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Résumé

Dans ce mémoire, nous avons exploré I'importance de I'optimisation combinatoire
dans la résolution de problémes pratiques, en particulier dans le domaine de I'affecta-
tion de produits aux machines. Nous avons mis en évidence les différentes méthodes
de résolution étudiées, telles que les méthodes exactes, les méthodes heuristiques et
les méthodes méta-heuristiques, en soulignant leur applicabilité a différents types de
problemes.

Pour enrichir davantage notre analyse, nous proposons d’ajouter l'algorithme de
recuit simulé, une technique de recherche locale méta-heuristique. L’algorithme de
recuit simulé est inspiré du processus de recuit utilisé en métallurgie, ou un maté-
riau est chauffé puis progressivement refroidi pour obtenir une structure cristalline de
meilleure qualité. Dans le contexte de I'optimisation combinatoire, I'algorithme de re-
cuit simulé explore I'espace des solutions en effectuant des mouvements de voisinage
et en acceptant des solutions de moins bonne qualité avec une certaine probabilité, ce
qui permet d’éviter les minima locaux.

En ajoutant I'algorithme de recuit simulé a notre étude, nous pourrons comparer ses
performances avec les autres méthodes déja mentionnées. Nous pourrons discuter de
ses avantages, notamment sa capacité a échapper aux minima locaux, et de ses limites,
telles que sa sensibilité aux parametres de refroidissement et aux choix de voisinage.
De plus, nous pourrons examiner comment l’algorithme de recuit simulé s’applique
spécifiquement a I'affectation de produits aux machines, en évaluant son efficacité et
sa rapidité dans ce domaine.

Mots clés : Optimisation combinatoire, Affectation de produits aux machines, Mé-
thodes de résolution, Méthodes méta-heuristiques,Algorithme de recuit simulé,Minima
locaux,Efficacité et rapidité.



ABSTRACT

In this thesis, we have explored the importance of combinatorial optimization in
solving practical problems, particularly in the field of product-to-machine assignment.
We have highlighted different studied resolution methods, such as exact methods, heu-
ristic methods, and metaheuristic methods, emphasizing their applicability to various
types of problems.

To further enhance our analysis, we propose adding the simulated annealing al-
gorithm, a metaheuristic local search technique. The simulated annealing algorithm
is inspired by the annealing process used in metallurgy, where a material is heated
and gradually cooled to achieve a higher-quality crystalline structure. In the context
of combinatorial optimization, the simulated annealing algorithm explores the solu-
tion space by making neighboring moves and accepting lower-quality solutions with
a certain probability, thus avoiding local minima.

By incorporating the simulated annealing algorithm into our study, we can compare
its performance with the other mentioned methods. We can discuss its advantages,
such as its ability to escape local minima, and its limitations, such as sensitivity to
cooling parameters and neighborhood choices. Additionally, we can examine how the
simulated annealing algorithm specifically applies to product-to-machine assignment,
evaluating its effectiveness and efficiency in this domain.

Keywords : Combinatorial optimization, Product-to-machine assignment, Resolu-
tion methods, Metaheuristic methods, Simulated annealing algorithm, Local minima,
Efficiency and speed.
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Introduction générale

Le probleme d’affectation de produits aux machines est un défi complexe qui se pose
dans de nombreux domaines, tels que la logistique, 1a planification de la production et
I'optimisation des ressources.

Son objectif est d’'optimiser I'assignation des produits aux machines afin de minimi-
ser les colits, maximiser l'efficacité et respecter les contraintes spécifiques du systéme.

Dans cette étude, nous nous intéressons a l'utilisation de I'algorithme de recuit si-
mulé pour résoudre ce probleme d’affectation. L’algorithme de recuit simulé est une
approche heuristique puissante qui permet d’explorer I'’espace des solutions de ma-
niere itérative et probabiliste. Il est inspiré du processus de recuit en métallurgie, ou
un matériau est chauffé puis refroidi lentement pour atteindre un état d’équilibre op-
timal.

Nous examinons différents aspects clés de 'application de I’algorithme de recuit si-
mulé pour résoudre le probleme d’affectation de produits aux machines. Tout d’abord,
nous abordons 'affectation des cofts, qui consiste a attribuer des valeurs de colit a
chaque affectation produit-machine. Ensuite, nous explorons la génération des solu-
tions initiales, qui peut se faire de maniere aléatoire. Enfin, nous nous intéressons aux
critéres d’arrét de I'algorithme, qui déterminent quand la recherche doit se terminer.

Cette étude vise a fournir une compréhension approfondie de 'application de I’al-
gorithme de recuit simulé pour résoudre le probleme d’affectation de produits aux
machines. Nous examinerons des cas d’étude concrets, analyserons les résultats ob-
tenus et discuterons des avantages, des limites et des perspectives d’amélioration de
cette approche.

Notre problématique

Dans cette étude est de déterminer comment appliquer efficacement I'algorithme de
recuit simulé pour résoudre le probleme d’affectation de produits aux machines. Plus

11



Introduction générale

spécifiquement, nous nous intéressons aux aspects suivants :
e Affectation des cotts : Comment attribuer les cofits d’affectation aux différentes
combinaisons produit-machine de maniére a optimiser la solution finale?
e Génération des solutions initiales : Comment générer des solutions initiales de
haute qualité pour l'algorithme de recuit simulé?
e C(riteres d’arreét : Quels critéres d’arrét devons-nous utiliser pour déterminer
quand I'algorithme de recuit simulé doit s’arréter?

En abordant ces questions, nous chercherons a améliorer la qualité des solutions
obtenues, la convergence de l'algorithme et a identifier les bonnes pratiques pour I'ap-
plication de l'algorithme de recuit simulé au probléme d’affectation de produits aux
machines. Nous utiliserons des études de cas et des expérimentations pour évaluer la
performance de I'algorithme et comparer différentes approches.

L’objectif

Dans cette étude est d’appliquer efficacement I'algorithme de recuit simulé pour ré-
soudre le probléme d’affectation de produits aux machines. Nous cherchons a atteindre
les objectifs suivants :

1. Optimisation de I'affectation des produits aux machines.

2. Exploration efficace de I'espace des solutions.

3. Amélioration de la performance de I'algorithme.

4. Evaluation et comparaison des résultats.

Structure du mémoire

Organisation du mémoire De ce fait, notre mémoire se compose de trois chapitres.
e Chapitre 1 Ftat de ’art :

Ce chapitre présente une introduction a l'optimisation combinatoire et exa-
mine les problemes associés a ce domaine. Il explore les méthodes de résolution
exactes et les méthodes de résolution approchées pour les problémes d’optimisa-
tion combinatoire. L'algorithme de recuit simulé est étudié en détail, y compris
son historique, son principe de fonctionnement et son application aux problemes
d’optimisation combinatoire.

Ce chapitre établit les bases essentielles pour comprendre et appliquer I'algo-
rithme de recuit simulé dans le contexte de I'optimisation combinatoire.

e Chapitre 2 Conception :

Dans ce chapitre, nous commencerons par présenter notre probleme d’affec-
tation de produits aux machines.Ensuite, nous décrirons la structure globale de
notre systéme, en expliquant comment les différents composants interagissent
entre eux. Nous approfondirons ensuite les détails de la conception du systeme,
et en décrivant les choix de modélisation.

12



Introduction générale

Ce chapitre nous permettra de comprendre la conception globale de notre sys-
teme d’affectation de produits aux machines et de visualiser en détail son fonc-
tionnement.

Chapitre 3 Implémentation :

Dans ce chapitre, nous commencerons par discuter du choix des outils de déve-
loppement utilisés pour la réalisation de notre systeme d’affectation de produits
aux machines.Ensuite, nous présenterons en détail I'implémentation du systeme,
en décrivant les différentes étapes de développement, les structures de données
utilisées, ainsi que les fonctionnalités implémentées.

Ce chapitre nous permettra de comprendre comment le systéme a été concrete-
ment mis en ceuvre, en mettant en évidence les aspects techniques et les décisions
prises lors de I'implémentation.

13
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

1.1 Introduction

L’optimisation est le processus de recherche de la meilleure solution possible a un
probléme donné. Cela implique la maximisation ou la minimisation d’une fonction
objective en fonction des valeurs de certaines variables de décision.L’optimisation peut
étre divisée en deux catégories principales : 'optimisation continue et I'optimisation
combinatoire.

L’optimisation combinatoire concerne les problemes qui ont un nombre fini de solu-
tions possibles. Ce type de probleme est souvent rencontré dans des domaines tels que
lalogistique, la planification, la production, la finance et I'informatique, entre autres.

Le but de ce chapitre est de faire un apergu sur 'optimisation combinatoire. En com-
mencant par la définition de I'optimisation combinatoire. Ensuite le probleme de I'opti-
misation avec quelques exemples, apres ca on va citer quelques méthodes de résolution
de ces problemes.

1.2 Définition d’optimisation

L’optimisation est une discipline qui releve a la fois des mathématiques et de I'in-
formatique. Elle vise a modéliser, analyser et résoudre analytiquement ou numérique-
ment des problemes visant a déterminer une ou plusieurs solutions satisfaisant un
objectif quantitatif tout en respectant d’éventuelles contraintes.

L’optimisation joue un réle crucial dans divers domaines tels que la recherche opé-
rationnelle, qui se situe a la frontiere entre I'informatique, les mathématiques et 1'éco-
nomie. Elle est également essentielle dans les mathématiques appliquées, ou elle est
fondamentale pour l'industrie et I'ingénierie. L'optimisation trouve également des ap-
plications en analyse et en analyse numérique, en statistique pour l'estimation du
maximum de vraisemblance d'une distribution, dans la recherche de stratégies dans
le cadre de la théorie des jeux, ainsi que dans la théorie du contréle et de la commande

[9].

I 1. Modélisation ) )
[ Probleme ' e “[ Modele .
4. Mise en ~ S :
oceuvre 2. Résolution
3. Interprétation

I' Décision j—[ SO'U(iOl\]

FIGURE 1.1 - Le processus d’optimisation [1]
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1.3 Probléeme d’optimisation

Un probléeme d’optimisation est un modele mathématique formel d’'un probléme
réel dans lequel on cherche a minimiser ou maximiser une fonction objectif, tout en
respectant des contraintes spécifiques :

X ED : Ensemble des variables
f : R" = R: Fonction coiit (objectif)
D c R? : Ensemble des contraintes g(x) (Espace se Recherche)

min (ou max)f (x)
— gix) <0
Fo h(x) =0 /
x € R"*

FIGURE 1.2 - Formulation mathématique d’un probléme d’optimisation

Les problemes d’optimisation sont divisés naturellement en deux catégories : ceux
avec des variables continues, et ceux avec des variables discretes, qui sont appelés sou-
vent problemes d’optimisation combinatoire. Dans l'optimisation continue on consi-
dere I’ensemble de solutions réalisables comme un ensemble réel, tandis qu’en optimi-
sation combinatoire on cherche un certain objectif dans des ensembles finis ou infinis
dénombrables [9].

