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Chapitre I :

Introduction

I.1 Introduction :

Lors de ces derniéres années, 1’offre de transport public n’a cessé de se développer et de
s’améliorer, et avec elle les demandes et les exigences des usages, rendant ces moyens de
transport moins compétitifs surtout dans les milieux ruraux et périurbains. L’utilisation de la
voiture individuel reste assez répondu dans ces zones de part sa disponibilité et de son
efficacité malgré les quelques inconvénients qu’elle posséde en l’occurrence le cofit

d’utilisation (prix de I’essence) et les problémes environnementaux qu’elle causse.

L’une des solutions qui peut résoudre ce probleme et permet de profiter des avantages des
deux modes de transport (en commun et individuel) et de réduire leurs inconvénients est
partage des voitures privées. Le service de partage des voitures privées est appelé service de
Transport A la Demande (TAD) ou en anglais Dial a Ride Problem (DRP). Dans ce mode de
transport, les clients (voyageurs) envoient une demande de transport a un opérateur
comprenant le lieu de ramassage (origine), la destination finale, le nombre de personnes a
transporter et I’heure de passage désiré. Le probleme de TAD consiste a élaborer des tournées
de véhicules pour répondre aux demandes de transport en minimisant les colits engendrés par
ces tournées (distance parcourue, temps de service, nombre de véhicules utilisés) et en
fournissant une bonne qualité de service aux voyageurs (temps de voyage, nombre de stations

visitées, etc..).
1.2 Motivations :
Il existe plusieurs motivations qui nous font proposer les systémes de Transport A la

Demande (TAD) comme une solution pour les problémes de transport de nos jours. Dans ce

qui suit nous motionnons les motivations les plus intéressantes.
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Aujourd’hui, nous constatons une ¢évolution dans la structure des déplacements. Cette
évolution est due a I’étalement urbain et a ’apparition des poles attractifs aux périphéries des
villes. Les flux de transports actuels sont caractérisés par des grandes distances couvrant les
trajets banlieue-banlieue. C’est pour ces raisons que le mode de transport privilégié pour ce
type de déplacements est la voiture privée. En effet, I’augmentation considérable du nombre
de citoyens, en particulier dans les grandes villes, la croissance de I'usage des voitures pose
des problémes aigus, tant sociaux qu'économiques et environnementaux. Dans ce contexte,
l'objectif des nouvelles politiques gouvernementales est de diminuer 1’utilisation des voitures
privées afin de lutter contre les embouteillages dans les villes et de diminuer les rejets
polluants. C'est surtout au sein des villes que ces questions, vraisemblablement peu
compatibles avec les objectifs d'un développement durable, sont les plus sensibles. En effet, le
TAD présente une solution tres intéressante pour les personnes agées, les personnes a mobilité

réduite et pour les aspects environnementaux.

Les individus cherchent des moyens de transport plus souples, flexibles et proches de leurs
attentes. Le TAD permet de répondre a ces attentes. En effet, il est considéré comme un mode
de transport collectif, individualisé et activé a la demande. Le TAD offre un meilleur rapport
qualité/colit de service. Sachant que le colit de fonctionnement est 1ié a la qualité de service
offerte, les concepteurs d’un tel systéme doivent trouver un compromis entre ces deux
criteres. Le colt d'exploitation et la qualité de service offerte aux utilisateurs augmentent avec

le nombre de véhicules mis en service.

Dans la figure 1.1, nous présentons la position du TAD par rapport aux autres modes de

transport en termes de rapport qualité/colit de service.

A Taxi

TAD

Colit

Transport publique

v

Qualité de service

Figure I. 1 : Positionnement du TAD par rapport aux autres modes de transport [4].
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1.3 Objectif et Problématique :

Afin d’offrir un service de TAD remédiant aux problémes €cologiques et économiques
motionnés dans la section 1.2, il va falloir trouver une solution formée par un ensemble de
tournées de véhicules pour répondre aux demandes de transport. Dans le cadre de cette these,
nous nous intéressons en particulier a trouver une solution informatique permettant le pilotage
en temps réel ou différé des véhicules mis en jeux pour résoudre le probléme de TAD. En plus
de I'intérét écologique et environnemental, le systéme ainsi mis au point doit optimiser les
solutions a proposer aux utilisateurs. Cette optimisation nécessite la satisfaction de plusieurs
critéres qui peuvent étres contradictoires. Par exemple, le confort du voyageur peut augmenter
le cotit pour I’opérateur offrant le service de TAD. Les critéres a optimiser dans le systeme de
TAD sont respectivement : La distance parcourue, le temps de service des véhicules, le
nombre de véhicules utilisés dans le service et le confort du voyageur. En ce qui concerne les
criteres confort voyageur et la qualité de service rendue a ces derniers, ils sont composés de
plusieurs sous-criteres suivants : la durée de voyage de chaque client, le nombre de stations
visitées dans un trajet pour un client et le niveau de satisfaction en termes de véhicule

lorsqu’il s’agit des véhicules hétérogenes.

Nous pouvons distinguer deux différents problémes a résoudre pour atteindre notre objectif.
Le premier est un probléme d’optimisation multicritere complexe. Il consiste a gérer
’affectation des voyageurs a des voitures et I’élaboration des tournés de véhicules pour servir
les demandes de transport. Le deuxieme est la gestion des profils utilisateurs pour

personnaliser I’offre de service.

L’objectif principal visé dans cette these, est d'aider 1'usager dans sa démarche de recherche
d’un voyage. Partant du fait que les utilisateurs ont besoin d'avoir des systémes leur
permettant d'accéder facilement et rapidement a des informations les plus pertinentes en
fonction de leurs besoins et de leurs attentes. Une des solutions utilisée pour résoudre cette
problématique consiste a utiliser la personnalisation de l'information afin d’optimiser la
solution retournée a l'utilisateur. Le systéme utilisera ce que l'on connait de I’utilisateur
(voyageur), de ses préférences, de ses habitudes ou encore des choix effectués par des

utilisateurs qui ont un profil similaire.
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L’affectation des clients (voyageurs) a des véhicules instantanément, peut provoquer des
modifications sur leurs itinéraires. Ce phénomene engendre des itinéraires dynamiques. Il
devient donc nécessaire de développer une application de recherche et de gestion d'itinéraires

permettant de proposer, en temps réel, des itinéraires en cas d’affectation dynamique.

Le but est de développer une nouvelle approche couplant des méthodes d’optimisation
combinatoire et la personnalisation d’informations. Notre approche se base sur des systeémes
multi-agents afin de mieux gérer les affectations et 1’établissement des tournées de véhicules

en temps réel ou différé.

1.4 Positionnement Scientifique :

1. Recherche Opérationnelle :

Le probléme que nous traitons dans cette thése concerne I’affectation et le routage d’un
ensemble de véhicules homogenes ou hétérogenes pour servir des demandes de transport. Le
cas le plus simple est I’affectation statique d’un véhicule a un parcours de stations. Ce
probleme d’élaboration de tournées de véhicules est connu sous le nom « Dial a Ride
Problem » (DRP). Il représente un probléme d’optimisation combinatoire multicritere. Il
appartient a la classe des problémes NP-difficile de I’optimisation combinatoire. Dans sa
version de base, le DRP modélise un probléme de transport qui consiste a livrer et collecter
des personnes aupres d’un ensemble de lieux de départ vers des destinations a 1’aide d’une
flotte de véhicules. La résolution de ce probléme consiste a déterminer un ensemble de
tournées en minimisant plusieurs critéres tel que la distance totale parcourue, le nombre de

véhicules utilisés, etc... Le probleme est donc un probléme d’optimisation multicritére.

Le systéme envisagé doit répondre dynamiquement aux appels des voyageurs, d’ou la
nécessité d’utilisation des variantes du (DRP) classique. Ce probléme est connu sous le nom
de « Dynamic Dial a Ride Problem » (DDRP). La deuxiéme variante a utiliser pour la
modélisation est le probléme transport a la demande avec fenétres de temps. Il est connu sous
le nom de « Dial a Ride Problem Time Window » (DRPTW). Cette exploitation permettra la

prise en compte de ’aspect temps réel de ’application envisagée.
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2. Les Systémes Multi-agents:

Le but de I’outil développé dans cette thése est de produire une solution de planification de
tournées de véhicules pour transporter un ensemble de voyageurs d’une station de départ a
une station d’arrivée. Le systéme doit affecter un ensemble de véhicules a un ensemble de
tournées ayant la possibilité d’étre changées selon la demande d’un voyageur. Avec I’aspect
dynamique du systéme, la complexité du probléme augmente en fonction du nombre de
demandes de transport recues. Cette complexité nous amene a décentraliser le traitement du
probléme en utilisant un systéme multi-agents. Les systémes multi-agents se caractérisent par
I'autonomie et l'intelligence des composants impliqués. Toutefois, un agent ne dispose que
d'une vision locale de son environnement. Un agent peut étre défini comme une entité
(physique ou virtuelle) capable d'agir sur elle-méme et sur son environnement. Un agent
permet la représentation partielle de I’environnement et qui peut communiquer avec d'autres
agents. Le comportement d’un agent est la conséquence de ses observations, de sa
connaissance et ses interactions avec les autres agents. L’utilisation des systémes multi-agents
nous permet de décomposer le probléme en plusieurs sous-problemes. Le but de cette
décomposition est de partager les taches du systéme sur des agents autonomes. Ces derniers

cooperent ensemble pour atteindre le but envisagé.

Le systéeme de transport a la demande, qui est ’objectif de cette recherche, est un systéme qui
demande une optimisation d’un probléme multicritére compliqué. Pour résoudre ce probleme
nous recommandons 1’utilisation d’une plateforme de systéeme multi-agents. Cette plateforme
nous permet d’effectuer des simulations des algorithmes a proposer pour la résolution du

probléme.

3. Personnalisation de I'information :

Le systeme envisagé doit fournir une solution d’affectation de véhicules a un ensemble de
voyageurs en respectant un certain niveau de satisfaction de ces derniers. Cette satisfaction est
tenue par le systéme comme un critére d’optimisation. Le fait d’offrir un service propre a un
client (voyageur) selon ses préférences, revient a personnaliser ce service. Le but de la
personnalisation de I’information qui représente tout un domaine de recherche, est de mieux
répondre aux besoins de ['utilisateur. La personnalisation de I’information se définit

généralement comme un ensemble de préférences représentées par des couples (attribut,
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valeur). Ces préférences nous permettent de connaitre les désirs de 'utilisateur (dans notre
cas il s’agit d’un voyageur). L’ensemble des demandes de transport est représenté souvent par
un profil qui regroupe les informations déja connues sur un utilisateur du systéme. Le contenu
d’un profil utilisateur varie selon I’application et le domaine d’études (IHM : Interface

Homme Machine, RI : Recherche de I’Information, BD : Base de Données).

L’objectif du systéme envisagé est de tenir compte des besoins des utilisateurs (voyageurs) en
utilisant la gestion des profils. Un profil utilisateur est relatif a un ou plusieurs utilisateurs du
systeme. Une présentation des utilisateurs avec leurs profils nous permettra de regrouper ces
derniers ou de les disperser. Le sens de regroupement ici est d’accepter des voyageurs dans le

méme véhicule.

I.5 Plan de la thése :

Le reste de ce document est organisé en cinq chapitres, qui sont décrits brievement ici

- Dans le chapitre2, nous présentons le service de Transport A la Demande (TAD) en
détaillant la problématique du systeme de TAD. Ensuite nous rappelons les différents
¢léments qui composent ce probléme, ainsi que les contraintes a satisfaire et les
objectifs a optimiser. Nous présentons ¢galement une ¢étude bibliographique

concernant les problémes de TAD dans les cas statique et dynamique.

- Dans le chapitre 3, nous présentons les Problemes Multi-Objectifs (PMO) et les
méthodes existantes dans la littérature pour les résoudre. Ces méthodes cherchent des
solutions au PMO appelées Pareto-optimales. La qualité de ces solutions est jugée
selon deux principes ; I’optimalité et la diversification sur ’espace de recherche. Dans
ce chapitre nous présentons les critiques des méthodes d’optimisation multi-objectifs

afin de choisir une méthode pour la résolution du PTD multicriteres.

- Dans le chapitre 4, nous détaillons notre modélisation mathématique du PTD
multicritéres. Suite a cette modélisation, nous contribuons a la résolution du PTD par
le développement d’une approche basée sur l’algorithme du recuit simulé multi-

objectifs. Dans ce chapitre nous résoudrons le PTD statique et dynamique et nous
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montrons que notre approche est efficace pour la résolution du probléme dans le cas

dynamique.

Dans le chapitre 5, nous étendions notre modele mathématique pour le PTD afin de
traiter le critere de satisfaction en termes de véhicules. Cette satisfaction est déduite
lorsqu’il s’agit de I'utilisation de véhicules hétérogenes pour servir les demandes de
transport. Pour résoudre le PTD avec véhicules hétérogenes, nous développons un
Systéme Multi-Agents (SMA) basé sur I’algorithme de recuit simulé multi-objectifs.
Ce systeme prend en compte les préférences du voyageur d’ou la gestion de profil

utilisateur. Dans ce cas, les véhicules et les voyageurs sont des agents.

