5000000
C3P1 0.5 3 200 1 2000000
C3P2 0.5 3 500 0.7 2000000
C3P3 0.5 3 200 1 2000000
C4P1 0.5 5 500 1 2000000
C4pP2 0.5 3 200 1 2000000
C4P3 0.5 4 200 1 2000000
C5P1 0.5 6 200 1 2000000
C5P2 0.5 3 200 1 2000000
C5P3 0.5 4 500 0.7 2000000
C6P1 0.5 3 200 1 2000000
C6P2 0.5 6 500 1 2000000
C6P3 0.5 5 200 1 2000000
C7P1 0.5 3 200 1 2000000
C7P2 0.5 3 500 1 2000000
C7P3 0.5 3 500 1 2000000

TABLE 4.1 — Valeurs des paramétres variable<ii&

8. Le temps de résolution va de quelques secondes (pourdgpetites instances) a preés de 33 heures (pour les
instances de plus grandes tailles).
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4.4 Conclusion

La comparaison est basée sur I'écat’une solutions a I'optimum (Hopr) : y(s) = 100 *
(1 — Hopr/H(s)). PourCTS, nous donnons une moyennesur 5 exécutions et la meilleure
valeur atteinte,).

4.3.2 Résultats comparatifs

CTS est comparé dans le tableau 4.2 avec cing algorithmes : deggqures de Recherche
Tabou, dénotées THlori et al, 2003 ° et TS2[Hamiezet al., 2009, I'un des Algorithmes Gé-
nétiques les plus efficaceG4) de Bortfeldt[Bortfeldt, 2006, et les deux meilleures approches :
“Greedy Randomized Adaptive Search Procedu@RASP) d'Alvarez-Valdes et al[Alvarez-
Valdeset al, 20081 et une stratégie hybride HyperHeuristique + Intensificati®iversification
Walk (HH+I DW de Neveu et alNeveuet al, 2009.

Dans le tableau 4.2, le symbole “-" (podH+1 DW GA, ou TS1) signifient que ou -, ne peut
pas étre calculé ou que 'information n’est pas disponiblesfiNeveuet al., 2008; Bortfeldt, 2006;
lori et al, 200d. “Mean C;” est la moyenne des valeurs sur la catégdtieLes lignes agrégées
“C — C;" donnent les valeurs moyennes pour toutes les catégoiiés’;. Ces valeurs peuvent
étre utilisées pour identifier jusqu’a quelle catégoridgbaithme est efficace. La derniére ligne
montre le nombre de cas a l'optimum.

Selon le tableau 4.2, TS1 a la pire performance pour le jeeste Presque tous les autres
algorithmes (exceptés TS1 @) ont résolu les catégories C1 et C2, voir la ligne “C1-C2” ou
v« = 0.00 ou”y = 0.00.

A notre connaissance, les uniques approches qui résobg8tdas C1P1-C3P3 a I'optimum
sont la recherche tabou d’Alvarez-Valdes et[dllvarez-Valdeset al, 2007 et les procédures
exactes décrites dafkenmochiet al, 2009; Sohet al., 2004. Dans le tableau 4.Z TS est la
seule méthode qui atteint les mémes résultats qualitatiis,la ligne “C1-C3” ou~v, = 0.00
seulement pou€TS. De plus, remarquez qUETS atteint ici la meilleure valeur pouy (0.29 <
0.36 < 0.89 < 1.64 < 2.69).

Les résultats agrégés montrent @UES est compétitif vis a vis des concurrents si I'on consi-
dere les cas jusqu’'a C5. De plus, la ligne “C1-C4” indique Eilieure valeur dey, pour CTS
(0.41 < 0.68 < 0.68 < 0.68 < 2.38 < 5.40) ety (0.63 < 0.68 < 1.08 < 1.84 < 2.90).

La méme observation est valable en ligne “C1-C5” seulement . (0.62 < 0.76 < 0.76 <
0.76 < 2.20 < 5.31) mais la différence est faible entre le meilleu0.76 pourGRASP) et le
résultat deCTS (0.85).