1.4 Probleme d’optimisation combinatoire
Un probléme d’optimisation se définit comme la recherche du minimum ou de maxi-

mum d’une fonction donnée, mathématiquement, dans le cas d’'une minimisation dans

le cas d’'une minimisation, un probleme d’optimisation se présentera sous la forme
suivante[17] :

¢ min (ou max)f (x)
g(x)<0,i=1..k
hi(x) =0, j=k+1.m
\ x € R"

PO =/

FIGURE 1.3 - Minimisation d'un probleme d’optimisation[1]
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Un probléme d’optimisation combinatoire (POC) est un PO = (S; F ) ou :
e L’ensemble S des configurations est fini et dénombrable.

e La taille de 'ensemble F croit exponentiellement avec la taille de I'instance du
probléme.

Les problemes d’optimisation combinatoire sont souvent de grande taille et leur
taille augmente continuellement en raison de l'’explosion combinatoire. L’énumération
de toutes les solutions n’est pas envisageable. Ces problemes sont généralement asso-
ciés a des probléemes de décision, tels que la recherche d’'un sous-ensemble optimal,
'affectation de ressources, la planification de production, le routage de véhicules, etc.

La recherche de la solution optimale a un probleme d’optimisation combinatoire
nécessite un temps de calcul considérable, en particulier lorsque le probléeme est de
grande taille. Les délais de résolution exigés sont de plus en plus courts, ce qui ajoute
une contrainte supplémentaire a la résolution de ces problémes [5].

Optimisation

Combinatoire | Continue
Méthode Exacte Méthode Approchée Non linéare Linéare
(specialisée)
Méthode Globale Méthode Locale
(avec ou sans gradient)

{ N ; 1
Heuristique Métahcunstique Classique
(spécialisée) (souvent avee gradient)

Méthodes a solution unique Méthodes a population de solutions

FIGURE 1.4 - Classification générale des méthodes d’optimisation[1]

1.5 Exemples des problemes d’optimisation combinatoire

Voici quelques exemples de problemes d’optimisation combinatoire :
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1.5.1 Le probléme du saca dos (KP)

Le probléme du sac a dos, également connu sous le nom de probléme du sac a dos
(en anglais, Knapsack Problem), est un exemple de probleme d’optimisation combina-
toire. Il représente une situation similaire au remplissage d’un sac a dos avec un poids
maximal, en choisissant parmi un ensemble d’objets ayant chacun un poids et une va-
leur. L’objectif est de sélectionner les objets a mettre dans le sac a dos de maniere a
maximiser la valeur totale, tout en respectant la contrainte de poids maximal [18].

@ Max : 15 kg

— 1.11 $/kg (1)

5
\2

0.58 $/kg (2)

ct

0.5 $/kg (3)

4

0.43 $/kg (4)

) &

asia || EE

FIGURE 1.5 - Le probleme du sac a dos[2]

Fl
\E\

1.5.2 probleme de voyage de commerce (TSP)

Le "probleme du voyageur de commerce”, également connu sous le nom de TSP
(pour Traveling Salesman Problem), est formulé de la maniere suivante : un représen-
tant de commerce doit visiter un ensemble de n villes et souhaite établir un itinéraire
qui passe exactement une fois par chaque ville et revient a son point de départ, en
parcourant la plus courte distance possible.

Le TSP est 'un des problemes les plus anciens et les plus étudiés en optimisation
combinatoire. Il a de nombreuses applications. Par exemple, des problemes de sé-
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quencement de processus de fabrication ou d’optimisation de parcours en robotique
peuvent étre formulés directement sous la forme d’un TSP. Certains problemes, tels
que les problemes de transport, sont plus complexes que le TSP, mais présentent une
structure sous-jacente similaire a celle du TSP [19] .

THE TRANVELUING SDLESMAN PROBLEM

WUETS TRE SPORTEST ROVTE- TO VISV T AUL LOCATONS
MAND RETURN ;

ADDING MORE. STOPS TBKES
\ LONGER- BND LONGER. XND LONGER. TO FiaVRE \T OUT

FIGURE 1.6 - Probleme du voyageur de commerce[3]

1.5.3 Probleme d’affectation

Le "probléme d’affectation” est un probleme qui vise a établir des correspondances
entre les éléments de deux ensembles distincts, tout en minimisant un cofit et en res-
pectant des contraintes d’unicité de liaison pour chaque élément.Considérons m taches
et n agents, avec n2u. Pour chaque couple (i, j) (ou i varie de 1 a m et j varie de 1 a n),
I'affectation de la tache i aI’agent j entraine un coiit de réalisation noté ci; (ou cij =0).
Chaque tache doit étre réalisée exactement une fois et chaque agent peut réaliser au
plus une tache.

Le probleme consiste a attribuer les taches aux agents de maniere a minimiser le
colit total de réalisation, tout en respectant les contraintes de réalisation des taches et
la disponibilité des agents [19].
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1.5.4 Probleme d’ordonnancement

L’ordonnancement, comme son nom l'indique, consiste a organiser les différentes
taches d’un projet dans le temps, avec pour objectif d’optimiser la planification de
ces taches. C’est une technique de gestion visant a respecter les délais établis tout en
minimisant les colits.Plus précisément, 'ordonnancement est le processus par lequel
des priorités successives sont attribuées a des taches différentes. C'est 'ordonnanceur
qui est chargé de cette activité.

L’ordonnancement implique I'organisation temporelle de I’exécution d’'une séquence
de taches, en prenant en compte diverses contraintes de production :

e Contraintes temporelles : délais requis, respect des échéances, priorités.

e Contraintes techniques : contraintes d’enchainement des taches, spécificités tech-
nologiques des machines ou équipements utilisés.

e Contraintes de capacité : disponibilité des ressources nécessaires a I'exécution des
taches, telles que la main-d’ceuvre, les équipements, les matériaux, etc.

L’objectif de 'ordonnancement est de planifier de maniéere efficace et optimale les
différentes taches d’un projet, en prenant en compte ces contraintes, afin d’assurer une
exécution fluide et rentable [1].

1.5.5 Probléme de tournée de véhicule (VRP)

Probléme du VRP : Le probléme du véhicule routier (VRP) consiste a trouver une
partition de m routes, notées R1, Ry, ..., Rn, de 'ensemble des villes (V) de maniere a
minimiser le colit total, tout en respectant les contraintes suivantes :

Chaque route Ri doit commencer et se terminer au dépot, noté vO0.

Chaque client doit étre visité une seule fois par un seul véhicule.

La demande totale d’'une route ne doit pas dépasser la capacité Q du véhicule.

La durée d’une route ne doit pas dépasser une certaine borne D.

Le VRP est une généralisation du probleme du voyageur de commerce (TSP) [5].

a) b)

FIGURE 1.7 - Probleme de tournée de véhicule [4]
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1.5.6 Probléme de docking moléculaire (MolecularDocking)

Le docking moléculaire est une problématique qui consiste a déterminer la dispo-
sition relative de deux molécules, a savoir un ligand et un récepteur. La structure
résultante du docking confere des propriétés spécifiques a 'ensemble formé, appelé
complexe. Larecherche de la structure optimale est d'une importance capitale dans le
processus de conception de nouveaux médicaments [4].

Ligand Molecular Docking

FIGURE 1.8 - Le docking moléculaire[5]

1.5.7 Le probleme d’affectation des produits aux machines(APM)

Le probléme d’affectation des produits aux machines (APM) consiste a résoudre 1’al-
location optimale des produits dans un atelier composé de m machines pour fabriquer
n produits. Chaque produit peut étre entierement fabriqué par une machine spécifique,
ou il peut ne pas étre fabriqué du tout. Chaque paire produit-machine a un temps de
fabrication associé, indiquant le temps nécessaire pour fabriquer ce produit sur cette
machine particuliére. De plus, chaque machine a une limite de temps de travail total.

L’objectif est donc de trouver une allocation des produits aux machines qui minimise
le colit total. Cette allocation optimale permet d’optimiser I'utilisation des ressources
de l'atelier en répartissant les produits de maniére efficace entre les machines. Ainsi, le
temps de travail total est minimisé, ce qui peut conduire a une meilleure productivité
et a une réduction des cofts de fabrication [20].

1. Les variables de décision : {i = 1..m,j = 1.n) Javec i représentant la machine et
j représentant le produit.

2. L’expression mathématique des contraintes du probléme : Chaque machine i est
caractérisée par un temps total de travail noté T Le temps pris par la machine i
pour fabriquer le produit j est noté Ti.

e Chaque produit j est fabriqué par une et une seule machinei: ¥ T = 1 pour
tout ;.

e Chaque machine i peut fabriquer plusieurs produits j en respectant la contrainte
suivante : ¥ Tij < Ti pour tout .

3. L’expression mathématique de la fonction objectif a optimiser : On cherche donc a
déterminer une affectation des produits aux machines qui minimise le cofit total.
Cout total =3 ¥ Cij -Tj ou Cjj représente le colt de fabrication du produit j par
la machine i.
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Le APM est alors modélisé comme suit [20] :

n n
Min(z z Cij)
i=1j=1

2?:1 Ci=1i=1n
2;7:1 Ci=1j=1m

1.6 Domaines d’application

L’optimisation combinatoire intervient sur toute situation nécessitant une planifica-
tion ou une organisation efficace. Elle est liée ala minimisation de risque, du temps ou
du colit ainsi qu’a la maximisation de la qualité, du profit ou de I'efficacité. L'indus-
trie et I'ingénierie sont les domaines qui profitent le plus des études de I'optimisation
combinatoire. On cite quelques exemples :

e La conception de réseaux (électriques, téléphoniques, etc.).

e Laplanification des taches des employés d’'une entreprise.

e Lecalcul d’itinéraire pour les applications de géolocalisation.
e Laplanification du trafic aérien ou routier.

e Lagestion de portefeuilles.

e L’allocation de ressources matérielles et humaines.

e L’ordonnancement et la planification de la production.

e Lamaximisation du profit et la minimisation du cott[21].

1.7 Méthodes de résolution d'un probleme d’optimisa-
tion

La résolution de différentes sortes de problemes rencontrés dans notre vie quoti-
dienne a poussé les chercheurs a proposer des méthodes de résolution et a réaliser de
grands efforts pour améliorer leurs performances en termes de temps de calcul néces-
saire et/ou de la qualité de la solution proposée. Au fil des années, de nombreuses
méthodes de résolution de problemes de différentes complexités ont été proposées.

Ainsi, une grande variété et des différences remarquables au niveau du principe, de
la stratégie et des performances ont été discernées. Cette variété et ces différences ont
permis de regrouper les différentes méthodes de résolution de différents problémes en
deux classes principales :

e La classe de méthodes exactes et la classe de méthodes approchées.

e L’hybridation des méthodes de ces deux classes a donné naissance a une pseudo
classe qui englobe des méthodes dites hybrides [3].
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Les méthodes de résolution de problémes d'optimisation ]
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FIGURE 1.9 - Classification des méthodes d’optimisation [1]

1.7.1 Meéthodes exactes

Les méthodes exactes sont connues par le fait qu’elles garantissent I'optimalité de la
solution mais elles sont trés gourmandes en termes de temps de calcul et de 'espace
mémoire nécessaire. C’est la raison pour laquelle, elles sont beaucoup plus utilisées
pour la résolution de problémes faciles [9].