Enfin, dans le dernier chapitre on présente les conclusions et les perspectives de ce

travail de recherche.
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Chapitre 11 :

Etat de L’art et Le Probleme de Transport
a la Demande

II.1 Introduction :

Le Probleme de Transport a la Demande (PTD) ou encore en anglais Dial a Ride Problem
(DRP), consiste a prendre en charge des voyageurs ayant activé une demande de transport on
les acheminant d’un point de départ vers un point d’arrivée. Le PTD est caractérisé par un
ensemble de demandes de transport de taille « n » et d’un nombre de véhicules « m » pour
servir ces derniers. La résolution d’un PTD est une solution de transport alternative
permettant 'augmentation des taux d'occupation des véhicules. Cette augmentation a pour role
de lutter contre la congestion routiere et de réduire les émissions de gaz a effet de serre, et par
conséquent la pollution de I’environnement. Il est également économiquement viable vu que

le colit est partagé entre les usages sollicitant ce service.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : dans la deuxieme partie, nous détaillons et
nous décrivons le PTD. La troisieme partie est dédiée a la présentation des travaux
commercialisés et fonctionnels pour la résolution du probléme de transport a la demande.
Dans la quatriéme partie nous ferons un survol de I’état de I’art académique concernant le

PTD. Nous finirons ce chapitre par une conclusion.

I1.2 Description du Probléme de Transport a la Demande (PTD):

1. Contexte de I'’étude :

Avec la hausse du prix des carburants, le véhicule personnel devient une charge de plus en
plus lourde pour les revenus modestes. En effet, Le transport pése trés lourd dans le budget
des ménages, il occupe la deuxiéme place avec plus de 15 % des dépenses [2]. En effet entre
1975 et 1990, en France, les distances domicile-travail sont passées d’une moyenne de 7 km
pour un aller simple & environ 12 km. Seul un quart des actifs travaillent dans la commune ou

ils résident [3].
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L’étude présentée dans cette thése concerne l’extension du Probleme de Tournées de
véhicules PTV. En effet, Le PTV consiste a déterminer les trajets d’un ensemble de véhicules
homogenes ou hétérogenes pour acheminer des marchandises tout en optimisant un ou

plusieurs critéres.

Notre objectif est de modéliser et de résoudre d’une maniere optimale un PTD qui consiste a
transporter des personnes. Ce probléme est similaire au transport collectif avec parcours et

horaires figés et le transport par véhicule individuel.

2. Définition du PTD:

Le Probleme de Transport a la Demande (PTD ou DRP) consiste a prendre en charge le
transport d’un certain nombre de voyageurs d’un lieu de départ a un lieu d’arrivé. Ce dernier
est caractérisé par un ensemble de demande de transport de taille « n» et d’un nombre de
véhicules « m » pour servir ces dernies. Chaque demande de transport est modélisée par une
requéte contenant des informations sur la demande. L’exécution d’une requéte consiste a
prendre en charge une personne du point de ramassage « i » et de la déposer au point « i+n ».
Le ramassage en «1i» doit démarrer dans la fenétre de temps [ai, b;] et ’arrivée a la
destination doit se faire dans la fenétre de temps [aiin, bin]. En effet, le PTD est une
extension du Probleme de Tournées de Véhicules (PTV) avec pour le PTD une contrainte
supplémentaire qui est la cohérence de ’ordre de passage d’un véhicule pour servir une
demande. Il est évident que nous ne pouvons pas passer d’un point de livraison avant de

récupérer la personne effectuant la demande.

a. Exemple d’un PTD:

Dans la figure II.1 présentée dans cette section, nous montrons une présentation schématique
et globale du PTD. Cette représentation illustre les composants principaux du probléme. Ces
composants sont essentiellement, I’ensemble des voyageurs, le nombre finis de stations
(points de départ et destination) et la flotte des véhicules utilisée pour transporter les
voyageurs (demandes de transport). Une vue globale du systéme nous permet de dégager une
classification du probléme parmi I’ensemble des problémes issues du domaine de la
logistique.

21



A
A
A
@)
o) ~X N
o O
D
D Légende
— Q Voyageur
— e |
- . T
~ps
<o D Station de départ
Dépot de véhicules
A Station d’arrivée
—_— > Destination

Figure II. 1 : Présentation schématique du probléme

i. Présentation matricielle d’une solution pour le PTD

La solution du PTD peut étre présentée par une matrice. Soit la matrice sol présentant une
solution de ce dernier, les lignes modélisent les véhicules et les colonnes représentent les
points de ramassage et de livraison concernant les demandes de transport. Si i est I'indice des
lignes et j est I’indice des colonnes, solfif[j] modélise I’ordre de passage du véhicule i par le
point j. Comme nous avons motionné dans la section (II.2.1), le PTD est une extension du
PTV, donc pour résoudre ce probleme il faut tout d’abord affecter les véhicules aux demandes
puis optimiser les tournées de ces derniers. Dans la figure I1.2 nous présentons la phase
d’affectation des véhicules a des demandes de transport, et dans la figure 11.3 nous présentons
une solution compléte du probléme. Rappelons que pour une demande j, (j étant le point de

départ et j+n le point de livraison).

Points de ramassage Points de livraison




[ A\
1(2/3(4/5/6|7 89|10
1 11101111011
Véhicules
2 0{0|jO0O|1]O]JOJO]O|1 10

Figure I1.2 : Affectation des véhicules a des demandes de transport dans la matrice so/

Si sofif[j]=1, donc le véhicule i sert le point de ramassage ou de livraison j

Points de ramassage

Points de livraison

A

A

/

Véhicules

1(2(3|/4/5/6[78|9/10
1 211(3]0|6 (458017
2 0/0/01{0|0]0]0(2]0

Figure I1.3 : Une solution au PTD présentée par la matrice so/

I1.3. Travaux industriels sur le Transport a la Demande (TAD):

Une étude exploratoire a été réalisée par le CERTU (Centre d'Etudes sur les Réseaux, les
Transports, 1'Urbanisme et les constructions) en 2007 sur les services de transport a la
demande afin de mieux cerner cette alternative de transport, un état de l'art a été réalisé en

France et a I'étranger, et en se focalisant sur certaines expérimentations particulierement

novatrices.
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Nous survolons les travaux industriels existants sur les TAD en tenant compte, a la fois des
expériences francaises et les expériences étrangeres. Pour cette étude nous avons utilisé les

différents rapports des études existantes.

1. Etatde l’'art sur les TAD en France

Dans cette section, nous présentons trois expériences frangaises pour I’implantation des
services de TAD en France. Les TAD représentés ici ne sont pas les seuls, ils ont été choisis
parce qu’ils existent depuis plus de dix ans et nous disposons des toutes les informations les
concernant.
Il est important de présenter ces services de TAD, puisque notre étude a pour objectif de
réaliser une solution informatique permettant d’optimiser des tournées de véhicules pour offrir
un service de TAD a la fois économique en terme de cott d’utilisation de véhicules et offrant
une bonne qualité de service pour les voyageurs. Dans notre recherche, nous avons pu
dégager trois grandes logiques de création de services de transport a la demande :
a. Une logique politique, qui privilégie la couverture spatiale et la présence du service
plus que I’efficacité commerciale ou méme sa pertinence.
b. Une logique financi¢re visant a réduire les cofts, et qui voit dans les TAD une
solution alternative a moindre frais.
c. Une logique commerciale, pour laquelle le TAD est un produit commercialisable,
apte a répondre au mieux a des exigences locales particulieres, voire méme a

conquérir des nouvelles parts de marché [2].

d. La Rochelle (1985)

Taxis Autoplus est un systétme de TAD mis en place en 1985 a la Rochelle afin d’offrir un
service de transport en commun a la population 24h/24. En effet, ce service est basé sur le
concept de borne d’appel permettant une réservation de transport instantanée aux voyageurs
de la région. Le service fonctionne de la fagon suivante : le client se rend a I'une des 82
bornes d’appels ou il effectue sa réservation, puis 1’'un des 40 taxis vient alors le prendre en
charge. La spécificité de ce service vient de la destination qui est imposée vers 1'une des 3
bornes d’appel du centre-ville. Il s’agit donc d’une desserte du centre-ville. La caractéristique

principale qui le raccroche a un TAD est sa spécificité lice a la destination centre-ville. La
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gestion et la réalisation de ce service sont entierement confiées au Groupement d’Intérét

Economique des taxiteurs [2].

e. Saint-Nazaire (1991)

T’y Bus a la demande a été créé¢ en 1991. Ce TAD représente une nouvelle offre pour
certaines communes périphériques en journée et offre une substitution du réseau urbain le
soir. Le TAD est utilisé par 'utilisateur du réseau urbain avec des véhicules de petite taille
aux couleurs identiques afin d’améliorer I'image du réseau. Ce service représente un
complément du réseau urbain en proposant une offre 24 h /24h. En effet, les réservations sont
gérées directement par le personnel du transport qui se donne le droit de modifier I’heure de la
course prévue de quelques minutes en rappelant le voyageur afin d’optimiser au maximum les
différents trajets demandées. La ville de Saint-Nazaire a été découpée en trois zones au sein

desquelles chaque temps et distance inter arrét ont été définis.

f. Douai (1993)

En 1993 Taxitub a été créé a Douai dans le but de favoriser les régions non desservies par le
réseau urbain et d’améliorer la desserte de communes peu desservies (1 a 2 aller — retour
quotidiens). Taxitub est bas¢ sur un ensemble de lignes virtuelles a itinéraires fixes avec un
mode automatique de réservation et de gestion des appels par serveur vocale (logiciel
OPTITOD). En effet, le dimanche matin, la totalité des services urbains est remplacée par les
Taxitub. La tarification par trajet correspond a la tarification la plus élevée du réseau urbain

avec correspondance gratuite avec le réseau régulier.

2. Etatdel’art sur le Transport a la Demande (TAD) a I'étranger :

a. Allemagne

Il existe En Allemagne, de nombreux sites internet proposent des trajets de longue distance
avec au premier plan le site national « http://www.mitfahrzentrale.de » qui compte 700 000
inscrits. Ces sites nationaux concernent les trajets réguliers, dits Pendlernetz, mais de manicre
indirecte a travers les collectivités locales a qui ils vendent leur plateforme.
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Le service Pendlernetz de I’Etat fédéral de Westphalie Rhin Nord est un site de TAD
disponible chez les 165 municipalités qui composent cette région de I’ouest de I’ Allemagne.
Ce service est accessible depuis un site central (http://www.nrw.pendlernetz.de) ou par les
sites dispersés sur les différentes municipalités, I’ensemble des sites €tant mis en réseau. Les
personnes n’ayant pas acces a internet peuvent y avoir acces par I’intermédiaire de centrales
de mobilité et des administrations locales. Le service Pendlernetz est utilisé pour trouver des
solutions aux probleémes de trafic et a I’augmentation des coflits de déplacement. Ce dernier a

été mis en place dans le cadre de la démarche Agenda 21 du district de Kleve.

Pour une organisation du service de TAD en Allemagne, un groupe de travail associant les
différentes municipalités a été constitué en 2002. Ce groupe a été piloté par le centre public
régional en charge du développement technologique. Cette organisation oblige chaque
municipalité a participer financierement en fonction de son nombre d’habitants. L’état fédéral
de Westphalie Rhin Nord finance le marketing du service. La mise en place technique a été
réalisée par ’entreprise privée Europe Alive Media. En effet, les colits opérationnels du
service représentent 20€/hab. Ce service s’adresse aux 2,2 millions de personnes effectuant

des trajets domicile-travail. Entre 8 000 et 9 000 trajets sont proposés chaque jour sur le site.

b. Belgique

En Belgique, le TAD se fait entre collegues de travail et entre membres d’'une méme famille.
La société Taxistop a mis en place un site trés connu en Belgique qui est

http://www.carpoolplaza.be. Ce site couvre la Wallonie et les Flandres. Il offre la possibilité

aux usagers de s’enregistrer en déclarant leurs horaires et leurs itinéraires.

La société Taxistop utilise un outil informatique permettant de mettre en place un service de
TAD qui peut étre développé au niveau régional et mis a la disposition via internet. Donc une
banque de données de TAD est mise a la disposition des entreprises et des particuliers d’une
maniere directe.

Les demandes des entreprises et des particuliers d’'une méme région sont regroupées dans une
base de données commune centralisée pour I'optimisation de la qualité des listes

d’appariement produites.
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L’outil informatique développé par Taxistop permet aussi d’observer et de suivre pour chaque
nouvelle demande, les dossiers des personnes n’ayant pas pu étre aidées dans un premier
temps. Ce suivi permet de prendre en charge automatiquement ces derniers dans un second

appel de transport.

c. Grande-Bretagne

En Grande-Bretagne, le service Liftshare (http://www.liftshare.com) est un service de
transport a la demande national qui propose également des services pour les entreprises et les
collectivités. Ce service est accessible via le site national ou par des sites locaux. Les sites

locaux, connectés en réseau, sont aussi accessibles par le site national.