CTS obtient de moins bonnes valeurs geou 7 que GRASP et HH+1 DWseulement en ajou-
tant les deux plus grandes catégories. Pour C1-C6, notependant, que la différence demeure
raisonnable pout, (0.83 — 0.77 = 0.06).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons prés€is, un algorithme a voisinage consistant de Recherche
Tabou pour le probléme de placement en deux dimensiBPR)( CTS repose sur quelques com-
posants déja utilisés ou similaires a d’autres approctesme la représentation directe du pro-

9. TS1 est peut-étre le premier algorithme de rechercheitabor SPP.

61



Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou po8PR

CTS TS1 TS2 GA GRASP HH+IDW
Instances — — — — —
Y Vx Vx g Vx Y Vx Y U Y Ve
C1P1 0.0 0.0 9.09 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C1P2 0.0 0.0 9.09 4,76 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C1P3 0.0 0.0 4.76 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
Mean C1 0.0 0.0 7.65 1.59 0.0 1.59 1.59 0.0 0.0 0.48 0.0
C2P1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C2P2 0.0 0.0 6.25 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C2P3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
Mean C2 0.0 0.0 2.08 0.0 0.0 3.33 2.08 0.0 0.0 1.87 0.0
C3P1 0.0 0.0 3.23 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C3P2 2.60 0.0 9.09 3.23 3.23 - - 3.23 3.23 - -
C3P3 0.0 0.0 9.09 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
Mean C3 0.87 0.0 7.14 1.08 1.08 3.16 3.16 1.08 1.08 2.58 1.08
C4P1 1.64 1.64 6.25 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -
C4P2 1.64 1.64 4.76 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -
C4P3 1.64 1.64 3.23 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -
Mean C4 1.64 1.64 4.75 1.64 1.64 3.52 2.70 1.64 1.64 2.43 1.64
C5P1 2.17 2.17 5.26 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -
C5P2 1.96 1.10 3.23 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -
C5P3 1.10 1.10 6.25 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -
Mean C5 1.74 1.46 4.91 1.10 1.10 2.03 1.46 1.10 1.10 1.78 1.10
C6P1 1.80 1.64 4,76 1.64 0.83 - - 1.56 0.83 - -
C6P2 2.44 2.44 3.23 0.83 0.83 - - 1.56 0.83 - -
C6P3 2.28 1.64 3.23 1.64 0.83 - - 1.56 0.83 - -
Mean C6 2.17 1.91 3.74 1.37 0.83 1.72 1.64 1.56 0.83 1.75 1.10
C7P1 2.20 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.64 1.64 - -
C7P2 2.04 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.19 0.83 - -
C7P3 2.20 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.23 1.23 - -
Mean C7 2.15 2.04 - 1.23 1.23 1.52 1.23 1.36 1.23 1.42 1.10
C1l-C2 0.00 0.00 4.86 0.79 0.00 2.46 1.84 0.00 0.00 1.18 0.00
C1-C3 0.29 0.00 5.62 0.89 0.36 2.69 2.28 0.36 0.36 1.64 0.36
Cil-C4 0.63 0.41 5.40 1.08 0.68 2.90 2.38 0.68 0.68 1.84 0.68
C1-C5 0.85 0.62 5.31 1.08 0.76 2.73 2.20 0.76 0.76 1.83 0.76
C1-C6 1.07 0.83 5.04 1.13 0.77 2.57 2.11 0.90 0.77 1.82 0.82
C1-C7 1.22 1.01 - 1.14 0.84 2.41 1.98 0.96 0.84 1.76 0.86
#Hopr/21 2 - 8 8

TABLE 4.2 — Moyenne et meilleur écart a I'optimur &nd-~, resp.) sur les instances de Hopper
et Turton [2001]
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4.4 Conclusion

bléme ou le voisinage mentionné e.g. diidamiezet al,, 2009. CTS a néanmoins introduit deux
nouveaux éléments qui, a notre connaissance, n’'ont jarttaeséayés pour BPP :

— Une fonction d’évaluation incluant une mesure relativeeapaces vides. Cela a été motivé
par le fait que la plupart des études antérieures ssiPRemploient en général des fonctions
d’évaluation uniquement basées sur les rectangles.

— Un schéma de diversificatioD{) basé sur une mesure de fréquence. Nous avons observé
que certains rectangles restaient presque toujours daasdke ou changeaient rarement de
position.