1.7.1.1 Branch and Bound

L’algorithme de Branch and Bound (Séparation et évaluation) est une méthode exacte
pour la résolution d’'un probleme d’optimisation. Il se structure comme une énuméra-
tion « intelligente » de I’espace de recherche ou du domaine admissible du probleme.

L’algorithme est basé sur une recherche arborescente, générant un arbre. Comme son
nom l'indique, I'algorithme se compose de deux procédures :

e La séparation : séparer I'’ensemble de solutions en sous-ensembles.

e L’évaluation : évaluer les solutions d'un sous-ensemble en majorant la valeur de
la meilleure solution de ce sous ensemble [1].

1.7.1.2 Programme linéaire

Un Programme Linéaire (PL) est un probléme d’optimisation consistant a maximiser
(ou minimiser) une fonction objectif linéaire de variables soumises a un ensemble de
contraintes exprimées sous forme d’équations ou d’inéquations linéaires.
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Max(Min) 2z = Z‘;;J CT; (fonction objectif)
T - P o — . { = Y s+ A%
8163 Y i-1@ix; < b i€l C{l..m} (contraintes inégalité)
(Pp) T'i:"l aj;r; = by iel” C{l,...,m} (contraintes inégalité)
2. ; 3
n N . - 70 — {. o e Acalita
di—1@iz; = b i€l"C{l..,m} (contraintes égalité)
z; 20 F=Aunt (contraintes de non-négativité)

FIGURE 1.10 - La forme générale d’'un programme linéaire

Ou les ensembles I, I et I° sontdisjoints, ] = I" UI* UI° ={ 1,...,1 ,etoug;

ajietbi(i=1,...,m,j=1,...,n) sont des constantes supposées connues. Py est un
programme linéaire a n variables et m contraintes [19].

1.7.2 Méthodes approchées

Une méthode approchée est une méthode d’optimisation qui vise a trouver une so-
lution réalisable de la fonction objectif dans un temps raisonnable, mais sans garantie
d’optimalité. Ces méthodes sont avantageuses car elles peuvent étre appliquées a dif-
férentes classes de problemes, qu’ils soient simples ou trés complexes. Par exemple,
les algorithmes de recuit simulé, les algorithmes tabous et les algorithmes génétiques
ont démontré leur robustesse et leur efficacité dans la résolution de nombreux pro-
blemes d’optimisation combinatoire .Les méthodes approchées peuvent étre regrou-
pées en deux catégories principales : les heuristiques et les méta-heuristiques [9].

1.7.2.1 Méthodes heuristiques classique ou constructives

Les méthodes dites heuristiques sont des méthodes spécifiques a un probléme par-
ticulier Elles nécessitent des connaissances du domaine du probleme traité. En fait, ce
sont des regles empiriques qui se basent sur I'expérience et les résultats acquis afin
d’améliorer les recherches futures.Les heuristiques sont des ensembles de regles em-
piriques ou des stratégies qui fonctionnent, en effet, comme des regles d’estimation

[8].
e L’Algorithme glouton

Les algorithmes gloutons (greedy algorithms) offrent une approche plus simple
a mettre en ceuvre, mais leur résultat n’est pas toujours optimal, sauf dans cer-
taines situations spécifiques appelées situations canoniques.L’approche gloutonne
consiste a construire une solution complete en effectuant une série de choix lo-
caux qui conduisent systématiquement a la meilleure solution partielle.

En résumé, on peut utiliser un algorithme glouton lorsque les conditions sui-
vantes sont remplies :

e Une solution complete peut étre construite en combinant des solutions par-
tielles successives.

e Chaque solution partielle est déterminée en effectuant un choix local basé
sur la solution partielle précédente.

24



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

e On dispose d’une fonction d’évaluation permettant d’estimer la qualité de
chaque solution partielle [22].

1.7.3 Méthodes MétaHeuristiques

Le mot méta-heuristique est composé de deux mots grecs : méta et heuristique. Le
mot méta est un suffixe signifiant au-dela c’est-a-dire de niveau supérieur. Les méta-
heuristiques sont des méthodes généralement inspirées de la nature. Contrairement
aux heuristiques, elles s’appliquent a plusieurs problémes de nature différentes. Pour
cela on peut dire qu’elles sont des heuristiques modernes, de plus haut niveau, dédiées
particulierement a la résolution des problemes d’optimisation.

Leur but est d’atteindre un optimum global tout en échappant les optima locaux, les
méta-heuristiques regroupent des méthodes qui peuvent se diviser en deux classes :Méta-
heuristiques a population de solutions et Méta-heuristiques a solution unique [1].

1.7.4 Différence entre heuristique et métaheuristique

Une méta-heuristique est généralement une marche aléatoire dans I'espace de re-
cherche guidée par des heuristiques. Le préfixe "méta" indique que ce sont des algo-
rithmes ultra-génériques qui peuvent étre appliqués a de nombreuses catégories de
problémes différents.

A lopposé, une heuristique reste spécifique a un probléme donné. Elle représente
simplement une méthode de résolution individuelle, une idée pour résoudre un pro-
bléme spécifique [3].

Méthodes d'optimisation |

statique

N

Optimisation I [ ~ Optimisation l

dynamigque

\
Optimisation |

mono-objectif |
r | |Méthodesdeterministes

Métaheuristiques I

—
Optimiisation
multi-objectif

Meéthodes stochastiques

Méthodes exactes I

_{

=Recherche Tabou
= Scatter Search

Meéthodes
enumératives |

- Branch and Bound

- Branch and Cut

- Programmation dynamique

= Hill<climbing
- k-opt
- Recuitsimulé [

Méthodes
analytiques

Algorithmes
évolutionnaires
-Stratégies d'évolution (CMA-ES, DE)
- Pregrammation évolutionnaire

-Algorithmes génétiques
- Programmation génétique

—{ Intelligence en essaim

= Caolonies de fourmis
- Essaims particulaires
- Colonies d'abeilles artificielles

Optimisation non linéaire
sans contrainte

I Optimisation linéaire I

-simplexe de Dantzig
-Méthodes primales/duales

-gradient
-gradient eonjugué
= Fletcher et Resves
- Quasi-Newton
-DFP, BFGS
-Nelder-Mead

Line search

- Newton-Raphson

« Méthodes par encadre ment
- Méthodes d'interpolation

- Méthode de la sécante

FIGURE 1.11 - Classification des méthodes d’optimisation|[1]

1.7.5 Méta-heuristiques a solution unique

Ces méthodes traitent une seule solution ala fois, afin de trouver la solution optimale.
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1.7.5.1 Méthode de descente (Hill Climbing)

La méthode de descente est une méthode classique de recherche locale. Son principe
général est le suivant :

1. Débuter avec une solution initiale x dont la valeur objectif est f (x).
2. Choisir une solution voisine xo de x telle que f(xo) < f(x), puis remplacer x par
xo et répéter jusqu'a ce que pour tout voisin xo de x, f(x) < f(xo).
Ainsi, x est un optimum local. Pour trouver l'optimum global, une version améliorée
de l'algorithme de descente appelée Iterated Local Search (ILS) consiste a changer la

direction de recherche lorsqu’un optimum local est trouvé, en repartant d’'une nouvelle
solution générée aléatoirement [23].

1.7.5.2 Recuit simulé

Le recuit simulé (RS) est une nouvelle approche pour approximer les solutions des
problémes d’optimisation combinatoires. Cette méthode s’est révélée efficace pour trai-
ter les POC s difficiles.

Le recuit simulé est une version probabiliste de I'algorithme d’optimisation locale(l'optimisation
locale est un algorithme itératif de recherche de minima dans un voisinage d’une so-
lution initiale donnée).Dans un schéma de recuit, la transition d’'une solution vers une
solution voisine est aléatoire ce qui permet de retenir éventuellement des solutions de
colit supérieur et d’éviter ainsi de stagner dans un minimum local (par opposition a
I'optimisation locale ou on transite toujours vers les solutions de moindre cott)[24].

1.7.6 Méta-heuristiques a population de solutions

Ces méthodes utilisent une population de solutions a chaque itération jusqu’a I'ob-
tention de la solution globale .

1.7.6.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques ont été développés dans les années 1970, s’inspirant de
la théorie de I'évolution de Darwin. Dans un algorithme génétique, une population
d’individus est créée, simulant ainsi une génération. Ces individus se reproduisent
en croisant leurs caractéristiques pour produire une descendance combinant les traits
de leurs parents. Des mutations aléatoires peuvent également se produire, modifiant
ainsi les caractéristiques de la nouvelle génération. Ensuite, une sélection est effectuée,
simulant la sélection naturelle, ou seuls les individus les mieux adaptés survivent [25].

Pour mettre en place un algorithme génétique, les individus représentent des solu-
tions potentielles au probleme étudié, et la sélection se fait en évaluant leur qualité a
I'aide d’une fonction objectif. Les croisements entre les individus sont réalisés a I'aide
d’opérateurs de croisement spécifiques. Pour en savoir plus sur ces algorithmes, vous
pouvez écouter le podcast "Quand des algorithmes s’inspirent de la théorie de I'évolu-
tion".
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Dans le cas spécifique du probleme du voyageur de commerce, la premiere étape
consiste a créer une population initiale, c’est-a-dire un ensemble significatif d’indivi-
dus, ou chaque individu représente une solution potentielle. Pour cela, il est nécessaire
de définir un codage pour représenter chaque individu. Il existe deux types de co-
dage : le codage direct, ou 'individu représente directement la solution du probléme,
et le codage indirect, ou l'individu représente une maniere de construire la solution.
Dans notre cas, nous utiliserons le codage direct, ou chaque individu est représenté
par une liste ordonnée des numéros des villes a visiter.

Cela permet d’avoir une premiere compréhension de la méthode des algorithmes
génétiques et de son application au probleme du voyageur de commerce[22].

Pour initialiser une population, on peut lancer plusieurs fois un algorithme glouton,
avec des parameétres différents pour obtenir des solutions différentes. Puis, pendant un
certain nombre d’itérations, les étapes suivantes sont exécutées :

e Tout d’abord, chaque individu est évalué. Pour cela, on calcule la valeur de la
fonction objectif, c’est-a-dire la longueur du cycle parcouru par le voyageur de
commerce.

e Puis, une étape de sélection est appliquée. Cette étape permet d’éliminer les
moins bons individus et de garder uniquement les meilleurs en fonction de leur
évaluation. Il existe plusieurs méthodes de sélection. Une sélection par rang ne
fait pas intervenir le hasard, contrairement a la roulette, car elle choisit les n
meilleurs individus de la population. Chaque individu a ainsi une probabilité
de sélection dépendant de son évaluation, avec une plus forte probabilité pour
les meilleurs individus.

e L’étape suivante consiste a croiser les individus précédemment sélectionnés pour
obtenir une nouvelle population. Deux parents sont donc choisis pour appliquer
un opérateur de croisement afin d’obtenir un descendant (nouvel individu). Il
existe de nombreuses techniques de croisement; dans le cas présent, nous utili-
serons le « crossover en un point ». Cet opérateur consiste a recopier une partie
du parent 1 et une partie du parent 2 pour obtenir un nouvel individu. Le point
de séparation des parents est appelé point de croisement. Il faut cependant faire
attention a ne pas visiter plusieurs fois la méme ville (on ne recopie pas les villes
déja visitées), et a ne pas oublier de ville (on rajoute a la fin les villes non prises
en compte). Voici un exemple avec 8 villes et un point de croisement juste apres
la troisiéme ville :
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Parent 1 Desc

=] O N I

o

6
FIGURE 1.12 - Un exemple avec 8 villes[6]

e Enfin, avant de revenir a la premiere étape, un procédé de mutation est utilisé
pour diversifier les solutions au fur et a mesure des générations. Cette mutation
consiste a modifier aléatoirement une petite partie d'un caractere dans certains
individus de la nouvelle génération. Cette étape est effectuée avec une tres faible
probabilité, et consiste par exemple a échanger deux villes consécutives dans un
individu.