Le service Liftshare identifie:

e Les itinéraires communs ;

* Les tranches horaires communes ;

* La situation de conducteur ou passager de 1’usager ;

* Les possibilités d’appariement au sein d’une méme entreprise ou en dehors.

Ainsi, nous pouvons noter que :

* Le service effectue I’appariement selon I’itinéraire et non en fonction des adresses ;

* [1 est possible de faire du covoiturage avec des salariés d’une autre entreprise ;

I1.4. Travaux de recherche sur le Transport a la Demande (TAD):

Le TAD est un service de transport qui doit étre présent dans différents lieux avec une flotte
de véhicules. Le probleme dans les TAD est de déterminer un ensemble optimisé (selon
certains criteres) d’itinéraires de véhicules permettant de répondre aux différentes demandes
de transport. La nature des services a accomplir conditionne fortement la structure des
problémes. On distingue ainsi des sous-familles de problémes de calcul de tournées. En effet,

le Probléme de Transport a la Demande (PTD) généralise un certain nombre de problémes de
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tournées de véhicules tels que le ramassage et la livraison ou en anglais Pickup and Delivery
Vehicle Routing Problem (PDVRP). Pour un état de ’art détaillé sur ces problemes, voir
I’article de Cordeau et al en 2007 [5]. Ce qui rend le PTD différent de la plupart des
problémes de routage est le point de vue humain. Lors du transport de passagers, le PTD
consiste a donner un service qui respecte a la fois la qualité de service rendue aux voyageurs
et le cotlit de transport engendré par les tournées de véhicules. Dans les problémes de tournées
de véhicules, la capacité et le temps sont des facteurs contraignants et en particulier ceux liés

a la collecte et a la livraison des voyageurs dans le PTD.

1. Les modeles mathématiques du Probleme de Transport ala
Demande (PTD)

Plusieurs modeles mathématiques ont été proposés pour un certain nombre de variantes du
PTD. Nous présentons dans la sous-section 1.a une formulation mathématique a trois indices
de Cordeau (2006) [6]. Dans la section 1.b, nous présentons une modélisation a deux indices
qui est une modélisation plus compacte que celle a trois indices en raison de 'utilisation d’un
seul véhicule pour la résolution du PTD. Dans la section 1.c, nous détaillons le probléme
d’ordonnancement comme un sous probléme pour le PTD. En effet le probleme
d'ordonnancement consiste a déterminer une séquence de routage, puis tenter de réduire la

durée des parcours des véhicules afin de servir les demandes de transport dans un PTD.

a. Formulation a trois indices
Cordeau formule le PTD avec un graphe orienté G = (V, A) [5]. L'ensemble des sommets V
est divisé en {{0, 2,+}, P, D}, ou 0 et 2, + ; sont deux exemplaires de dépots, P = {1,..., N}
est l'ensemble des points de ramassage et D = {n + 1,. .., 2n} est 'ensemble des sommets de
livraison. Une requéte de transport est un couple (i, n + 1), oui € P et n + 1 € D. Pour chaque
sommet v; € V est associ¢ une charge q;, avec qo=qan+1 =0, i >0 pouri=1,., N et qi = -Qi+n
pour i =n +1,..., 2n, d; > 0 est la durée de service avec do=dz, +1 = 0. L'ensemble des
arcs est défini par A= {(i,j):1=0,j€EP oui,jEPUD,i#eti#n+joui€D,j=2n+
1}. La capacité du véhicule k est Qx. La durée maximale de la route k (durée du trajet) € K

est notée Ty. Le colt de transport sur l'arc traversant (i, j) avec le véhicule k est égal a Cyyj, et
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le temps de voyage sur I’arc (3, j) est désigné par t;;. Le temps de trajet maximal est noté L et

la fenétre de temps du sommet 1 est noté par [e; € i].

Le modele utilise trois index binaires variables, Xy;; égale a 1 si et seulement si l'arc (1, j) est
traversé par le véhicule k € K. En outre, uy est le temps ou le véhicule k démarre son service
au sommet 1, wy; est la charge du véhicule k a la sortie du sommet 1, et Ry la durée du voyage

du client 1 du service de TAD. Le mode¢le résultant est le suivant :

Minimize » > > X, C, (2.1)
ieV jeV kekK

Avec :

> > X, =1VieP (2.2)
kekK jev

D3 X=X =l VkekK (2.3)
vel jelr vel jeN

DXy =D X, =0 VkekVieP (2.4)
jev jev T

Y XD Xy=0 YjePuUDVkekK (2.5)
ieV ieV

Xy +1,; —uy )<0 Vvek,(i,j)ed (2.6)
e <u, <l VieV,keK (2.7)
e, <u <[ VielV,keK (2.8)
Xy +q, -0,,)=0 VkeK,(i,j)e A (2.9)
X, €40:1} (2.10)

Dans cette formulation, 1’équation (2.1) modélise la fonction objectif du probleme. Les
contraintes (2.2) et (2.4) garantissent que chaque requéte est servie une fois par le méme
véhicule, tandis que les contraintes (2.3) et (2.5) garantissent que chaque véhicule démarre et
termine sa route a partir de I'entrepot. Les Contraintes (2.6), (2.7) et (2.8) définissent
respectivement les temps de service, les fenétres de temps, tandis que la contrainte (2.9)

modélise les charges des véhicules, (2.10) représente la variable de décision du probleme.

b. Formulation a deux index
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Plus récemment, en 2006, Ropke, Cordeau et Laporte [31] [34] ont proposé deux modeles et
un algorithme de branch-and-cut pour le PDP avec fenétres de temps (PDPTW) et le PTD.
Dans cette modélisation, les véhicules sont identiques. Nous faisons remarquer que le
PDPTW est un PTD sans la contrainte de temps de trajet maximum. Dans cette partie, nous
décrivons ce qui parait le meilleur des deux modeles selon Cordeau. Ce modele présente une
flotte homogeéne de véhicules de capacité Q. Une variable de décision a deux index Xj; est
utilisée, r désigne un chemin, R est I'ensemble des chemins qui respectent la contrainte de
fenétres de temps et le temps de trajet maximal, A(r) est ’ensemble des arcs de R, P étant
I’ensemble des points de départ et D I’ensemble des points d’arrivée, S est ’ensemble des

nceuds S € P U D, notons également que, a chaque noeud est associée une charge qg; avec q(S)

= Zqi la charge totale des sommets de S. Le modéle mathématique résultant est le suivant :
ieS

Minimize » > X,C, (2.11)
i€V jev
Avec :
> X, =1 VieP UD (2.12)
eV
2 X, =1 VjeP UD 2.13)
jev
> X, <|8]-2 VSES (2.14)
i,jeS
> X, <| S|-max {1, [|q(S)I/QI} (SCPUD,I|S|>2) (2.15)
i,jeS
> X, <|A®@)-1 VR eER (2.16)
(i,j)eA(r)
X; = {0, 1} Vi, j € PUD (2.17)

Dans ce modele, la contrainte (2.14) permet de respecter ’ordre de passage entre un point de
ramassage et le point de livraison qui lui est associ¢. La contrainte (2.15) granite le respect de
la capacité du véhicule. Alors que la contrainte (2.16) est celle de I’élimination des sous tours

et les chemins non valides dans la solution du PTD.

c. Le probleme d’ordonnancement dans le PTD
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Etant donné une route k = (Vo = 0,..., Vi,..., Vg = 2n +1) constituée d'une séquence de
sommets, le probléeme d'ordonnancement est de déterminer I'heure de départ du dépdt et la
date a laquelle le service devrait commencer a chaque sommet Vy,. .., Vg, de tel sorte que
les fenétres de temps sont satisfaits et la durée de trajet est réduite au minimum. Ce probléme
est d'une importance critique a chaque fois qu'une limite supérieure est imposée sur la durée
du trajet.

Nous utilisons la notation suivante:

- [ei, € i]: une fenétre de temps concernant le sommet V;(Tous les véhicules doivent quitter le
dépot au plus tot a e et retourner au plus tard a € 2, +1);

- t;: le temps de Voyage de V; vers V;j;

- d;i: la durée du service au sommet V;;

- A;: I'heure d'arrivée du véhicule a Vi;

- u;: le moment ou le service commence a Vj;

- Dj: I'heure de départ du sommet Vj;

- Wi: le temps d'attente au point V;.

Nous Notons que u; > max {ej, Aj} et D; = u; + di. La fenétre de temps a Vi est violée
siu> Li. Arrivée a v; avant e; est autorisée et donc le temps d'attente a ce sommet est W; = u; -

A

S’il est possible de résoudre le probléeme d’ordonnancement, une solution peut étre identifiée
de maniere séquentielle par Dattribution des valeurs suivantes : up = Eg et u; = max {ej, Ai}
pour i = 1,..., Q. Pour réduire la durée du trajet et le temps d’attente au sommet, il est
avantageux de retarder le départ du véhicule du dépot et le début de service au niveau des
sommets de ramassage. Pour cela, nous devons calculer pour chaque sommet V; le délai
maximum d’attente au dépot F; avant le démarrage du service de sorte qu'aucune fenétre de

temps dans la route k ne sera violée [7]. F;est calculée de la facon suivante :

[<i<
Jsi=q i<p<j

F,= min{lj—tui+ th,p+l+dp]} (2.18)
qui peut étre réécrite sous la forme :
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Avec

U= v th,pﬂ +dp * ZWP (2.20)

ispsj ispsj

Au lieu de calculer le délai d’attente au dépot Fj, certains auteurs ont minimisé une fonction fi
calculée en fonction de la variable u;. Sexton et Bodin (1985) [8] considére le cas ou fi=
q-1
Zaiui tels que a; sont des parametres prédéfinis. Si V; 4 désigne le successeur de V; dans la
i=0

route k, le probléme peut étre formulé de fagon plus générale comme un probléme

d'optimisation de la forme suivante :

Minimiser zq: g (u,) (2.21)
bim i <t — (i=0,....q-1) (2.22)
-ui<—ej 1i=0,...,9) (2.23)
ui< (i=0,...,q) (2.24)

Avec gi(u;) une fonction convexe définie par rapport a la fenétre de temps [e;, 1i]. Dumas,
Soumis et Desrosiers (1989) [9] ont proposé une approche pour résoudre ce probleme en
effectuant q minimisations unidimensionnelles. Dans le cas particulier ou les fonctions

objectifs sont quadratiques ou linéaires, la complexité de I'algorithme est O (q).

Les auteures Hunsaker et Savelsbergh (2002) [10] ont développé une procédure de test de la
faisabilité d'une insertion pour les heuristiques de construction ou d'amélioration des solutions
pour le PTD. Ils consideérent une variante du PTD avec fenétres de temps avec une limite
supérieure pour le temps d’attente d’'une demande Wi, et une borne supérieure sur la durée du
trajet proportionnelle a la durée de conduite pour chaque véhicule. Ils ont mentionné comment

vérifier en temps O(q) si I'insertion d'une requéte donnée dans une route est faisable.

2. Le Probléme de Transport a la Demande (PTD) avec un seul
véhicule

Un des cas les plus simples du probléme de transport a la demande est celui ou tous les

utilisateurs sont desservis par un seul véhicule. Nous allons présenter dans cette section des
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algorithmes pour le cas statique, ou toutes les demandes sont connues a 'avance, et pour le

cas dynamique, ou les demandes de transport arrivent peu a peu en temps réel.

a. Le PTD statique

En 1980, Psaraftis a formulé et résolu le PTD avec un programme dynamique dans lequel
les fonctions objectif est la minimisation de la somme pondérée des temps de service pour un
véhicule et le nombre de clients insatisfaits [11]. L’insatisfaction du client est exprimée
comme une combinaison pondérée des temps d'attente avant I’instant de ramassage et le
temps de parcours. Dans cette solution pour le PTD, le transporteur impose une contrainte
limitant la différence entre la position d'un utilisateur dans la liste d'appel et sa position dans
la route d’un véhicule. Cet algorithme a ensuite été mis a jour par le méme auteur (Psaraftis,
1983) [12] pour traiter des fenétres de temps spécifiées par les voyageurs. Comme c'est
souvent le cas des approches basées sur la programmation dynamique, l'algorithme ne peut
résoudre avec optimalité que des problémes a petite taille, car la procédure a une complexité
de O(m®). Le plus grand PTD résolu en utilisant cette approche contient neuf
utilisateurs. Alors que la plupart des PTD; dans la pratique sont formulé par un nombre de
demandes de transport plus important. En effet 1'approche proposée pourrait encore s'avérer
utile en tant que sous-routine dans un algorithme multi-véhicules, a condition que le nombre

d’utilisateurs desservis par le méme véhicule reste relativement faible.