Ces composants ont démontré leur utilité dans I'algoritighs.
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Conclusion géneérale

Principales contributions

Les travaux réalisés tout au long de cette thése mettentidenée différentes contributions
autour duSPP de placement sur bande en deux dimensions (sans orienti&sopieces).

Tout d'abord, nous avons réalisé une étude des méthodesalatién pour les problémes de
placement et de découpe. Nous avons classé les méthodesxegrdeds groupes. Les méthodes
les plus efficaces appartiennent a la classe des méthodexclages, en particulier la recherche
locale.

L'algorithme génétiqueAG) est une des méta-heuristiques les plus utilisées BB En
général, lesAG utilisent une représentation par permutations et un dlgng décodeur comme
BLF (ou ses variantes). Les opérateurs de croisement exis@amtgénériques a n'importe quel
probléme avec cette représentation. Ces opérateurs npaospécifiques au probleme, donc la
manipulation de I'information est “aveugle”.

Concernant les fonctions d’évaluation, elles se concengénéralement sur la hauteur. Elles
ne sont pas trés efficaces des qu'il existe plusieurs ingdvitifférents avec la méme hauteur.

Nous avons cong¢u un nouvel algorithme génétique adp@fe(pour “Dedicated Genetic Al-
gorithm”). Il est composé d’'un opérateur de croisementésjaie” WAX et d’'une fonction d’éva-
luation hiérarchique.

L'opérateurWAX tente de distinguer la (ou les) bonne(s) propriété(s) demnpma transmettre
aux descendants. La fonction d’évaluation hiérarchiquecasable de différencier les individus
de méme hauteur.

Les comparaisons expérimentales ef¥&A et d’autres algorithmes (les plus récents et les
meilleurs) effectuées sur un ensemble d'instances biemussnet difficiles mettent en évidence la
compétitivité deDGA sur les instances de petites tailles, n2@A éprouve quelques difficultés a
trouver de bonnes solutions pour les grandes instances.

Dans une deuxiéme étape de nos travaux, nous avons anaysked' méta-heuristiques clas-
siques appliquées aBPP : Recuit Simulé, Descente, Recherche Aléatoire, Evoluliaive et
Recherche Tabou. Parmi ces approches, les algorithmes das@RT sont les plus efficaces.
Néanmoins, les stratégies les plus performantes actumilesont des méthodes assez sophisti-
quées comme Reactive GRASKvarez-Valdeset al, 20084 ou HH+I DW[Neveuet al., 2009.
Elles reposent généralement sur de bonnes heuristiquemgies de placement, de la recherche
locale, des structures de données efficaces ou de la reehexdisinage variable par exemple.

Nous avons analysé l'influence de composants clés sur larpahce globale des algorithmes
tels que : la représentation, le voisinage, la fonction aligation et la diversification.

Suite a I'étude de ces composants importants, nous avorog@eéCTS (pour “Consistent
Tabu Search”) un algorithme de recherche tabou a voisinaggstant. Il est renforcé en introdui-
sant principalement deux nouveaux €léments qui, a notneaigsance, n’'ont jamais été essayés
pour SPP : une fonction d’évaluation qui considére une mesure ka&ladiux espaces vides pour
diriger de maniére plus efficace le processus de recheraheraécanisme de diversification basé
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Conclusion générale

sur I'historique de la recherche.

Ces composants se sont révélés utiles @8. Nous pensons gue les concepts ayant conduit
au développement de ces composants pourraient étre dpedicad’autres problémes d’optimi-
sation.

Perspectives de recherche

L'état actuel de nos travaux laisse entrevoir plusieurtepia explorer.

Dans l'algorithme génétiquBGA, notre perspective de recherche est de tenter d'identifier
pourguoi il atteint de moins bons résultats quand il estigpplaux instances de grandes tailles.
D’autres versions d@AX pourraient aussi étre expérimentées afin de chercher & savoi ajout
de diversification s’avérerait utile pour I'opérateur. Démre, différentes améliorations pourraient
encore étre apportées a la fonction d’évaluation afin dereefmlgorithme plus performant en
termes de qualité et de temps de calcul.

En ce qui concerne l'algorithme tab@TS, les résultats ont montré une bonne performance,
mais il présente de moins bons résultats sur les instanegdue grandes. Il s’avére donc néces-
saire d'étudier plus en détail les composants de I'algawittet leur influence sur la qualité des
solutions, et le sur temps de calcul.