Dans certains cas, apreés chaque croisement et mutation, une étape d’optimisation
des descendants est appliquée. L’utilisation d’un algorithme de type recherche locale
est adapté pour effectuer cette optimisation rapidement. Nous parlerons alors d’algo-
rithme mimétique. Ce type d’algorithme est intéressant pour obtenir plusieurs solu-
tions de bonne qualité. En effet, a la fin de I'algorithme, la population est constituée
des meilleures solutions trouvées [6].

1.7.7 L’intelligence en essaim

L’'intelligence en essaim désigne le comportement d’insectes sociaux dont les inter-
actions donnent une cohérence au groupe. Malgré leur éloignement du milieu biolo-
gique, le terme a été introduit par Beni et Wang pour décrire un ensemble de robots tra-
vaillant en coopération afin de résoudre un probleme. Bonabeau et ses collaborateurs
[Bonabeau et al., 1999] caractérisent l'intelligence en essaim par un ensemble d’indivi-
dus simples, communicants et formant une population auto-organisée, adaptative et
capable de résoudre des problemes complexes [26].
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1.7.7.1 L’optimisation par essaim particulaire

La méthode s’inspire du comportement social des animaux évoluant en essaim, tels
que les nuées d’oiseaux et les bancs de poissons. Comme ces animaux se déplacent en
groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes a essaim
de particules cherchent des solutions a des probléemes d’optimisation.

Dans cet algorithme, les individus sont appelés particules et la population est ap-
pelée essaim. Chaque particule décide de son prochain mouvement en se basant sur
son expérience personnelle, qui correspond a la meilleure position qu’elle a rencontrée
jusqu’a présent, ainsi que sur la position de son meilleur voisin[27].

1.7.7.2 Algorithme de Colonie d’Abeilles Artificielles

Cette technique est développée en inspectant le comportement des abeilles réelles
pour trouver la source de nourriture (solution possible), qui s’appelle le nectar, et par-
tager I'information des sources de nourriture aux autres abeilles dans le nid. Chaque
solution représente une position de nourriture potentielle dans I’espace de recherche
et la qualité de la solution correspond a la qualité de la position alimentaire.

Dans cet algorithme, les abeilles artificielles sont définies et classifiées en trois groupes :

e Abeilles employeuses qui recherchent la source de nourriture (solutions pos-
sibles) a partir d’'un ensemble prédéfini des sources de nourriture et de parta-
ger cette information (danse frétillante de communication des abeilles) avec les
autres abeilles dans la ruche.

e Abeilles spectatrices (abeilles d’observation) qui en fonction des informations
qu’elles prennent des abeilles employeuses, elles recherchent une meilleure source
de nourriture dans le voisinage des sources de nourriture mémorisées.

e Abeilles éclaireuses (scouts) qui sont chargées de trouver de nouvelles nourri-
tures (le nectar de nouvelles sources) [7].

1.7.7.3 Les algorithmes de colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis (ACO) ont été initialement utilisés pour trou-
ver des solutions quasi-optimales au probleme du voyageur de commerce, ainsi que
pour d’autres problemes d’optimisation combinatoire. Par la suite, leur utilisation s’est
étendue a plusieurs domaines.

Dans I'algorithme ACO, les fourmis partent initialement de la source et explorent les
différents chemins possibles jusqu’a atteindre leur destination. Au départ, toutes les
pistes ont des quantités de phéromones égales. Sur leur chemin de retour, les fourmis
déposent de la phéromone sur les différentes pistes, ce qui permet d’influencer les
choix des futures fourmis.

Cet échange de phéromones entre les fourmis permet une communication indirecte
et collective, qui permet de trouver des solutions de qualité dans des problemes d’op-
timisation [27].
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Dans la figure suivante, on présente une illustration de la capacité des fourmis a
chercher de la nourriture en minimisant leur parcours. On peut observer :

a) Recherche sans obstacle.
b) Apparition d’'un obstacle.
c) Recherche du chemin optimal.

d) Chemin optimal trouvé.

nid nourriture nid nourriture
g W e e L 3 Wil ¥ .
Ll AR AR LR A
obstacle
(a) (b)
-
y . F Pt 3
nid # * nourriture nid #0% nourriture
e R W mﬁ-‘“«- e ;
'-Obat-‘ - - . W -
e
%W # obstacle obstacle
(c) (d)

FIGURE 1.13 - Illustration de la recherche optimale de nourriture par les fourmis en
minimisant les parcours [7]

1.7.8 Méthodes Hybrides

L’utilisation des méthodes hybrides permet de combiner les avantages des deux
types de méthodes (déterministes et non déterministes). Elles peuvent étre considérées
comme une solution idéale pour surmonter les inconvénients des méthodes locales et
des méthodes globales.

En effet, les méthodes locales conduisent a une solution limitée a un voisinage res-
treint, tandis que les méthodes globales peuvent étre tres chronophages. Il est donc
évident qu'un compromis entre I’exploitation et '’exploration doit étre trouvé, d’ou
I'utilité des méthodes hybrides [28].

1.8 Travaux connexes

Dans le domaine de I'optimisation combinatoire, les travaux connexes sur le pro-
bleme d’affectation ont attiré I’attention de la communauté scientifique depuis de nom-
breuses décennies. Au fil du temps, un grand nombre d’approches ont été développées
pour résoudre ce probleme, en utilisant a la fois des méthodes exactes et des méthodes
heuristiques. Ces efforts de recherche démontrent I'importance accordée a la résolution
efficace du probleme d’affectation, tant dans sa forme exacte que dans des approches
plus approximatives.
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1.8.1 Le probléeme d’affectation :

Il existe deux catégories d’algorithmes pour résoudre le probleme d’affectation.

La premiére catégorie comprend les algorithmes exacts tels que la méthode de branch

and bound[29], branch and cut[30], 'algorithme Concorde et la programmation dynamique[31].
Ces algorithmes visent a trouver la solution optimale d’affectation. D’autre part.

La deuxiéme catégorie comprend des algorithmes heuristiques intelligents, qui peuvent

étre subdivisés en trois sous-catégories : la construction de tours avec des méthodes

telles que 'algorithme glouton, I'amélioration de tours avec des algorithmes locaux[32],

et les algorithmes composites tels que le recuit simulé[33], 'optimisation par colonie

de fourmis[32], 'optimisation par essaim de particules[34], la recherche tabou[35] et

les réseaux neuronaux[36].

1.8.2 Le probléme d’affectation produits aux machines :

La résolution du probleme d’affectation de produits aux machines peut étre abor-
dée en utilisant un algorithme génétique. Cet algorithme génétique est une méthode
d’optimisation inspirée des processus de I'évolution naturelle. Il utilise des opérations
génétiques telles que la sélection, le croisement et la mutation pour explorer I'espace
des solutions possibles et trouver une allocation optimale des produits aux machines.
En utilisant des techniques de recherche adaptatives et des critéres de fitness, I'algo-
rithme génétique peut progressivement améliorer les solutions au fil des générations.
Cette approche heuristique offre une alternative efficace pour résoudre le probleme
d’affectation de produits aux machines en exploitant les principes de 1’évolution bio-

logique [37].

1.9 Implantation des Algorithmes

1.9.1 Les problémes NP-complets

Les problemes NP-complets ou NP-difficiles d’optimisation sont en général carac-
térisés par une complexité exponentielle ou factorielle, ce qui signifie que le temps
nécessaire pour trouver la solution exacte augmente tres rapidement avec la taille du
probléme. Dans certains cas, cela peut rendre la recherche de la solution exacte impos-
sible en pratique [9].

Les heuristiques et les méta-heuristiques sont des méthodes approximatives qui per-
mettent de résoudre des problemes d’optimisation difficiles en un temps raisonnable.

1.9.2 Terminologie

Dans le but de bien éclaircir le domaine de notre théme, nous en présentons ici
quelques termes que nous jugeons utiles pour la compréhension du travail qui sera
abordé plus loin :

1.9.2.1 La Construction

C’est un principe couramment utilisé dans la résolution de problemes. Elle consiste
a construire une solution en procédant par étapes successives, en effectuant a chaque
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étape un choix partiel et définitif qui permet d’avancer vers la solution complete [21].

1.9.2.2 Larecherche locale

Est une technique d’optimisation qui consiste a partir d'une solution initiale com-
plete et a construire progressivement une suite de solutions de colt de plus en plus
faible en explorant les solutions dans un ensemble localement proche, également ap-
pelé voisinage. Le choix de la nouvelle solution se fait donc a partir de cet ensemble de
solutions voisines [38] .

1.9.2.3 Larecherche de voisinage

Consiste a explorer un ensemble de solutions voisines a partir d’'une solution ini-
tiale donnée pour trouver une solution optimale. Cette technique peut étre utilisée
pour résoudre des problemes d’optimisation combinatoire et implique de modifier 1é-
gérement la solution courante pour explorer I’espace des solutions voisines. Chaque
nouvelle solution est évaluée en fonction d’un critére d’optimisation, et la meilleure
solution trouvée est gardée pour étre utilisée comme point de départ pour la recherche
suivante[1].

1.9.2.4 Espace de recherche et Solution admissible

Représente I'ensemble des valeurs que les variables de décision peuvent prendre
pour résoudre un probleme donné. Cet espace est souvent noté X et est de dimension
n, ou n est le nombre de variables de décision dans le probleme [21].

1.9.2.5 L’optimum global

Est la solution qui a la meilleure valeur de la fonction objectif parmi toutes les solu-
tions possibles de I'espace de recherche. Il est unique et représente la solution optimale
pour le probleme d’optimisation donné [9].

1.9.2.6 L’optimum local

Estla meilleure solution dans un voisinage restreint de la solution courante, c’est-a-
dire qu'’il est localement optimal. Cela signifie que parmi toutes les solutions voisines
de la solution courante, I'optimum local a la meilleure valeur de la fonction objectif.
Cependant, il est important de noter que I'optimum local ne garantit pas que c’est la
solution optimale pour I’ensemble de I'’espace de recherche [9].
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Maximums locaux 4. — Maximmm
/:\ global

S¢—— Minimum local

Minimum global

FIGURE 1.14 - Les Optimums d’un Probléme d’Optimisation[8]

1.9.3 Recuit Simulé
1.9.3.1 Historique

La méthode du recuit simulé a été introduite par S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt Jr. et M.
P.Vecchien 1983 [8].