Sexton (1979) [13] et Sexton et Bodin (1985a, b) [14] [15] ont également résolue le PTD
avec unseul véhicule. Cette résolution est une étape dans le probleme avec plusieurs
véhicules. Leur approche se base sur une heuristique dans laquelle les voyageurs ont déja été
regroupés. Leur algorithme alterne entre la résolution d'un probléme de routage par le biais
d'une heuristique d’insertion et la résolution du probléme d'ordonnancement associé. Dans ce
travail les auteurs minimisent une fonction objectif présentant la somme pondérée de deux
termes. Le premier terme est la différence entre le temps réel de voyage et le temps de voyage
direct d’un client. Le second terme est la différence entre le temps de livraison souhaitée et le
délai de livraison effective, sous I'hypothése que le premier est au moins aussi grand que ce
denier. Comme expliqué dans la section /I.1.c, cet objectif peut étre exprimé comme une

fonction linéaire des variables u;. Les résultats de cette approche sont présentés sur plusieurs
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ensembles de données de Baltimore et Gaithersburgh, oule nombre de demandes de

transport varie entre 7 et 20.

Le PTD avec un seul véhicule a été formulé avec un programme entier par Desrosiers, Dumas
et Soumis (1986). Dans cette formulation il existe des contraintes de fenétres de temps ainsi
que la capacité des véhicules et des contraintes de priorité. Les auteurs ont résolue le
probléme par la programmation dynamique. Des solutions optimales ont été obtenues pour un

nombre de demandes de transport égal a 40.
b. Le PTD dynamique

Le PTD dynamique a été également étudié par Psaraftis (1980) [11]. Dans le PTD
dynamique des nouvelles demandes de transport sont produites de fagon dynamique au cours
du temps, mais aucune information sur le futur des demandes n’est disponible (contrairement
a ce qui se passe dans la programmation stochastique). Lorsqu'une nouvelle demande est
produite, une solution prévisionnelle sera disponible. Toutes les demandes qui ont été déja
traitées avant I’instant 7 ne seront pas retirées de la solution. Le probléme est alors de ré-
optimiser la partie de la solution aprés I'instant #, y compris la nouvelle demande. Ceci est
réalisé par I’application de I’algorithme de programmation dynamique développé pour le cas
statique. Une difficulté pratique qui paralyse cette approche est celle de la possibilité de
résoudre le probléme a l'instant 7 avant l'arrivée de la prochaine requéte, ce qui ne peut étre
possible que si l'algorithme est lent et que les demandes arrivent rapidement. Une solution a
été proposée dans le cadre de la localisation dynamique d'ambulance par Gendreau, Laporte et
Semet (2001) pour contourner cette difficulté. La solution consiste a pré-calculer plusieurs
scénarios, en utilisant le calcul parallele par la prévision de demandes de transport futures.
Malgré ses limites, le travail de Psaraftis sur le PTD dynamique a aidé a définir les concepts
utilisés dans les recherches faites sur les problémes de routage dynamique (voir par exemple,

Psaraftis, 1988, 1995; Mitrovi'c Mini'c, Krishnamurti et Laporte, 2004)[17] [18].

3. Le Probléeme de Transport a la Demande (PTD) avec plusieurs
véhicules

Beaucoup de recherches ont été effectués sur le PTD a plusieurs véhicules. Notre état de I’art

concernant ce probléme est subdivisé encore en cas statique et dynamique.
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a. Le cas statique

L'une des premieres heuristiques pour la résolution du PTD statique avec plusieurs véhicules
a ¢té proposée par Jaw et al (1986) [19]. Dans leur travail, le modéle impose des fenétres de
temps strictes sur les points de ramassage des demandes et des fenétres de temps soft (qui ne
peuvent pas étre respectées) sur les points de livraison. Dans ce travail, un temps maximum de
voyage est formulé avec une fonction linéaire. En outre, les véhicules ne sont pas autorisés a
étre inactifs lorsqu'ils transportent des passagers. Dans cette recherche, une fonction objectif
non-linéaire est utilisée pour évaluer la qualité des solutions obtenue pour le PTD.
L'heuristique sélectionne les utilisateurs progressivement dans I'ordre du temps au plus tot de
ramassage progressif et les insere dans les itinéraires des véhicules. L'algorithme a été testé
sur des cas artificiels de 250 requétes de transport et sur un ensemble de données réelles avec

2617 demandes et 28 véhicules.

Une technique utilisée dans la résolution des PTDs consiste a définir des groupes de
voyageurs pouvant étre servi par le méme véhicule puis exécuter la phase de routage. Cette
idée est exploitée par Bodin et Sexton (1986) [20] qui construisent des clusters de voyageurs
avant d'appliquer a chaque groupe 1'algorithme de résolution par un seul véhicule de Sexton et
Bodin (1985a, b) [14] [15] et de faire des swaps entre les clusters. Cette approche est testée
sur deux instances extraites d'une base de données de Baltimore contenant environ 85
voyageurs. Plus tard, Dumas, Desrosiers et Soumis (1989) [21] ont amélioré cette approche
en deux phases en créant des « mini-groupes » d'utilisateurs, c'est a dire, des groupes
d'utilisateurs pouvant étre servis dans la méme zone a peu prés au méme moment. Ces mini-
groupes sont ensuite combinés pour former les itinéraires de véhicules possibles, en utilisant
une technique de génération de colonnes. Enfin, chaque véhicule ré-optimise sa route au
moyen de l'algorithme avec un seul véhicule de Desrosiers, Dumas et Soumis (1986) [16] en
plus, une étape de planification est exécutée. Les auteurs ont réussi a résoudre des cas réels
présentant trois villes canadiennes : Montréal, Sherbrooke et Toronto. Les instances sont
d’une taille de 200 voyageurs et donc sont facilement résolus. Cette facilité¢ de résolution est
imputable au fait que dans les plus grands cas il ne faut qu'une technique de décomposition
spatiale et temporelle pour résoudre le probléme. La phase de mini-regroupement a ensuite ¢été
améliorée par Desrosiers et al. (1991) qui ont présenté les résultats pour un ensemble de
données comprenant pres de 3000 utilisateurs [21]. Enfin, loachim et al. (1995) a montré qu'il
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y a un avantage, en termes de qualit¢ de la solution par I'utilisation d’une technique

d'optimisation pour construire des clusters [22].

Toth et Vigo (1996) ont résolu un PTD formé par des demandes de transport réelles. Dans ce
probléme, les voyageurs spécifient les fenétres de temps sur leur origine et leur destination
[23]. Une limite proportionnelle a la distance directe est imposée sur la durée du trajet. Le
transport des voyageurs est garanti par une flotte de minibus et de voitures particulieres. Dans
certains cas, les taxis peuvent également éEtre utilisés, mais tant que ce mode n’est pas le
meilleur mode de transport pour les personnes handicapées, une pénalité est imposée a leur
utilisation. L'objectif dans le travail Toth et Vigo (1996) est de minimiser le colit total du
service. Toth et Vigo ont développé une heuristique responsable en premier lieu d’affecter les
demandes de transport a des véhicules au moyen d'une procédure d'insertion en parallele, et
en second lieu d’effectuer des échanges inter-route et intra-route. Les tests de ce travail sont
effectués sur des cas impliquant entre 276 et 312 demandes de transport. Ces tests ont montré

des améliorations significatives par rapport aux solutions précédentes faites a la main.

Une autre étude faite par Borndorfer et al. (1997) se base sur une approche en deux phases
dans lesquelles les groupes des voyageurs sont d'abord construits, puis regroupés pour former
des tournées de véhicules possibles [24]. Dans cette approche, un cluster est défini comme
un « sous-tour maximal» tel que le véhicule n'est jamais vide. Dans la premiére phase de
cette approche,un grand nombre de clusters est construit et puis un  probléme
de partitionnement de 1’ensemble de voyageurs est alors résolu. Cette résolution consiste a
sélectionner un sous-ensemble de voyageurs pour qu’ils soient servis par le méme
véhicule. Dans la deuxiéme phase de cette approche, les itinéraires possibles de véhicules sont
programmés. Les deux problémes de partitionnement de 1’ensemble de voyageurs et de
routage de véhicules sont résolus par un algorithme de branch-and-cut. Cette approche est
appliquée pour un PTD réel a Berlin qui comporte des demandes de transport dont la taille est
comprise entre 859 et 1771 demandes par jour.

En 2003, Cordeau et Laporte ont propos¢ une heuristique basée sur I’algorithme de recherche
tabou pour résoudre le PTD avec plusieurs véhicules [25]. Dans leur travail, les utilisateurs
spécifient une fenétre de temps sur I'heure d'arrivée et de départ de leur voyage. En effet, dans
cette approche un temps de trajet maximal est associé a chaque demande de transport. Ce

temps peut étre soit le méme pour toutes les demandes, ou calculé en utilisant un facteur de
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déviation maximale de la durée du trajet direct de chaque demande en particulier. Dans cette
approche, des contraintes de capacité maximale et de longueur de route sont imposées sur les
véhicules. L'algorithme de recherche tabou itérative se base sur la suppression d’'une demande
de transport et sa réinsertion dans un autre itinéraire. L'algorithme proposé par Cordeau et
Laporte a été testé sur des instances générées aléatoirement dont la taille varie entre 24 et 144
et un ensemble de demandes compris entre 200 et 295 fournies par un transporteur danois.
Contrairement a d'autres algorithmes tels que la génération de colonnes et de branch-and-cut,
I’algorithme de recherche tabou peut facilement répondre a une grande variété de contraintes

et d'objectifs, méme si elles sont non-linéaires.

Dans l'article de Aldaihani et Dessouky (2003), les auteurs traitent un PTD hybride dans
lequel deux types de services sont offerts : le transport de porte a porte, et le transport vers et
depuis un arrét de bus [26]. Le choix entre les deux modes est fait par l'algorithme proposé.
Les auteurs ont développé une heuristique basée sur une phase d'insertion-réinsertion, suivies
par la recherche tabou. Deux objectifs sont pris en compte dans cette recherche : la
minimisation de la distance parcourue par les véhicules et la minimisation du temps de
voyage des passagers. Les auteurs ont trouvé des résultats apres des tests effectués sur les
données  réelles du comité de  Lancasteren  Californie aux  Etats-Unis
Diana et Dessouky (2004) ont appliqué une procédure pour résoudre une version du PTD dont
l'objectif est une somme pondérée de la distance, du temps de trajet, et du temps d'inactivité
des véhicules. Ils ont fournie des résultats a partir des tests effectués sur des PTDs de

tailles qui varient entre 500 et 1000 demandes.

En 2006, quatre heuristiques ont été publiées pour résoudre PTD a plusieurs véhicules. Dans
I’article rédigé par Rekiek, Delchambre et Saleh (2006) [27], le principal objectif est la
minimisation du nombre de véhicules utilisés pour servir les voyageurs. Les auteurs proposent
un algorithme génétique pour la phase de regroupement de voyageurs et un mécanisme
d'insertion pour la phase de routage. Ils ont testé leur approche sur des données réelles de la
Ville de Bruxelles ou (100 < n < 164). Xiang, Chu et Chen (2006) ont résolu une version de
PTD dont l'objectif est la minimisation d'une combinaison de cofts fixes du véhicule, les
colts variables du véhicule, les frais de conducteur, la période d'attente et le temps de service
[28]. Dans cette approche, les insertions et les échanges inter-route sont utilisés pour

construire les itinéraires des véhicules. Les auteurs introduisent un élément de diversification
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dans leur mécanisme de recherche en utilisant une fonction objectif secondaire responsable
sur les temps d'inactivité des véhicules. Dans ce travail, des instances contenant entre 50 et
2000 demandes de transport ont été traitées. L'objectif considéré par Wong et Bell (2006) est
la minimisation d'une combinaison linéaire des temps de fonctionnement total, du temps de
parcours des passagers et des frais de taxi pour les demandes non affectées [29]. Les auteurs
travaillent avec plusieurs types de véhicules. Certains véhicules sont équipés pour recevoir les
usages en fauteuil roulant, mais les capacités réservées pour les utilisateurs de cette catégorie
sont réduites. Les auteurs proposent une procédure d'insertion parallele. Les voyageurs sont
d'abord classés selon un indice qui mesure la difficulté engendrée sur les autres requétes déja
insérées dans D’itinéraire. Les insertions sont faites par I'examen des demandes les plus
difficiles. Cette phase est suivie par une phase de post-optimisation composée de réinsertions
des demandes dans d'autres itinéraires. L'algorithme a été testé sur des cas virtuels contenant
150 demandes de transport. Wolfler Calvo et Colorni (2006) ont développé une heuristique
pour une version du PTD dans laquelle le nombre de véhicules disponibles est fixé et les
fenétres de temps sont imposées sur les points de ramassage et de livraison [30]. Le principe
de leur heuristique consiste a construire un ensemble de routes m et un certain nombre de
sous-tours en résolvant un probléme d'affectation. Une phase de routage est ensuite effectuée
pour insérer les sous-tours dans les routes m et de replanifier les demandes dans les
routes. Des essais ont été effectués sur des instances contenant entre 10 et 180 demandes de

transport.

