Recherche a voisinage variable pour le sac-a-dos avec remises
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Le probléme du sac & dos (SAD) a été étudié intensivement depuis le milieu du vingtieme
siecle et de nombreuses variantes difficiles, obtenues en ajoutant des contraintes et/ou chan-
geant l'objectif par exemple, ont depuis émergé avec d’importantes applications [3, 4]. Le
probleme du sac-a-dos avec remises (SADR) est une extension introduite en 2007 [1]. Dans
la terminologie anglaise le mot discounted est utilisé pour faire un parallele avec les remises
promotionnelles pratiqués dans le commerce : de facon similaire a ’achat simultané de deux ar-
ticles pendant la saison des promotions qui génere une promotion, la sélection d’un objet dans
le SADR implique une sorte de remise. Plus précisément les objets sont regroupés par trois
et le profit de 'objet avec remise est la somme des profits des deux autres objets du groupe.
De plus, 'objet en promotion consomme moins de ressources que le cumul des deux autres
objets. Formellement le SADR implique un ensemble M de m groupes de trois objets tels que
N; ={3:,3i+1,3i 42} pour i € M ={0,...,m — 1}, pouvant étre ajoutés dans un sac de ca-
pacité b. Chaque objet 3i + k& (k € {0,1,2}) du groupe N; (i € M) est caractérisé par un profit
C3i+k €t un poids ag;yx tels que : c3i49 = c3; + €341 et max{as;, azit1} < asipo < azi + azit1.
Comme dans le SAD toutes les données sont supposées entieres et positives. L’objectif du
SADR est de choisir au plus un objet par groupe afin de maximiser le profit total en respec-
tant la contrainte de sac-a-dos. Le SADR peut étre formulé comme une extension du SAD en
introduisant les variables binaires x3;, 3;41 et x3;12 pour la sélection des objets dans le groupe
Ni .

max Z C3iT3; T C3i4+1T3i+1 T C3i42T3i42 (1)
ieM

s.c. : Z a3iT3; + 3i1173i41 + 3i127342 < b (2)
ieM
T3i + T3i41 + T3i42 < 1 1eM (3)
T34, T3i41, 342 € {0, 1} ieM (4)

La fonction objective (1) vise & maximiser le profit total des objets sélectionnés. La contrainte
(2) est la contrainte de sac-a-dos, alors que les contraintes (3) oblige le choix d’au plus un objet
par groupe. Notons que le SADR peut aussi étre vu comme un cas particulier du sac-a-dos a
choix multiples [7]. Plusieurs travaux basés sur des métaheuristiques, notamment inspirées de
phénomenes naturels, ont été appliquées ces derniéres années pour résoudre le SADR [2, 6, 8, 9].

Dans ce travail nous proposons une recherche a voisinage variable (RVV) [5]. De nombreuses
variantes de la RVV ont été proposées depuis, dont la RVV générale (RVVG) que nous mettons
en ceuvre ici. Notre méthode repose notamment sur 'utilisation de quatre voisinages définis a
partir des notations suivantes :

— |2 - cardinalité de la solution z, i.e., nombre d’objets sélectionnés, |z = >Z;cps > jen, 75

— dinter(z, 2") - distance entre les solutions x et 2’ en nombre de groupes différents contri-

buant & la solution, i.e., dinter(z,7") = 32c0r | 2 en, (25 — 25)].

2Professeur émérite - retraité.



— dintra(x, ") - distance entre les solutions x et 2’ calculée comme la somme des distances

de Hamming dans les groupes d’objets, i.e., dintra (7, 7") = Xicns 2ojen, |75 — 25
Les quatre voisinages utilisés sont alors définis comme suit :
1. Vi(z) = Ajout(x) = {a’ : |2| = |z| + 1} : inclut toutes les solutions qui peuvent étre

dérivées de x en ajoutant exactement un objet.

2. Vao(z) = Retire(x) = {a’ : |2| = |z| — 1} : idem en retirant exactement un objet.

3. V3(z) = Inter(x) = {2’ : dinter(x,2") = 2, dintra(x,2") < 1} : inclut toutes les solutions
qui peuvent étre dérivées a partir de x en remplacant un objet par un autre d’un autre
groupe.

4. Vy(z) = Intra(x) = {2’ : dintra(z,2") = 2} : méme principe au sein du méme groupe.
La RVVG proposée utilise ainsi les voisinages V5 a V4 dans les phases d’intensification de type
descente a voisinage variable, et le voisinage 1} dans la procédure de perturbation.

Nous avons utilisé plusieurs heuristiques pour initialiser la RVVG et combiner celle-ci avec des
techniques de fixation que nous ne pouvons présenter ici faute de place. L’approche est validée
sur 80 instances de la littérature et les résultats sont présentés succinctement dans le Tableau
1 on la ligne #Egalité (resp. #RVV, #Lit.) donnent le nombre de fois que notre approche
a retourné une solution ayant la méme (resp. une meilleure, une moins bonne) valeur que les
travaux de la littérature ([6] et [9] ne consideérent que 30 et 40 des 80 instances, respectivement).

] 2] [8] | [6] [9]
#Egalité | 14 11 | 3 5

#RVV | 30 50| 25 26
#Lit. 36 19| 2 9

TAB. 1 — Comparaison avec quelques métaheuristiques de la littérature
Les valeurs du Tableau 1 montrent la compétitivité de la méthode qui converge tres ra-
pidement vers des solutions de tres bonne qualité. Les résultats seront détaillés lors de la
présentation.
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