1.9.3.2 En Métallurgie

Les métaux ont des propriétés uniques, notamment en raison de leurs comporte-
ments vis-a-vis des changements de température. L'un de ces comportements est le
recuit, ou le métal est chauffé puis refroidi lentement au fil du temps. Grace a ce pro-
cessus, le métal devient moins dur et plus ductile [9].

1.9.3.3 En Informatique

Les programmeurs informatiques ont pris note de ces propriétés uniques et les ont
transposées dans leur domaine, ce qui a donné naissance a l'algorithme du "recuit si-
mulé" (simulated annealing). Il est utilisé pour trouver un optimum global a un pro-
bleme spécifique, et fonctionne de maniere similaire au recuit métallurgique en rédui-
sant progressivement la "température” (qui représente la probabilité de se diriger vers
une solution moins "bonne" dans le contexte de I'algorithme) [1].

1.9.3.4 L’algorithme de Metropolis

Dans I'algorithme de Metropolis, on part d’'une configuration donnée et on lui ap-
plique une modification aléatoire. Si cette modification fait diminuer la fonction objec-
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tif (ou I'énergie du systeme), elle est directement acceptée. Sinon, elle n’est acceptée
qu’'avec une probabilité égale a AE = Exy1 —Ex = Af = f (1) - f () (ou E repré-
sente I'énergie, T représente la température et f est notre fonction cofit).

Cette regle est connue sous le nom de critere de Metropolis et elle correspond a la
différence entre I'énergie précédente et I'énergie actuelle (généralement, I'énergie est
représentée par notre fonction coft) [39].

PROCESSUS RECUIT SIMULE

¢ (=2
)8 sotution Courants ¢ ¢ile-eat wcceplée sver
Probabilite de -AE/T
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T : Température
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une solution moms « bonne »
-

optimum lacal

optimum global
(meilleure solution)

o |

Espace de folutions ou espace admissible: les valeurs
de x gui définissent f(x)

FIGURE 1.15 - Processus Recuit Simulé[9]

1.9.4 Les parametres de 'algorithme de recuit simulé

Lerecuit simulé applique itérativement I'algorithme de Metropolis, pour engendrer
une séquence de configurations qui tendent vers I’équilibre thermodynamique :

1. Choisir une température de départ T=TO et une solution initiale S=S0.

2. Générer une solution aléatoire dans le voisinage de la solution actuelle.

3. Comparer les deux solutions selon le critere de Metropolis.

4. Répéter 2 et 3 Jusqu’'a ce que I'équilibre statistique soit atteint.

5

. Décroitre la température et répéter Jusqu'a ce que le systeme soit gelé [40].

Dans un premier temps, T étant généralement choisi tres grand, beaucoup de solu-
tions méme celles dégradant la valeur de F sont acceptées, et I'algorithme équivaut a
une visite aléatoire de I'espace des solutions. Mais a mesure que la température baisse,
la plupart des solutions augmentant I'énergie sont refusés, et I'algorithme se rameéne a
une amélioration itérative classique.

A température intermédiaire, I'algorithme autorise de temps en temps des transfor-
mations qui dégradent la fonction objectif. Il laisse ainsi une chance au systéeme de
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s’extraire d’'un minima local. Notons aussi que si la température est égale a 0, seules
les solutions optimisant f sont acceptées. L’algorithme se comportera donc comme la
méthode de la descente du gradient [39].

Données: L, T, To, A, i % T est la température initial du systéme, Tp est la température critique, A est la
raison de la suite de la température, L contient les villes a parcourir avce des informations sur
les distances entre les villes

Résultat : L’ : liste % contient la liste du parcours de villes a effectuer
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Algorithme 4: Algorithme de Recuit Simulé

FIGURE 1.16 - L’algorithme du recuit simulé[10]

1.9.4.1 Etat initial de I’algorithme

La solution initiale peut étre prise au hasard dans I'’espace des solutions possibles,
elle peut aussi étre générée par une heuristique classique, telle que la descente du gra-
dient ou 'algorithme glouton (dans le cas du voyageur du commerce).

La température initiale doit étre assez élevée, car c’est elle qui fixe la probabilité
d’accepter ou de refuser les solutions défavorables a I'optimisation de la fonction f

[39].

1.9.4.2 Variation de la température

Deux approches sont possibles pour décroitre la température :

e Décroissance par paliers : Pour chaque valeur de la température, on itere I'algo-
rithme de Metropolis jusqu’a atteindre un équilibre statistique, puis on diminue
la température.

e Décroissance continue : On fait baisser la température de maniere continue, et la
meéthode la plus courante consiste a utiliser la formule suivante : Tiv1 = a - %< 1
(en général, a est compris entre 0.9 et 0.99).
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e En effet, s’il est choisi trop grand, la température diminuera trés rapidement, ce
qui peut entrainer le blocage de I'algorithme dans un minimum local .

e En revanche, s'il est choisi trop petit, la température diminuera tres lentement, ce
qui prolongera le temps de calcul. [40]

1.9.5 Fonctionnement de l’algorithme de recuit simulé

Configuration initiale
Température initiale T

o

Modification élémentaire
Variation d'energie AE

f |
Régle d'acceptation de Metropolis
- si AE = 0 : modification acceptée
- si AE > 0 : modification acceptée
avec la probabilité |
exp (- AE/T)

Equilibre
thermodynamique ?

Non

Non | Programme
de recuit
Diminution
lente de T

Systeme fige ?

Stop

FIGURE 1.17 - L’algorithme du recuit simulé[11]
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1.9.6 Application sur un exemple

Le Probléeme du Voyageur de Commerce (PVC) est un probléme d’optimisation com-
binatoire NP-difficile, dans lequel un voyageur doit visiter un ensemble de villes une
seule fois et retourner a la ville de départ en minimisant la distance totale parcourue.

L’implantation du Recuit Simulé pour le PVC consiste a utiliser une méthode d’op-
timisation stochastique pour explorer I’espace des solutions possibles afin de trouver
une solution optimale ou quasi-optimale. Le Recuit Simulé est une méthode d’optimi-
sation stochastique basée sur 'imitation de la physique statistique [39].

Voici les étapes a suivre pour I'implantation du Recuit Simulé pour le PVC::

e Générer une solution initiale : Il existe plusieurs facons de générer une solu-
tion initiale. Une solution initiale peut étre générée de maniére aléatoire ou en
utilisant une heuristique telle que l'algorithme du plus proche voisin.

e Calculer la fonction objectif : La fonction objectif est la distance totale parcourue
par le voyageur. Pour chaque solution, la fonction objectif est calculée en addi-
tionnant les distances entre chaque paire de villes dans I'ordre spécifié par la
solution.

e Latempérature initiale est un parametre clé dans le Recuit Simulé. Elle détermine
la probabilité d’accepter des solutions moins bonnes que la solution actuelle. Ré-
péter les étapes suivantes jusqu’a ce qu'un critere d’arrét soit atteint :

1. Générer une nouvelle solution voisine : Pour générer une nouvelle solution
voisine, une ou plusieurs villes sont échangées entre deux positions de la
solution actuelle.

2. Calculer la fonction objectif pour la nouvelle solution : La fonction objectif
est recalculée pour la nouvelle solution voisine.

3. Calculer la variation d’énergie : La variation d’énergie est la différence entre
la fonction objectif de la solution actuelle et la fonction objectif de la nouvelle
solution voisine.

4. Décider d’accepter ou de rejeter la nouvelle solution : La probabilité d’ac-
cepter une solution moins bonne que la solution actuelle est déterminée par
la fonction d’acceptation du Recuit Simulé, qui dépend de la température
actuelle et de la variation d’énergie. Sila nouvelle solution est acceptée, elle
devient la solution actuelle. Sinon, la solution actuelle reste inchangée.

5. Mettre a jour la température : La température est mise a jour en fonction
d’une fonction de refroidissement.

e Retourner la meilleure solution trouvée : A la fin de I'algorithme, la meilleure
solution trouvée est retournée [40].

1.9.7 Domaines d’applications

Comme toute méta-heuristique, la méthode du recuit simulé peut étre appliquée a
de nombreux problemes d’optimisation. Les chercheurs I'ont principalement utilisée
dans les domaines suivants :
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e Laconception des circuits intégrés (Kirkpatrick, et al., 1988) pour les problemes
de placement et de routage.

e Leroutage des paquets dans les réseaux.
e La segmentation d’images.
e Leprobléme du voyageur de commerce.

e Le probléeme du sac a dos[39].

1.9.8 Avantages et Inconvénients

1.9.8.1 Avantages:

e Facile aimplémenter.

e Fournit généralement de bonnes solutions par rapport aux algorithmes de re-
cherche classiques.

e Lerecuit simulé peut étre utilisé dansla plupart des problemes d’optimisation.

e Il converge vers un optimum global lorsque le nombre d’itérations tend vers I'in-
fini.

Cela en fait une option attrayante pour les problemes d’optimisation difficiles[39].

1.9.8.2 Inconvénients

La difficulté de déterminer la température initiale :
e Si elle est trop basse, la qualité de la recherche sera mauvaise.

e Sielle esttrop élevée, le temps de calcul sera élevé. L'impossibilité de savoir sila
solution trouvée est optimale.

Dégradation des performances pour les problémes comportant peu de minima lo-
caux (comparé aux heuristiques classiques telles que la descente du gradient, par exemple)|[

1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux principales classes de méthodes de
résolution : les méthodes exactes et les méthodes approchées.

Nous avons également souligné que le probleme d’affectation des produits aux ma-
chines est considéré comme un probleme NP-difficile, ce qui signifie qu'il est tres diffi-
cile de trouver une solution exacte en temps raisonnable pour des instances de grande
taille.

C’est pourquoi nous avons présenté plusieurs méthodes de résolution heuristiques,
telles que la méthode du recuit simulé. Cette méthode permet de trouver des solutions
de qualité en temps raisonnable, méme pour des instances de grande taille.

Dans le chapitre suivant, nous décrirons la conception de notre systeme.
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2.1 Introduction

L’affectation d'un produit a une machine est un probléme d’optimisation combi-
natoire qui implique 'assignation d’un produit a une machine tout en maximisant
un critere de performance prédéfini. Pour résoudre ce probléme, diverses techniques
d’optimisation peuvent étre utilisées, telles que 'approche du recuit simulé.

L’objectif fondamental consiste a minimiser le temps ou le coit de fabrication du
produit en l'attribuant a une machine spécifique. Pour plus d’informations détaillées
sur cette problématique, vous pouvez consulter le chapitre 1.

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre proposition de conception. Celle-ci se
compose d’'une modélisation du probléme d’affectation des produits aux machines en
utilisant la méthode de résolution de probleme "Recuit Simulé".

2.2 Conception générale du systéme

Nous avons tenté de concevoir une solution pour le probleme d’affectation de pro-
duits aux machines pour le placement de composants en utilisant une architecture a
trois couches, qui est représentée dans la figure suivante.