Deux algorithmes exacts de branch-and-cut ont été proposés pour la résolution du PTD. En
effet, Cordeau(2006) et Ropke [31], ont formulé le probléme comme un programme linéaire
avec des nombres entiers. Cette formulation est présentée respectivement dans les
sections I.1.a et II.1.b. Dans leur travail, initialement, le modele est résolu par la
relaxation de certaines contraintes. Pendant le processus de branchement, des algorithmes de
séparation sont appliqués pour identifier les contraintes violées parmi celles qui ont d'abord
été relaxées. Ces contraintes sont ensuite introduites et le processus se termine lorsque l'arbre
de recherche a été exploré en fonction des régles habituelles de branch-and-cut. Le plus grand
exemple résolu avec le premier l'algorithme contenait 36 demandes, alors que le plus

important probléme est résolu par le second algorithme qui est composé de 96 demandes.
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Melachinoudis, Ilhan et Min (2007) ont proposé une heuristique pour la résolution d’un PTD
avec fenétres de temps [32]. Dans ce probleme, 1'objectif est de minimiser une combinaison
linéaire des colts de transport et la non satisfaction des voyageurs. Ils ont développé une
approche basée sur la recherche tabou qui utilise les réinsertions des demandes de transport.
Des instances de PTD contenant jusqu'a 50 demandes ont été résolues. Jorgensen, Larsen et
Bergvinsdottir (2007) ont travaillé sur le PTD avec un objectif multicritére contenant sept
criteres [33]. Leur heuristique alterne entre un mécanisme de recherche génétique pour
construire des clusters de voyageurs et une méthode de recherche de voisinage pour construire
les routes de véhicules. Ils ont résolu des PTD contenant entre 24 et 144 demandes de

transport.

Plus récemment, Claudio et al (2009) ont proposé¢ un algorithme génétique pour la résolution
du PTD avec plusieurs véhicules [34]. Les auteurs ont testé leur approche sur le benchmark de

Cordeau et Lapote (2003) [35].

b. Le cas dynamique

Borndorfer et al (1997) notent que la distinction entre PTD statique et dynamique est souvent
floue dans la pratique, puisque les demandes sont souvent annulées [24]. Donc en
conséquence, les transporteurs peuvent introduire de nouvelles demandes dans une solution
congue pour un probléme statique. En outre, comme c’est déja mentionné par ces auteurs, les
PTDs dynamiques existent rarement dans la réalité, puisque un certain nombre de
demandes de transport sont souvent connues avant le début de la planification. La
difficulté ici est de concevoir des itinéraires pour les véhicules en tenant compte des

demandes dynamique et avec une incertitude d’accueillir des futures demandes dynamiques.

Une résolution intéressante du PTD dynamique avec plusieurs véhicules est faite par Madsen,
Ravn et Rygaard (1995), qui ont résolu un probléme réel concernant les services de transport
des personnes agées et handicapées a Copenhague [37]. Les voyageurs peuvent spécifier une
fenétre de temps sur leur ramassage ou sur le délai de livraison, mais pas les deux a la
fois. Des véhicules de plusieurs types sont utilisés pour fournir ce service de transport, mais

tous nesont pas disponiblesa tout moment. Les demandes de transport arrivent en
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dynamique tout au long de la journée. Les vitesses des véhicules sont variables. En plus les
véhicules peuvent devenir indisponibles en raison de pannes. Les auteurs ont développé un
algorithme d'insertion appelé « REBUS », sur la basede la procédure précédemment
développée par Jaw et al (1986) [38]. Les nouvelles demandes sont insérées de manicre
dynamique dans les routes des véhicules en tenant compte de leurs difficultés d'insertion dans
un itinéraire existant. L'algorithme a été testé sur 300 voyageurs servis par 24 véhicules. Les
auteurs motionnent que 1'algorithme a été capable de générer de bonnes solutions en termes de

qualité dans des temps de calcul trés court.

Le PTD résolu par Teodorovic et Radivojevic (2000) ne prend pas en compte une fonction
objectif bien définie [39]. En effet le PTD résolu traite un ensemble de trois critéres a
minimiser: la distance parcourue, le temps d'attente des véhicules, et les temps de trajet des
passagers. Chaque fois qu'une nouvelle demande arrive, elle est insérée dans I'un des
itinéraires des véhicules en fonction de 1'une des neuf régles qui varient selon que I'insertion
de la demande dans un itinéraire donnerait une "petite", "moyenne" ou "grande" augmentation
des criteres déja motionnés. Tous les critéres utilisés dans 1'évaluation sont flous et toutes les
mesures préférentielles sont calculées au moyen des fonctions floues. Des reégles similaires

sont utilisées pour déterminer la position de la demande dans l'itinéraire choisi. Le systéme a

été testé sur des cas virtuels contenant 900 demandes.

Colorni et Righini (2001) ont testé trois objectifs différents du PTD dynamique, a savoir la
maximisation des demandes de transport servies, la maximisation de la perception du niveau
de service par des voyageurs, et la minimisation de la distance parcourue [40]. Dans leur
recherche, un mécanisme d'insertion en alternance est mis en place. En effet, ce mécanisme
consiste en une phase de regroupement de voyageur et d'une phase de routage de
véhicules. L'algorithme de routage est un algorithme branch-and-cut appliqué a un ensemble
de demandes dont les fenétres de temps ne sont pas trop €loignées dans le futur. Les auteurs
motionnent qu'ils ont réalis¢ des expériences avec leur approche a Crema et Verbania, situés

dans le nord de I'Italie.

Un algorithme développé par Coslovich, Pesenti et Ukovich (2006) suit une stratégie en deux
phases pour l'insertion d'une nouvelle demande de transport dans un itinéraire existant [41].

Une phase off-line est d'abord utilisée pour créer un ensemble possible d'itinéraires
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concernant les demandes connues en se basant sur le mécanisme 2-opt. Aprés Une phase on-
line est utilisée pour insérer la nouvelle demande en tenant compte de l'objectif de

minimisation de l'insatisfaction des utilisateurs.

I1.5 Conclusion :

Le PTD est un probleme de routage important et difficile a résoudre. En effet, ce probleéme est
rencontré dans plusieurs contextes et est susceptible de devenir trés important dans les
prochaines années. Il partage plusieurs caractéristiques avec les problémes de ramassage et de
livraison, mais comme il est un probléme de transport de personnes, le niveau des criteres de
service devient plus important. Ainsi, la ponctualité, la réduction des temps d'inactivité et le
colit de transport sont plus critiques dans le PTD. Aprés trois ans de recherche, nous pouvons
dire que des heuristiques excellentes existent pour le cas statique. Il est maintenant possible de
résoudre des problémes avec plusieurs centaines d'utilisateurs dans des délais raisonnables et
il devrait étre possible d'appliquer des techniques de décomposition pour les grandes instances
impliquant, par exemple, deux ou trois mille utilisateurs. Nous croyons que l'accent doit
désormais étre mis sur la version dynamique du probleme. Cela implique la construction d'une
solution initiale pour un ensemble limité de demandes connues a l'avance et la conception de
fonctionnalités capables de déterminer si une nouvelle demande doit étre insérée ou non. Si
oui, comment les routes existantes devraient étre modifiées pour en tenir compte. Dans le
méme esprit, il devrait étre possible de mettre a jour une solution partiellement construite pour
faire face a des annulations et autres événements imprévus tels que les retards de la
circulation, des véhicules en panne. Enfin, les systemes avancés devraient faire pleinement
usage des nouvelles technologies comme les systémes de positionnement du véhicule utilisés

dans le domaine des services médicaux d’urgence (Brotcorne, Laporte et Semet, 2003) [42].

Le PTD est un probléme d’optimisation de tournées de véhicules pour le transport des
voyageurs. Ce dernier est un probléme d’optimisation multi-objectif, il faut tenir compte d’un
ensemble de critéres qui sont généralement contradictoires. Dans le chapitre suivant, nous
mettons I’accent sur les problemes d’optimisation multi-objectif et les méthodes existantes

pour la résolution de ces derniers.
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Chapitre I1I :

Les Problémes d’Optimisation Multi-
Objectif et les Approches de Résolution

II1.1 Introduction :

Dans un Probléme d’Optimisation Multi-objectif (POM), nous cherchons a optimiser un
vecteur de fonctions composé par un ensemble de critéres. Nous obtenons par conséquent
plusieurs solutions a la fin de la recherche appelées solution de Pareto. Les solutions obtenues
représentent la surface de compromis. En effet, toute solution de cet ensemble est optimale
dans le sens si aucune solution ne domine cette derniere pour tous les objectifs traités. Une
autre définition peut étre formulée comme suit : dans cet ensemble, aucune amélioration ne
peut étre faite sur une composante du vecteur sans dégradation d’au moins une autre
composante de ce vecteur [78]. Donc I'objectif ou le but dans la recherche d’une solution
d’un POM est d’obtenir I’ensemble des solutions Pareto optimales ou bien, sélectionner des
solutions diversifiées dans I’ensemble. En effet, la premicre phase dans la résolution pratique
de POM est la détermination de 1’ensemble de solutions Pareto optimales. Puis dans un
deuxieme temps, le choix d’une solution a partir de cet ensemble suivant des préférences
choisies par le décideur. Le choix d’une solution par rapport & une autre nécessite la
connaissance du probléme et de nombreux facteurs liés a ce dernier. Ainsi, un décideur peut
choisir une solution qui ne sera pas acceptée par un autre, elle pourra également ne plus
convenir dans un milieu dynamique. Il serait judicieux d’avoir un ensemble de solutions

alternatives afin de choisir une solution Pareto optimale.

Dans ce chapitre, nous allons définir et détailler les POMs. Puis, nous nous intéressons aux
méthodes d’optimisation combinatoire multi-critére permettant d’approximer la fronticre
Pareto sans s’attarder sur les aspects d’aide a la décision pour le choix d’une solution finale.
En effet, nous présentons un état de I’art des approches basées sur des métaheuristiques
appliquées pour la résolution de POM. Ces approches permettent de générer une variété de
solutions Pareto optimales diversifiées dans I’espace de recherche. Une analyse critique de
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chaque classe de méthode est présentée dans ce chapitre. Des réponses a des questions
spécifiques aux POMg comme le maintien de la diversité, I’évaluation des performances, et

I’étude des paysages des fronticres Pareto sont abordées.

I11.2 Définitions et Vocabulaires :

Les problémes d'optimisation réels sont décrits généralement a 1'aide de plusieurs objectifs ou
critéres souvent contradictoires devant étre optimisés d’une facon concurrente. Alors que,
pour les probléemes mono-objectifs, 1'optimum cherché est clairement défini, celui-ci reste a
formaliser pour les problémes d'optimisation multiobjectif. En effet, pour un probléme a deux
objectifs contradictoires, la solution optimale cherchée est un ensemble de solutions

correspondant aux meilleurs compromis possibles pour les deux objectifs formant un POM.

Prenons le cas d'une personne souhaitant voyager. Le voyage idéal est celui qui est peu chere
avec un moyen de transport qui regroupe moins de voyageurs dans le méme véhicule. Mais ce
voyage idyllique n'existe pas. Notre voyageur va donc devoir identifier les meilleurs

compromis possibles correspondant a son budget (voir figure I11.1).

A

Nb de voyageurs / véhicule

Co(t

Figure III.1 : Relation entre le type de véhicule et prix.

Le probleme d’optimisation multi-objectif est formulé de la fagon suivante :

POM: | F(x) =(flEx),2x).. fx)

s.cx eC

Avec n > 2 représente le nombre de fonctions objectifs. X =(X,,X,....x; )est le vecteur

représentant les variables de décision, C représente I’ensemble des solutions réalisables
43



associé a des contraintes d’égalité, d’inégalité et des bornes explicites (espace de décision), et

F(x) = (f1(x), f2(x) .. .fn(x) est le vecteur des criteres a optimiser.

Dans les problémes d’optimisation multi-objectif, le décideur a besoin d’un ensemble de
régles pour évaluer une solution pour chaque critere. En effet, y=F(C) est 1’ensemble

représentant les points réalisables dans 1’espace des criteres et y = (y,...y,) avec y=fi(x)

représente un point de I’espace des critéres. Dans les POM, une relation de dominance est

imposée sur cet ensemble de points.

La résolution du probléme mathématique formulé ci-dessous nous permet de trouver les

solutions Pareto optimales.