Une autre perspective intéressante est de tester nosthiges sur d'autres instances
comme celles utilisées dahBeasley, 1985a; Beasley, 1985b; Christofides and Whitld8Ky7;
Christofides and Hadjiconstantinou, 1995; Fekete and ®thep997h.

Une derniére perspective de recherche est celle de renf@igorithme DGA sur des carac-
téristiques clés qui impactent de maniere trées importaateapacité de recherche, comme par
exemple : utiliser un opérateur de mutation capable d’@ppone diversification plus spécifique
au probléme traité ou utiliser une représentation dirdd&méme, comme perspective de re-
cherche sur I'algorithm€TS, nous pensons considérer des composants plus “visuelseomamt
l'information représentative du probléme, par exemple dimersification échangeant des piéces
proches d’'un espace vide. Finalement, nous pourrionseajoutcritére d’aspiration.

Il est important de remarguer que nos algorithmes sont alkgst aux problémes avec possi-
bilité d’orientation.
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METHODES HEURISTIQUES POUR LE PROBLEME DE PLACEMENT SUR
BANDE EN DEUX DIMENSIONS

Résumé

Les problémes de placement sont généralement NP-difficileslP-complets suivant I'objec-
tif a atteindre. 1l s’agit ici de positionner un ensemblelij&is dans un ou plusieurs “container(s)”,
de dimensions données ou de hauteur infinie, en respectwnbdeaintes liées a certaines carac-
téristiques (poids, quantité, rotation, équilibre, dgmoguillotine...). Ces problémes ont de nom-
breuses applications pratiques. Les stratégies de rigsolas plus efficaces sont généralement les
méthodes approchées, en particulier la recherche locales Eette thése, nous nous intéressons a
un probléme de placement particulier en deux dimensiomss (g#ation possible des objets (rec-
tangulaires) ni prise en compte de la contrainte guillgtownu sous le nom de “strip packing”
(SPP). L'objectif de ce probleme est de minimiser la hausttginte aprés placement (sans che-
vauchement) des objets. Nous avons développé deux approuita-heuristiques” incluant des
composants novateurs reposant sur une connaissanceaqueofiu probléme. La premiére est
un algorithme génétique avec un nouveau croisement (tiggel) et une fonction d'évaluation
hiérarchique. La seconde est une recherche tabou aveseamton “directe” (i.e. n'utilisant pas
les habituelles permutations) dont les caractéristiquesipales sont un voisinage consistant, une
diversification reposant sur I'historique de la recheradhgne fonction d’évaluation qui mesure la
gualité de solutions éventuellement partielles. Les d@pxaches proposées, évaluées sur un jeux
de test bien connu et tres difficile, se sont révélées pedotas comparées a d'autres stratégies.

Mots-clés : probléme de placement sur bande, algorithme génétiquieeneie tabou, heuris-
tiques.

HEURISTIC METHODS FOR THE TWO DIMENSIONAL STRIP PACKING
PROBLEM

Abstract

Packing problems are usually NP-hard, or NP-complete daupto the objective. One has to
locate a set of objects into one or more “container(s)”, vikhdimensions or of infinite height,
while respecting constraints related to some charadterigiveight, quantity, rotation, stability,
guillotine cuts...). The main interest of these problenesthe numerous practical applications from
various domains. The most effective solution strategiethiese problems are usually approximate
methods, local search in particular. In this thesis, werter@sted in a particular two-dimensional
packing problem (without rotation nor guillotine cuts) knoas “strip packing” (SPP). The objec-
tive of this problem, after locating rectangular objectiwut overlap, is to minimize the height of
the resulting packing. We developed two “meta-heuristigiraaches for the SPP, both including
innovative components based on problem knowledge. Theofiestis a genetic algorithm with a
new (highly “visual”) crossover and a hierarchical fitnessdtion. The second one is a tabu search
with “direct” representation (i.e. not using the classigaimutations) whose main characteristics
are a consistent neighborhood, a “well-informed” divecsifion (based on the search history), and
a fitness function able to evaluate possibly partial sohgid he two proposed approaches, asses-
sed on a well-known and very difficult benchmark, show goadigpmances compared with other
strategies. .

Keywords : strip packing problem, genetic algorithm, tabu searchriktcs.