Conception générale

Module des

Fm——————

----Echange des données-—-—--

FIGURE 2.1 - Conception générale en trois couches
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2.2.1 La couche Interface

La couche Interface ou bien la couche d’interaction avec I'utilisateur c’est la couche
qui interagit avec les utilisateurs par le biais d’écrans, de formulaires, de menus, de
rapports, etc. C’est la couche la plus visible de I'application. Elle définit 'aspect de
I'application [41].

2.2.2 La couche module de données

La couche de données contient des données d’application et une logique métier. La
logique métier donne de la valeur a votre application. Elle se compose de regles métier
réelles qui déterminent la maniére dont les données d’application doivent étre créées,
stockées et modifiées. Cette séparation permet d’utiliser la couche de données sur plu-
sieurs écrans, de partager des informations entre différentes parties de I'application et
de reproduire la logique métier en dehors de I'UI pour les tests unitaires [42].

2.2.3 Lacouche noyau

La couche du noyau de l'application Cette couche contient les principaux programmes,
les définitions du code et les fonctions de base de 'application. Les programmeurs tra-
vaillent la plupart du temps sur cette couche [41].

2.3 Conception détaillé de systeme

2.3.1 La couche interface

L’architecture de la couche interface pour un probléme d’affectation de produits aux
machines comprend 'entrée de données, saisir les parametres de la méthode et la pré-
sentation des résultats.

Cette architecture permettra aux utilisateurs de résoudre efficacement et facilement
le probléme d’affectation de produits aux machines en utilisant un solveur d’optimisa-
tion.
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Couche interface

Entrée de données

saisir les
parametres === === =Données = —

Affichage des = = Résultats = —
résultats

FIGURE 2.2 - L’architecture de la couche interface

2.3.1.1 Entrée de données

La couche interface recevra les données en entrée sous forme des tableaux contenant
des informations sur les produits, les machines (les nombres) et le type de génération
de I'affectation (aléatoire ou bien a saisir).

2.3.1.2 Saisir les parametres de la méthode

L’utilisateur doit saisir les parametres de la méthode de recuit simulé : la température
initiale et le nombre d’itérations.

2.3.1.3 Affichage de résultats

Les résultats seront présentés a l'utilisateur sous forme de tableaux et de graphiques
afin de permettre une analyse plus approfondie des résultats obtenus.

2.3.14 Module graphique

Nous envisageons de développer un module graphique permettant d’afficher plu-
sieurs graphes liés au probleme d’affectation de produits aux machines. Voici une des-
cription des trois graphes que nous prévoyons d’inclure :

e Graphe de l'affectation générale : Ce graphe affiche toutes les possibilités d’af-
fectation des produits aux machines. Chaque noeud du graphe représente une
combinaison d’affectation de produits aux machines.
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e Graphe de la solution initiale : Ce graphe affiche une affectation aléatoire des
produits a une seule machine. Chaque nceud représente un produit, et les arétes
représentent les colts d’affectation a la machine sélectionnée. Ce graphe permet-
tra de visualiser la solution initiale avant I'application de I'algorithme de recuit
simulé.

e Graphe de la meilleure solution :Ce graphe affiche I'affectation optimisée des
produits aux machines apres I'exécution de I'algorithme de recuit simulé. Chaque
neceud représente un produit et la machine a laquelle il est affecté, et les arétes
représentent les colits associés. Ce graphe permettra de visualiser la meilleure
solution obtenue et les améliorations par rapport a la solution initiale.

Ces graphes seront affichés dans le module graphique, offrant une représentation vi-
suelle des affectations et des cofits associés. Cela permettra aux utilisateurs de mieux
comprendre les résultats de I'algorithme de recuit simulé et d’évaluer les performances
de différentes solutions.

2.3.2 La couche module de données
L’architecture de la couche module de données pour un probleme d’affectation de
produits aux machines comprend généralement.

e Un module de structuration de données qui prépare les données pour I'affecta-
tion.

e Un module d’affectation de produits aux machines qui utilise une méthode ap-
propriée pour réaliser I'affectation.

e Un module d’échange de données qui permet la communication entre les diffé-
rents modules.
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Couche module de
données

Choix de
génération

Structuration
Parametres
de méthodes

Affectation
d'APM

Module
graphique

Module
d'échange

| |

e R

FIGURE 2.3 - L’architecture de la couche module de données

2.3.2.1 Module de structuration de données

C’est un responsable de préparer les données en vue de leur utilisation dans la ré-
solution du probléme d’affectation. Ce module peut effectuer des taches telles que la
normalisation des données , la transformation des données, la détection et le nettoyage
des données manquantes ou aberrantes, etc.

2.3.2.2 Module d’affectation de produits aux machines

Ce module est responsable de I'affectation des produits aux machines en utilisant
une méthode appropriée. Il peut utiliser différentes méthodes d’affectation.

Le module d’affectation doit prendre en compte les caractéristiques des produits et
des machines, ainsi que les contraintes a respecter (par exemple, une seule capacité de
machine peut étre affectée a un seul produit), afin d’optimiser I'affectation des produits
aux machines.

2.3.2.3 Le module d’échange de données

Il est également important dans cette architecture, car il permet aux différents mo-
dules de communiquer entre eux. Ce module est responsable de la transmission des
données collectées et prétraitées et des résultats.
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2.3.3 La couche noyau

L'importance de cette couche est primordiale dans notre outil, elle représente I'im-
plémentation des méthodes de résolution. Son role est d’exploiter les structures de
données et parametres en provenance de la couche échange pour résoudre le probléeme
avec une méthode de résolution et de renvoyer les résultats obtenus[43].

Couche noyau

———Donnéesl——%

L'Algorithme
de Recuit
e== Paramétre de méthodes = == Simulé

oams ease e= Résultats ) = s e

FIGURE 2.4 - L’architecture de la couche noyau
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24

2.5

L’architecture d’algorithme recuit simulé

Construire un ensemble réalisables de
départ (initialisation aléatoire)

Attribuer une valeur initiale T relative 3 la
température pour un critére E

Dé&finir un voisinage

Choisir une solution
courante Xi

Choisir une solution courante
¥j au voisinage de Xi

Calculer AE=E[{)-E()

A] devient |3 solution courante Choisir au hasar E-r.:.ba bilité

beta entre D et 1

Nb d'itération - Mon
attient beta<EXP(-AE/T) —

FIGURE 2.5 - Architecture d’algorithme recuit simulé[12]

L’adaptation de RS au probleme d’APM

L’adaptation de I'algorithme de Recuit simulé au probléme d’affectation de produits
aux machines est une méthode efficace pour résoudre ce type de probléme d’optimisa-
tion combinatoire.

Elle permet de trouver des solutions de bonne qualité en explorant 'espace de re-
cherche de maniere probabiliste et en utilisant une température qui contréle la proba-
bilité de transition entre les configurations.

2.5.1 Les paramétres de L’algorithme du recuit simulé

La température T = liste de réels positifs.
La température permet de contréler 'acceptation des solutions ou non par le

-4f

calcul du critere de Métropolis exp ~—7

La valeur du parametre température varie au cours de la recherche des itérations.
Elle diminue au fur a mesure pour atteindre la valeur 0.

Beta : test de la probabilité d’accepter la solution ou non.
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e XO : solution initiale.
e TO : température initiale (tres grande).

e Choisie un testd’arrét. [S]

2.5.2 Codage des solutions

Le recuit simulé est un algorithme itératif qui utilise le critere de Metropolis exp il% .

Il est composé de deux boucles imbriquées :
e La premiere boucle sert a abaisser la température, ce qui favorise la stabilité ther-
modynamique. L’objectif est de converger vers 'optimum global (le minimum
global dans le cas du probleme d’affectation de produits aux machines).

e La deuxiéme boucle est utilisée pour sélectionner le meilleur voisin de la solution
courante en se basant sur le critere de Metropolis.

2.5.3 La génération des affectations produit-machine

L’algorithme de recuit simulé peut étre utilisé pour résoudre le probleme d’affecta-
tion de produits aux machines en tenant compte de l'affectation générale des cofts.
L’affectation générale des coflits peut étre réalisée de deux manieres : de manieére aléa-
toire ou en permettant a I'utilisateur de saisir les valeurs.

-

“*ee.. Produit i : '
T~ Produit1 Produit2 Produit3

] '.'-.
Machine gty

Machine1 colit1 1 colit1 2 colit1 3

Machine2 cout2 1 cout2_2 colt2 3

Machine3 cout3_1 colit3_2 colt3_3

FIGURE 2.6 - La génération des affectations produit-machine

2.5.3.1 Affectation aléatoire

Dans le cas d’'une affectation aléatoire des colits, les colits d’affectation des produits
aux machines sont générés de maniere aléatoire, tout en respectant les contraintes et
les limites du probleme. Cette approche permet d’explorer différents scénarios et de
tester la robustesse de 'algorithme face a des variations aléatoires des colits. Chaque
produit peut étre affecté a une machine unique.
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2.5.3.2 Affectation par saisie utilisateur

Dans le cas ou les colits d’affectation sont saisis par l'utilisateur, ce dernier peut
fournir les valeurs de colits spécifiques pour chaque affectation produit-machine. Cela
permet de prendre en compte des informations spécifiques et des priorités particuliéres
dans le processus d’affectation.

Il est important de noter que l'affectation générale des cofits joue un réle clé dans
la performance de l'algorithme de recuit simulé. Des colits d’affectation bien ajustés
peuvent conduire a des solutions de meilleure qualité et a une convergence plus rapide
vers 'optimum global.

2.5.4 Définition d’une solution initiale

La solution initiale de 'algorithme de recuit simulé pour un probleme d’affectation
de produits aux machines peut étre représentée par une matrice N x M, ou N représente
le nombre de produits et M représente le nombre de machines.

Chaque élément de la matrice représente 'affectation d’'un produit a une machine
(Chaque produit est affecté a une seule machine). Si le produit i est affecté a la machine

j, I'élément (i, j) de la matrice contient la valeur 1; sinon, il contient la valeur 0.

“=~..._Produit _ _ .
Ma chir?é"'--__n_. Produit1 Produit2 Produit3
e
Machine1 0 1 0
Machine2 1 0 0
Machine3 0 0 1

FIGURE 2.7 - Codage d’une solution initiale

2.5.5 Le choix de la température
2.5.,5.1 Température initiale

La température initiale doit étre choisie suffisamment élevée pour que I’équilibre
thermique soit rapidement atteint. Cela signifie qu’elle doit étre grande par rapport
aux variations aléatoires d’énergie du systéme lors de la recherche de I’équilibre.
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2.5.,5.2 La décroissance de la température

La décroissance de la température dans l'algorithme du recuit simulé est une étape
cruciale pour trouver un compromis entre la recherche du meilleur résultat possible et
le temps de calcul. Il est courant d’utiliser une loi de décroissance exponentielle pour
la température, telle que :

Tr+1 = Tx-exp( ), ol T est un parameétre choisi de maniére a garantir une décrois-
sance suffisamment lente de la température.

Si nous prévoyons d'implémenter I'algorithme du recuit simulé en utilisant Java
Swing, nous pouvons intégrer la fonction Math. random() dans notre code. La fonction
Math. random() est une fonction intégrée de Java qui génére des nombres aléatoires
compris entre 0 et 1.