POM , min F(x) =Y e, f,(x)

s.cxeC

Avec 0;> 0 pour i=1,...,n et Z; a, =1

Apres la résolution de ce programme, les solutions trouvées sont appelés des solutions
supportées. De point de vue complexité un (POM,) a une complexité¢ similaire a celle du
probléme combinatoire sous-jacent. En effet, si le probléme combinatoire sous-jacent est
polyndmial, ’obtention des solutions supportées est relativement facile. Toutefois, il existe
d’autres solutions qui ne peuvent pas étre obtenues par la résolution d’un programme (POM
«)- En effet, ces solutions, dites non supportées, sont dominées par les solutions supportées. 11
existe des approches permettant de générer ces solutions non supportées. Parmi ces
approches, nous pouvons citer par exemple, les approches de programmation par but fondées
sur I’utilisation d’une norme de Tchebycheff. Le principe de fonctionnement de ces approches
est la modification de la structure du probléme combinatoire qui perd ainsi ses éventuelles
propriétés importantes. Et par conséquent, I’obtention de solutions non supportées est en

général encore plus difficile [72].
II1.3. Approches de résolution des probléemes d’optimisation multi-objectif
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A propos des Approches de résolution des problémes multi-objectif, plusieurs ouvrages ou
articles de syntheése ont été rédiges, des dtats de l'art plus complets peuvent étre consultées
notamment dans [43] [44] [45] [46] [47]. En effet, dans la littérature, nous constatons qu’il
existe un grand nombre d'approches pour résoudre les problémes multi-objectif. Parmi ces
approches, il existe certaines qui utilisent des connaissances du probléme pour fixer des
préférences sur les criteres et ainsi contourner l'aspect multicritere du probleme. Cette
méthode exige la bonne connaissance du domaine du probléme par le décideur. D’autres
approches existent permettant de mettre tous les critéres au méme niveau d'importance, la

aussi, il existe plusieurs facons de réaliser une telle opération.

Dans les approches de résolution des POMs, nous pouvons distinguer deux catégories : les
approches non Pareto et les approches Pareto. Les approches non Pareto ne traitent pas le
probléme comme un véritable probléme multi objectif. Cette technique cherche a ramener le
probléeme initial & un ou plusieurs problémes mono-objectifs. Alors que les approches Pareto
ne transforment pas les objectifs du probléme mais les traitent sans aucune distinction pendant

la résolution.

Dans cette section, Nous allons décrire les principales approches non Pareto et commenter

leurs avantages et leurs inconvénients.

1. Les approches de transformations des objectifs du POM en un seul
objectif

Dans notre recherche bibliographique, nous avons trouvé des méthodes traditionnelles qui
transforment le POM en un probléme mono-objectif. Ces méthodes sont des méthodes
d’agrégation des objectifs a fin de transmettre le probléme vers un probléeme mono-objectif.
Parmi ces méthodes on trouve les méthodes d’agrégation, les méthodes e-contrainte, et les

méthodes de programmation par but.
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a. Méthode d’agrégation
La méthode d’agrégation est I’'une des premicres méthodes utilisée pour la reconstruction de
solutions Pareto optimales. Elle consiste a transformer le probléme POM, en un probleme
d’Optimisation Uni-objectif (POU). Cette méthode combine les différentes fonctions cofit f;
du probléme en une seule fonction objectif F' généralement de facon linéaire (Hwang and

Masud, 1979) [48] : La fonction se présente alors sous la forme suivante:

F =) & f(x)

noo_
Avec les poids des fonctions objectifs a; € [0, 1] pour i=1,..,n, et 20 =1

Les parametres choisis pour le vecteur de poids a influe d’'une maniere directe sur les résultats
obtenus dans la résolution du probléeme (POUa). En effet, les poids o; doivent aussi &tre
choisis en fonction des préférences adjointes aux objectifs, cette tiche est assez délicate.

Plusieurs tests seront donc nécessaires pour la résolution d’un tel probleme.

La méthode d’agrégation présente I’avantage de produire une seule solution et ne nécessite
donc pas d’interaction avec le décideur. Par contre, la solution trouvée par cette méthode peut
ne pas étre acceptable et ceci pour deux raisons ; la premicre est que I’espace de recherche est
considérablement réduit prématurément a cause de la non disponibilités d’informations
suffisantes, et la seconde, est la difficultés de choisir les valeurs des poids pour chaque

fonction sans connaissance suffisante sur le probléme a résoudre [49] [114].

b. Méthode g-contrainte

La méthode e-contrainte consiste a optimiser une seule fonction objectif fy du POM

possédant des contraintes sur les autres fonctions objectifs.

POM (¢) min f, (x)

scxeC
scf;(X)<¢,,j=L..nj#k
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Avec &= (€]..., €-1, €+1.--» €n)-

Dans la méthode e-contrainte, le probléme est formulé sous forme d’un probléme uni-objectif
(objectif fy) sujet a des contraintes sur les autres objectifs. Pour pouvoir générer différentes
solutions Pareto optimales, il faut générer différentes valeurs de &. Il faut avoir une
connaissance a priori des intervalles appropri€s pour les valeurs g pour tous les objectifs du
POM. Pour pouvoir définir les valeurs adéquates pour &, le vecteur idéal doit étre calculé pour

déterminer les bornes inférieures. Nous allons avoir :
g> f.(x),i=1,2,k-1,k+1,n

L’approche € -contrainte a été¢ expérimentée en utilisant différentes heuristiques. Dans ce
contexte, plusieurs travaux ont utilisé les Algorithmes génétiques (AGs) pour résoudre les

POMs (Veldhuizen et al., 1997) [50], (Ritzel et al., 1994) [51].

c. Programmation par but

Dans la méthode de programmation par but, le décideur doit définir des buts ou références
qu’il désire atteindre pour chaque objectif. Cette méthode transforme ainsi le probléme multi-
objectif en un probleme uni-objectif. Par exemple, la fonction colt peut intégrer une norme
pondérée qui minimise les déviations par rapports aux buts. Le probléme peut étre formulé de

la maniére suivante :

POM (¢) | min (D) o fi(x)—zi|p)%”

s.cxeC

Avec 1< p <o et zest le vecteur de référence (but) ou le vecteur idéal. Cette normalisation

utilisée est la métrique de Tchebycheff (Lp-métrique). Généralement p est égal a 2 ; dans ce
cas nous aboutissons a une métrique euclidienne. Si p=1, I’équation revient a une fonction
Min-Max. Lorsque nous sélectionnons une valeur arbitraire pour le vecteur de référence, nous
ne pouvons pas avoir une optimisation qualifié ou désirable, étant donné qu’un mauvais choix
du vecteur de référence peut aboutir a une solution qui n’est pas Pareto optimale. En effet,

différentes méta-heuristiques ont été utilisées pour résoudre cette classe de problemes
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(Wienke et al., 1992) [52] . Dans (Coello, 1998) [53], une fonction min-max comparant les

déviations relatives par rapport a des minimas atteignables (vecteur idéal) est utilisce.

Dans les approches bases sur la transformation du probléeme multi-objectif en un probléme
uni-objectif, il faut posséder des connaissances a priori sur le probléme traité. En effet,
L’optimisation d’un probléme uni-objectif peut garantir I’optimalité¢ Pareto de la solution
trouvée, mais trouve une secule solution. Dans les situations réelles, les décideurs ont
généralement besoin de plusieurs alternatives. En effet, si certains objectifs sont bruités ou des
données sont incertaines, ces méthodes ne sont pas efficaces. Ils sont également sensibles au
paysage de la frontiére Pareto (convexité, discontinuité, etc.). L’autre inconvénient de ces
méthodes est leur sensibilité par rapport aux poids, aux contraintes et/ou aux vecteurs de
référence. Les solutions obtenues dépendent fortement de ces parameétres. Pour différentes
situations, différents parameétres sont utilisés, et le probléme doit étre résolu plusieurs fois,
d’ou le colt associ€¢ a cette classe d’algorithmes, qui nécessitent parfois 1’optimisation
indépendante de chacun des objectifs. Dans I’exécution multiple des algorithmes, on espere

trouver différentes solutions Pareto optimales.

2. Approches non-Pareto

Dans les approches non-Pareto, nous séparons les différents objectifs non comparables. Dans
cette section, nous mettons 1’accent sur les algorithmes évolutionnaires comme étant des

approches non-Pareto.

a. Sélection paralléle dans les algorithmes évolutionnaires

Concernant [’utilisation des algorithmes évolutionnaires et plus précisément les Algorithmes
Génétique AGq, (Schaffer, 1985) [54] a utilisé les AG; pour résoudre les POM. L’algorithme
développé baptis¢ VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) sélectionne les individus de
la population courante selon chaque objectif, indépendamment des autres (sélection parallele)
(voir figure III.2). Dans cette approche, a chaque génération, la population est divisée en
plusieurs sous-populations égal au nombre d’objectifs de la fonction coit. Chaque sous-
population i est sélectionnée suivant I’objectif f;. L’algorithme VEGA compose la population

complete, et applique les opérateurs génétiques (mutation et croisement).
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Génération k Génération k+1

Sous-population 1
Objectif 1
Population Population
Objectif k
Sous-population k
Sélection-Reproduction Crossover-Mutation

Figure I11.2 : Sélection parall¢le dans I’algorithme VEGA

Puisque I’algorithme VEGA affecte aléatoirement les individus aux sous-populations a
chaque génération, nous pouvons trouver une situation ou un méme individu peut étre évalué
différemment suivant I’objectif qui lui est affecté, d’une génération a I’autre. Une analyse a
été effectuée sur I’algorithme VEGA et a montré que son comportement est le méme qu’un
algorithme réalisant une agrégation linéaire (Richardson et al, 1989) [55]. En effet,
I’algorithme VEGA a été I’objet de beaucoup de recherches faites par plusieurs auteurs. Surry
et Radcliffe ’ont utilisé¢ dans la modélisation des contraintes d’un probléme uni-objectif pour
éviter I'utilisation des pénalités dans la fonction cotlt (Surry et al, 1995) [56]. Dans ce travail,
les contraintes sont modélisées comme des objectifs. La procédure standard de VEGA a été
transformée pour introduire une forme de “ranking” basée sur le nombre de contraintes
violées par un individu. D’autres opérateurs de sélection parallele ont aussi été proposés

comme le “n-branch tournament” (Jones et al, 1998) [57].

d. Reproduction multi-sexuelle

La méthode de reproduction multi-sexuelle permet 1'utilisation de plusieurs classes

d’individus dans un algorithme a base de populations. Ces classes sont associées a un des
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objectifs. Ce travail a été proposé dans (Allenson, 1992) [58]. Un sexe différent est associ¢ a
chaque classe d’individus. Un individu d’un sexe donné est évalué par rapport a la fonction
objective associée a son sexe. Dans le cas de la résolution d’un probléme bi-critéres, nous
associons deux sexes différents, male et femelle aux deux objectifs. La reproduction est
permise seulement entre un individu male et un individu femelle, Pattribution du sexe a
I’individu étant faite aléatoirement a la création de ce dernier. Dans la phase de I’initialisation
de I’approche de reproduction multi-sexuelle, le nombre d’individus par sexe est le méme. Par
contre c’est n’est pas le cas au cours des générations suivantes. En effet ’auteur utilise les

algorithmes évolutionnaires pour implémenter une forme d’attracteurs sexuels.

En 1996 Lis et Eiben ont généralisé cette approche dans les AGs (Lis and Eiben, 1996) [59].
En effet, dans leur approche, I’opérateur de croisement a été changé pour porter sur plusieurs
individus et non pas sur deux individus seulement comme dans I’AG standard. La sélection
d’un parent de chaque sexe (objectif) permet ainsi a tous les sexes de contribuer a la
génération d’un nouvel individu. L’individu créé aura le sexe du parent dont il hérite le plus
grand nombre de genes, et réalise un compromis entre les différents critéres. Dans cette

approche, I’opérateur de mutation est limité pour éviter a un individu de changer de sexe.

Cette approche présente un inconvénient majeur qui est son aptitude a générer des solutions
optimisées pour certains critéres et pas du tout pour les autres. Donc, Les solutions présentant

des compromis sont négligées.

3. Approches Pareto

Dans les approches Pareto, la notion de dominance est utilisé dans la sélection des solutions
générées, contrairement aux autres approches qui utilisent une fonction d’utilité ou traitent
séparément les différents objectifs. Cette approche a été introduite dans un premier travail
dans les AGs par Goldberg (Goldberg, 1989) [60]. Cette approche présente un avantage
principal par rapport aux autres approches, qui est la possibilité de générer des solutions

Pareto optimales dans les portions concaves de la frontiere Pareto.