2.5.5.3 Température finale

C’est un compromis entre la qualité du résultat et le temps de calcul, et cela dépend
de la nature du probleme d’optimisation. On fait varier les valeurs finales (minimales)

[1].

Temperature
A

” /

t t t t t » Time

FIGURE 2.8 - La décroissance de la température [13]

2.5.6 La fonction de cott(énergie)
e La fonction objectif (ou énergie) E a minimiser peut étre définie comme la somme
des colits d’affectation pour toutes les machines M et tous les produits P.
e L’énergie (E) est définie comme la minimisation de la somme des colits d’affecta-
tion: E = Yi Z]'m Z]'P Cij.
e Les états du systeme peuvent étre définis comme les différentes affectations pos-
sibles des produits aux machines.
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e L’énergie peut étre calculée en utilisant le temps de traitement total pour chaque
machine. Cette énergie représente la somme des cofts d’affectation pour chaque
affectation produit-machine.

e Il est important de noter que les cofits d’affectation (Cij)) peuvent varier en fonc-
tion de différents facteurs, tels que la capacité de la machine a affecter un seul
produit a la fois.

e L’objectif est de trouver une affectation des produits aux machines qui minimise
les colits d’affectation totaux.

e L’algorithme du recuit simulé sera utilisé pour explorer 'espace des solutions
en modifiant les affectations des produits aux machines, tout en maintenant la
contrainte de minimisation des cofits d’affectation.

la figure suivante présentant le calcul des cofts.

Affectation matricielle Génération de la matrice
.. Produi ... Produit 7 3
Mad\;n\c'\ Produitt Produit2 Produit3 uth&i‘-\_ Produit1 Produit2 Produit3
Machine1 0 0 ¥ Machinel | coaet 1 codt1 3
Machine2 0 0 > = + = | Machine2 « codt2 2 coe2 3
Machine3 0 0 Machinel | codt3 1 colitd 2
+

Le champ d'affichage des
colts

FIGURE 2.9 — Mécanisme de calcul des colits

2.5.7 Génération de voisins

La génération de voisins est une étape clé de I'algorithme de recuit simulé qui permet
d’explorer ’espace des solutions possibles. Pour le probleme d’affectation produit aux
machines, un voisin peut étre obtenu en permutant 'affectation d’'un produit entre
deux machines.

Il est important de noter que la génération de voisins doit étre effectuée de maniere
a ce que chaque voisin soit valide, c’est-a-dire que chaque produit soit affecté a une
seule machine et que chaque machine ne soit pas surchargée. Si un voisin est invalide,
il doit étre rejeté et un nouveau voisin doit étre généré.
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2.5.8 Critere d’acceptation

Le critere d’acceptation peut étre basé sur la différence de coft entre la solution ac-
tuelle et le voisin proposé.

Le colit de la solution actuelle représente la somme des colits d’affectation de chaque
produit a sa machine respective.

Le colit d'un voisin proposé peut étre calculé de la méme maniere.

Si le colt du voisin proposé est inférieur au colit de la solution actuelle, le voisin est
généralement accepté.

Si le colit du voisin proposé est supérieur au coit de la solution actuelle, le voisin
peut étre accepté avec une certaine probabilité, qui diminue au fil du temps.

2.5.9 Lenombre de sauts

Le nombre de sauts aléatoires dépendra de plusieurs facteurs, tels que la taille du
probleme, la complexité de la fonction de cofit, la précision de la solution souhaitée et
le temps de calcul disponible.

En général, il est conseillé de commencer avec un nombre relativement élevé de
sauts aléatoires pour permettre une exploration plus approfondie de I'espace des so-
lutions. Ensuite, le nombre de sauts peut étre progressivement réduit a mesure que la
température diminue et que I'algorithme se rapproche de la solution optimale.

A Objective

Lower probabilty Higher probabilty
to accept the move x’ to accept the move x: initial solution
’ x": neighbor solution

S
.
o
¢

>
Search space

FIGURE 2.10 - Un saut aléatoire pour explorer 'espace des solutions [14]

2.5.10 Le critere d’échange(Permutation d’affectation )

Cette opération consiste a permuter I'affectation d’'un produit entre deux machines.
Par exemple, si le produit i est affecté a la machine j et le produit k est affecté a la
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machine /, la permutation d’affectation consiste a affecter le produit i a la machine / et
le produit k a la machine ;.

oo

30 6°

@

M1 P2gM2 P18M3 P3

1,
()
sl 11-@83) .
c
5
=
3 :
)
©
2,

FIGURE 2.11 - Exemple de Permutation

2.5.11 Le critére d’arret

Le critere d’arrét dépend du temps (le nombre d’itérations) et de la dégradation
de la solution (A f ), qui est évaluée comme la différence de la fonction cofit entre la
solution précédente et la nouvelle solution sélectionnée (chaque colt représente une
pondération de I'affectation du produit y a la machine x).

A chaque dégradation, I’algorithme s’arréte avec une probabilité dépendant de cette
dégradation et du temps (nombre d’itérations) de I'algorithme :

e Plusladégradation est grande, plus la probabilité de continuer diminue.

e Plus le nombre d’itérations est grand, plus la probabilité de continuer diminue
également.

2.6 Conclusion

Le chapitre actuel a exposé une architecture de systeme qui pourrait mener a une
conception adéquate pour résoudre le probleme d’affectation de produits aux ma-
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chines en appliquant I'algorithme de recuit simulé. Dans le prochain chapitre, les dé-
tails de la mise en ceuvre de cette conception ainsi que les outils utilisés pour la réali-
sation du systéme seront présentés.
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3.1 Introduction

Ce chapitre vise a décrire les différentes étapes de mise en ceuvre de notre systeme
qui a été proposé dans le chapitre de conception. Nous commencerons par discuter de
I'environnement de développement utilisé. Ensuite, nous présenterons les procédures
et la structure des données utilisées dans le systéme.

3.2 Environnement de développement

Notre systeme est développé sous ’environnement suivant:
e Micro-portable Dell (i5-3340M CPU 2.70GHZ , RAM 4,00 Go).
e Systeme d’exploitation Microsoft Windows 10.

Pour développer notre application on a choisi I'’environnement Eclipse. Il existe de
nombreux avantages a utiliser Eclipse pour le développement de logiciels, en voici
quelques-uns :

e Plateforme extensible : Eclipse fournit une plateforme extensible qui permet aux
développeurs d’ajouter des fonctionnalités supplémentaires a I'IDE en installant
des plugins. Cela permet aux développeurs de personnaliser leur environnement
de développement en fonction de leurs besoins [44].

Starting Eclipse IDE

FIGURE 3.1 - Eclipse IDE[15]
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3.3 Langage de programmation

Java est un langage de programmation orienté objet populaire et largement uti-
lisé pour le développement d’applications, de sites web et de services. Il est apprécié
pour sa simplicité, sa sécurité, sa portabilité et sa capacité a fonctionner sur différentes
plates-formes.

Java est également utilisé pour le développement d’applications mobiles Android,
de jeux, d’outils de développement et de nombreuses autres applications.

Java a été créé en 1995 par Sun Microsystems et est maintenant développé et soutenu
par Oracle corporation [45].

Java Development using Eelipse IDE

FIGURE 3.2 - Java-Development using Eclipse IDE[16]

3.4 Présentation de l'application

3.4.1 Interface

Dans notre application, nous avons une interface principale.

3.41.1 L’interface principale

En utilisant Java Swing, il est possible de créer une interface utilisateur avec différents
éléments pour interagir avec I'application. Nous avons déja créé une telle interface
utilisateur, comme illustré dans la figure suivante.
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Probleme dqffectation produits avux machines

. Nb de produits: | ] Température initiale : 1000 [

: Nb de machines : Nombre d'itérations : -:7500

| Aléatoirement

| - i
| Générer matrice | Saisir matrice

| Aftinitale | Eanr G final
Res_initale
- | B ahcer B Le coit final
: Lel:out ipitial 71
[N »
| ~ Diagramme ‘

FIGURE 3.3 - L’interface principale

Notre interface principale se compose de plusieurs composants, et nous allons main-
tenant présenter les réles de chacun de ces composants.

3.41.2 Le composant de type de génération

Ce composant se compose de deux champs et trois boutons, qui sont les suivants :

e Le champ "Nombre de produits" : Ce champ permet de spécifier le nombre de

produits pour l'utilisateur dans la génération aléatoire des affectations des pro-
duits aux machines.

e Le champ "Nombre de machines" : Ce champ permet de spécifier le nombre de

machines a utiliser dans la génération aléatoire des affectations des produits aux
machines.

La génération de matrices (aléatoires ou saisies) : Ce bouton permet de choisir le type
de génération de la matrice du probleme d’APM, que ce soit de maniere aléatoire ou
en la saisissant manuellement.

e Le bouton "Générer aléatoirement” : Ce bouton permet de générer de maniére

aléatoire les affectations des produits aux machines en déterminant le nombre de
machines et de produits.
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B Générer produit-machine aléatoire — [ >
produit 1 | produit2 | produit3 | produit4 | produits
mchine 1 |67 12 26 73 87
mchine 2 |27 22 14 51 29
mchine 3 |69 79 65 28 15
mchine 4 |25 49 22 62 54
mchine 5 |77 46 5 93 57

FIGURE 3.4 - Générer produit-machine aléatoire

e Le bouton "Saisir matrice" : Ce bouton permet a I'utilisateur de générer les affec-

tations des produits aux machines en les saisissant manuellement, en spécifiant
le nombre de machines et de produits.

Entrée

Entrer value pour machine 1, produit 1

>

Lok |

Annuler

FIGURE 3.5 - Le composant saisie de matrice

e Le bouton " Graphe" : Ce bouton permet d’afficher graphiquement le graphe
global du probleme d’APM qui est généré soit par le mode de génération aléa-
toire, soit par le mode de génération par saisie.
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‘achine“l
‘achine 2
‘achine a
‘achine 4
‘achine 5

FIGURE 3.6 - Le composant de graphe global

3.41.3 Le composant de type d’initialisation

Ce composant se compose d’'un champ et de trois boutons, qui sont les suivants :

e [

o~
é
o
§
{
Res_initale
Y ‘ Le coit initial I
i/ >
y )
l)v -

FIGURE 3.7 - Le composant d’initialisation.
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e Le bouton "Aff_initiale" : Ce bouton permet de générer une solution initiale
aléatoire sous forme d'une matrice binaire de dimensions spécifiées par 'utilisa-
teur, en indiquant le nombre de machines et de produits.

B Affectation Selution initiale — [ ¥

produit 1 | produit? | produit3 | produitd | produitb

mchine 1
mchine 2
mchine 3
mchine 4
mchine 5

e [ [ ) P e
) [ o e R
el =R L= ]
e I} PP e e
L ) o O e P

FIGURE 3.8 - Affectation de solution initiale

e Le bouton "G_ initial" : Ce bouton permet de générer un graphe pour la solution
initiale en utilisant I’affectation aléatoire et le colt (le temps d’exécution) pour
associer la matrice de solution initiale avec la matrice générale.
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(3

Froduct 1 Machine 1

Product 2 Machine 2

Product 3 Machine 3

Product 4 Machine g

Product 5 Machine 5

FIGURE 3.9 - La génération du graphe pour la solution initiale

e Le bouton " Res_ initial" : Apres avoir cliqué dessus, il calcule le cot initial en
effectuant la somme des colits de la solution initiale.

e Le champ "Le cott initial" : Ce champ affiche le résultat du cofit initial.

3.41.4 Le composant de Paramétres de 1’algorithme de recuit simulé

se compose de trois champs et deux boutons.

e Le champ "Température initiale" : Ce champ permet de spécifier le nombre de
température initiale qui va étre généré. Ce nombre est déterminé par 'utilisateur.

e Le champ "Nombre d’itérations" : Ce champ permet de spécifier le nombre d’ité-
rations. Ce nombre est déterminé par l'utilisateur.

e Lebouton "Lancer RS": Ce bouton permet d’exécuter I'algorithme du recuit si-

mulé, d’afficher la matrice de la meilleure solution obtenue, et ensuite de calculer
le cofit final apres I'optimisation.
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e

produit1 | produit? | produit3 | produit4 | produit 5
mchine 1 |1 0 0 0 0
mchine 2 |0 0 0 1 0
mchine 3 |0 1 0 0 0
mchine 4 |0 0 1 0 0
mchine &5 |0 0 0 0 1

FIGURE 3.10 - La meilleure solution apres I'’exécution de I'algorithme du RS

e Le champ "Le coft final" : Ce champ affiche le résultat du cot final.

e Le bouton "G_ final" : Ce bouton permet de générer un graphe pour la meilleure
solution afin d’associer la matrice de la solution finale avec la matrice générale.

‘himﬂ

‘achine 2
‘achine 3
‘achine 4
Praduct & 10 ‘achine 5

FIGURE 3.11 - La génération du graphe final pour la meilleure solution

3.4.1.5 L’optimisation de I’algorithme de recuit simulé

e Le bouton"Diagramme" :En cliquant sur le bouton "Diagramme a bandes", vous
pourrez visualiser graphiquement les résultats de cette analyse et optimisation,
ce qui facilitera la compréhension des relations entre les parametres de controle
et les performances de l'algorithme de recuit simulé.

3.5 Structures de données utilisées
Dans notre application de probleme d’affectation des produits aux machines, nous

pouvons utiliser différentes structures de données en fonction des besoins et des exi-
gences spécifiques. Voici quelques exemples courants :
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3.5.1 Tableau bidimensionnel

Le tableau matrix est un tableau a deux dimensions qui est utilisé pour stocker les

valeurs de la matrice générée aléatoirement. Chaque élément matrix[i][j] représente
une valeur aléatoire de la matrice située a la ligne i et a la colonne j.

3.5.2 DefaultTableModel

Il s’agit d’'une classe fournie par la bibliotheque Swing qui implémente l'interface Table
Model et est utilisée pour créer un modele de tableau par défaut. Dans ce cas, le modele
model est utilisé pour créer une JTable avec le nombre de lignes nbrows et le nombre de
colonnes nbcolumns. Les valeurs aléatoires sont ensuite attribuées a chaque cellule du
modeéle a I'aide de model.setValueAt(x, i, j).

3.5.3 List u

Une liste des tableaux (ArrayList) est utilisée pour stocker les valeurs aléatoires géné-
rées pour chaque cellule de la matrice. Chaque valeur x est ajoutée a la liste avec list_u.

3.5.4 Graphes

Utilisés pour représenter les relations entre les produits et les machines et les cofits.

3.6 Les procédures utilisées

Les procédures utilisées dans notre application de probléeme d’affectation des produits
aux machines sont les suivantes :

3.6.1 Génération aléatoire des affectations :

Cette procédure génere aléatoirement les affectations des produits aux machines en
utilisant les nombres de machines et de produits spécifiés par l'utilisateur. Elle utilise
des boucles et des conditions pour attribuer les produits aux machines en respectant
les capacités des machines.

Voicile code:
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public void actionPerformed(ActionEvent e) {
int nbrows, nbcolumns;
nbrows = Integer.valueOf(textField.getText());
nbcolumns = Integer.valueOf(text.getText());

DefaultTableModel model = new DefaultTableModel(nbrows, nbcolumns);

-
nli 1 = S ‘
for (int i = 0; i < nbrows; i++) { J
for (int j = @; j < nbcolumns; j++) { :
int x = (int) (Math.random() * 100); \ /

System.out.println(x);
odel.setValueAt(x, i, j);
list u.add(x);

—

FIGURE 3.12 - Procédure de génération aléatoire

3.6.2 Calcul de I'énergie (le cofit) :

Cette procédure calcule le cofit total associé a une solution donnée. Elle parcourt les
matrices de données et de solution pour multiplier les valeurs de la matrice de données
par les affectations de la solution et accumule le total du cofit. Voici le code :

NAL 7 o {4
) S '
il public static double calculateEnergy(int[][] matrix, int[][] solution) {
/ | int n = matrix.length;
int m = matrix[@].length;
double totalEnergy = 0.0;

for (int i =0; i < n; i++) {
for (int j =0; j < m; j++) { |
totalEnergy += solution[i][j] * matrix[i][]j];
1
J

-
-
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return totalEnergy;

—

FIGURE 3.13 - Procédure de calcul du coit total

3.6.3 Algorithme de recuit simulé

Cette procédure implémente I'algorithme de recuit simulé pour optimiser les affec-
tations des produits aux machines. Elle utilise les températures initiales et le nombre
d’itérations spécifiés par l'utilisateur pour exécuter l'algorithme. Elle utilise des boucles
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et des conditions pour générer de nouvelles solutions en effectuant des mouvements
aléatoires et en acceptant des solutions de qualité inférieure avec une probabilité dé-
pendant de la température. Voici le code :

o

/pu ic static int[][] simulatedAnnealing(int[][] matrix, int[][] initialSolution) (

currentSolution = initialSolution;

int[][ r
bestSolution = initialSolution;

int[][

d

double currentEnergy = calculateEnergy(matrix, currentSolution);

double bestEnergy = currentEnergy;
double temperature = INITIAL_TEMPERATURE;

for (int i = @; 1 < NUM_ITERATIONS; i++) {
int[][] newSolution = generateNewSolution(currentSolution);
double newEnergy = calculateEnergy(matrix, newSolution);

if (acceptanceProbability(currentEnergy, newEnergy, temperature) > Math.random()) {
currentSolution = newSolution;
currentEnergy = newEnergy;

—

FIGURE 3.14 - Procédure d'implémentation de I'algorithme de RS

3.6.4 Affichage graphique :

Cette procédure affiche graphiquement les résultats de la solution initiale et de la
meilleure solution aprés I'exécution de I'algorithme. Elle utilise des composants gra-
phiques tels que JFrame, JScrollPane et JTable pour afficher les matrices de solution
sous forme de tableau et les visualiser de maniere conviviale. Voici le code :
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\\

»fﬁdbiic void actionPerformed(ActionEvent e) { : vJ-;;'
l}
int nbrows = Integer.valueOf(textField.getText());
int nbcolumns = Integer.valueOf(text.getText());
JFrame frame = new JFrame("Graph Initiale"); ]
\
\
JPanel graphPanel = new JPanel() {

protected void paintComponent(Graphics g) {
super.paintComponent(g);

int cellWidth = 70;
int cellHeight = 100;

FIGURE 3.15 - Procédure d’affichage graphique

3.7 Analyse et Optimisation des Parametres de Controle

L’étude et 'analyse des parametres de contréle dans I'algorithme de recuit simulé
sont essentielles pour comprendre leur impact sur les performances et la qualité des
solutions obtenues.L’algorithme de recuit simulé repose sur un ensemble restreint de
parametres, chacun ayant une signification spécifique :

e La solution initiale : C’est la configuration initiale du systéme sur laquelle I'algo-
rithme va se baser pour effectuer les itérations et explorer ’espace des solutions.

e La température initiale (T) : Elle joue un role crucial dans le processus de recuit.
Elle détermine la probabilité d’accepter des solutions de moins bonne qualité
au début de l'algorithme, permettant une exploration plus large de '’espace des
solutions.

e Le nombre d’itérations (I) : C’est le nombre total d’itérations que I'algorithme ef-
fectuera avant de s’arréter. Plus le nombre d’itérations est élevé, plus l'algorithme
aura de chances de converger vers une solution optimale.

e Le facteur de décroissance : C’est un coefficient qui réduit progressivement la
température a chaque itération. Il controle la vitesse a laquelle la température

diminue, ce qui impacte la maniere dont I'algorithme explore I'espace des solu-
tions.
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Pour étudier I'influence de ces parametres, il est possible de fixer certains d’entre eux
a des valeurs spécifiques, par exemple :

e Fixer le facteur de décroissance a une valeur donnée, comme g = 0,999.
e Fixer la température initiale a une valeur spécifique, par exemple T = 1000.

e Fixer le nombre d’itérations a une valeur déterminée, par exemple I = 500.

En expérimentant avec différentes combinaisons de ces parametres, il est possible d’ob-
server l'effet qu’ils ont sur les performances de I'algorithme de recuit simulé et la qua-
lité des solutions obtenues.

3.7.1 Tests sur la solution initiale

Apres avoir effectué des tests sur la solution initiale en la changeant de manieére aléa-
toire a chaque itération et en exécutant 'algorithme de recuit simulé sur la méme ma-
trice d’affectation, il est possible d’observer les variations du temps d’exécution et du
colit final de la solution a chaque test.

;‘ﬂ Variation du Temps de Calcul par solution initiale — O it

Variation du Temps de Calcul par solution initiale

150 1
140 1
130
120
110
100 4

Temps de Calcul

solution initiale

B Temps de calcul

FIGURE 3.16 - Diagramme a bandes du temps de calcul par solution initiale
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3.8 Conclusion

Notre application offre une solution complete basée sur l'algorithme de recuit si-
mulé pour résoudre le probléeme d’affectation des produits aux machines. Elle utilise
des structures de données appropriées et des procédures efficaces pour générer et opti-
miser les affectations, aboutissant a des solutions optimisées qui répondent aux besoins
spécifiques du probléme.
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En conclusion, I'algorithme de recuit simulé offre une approche efficace pour ré-
soudre le probléeme d’affectation de produits aux machines. Il permet d’explorer de
maniere heuristique I’espace des solutions, en tenant compte de l'affectation des colits,
de la génération des solutions initiales et des critéres d’arrét.

En ajustant les parametres de I'algorithme, tels que la température initiale et le taux
de décroissance, il est possible d’obtenir des résultats optimaux ou proches de I'op-
timalité. Cependant, il est important de noter que l'efficacité de I'algorithme dépend
fortement de la qualité de I'affectation des coflits et de la génération des solutions ini-
tiales. De plus, il est crucial de choisir des criteres d’arrét appropriés pour garantir la
convergence vers une solution satisfaisante. En combinant I'algorithme de recuit si-
mulé avec d’autres techniques d’optimisation, il est possible d’améliorer davantage la
qualité des solutions et d’obtenir des performances optimales dans la résolution du
probléeme d’affectation de produits aux machines.
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