Les approches Pareto se basent essentiellement sur la notion de population. Pour cette raison
Les AGs ont été largement utilisés pour la résolution Pareto de POM, étant donné qu’ils

travaillent sur une population de solutions. En effet, dans cette approche, deux objectifs
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doivent étre pris en compte dans la résolution d’un POM. La convergence vers la frontiere

Pareto et la diversification des solutions dans cette frontiere [114].

e La convergence vers la frontiére Pareto :

Les méthodes de ranking permettent de converger vers les solutions Pareto optimales. La
plupart des travaux de recherche sur I’application des AGs aux POM se sont concentrés sur
I’étape de sélection. En effet, dans cette étape, des méthodes de ranking sont appliquées dont
le réle est d’établir un ordre (rank) entre les individus. Cet ordre dépend de la notion de

dominance et donc directement de I’optimalité Pareto.

e La diversification des solutions dans la frontiére Pareto :

Pour stabiliser les sous-populations multiples le long de la frontiere Pareto, il faut utiliser des
méthodes de maintien de la diversité. Ces méthodes se basent sur la formation de niches

écologiques et d’especes.

a. Les méthodes de ranking

Plusieurs travaux de recherche ont été concentrés sur les méthodes de ranking. Elles ont été
utilisées dans la littérature tel que : NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [60],
NDS (Non Dominated Sorting) (Fonseca and Fleming, 1995) [61], WAR (Weighted Average
Ranking) (Bentley and Wakefield, 1997) [62]. Dans cette section nous détaillons la méthode
NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [60] :

e NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) :

Cette méthode a ¢été initialement proposée par Goldberg (Goldberg, 1989) [60] et
implémentée par Srinivas et Deb (Srinivas and Deb, 1995) [63]. Cette procédure de ranking
donne a tous les individus non dominés de la population le rang 1. Par la suite, ces individus
sont enlevés de la population, et I’ensemble suivant d’individus non dominés est identifi¢ et
on leur attribue le rang 2. Ce processus est réitéré jusqu’a ce que tous les individus de la
population aient un rang. C’est dans les AG; pour la résolution de plusieurs POM que cette
méthode de ranking a été utilisée traitant les probléme suivant : arbre recouvrant minimum
(Zhou and Gen, 1999) [64], sac a dos (Abdelaziz et al. 1999) [65], conception de réacteurs
(Parks and Miller, 1998)[66], distribution de I’eau (Halhal et al., 1997) [67].
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e Sélection

Il existe plusieurs travaux de recherches sur la sélection basées sur la dominance. En effet,
Horn et al ont proposé une sélection a base de tournoi (Horn and Nafpliotis, 1993) [69].
Chaque tournoi de cette méthode est constitué¢ par deux individus A et B qui entrent en
compétition par rapport a un ensemble de tgom individus. Si I'individu A domine I’ensemble
des individus, et le compétiteur B est dominé par au moins un individu de I’ensemble, alors
I’individu A est sélectionné. Pour controler la pression de sélection, on agit sur le parametre
tdom: S1 tgom €St petit, la pression est faible et le nombre de solutions Pareto dans la population
sera réduit. Par contre, si tqom €st grand, la pression est forte et une convergence prématurée
peut se produire. La méthode de tournoi a été utilisée dans les AGg pour un probleme de
design de polymere dans I’industrie plastique (Cunha et al., 1997)[70].en 1996 (Tamaki et al)
ont élaboré une stratégie de réservation Pareto qui correspond a I’élitisme dans le cas uni-
objectif. (Tamaki et al., 1996) [71]. En effet, dans cette méthode, les individus non-dominés
sont toujours sauvegardés pour la génération suivante. Si le nombre de solutions non-
dominées est inférieur a la taille de la population, le reste de la population est produit en
appliquant la sélection parallele de la méthode VEGA. Par contre, si le nombre d’individus
non dominés est supérieur a la taille de la population, les individus de la génération suivante
sont sélectionnés parmi les individus non dominés en appliquant la sélection parallele. Ce
travail a été amélioré en utilisant une technique de partage de fonction dans la sélection des

individus non dominés

b. Les méthodes de diversification

Dans un POM, il est nécessaire que les solutions trouvées soient Pareto optimales, mais aussi
qu’elles soient uniformément réparties dans le sous-espace des solutions Pareto optimales.
Pour atteindre le premier objectif qui est la convergence vers la frontiere Pareto, il faut utiliser
les méthodes de ranking présentées dans la section précédente. Mais le deuxiéme objectif
n’est pas pris en compte. Pour maintenir une diversité¢ dans la population, les méthodes de
ranking doivent étre utilisées en complément avec les techniques de formation de niches

écologiques et d’especes.

Dans DI'optimisation multimodale, des méthodes de formation de niches ont d’abord été

utilisées. L’optimisation multimodale consiste a localiser les différents optima d’un probléme
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uniobjectif donné. Dans les AGs, il est connu que la diversité génétique est perdue a cause du
processus de sélection stochastique. L utilisation d’un AG simple converge généralement vers
une seule solution ; ce phénomene est connu sous le nom de dérive génétique (genetic drift)
(Goldberg, 1989) [60]. Ainsi, un certain nombre de techniques basées sur les algorithmes

évolutionnaires ont été proposées pour la conservation de la diversité.

II1.3 Classification des méthodes d’optimisation multi-objectif :

La majorité des travaux de recherche ont été concentrés sur les problémes a deux critéres en
utilisant les méthodes exactes tel que le "branch and bound" (Sen et al., 1988) [72],
I’algorithme A* (Stewart and White, 1991) [73], et la programmation dynamique (White,
1982) [74]. Les méthodes exactes sont efficaces pour des problémes de petites tailles. Pour
des problémes a plus de deux critéres et/ou de grandes tailles avec une complexité plus
importante, il n’existe pas d’algorithmes exacts efficaces qui donnent une solution dans un
temps raisonnable, étant donnée les difficultés simultanées de la complexité NP-complet, et le

cadre multicriteres des problemes.

I11.4 Les méta-heuristiques de I'optimisation multi-objectif :

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes de résolution de POM. Ces méthodes
sont des méthodes Pareto fondées sur des métaheuristiques. En effet, nous introduisons les
méthodes de recherche locale et les approches évolutionnaires. Nous décrivons aussi deux
algorithmes évolutionnaires représentatifs adoptant une approche Pareto pour résoudre les

problémes d'optimisation multiobjectif.
1. Les méthodes de recherche locale

a. Larecherche de voisinage

La notion de voisinage est utilisée dans toutes les approches de recherche locale. Ces
approches utilisent un aspect fondamental qui est la détermination de ce voisinage.

Le voisinage est souvent représenté¢ par une fonction N qui, a un point x, associe un
ensemble de points N(x).
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Pour choisir N, Il existe plusieurs manieres, il faut cependant, adapter ce choix au

probleme, c'est-a-dire choisir la meilleure fonction N selon le probleme considéré.

b. La descente
La descente est une méthode d'amélioration itérative simple permettant d'atteindre le premier
optimum local. Nous pouvons décrire la méthode de la descente pour un probléme de

minimisation de la maniere suivante dans la figure 111.2 :

Parametres d'entrés: N; f; x0
xsui\' <~ x()
Répéter

X< X

suiv

X € 5 € N@) A () =min( {f()]y e N} )}

Jusqua f(x,.)> f(x)

Renvoyer x

Figure II1.2 : Pseudo-code de la méthode de descente.

Ou N est la fonction de voisinage, f la fonction d'évaluation, et xo la configuration initiale

formant le point de départ de 'algorithme.

La méthode de descente est largement utilisée dans le domaine de 1’optimisation
combinatoire. Elle est souvent la premi¢re méthode expérimentée sur un nouveau probleme.
Elle permet, dans un temps de développement assez court, de bien se familiariser avec le

probléme et de calculer rapidement les premieres approximations de l'optimum global.

2. Le recuit simulé

Le recuit simulé est un algorithme qui s'inspire du processus de recuit physique. En effet, le

processus du recuit simulé répéte une procédure itérative qui cherche des configurations de
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colit plus faible. Dans cette procédure de recherche des configurations, 1’algorithme accepte
de maniere controlée des configurations qui sont moins bonnes pour les solutions
intermédiaires trouvées (Kirkpatrick et al., 1983) [81]. Le pseudo code de I’algorithme de

recuit simulé est le suivant :

Fournir une Solution initiale S
Sopt =S
Fopt = F(Sopt) (F(): Fonction objectif)
Fournir une Température Initiale T0
Tant que (Température T > Température Finale TF) faire
tant que (Nbitération > NBlterationMax) faire:
choisir Y dans le Voisinage de (S)
calculer DF = F(Y )- F(S)
Si DF < 0 alors
S=Y
Si F(S) < F(Sopt) alors
Sopt =S
Fopt = F(Sopt)
Sinon
Tirer P dans [0; 1]
Si P <exp(-DF /T ) alors S= Y
T =a*T

Retourner Sopt

Le recuit simulé a eu un grand succes notamment grace a des résultats pratiques obtenus sur
de nombreux problémes dans des domaines variés. Des exemples de ces applications sont

présentés dans [82] [83] [84].

3. Larecherche Tabou
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En 1986, la recherche Tabou est introduite par Glover (Glover, 1986) [85] et largement
détaillé dans (Glover and Laguna, 1997) [86].

La recherche Tabou a un fonctionnement plus proche de la méthode de descente que du recuit
simulé. Elle examine un échantillonnage de configurations de N(x) et retient la meilleure
solution xp méme si Xg est plus mauvaise que x. Cependant, cette méthode peut entrainer des
cycles. Pour éviter les cycles, on mémorise les n derniéres configurations visitées dans une
mémoire a court terme et on interdit de revenir a toute configuration qui en fait déja partie.
Cette mémoire est appelée la liste Tabou. Elle est une des composantes essentielles de la

méthode. La liste Tabou nous permet d’éviter les cycles de longueur inférieure a n.

L’algorithme de la recherche tabou est décrit dans 1I’organigramme suivant :

Configuration
initiale s

\_‘\/'
Liste tabou (L)
initiale vide

Nouvelle configuration
Courante s = meils;

Evaluation des voisins

’ Insertion du mouvement }

meil s, dans L Sélection meil s,

Oui

Amélioration
observée
récemment

Non

Stop

L’inconvénient majeur de cette méthode est sa gourmandise en espace mémoire. La solution
consiste alors a ne mémoriser que les caractéristiques des configurations par exemple
sauvegarder uniquement un attribut de la configuration. Il en résulte que toutes les
configurations possedent cet attribut, y compris celles qui n'ont pas encore été rencontrées,
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deviennent elles aussi Tabou. Un mécanisme particulier, appelée 1'aspiration, est mis en place
pour remédier a ce probleme. La fonction d'aspiration la plus simple consiste a enlever le
statut Tabou d'une configuration si celle-ci est meilleure que la meilleure configuration déja

trouvée.

Pour améliorer les performances de la méthode Tabou, Il existe aussi d'autres techniques
permettant, en particulier, l'intensification et la diversification. En effet, l'intensification
permet de se focaliser sur certaines zones de I'espace de recherche en apprenant des propriétés
favorables. La diversification a un objectif contraire de l'intensification. Elle cherche a diriger
la recherche vers des zones inexplorées, en modifiant par exemple la fonction d'évaluation.

L'intensification et la diversification sont donc deux objectifs complémentaires.

4. Les algorithmes évolutionnaires

Nous pouvons distinguer trois grandes classes d'algorithmes évolutionnaires : les algorithmes
génétiques (Holland, 1975 [87]; Goldberg, 1989 [88]), les stratégies d'évolution (Schwefel,
1981) [89] et la programmation évolutive (Fogel, 2000) [90]. Les méthodes évolutionnaires se
distinguent par rapport aux autres méta-heuristiques par la possibilité de représenter
l'information et par leur facon de faire évoluer la population d'une génération a l'autre.

L’algorithme évolutionnaire est composé généralement de trois éléments fondamentaux :

e Une population constituée de plusieurs individus représentant des solutions
potentielles (configurations) du probléeme donnée,

e Un mécanisme d'évaluation des individus permettant de mesurer l'adaptation de
l'individu a son environnement,

e Un mécanisme d'évolution de la population permettant, grace a des opérateurs

prédéfinis, d'éliminer certains individus et d'en créer des nouveaux.

Dans cette section, nous s’intéressons a la classe des algorithmes génétiques des méthodes

évolutionnaires.

a. Les algorithmes génétiques
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Les algorithmes génétiques (AGs) ont été inventés par Holland (Holland, 1975) comme un

modele de méthode adaptative. En effet, les algorithmes génétiques se basent généralement

sur un codage de l'information sous forme de chaines binaires de longueur fixe et d'un

ensemble d'opérateurs génétiques : la sélection, la mutation et le croisement. Avec le codage

d’un individu, nous appelons ce dernier un chromosome, représentant une configuration du

probléme.

Un algorithme génétique est un algorithme itératif qui posseéde une architecture bien définie.

Pour résoudre un probléme d’optimisation, cet algorithme passe par plusieurs étapes. Nous les

présentons dans la figure II1.3. En effet, il s’agit des étapes de (Schwefel, 1981) [89]

Genése : Dans cette étape la population initiale est construite d’une maniere aléatoire
ou a travers des résultats issus d’autres techniques d’optimisation.

Evaluation : consiste a calculer la valeur de la fonction cotit pour chaque individu.
Sélection : le choix des ¢éléments les plus adaptés pour la formation de la nouvelle
génération.

Recombinaison et mutation : phase de reproduction, dans laquelle une nouvelle
population est construite a partir des individus sélectionnés, via des opérateurs de
croisement et de mutation.

Arrét : il s’agit d’un test de I’efficacité de I’algorithme, a travers une valeur de la
fonction objectif a atteindre, le nombre d’itérations ou le temps d’exécution. La
solution courante est prise si ce test est vérifié ; sinon, 1’algorithme passe a I’itération

suivante, qui commence a partir de I’étape d’évaluation.
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Genese

-

Evaluation

!

Sélection

l

Croisement

-

Mutation

— >

Arrét

\4

Figure II1.3 : Architecture générale d’un algorithme évolutionnaire.

II1.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques méthodes d’optimisation des problemes
multi-objectifs (POM). En effet, nous avons présenté trois classes de méthodes pour la
résolution de ces derniers : les approches a base de transformation du probléme vers un
probléme a un seul objectif, les approches non Pareto et les approches Pareto. Nous avons
donné une présentation détaillée des approches Pareto vue leur efficacité dans la résolution
des POM. Les approches Pareto sont issues des méta-heuristiques pour l'optimisation multi-
objectif. Ces méthodes ont montré leur efficacité pour trouver des solutions approchées
satisfaisantes pour un grand nombre de problémes. Cependant, ces méthodes ont aussi leurs
défauts, le plus important d'entre eux concernant I'impossibilité de juger de la qualité de

l'approximation par rapport au front Pareto optimal.

Dans cette thése, nous nous intéressons a I’application d’un algorithme de recuit simulé multi-
objectif pour la résolution d’un Probléme de Transport a la Demande (PTD). Cette méthode,

nous a permis de trouver des solutions approchées du front Pareto.
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Chapitre 1V :

Une Approche Centralisée de Résolution
basée sur I’algorithme du Recuit Simulé
pour le Probleme de Transport a la
Demande

IV.1. Introduction :

Un PTD consiste a répondre aux demandes de transport relatives a un ensemble de voyageurs
dispersés géographiquement. Chaque demande de transport est modélisée par une requéte
contenant des informations sur cette derniere. Ces informations sont le nombre de passagers,
les points de départ et d’arrivé, ainsi que les intervalles des heures de passages désirés. Le
probléme du transport a la demande est un systéme soumis a de nombreuses contraintes et
doit répondre a plusieurs attentes. Ces attentes et/ou objectifs peuvent étres contradictoires,
comme par exemple la réduction du temps de parcours, la réduction du colt engendré,
maximisation de la qualité de service. En plus, le PTD est un probleme appartenant a la classe
NP-difficile (Inge Li, 2006) [91]. Par conséquent, les méthodes exactes ne sont pas capables
de résoudre un tel probléme dans un temps raisonnable surtout quand la taille du probleme est
importante. Dans ce cas, nous avons souvent recours a des méthodes qui permettent de
trouver une solution approchée en un temps acceptable ; il s’agit des heuristiques et méta-
heuristiques. Comme par exemple celles basées sur les algorithmes génétique, recuit simulé,

recherche tabou etc.

Dans ce chapitre, nous présentons la modélisation du probléme de transport a la demande
multicritére. Nous proposons notre contribution pour la résolution du PTD en utilisant
I’algorithme du recuit simulé selon deux approches. La premi¢re méthode est basée sur une
méthode agrégative. Par contre, dans la deuxiéme nous développons une méthode basée sur le

recuit simulé multi-objectif pour trouver des solutions Pareto optimales. Nous détaillons
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également les résultats numériques obtenus prouvant I’efficacité de 1’approche proposée.

Nous finissons ce chapitre en présentant les perspectives pour cette approche.

IV.2. Formalisme mathématique du PTD :

Le PTD a été modélis¢ mathématiquement dans plusieurs travaux de recherche. Il est
modélisé généralement par un programme mathématique multi-objectif. Dans cette section
nous présentons notre modélisation mathématique du PTD. Ce mod¢le est caractérisé par
deux principaux objectifs. Le premier concerne 1'objectif économique. Le second s’intéresse a
la qualité de service rendue aux voyageurs. A cet effet, nous résolvons un PTD multi-objectif
en utilisant la méthode d'agrégation détaillée dans (Boudali et al, 2004) [92]. Dans ce qui suit

nous présentons notre formalisation mathématique du probléme:

e Variables du PTD:

n : Nombre de demandes de transport.
» D= {1,..,n} : Ensemble de points de récupération des voyageurs.

= A= {n + 1,..,2n} : Ensemble de points d’arrivée des voyageurs.

= M= {O,..,M} : Ensemble de dépots contenant les véhicules.

* N=DUAUM : Ensemble de tous les nceuds du graphe G (N,Ar) ou Ar est
I’ensemble des arrétes du graphe.

» V= {0,.., v} : Ensemble de véhicules.

= (), : Capacité du véhicule v.

= g, : Nombre de personnes qui ont été pris par la véhicule v a la station itel quei e D.

= [a, b,]: Fenétre de temps associée au point de départ i tel quei e D.

* [a,, b

n D;., 1 Fenétre de temps associée au point d’arrivée i+n telque i+ne 4

= (,, =C;xC, : Colt de transport de i vers javec le véhicule v tel que C, est le cofit

kilométrique d'utilisation du véhicule.
- T v - Durée de transport de i vers j avec le véhicule v.
= K, :Heure de début de service pour la demande i avec le véhicule v.
= {,, : Heure d'arrivée de la demande ; a destination avec le véhicule v .
= NSV, : Le nombre de stations visités par une demande de transport ; .
= [, : Nombre de voyageurs dans le véhicule apres avoir visité i tel que i e N
= X, : Variable de décision du probléme, X, = 1 si le véhicule emprunte un chemin direct

de i versj, sinon X, =0
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o La fonction objectif

La fonction objectif globale étant la somme de la fonction économique et celle de la qualité de
service ; FF'=ECO + QOS

= Fonction objectif économique :

ECO= Y>> Xx,C, (IV.1)

ieN jeN velV

= Fonction objectif qualité de service :

oS =TP+ NSV (Iv.2)
TP : Temps de parcours
NSV : Nombre de Stations Visitées

Tel que :

TP= > > (t,,—K.,)

ieD veV

(IV.3)

NSV=>" NSV, (IV.4)

ieD

Donc F = (Z Zzle'vCijv) +(ZZ(taiv _Ksiv)+ ZNSVI)

ieN jeN velV ieD velV ieD

* Modé¢le mathématique :

Dans cette section nous présentons notre modélisation mathématique du PTD ainsi que la
description des contraintes formant le modele mathématique

Minimiser F (X ,) (IV.5)

= La fonction objectif du probléme de transport a la demande avec prise en compte de la
qualité de service rendue aux voyageurs,
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Sujet 4

> X, =1 Vie D (IV.6)

vel jeN
= Un véhicule v quitte une seule fois la station de départ i,

> X,— > X,,.,=0 YveV,VieD av.7

jebuAd jebuA4

= Si un véhicule v sert une demande de départ i, il arrive certainement au point
d’arrivéei+n,

Y X, -> X, =0  YjeduDNVveV IV.8)

ieN ieN
= Siun véhicule v arrive a un nceud i, il quitte ce dernier,
Xijv (T, + Tijv _Tsjv) <0 VeV, ))eAr (Iv.9)

= Un véhicule v commence le service en ;j apres avoir fini le service en i et emprunté

laréte (i, j),

a, <T, <b, VieN,velV (IV.10)

= Un véhicule v doit respecter la fenétre de temps d'un nceud ;i afin de le servie a temps,

ai+nSTuivaz‘+n ViEN,VEV (IVII)

= Un véhicule v doit respecter la fenétre de temps d'un nceud d’arrivée i +n,

X, (L, +q,—L,)=0 YweV,i,j)) e Ar (IV.12)

= Conservation du nombre de personnes transmis sur un chemin (i, j) par un véhiculev,

g, <L, <0, VieD,veV
(IV.13)

= Le nombre de personnes présentes dans le véhicule v apres avoir visité i est supérieur
a celui collecté en i et inférieur a la capacité maximale du véhicule.
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OSLn_H‘)vSQV_qu VI/I—FZED,VEV (IV14)

= Le nombre de personnes présentes dans le véhicule v aprés avoir visité i+n est
inférieur ou égale a la capacité du véhicule moins le nombre de personnes prises dans
la demande i,

L =0 VmeM,vel (IV.15)

= Un véhicule v sort vide d'un dépdt m ,

X;, € [0,1] Yy eV, ) e Ar (IV.16)
= La variable binaire du probleme

IV.3. Une approche agrégative basée sur I’algorithme de recuit simulé pour
la résolution du PTD statique :

Pour des problemes NP-complets d'optimisation (comme le probléeme de transport a la
demande), ne nous disposons pas d'algorithmes polynomiaux permettant leur résolution d’une
fagon optimale dans un délai raisonnable. L'utilisation d'une méthode approchée s’avere
quasiment obligatoire. Dans ce chapitre, nous avons appliqué 1'algorithme de recuit simulé
pour résoudre le PTD. L'algorithme du recuit simulé¢ est une méthode issue du processus
utilisé en métallurgie. Ce processus alterne des cycles de refroidissement lent et de
réchauffage (recuit) qui tendent de minimiser 1’énergie du matériau. Il est classé parmi les
méthodes de recherche opérant localement. En effet, il permet d'effectuer des changements
sur la solution courante pour sortir d'un optimum locale. Il a été proposé comme algorithme
d'optimisation par (Kirkpatrick et al, 1983) [81]. Pour résoudre le PTD avec l'algorithme de
recuit simulé, il faut définir la méthode de génération de la solution initiale "S", la méthode de

recherche du voisinage "N(S) " et la fonction objectif & optimiser "f{S)".

1. L’algorithme du recuit simulé :
Le recuit est le processus par lequel un refroidissement lent du métal produit la cristallisation

a faible niveau d'énergie, tandis que le refroidissement rapide produit une mauvaise
cristallisation. La procédure d'optimisation du recuit simulé imite la cristallisation pour

atteindre un minimum ou un maximum globale par le refroidissement lent. Le recuit simulé
64



est classée parmi les méthodes de recherche locale, il peut apporter des modifications a la
solution actuelle pour sortir d'un optimum local. En général, la réduction rapide de la
température élevée (trempe) ne permet pas d’obtenir cet état cristallin. En revanche, le
matériel doit étre refroidi lentement (recuit) pour obtenir I'état cristallin. En effet, ’algorithme
de recuit simulé est composé par la recherche locale qui tente de trouver en permanence une
meilleure solution que celle en cours pendant le processus de recherche. L’algorithme est

présenté dans la section II1-4, paragraphe 2.

a. La solution initiale
Dans notre approche, la solution initiale a été générée par une heuristique de distribution.
Cette heuristique permet l'affectation de m véhicules a un ensemble de » demandes de
transport. Cette méthode de recherche de solution initiale se base sur le principe de
l'affectation aléatoire des véhicules aux demandes de transport. Apres avoir affecté les
véhicules aux demandes, ces derniers seront ordonnés aléatoirement dans la tournée de

chaque véhicule.

L'heuristique de distribution proposée dans notre approche est présentée dans la figue IV.1 :

Créer m routes pour m véhicules
Créer une liste L composée par I'ensemble de n requétes de transport
Pour (tous les éléments K de la liste L, K=1, 2,.., n) Faire
Sélectionner aléatoirement une route r parmi m routes
Pos1= position générée aléatoirement de la route r
Pos2= position générée aléatoirement de la route r aprés Posl
Insérer le point de départ de la demande K dans la position Posl
Insérer le point d’arrivée de la demande K dans la position Pos2
Fin Pour

Insérer les points relatives aux dépots dans le début et fin de chaque route r

Figure IV.1 : Heuristique de distribution
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Dans la figure IV.2, nous présentons un exemple de composition de la solution initiale. Nous
désignons par « 1 » le point de ramassage de la demande de transport «i» et « 1 + n » désigne
le point de livraison. Notre heuristique de distribution peut produire une violation de certaines
contraintes comme la capacité du véhicule et le respect des fenétres de temps associ€s aux
points de départ et de livraison. En effet, dans notre approche nous partons d'une solution
initiale qui ne satisfait pas nécessairement les contraintes du probléme. Ces contraintes seront
satisfaites par le processus de recherche des solutions de voisinage pour la solution initiale en

utilisant la structure de voisinage.

Demande 1 [1,1+n], Demande 2 [2,2+n]

Demande 3 [3,3+n], Demande 4 [4,4+n]

Route vide
rl:

Route vide

Ensemble des
points de

DO GO & CD e
4

Application de I'heuristique
de distribution

Figure IV.2 : Exemple de composition de la solution initiale

b. La méthode de recherche de voisinage

Pour améliorer la solution du PTD, il faut effectuer des changements sur la solution courante.
Ces changements sont effectués par une méthode de recherche de voisinage. Dans
l'algorithme de recuit simulé, on peut accepter des changements méme s’ils dégradent la
qualité de la solution. La méthode de recherche de voisinage est issue du travail présenté par

(Gendreau et al, 2006) [93]. Cette méthode est décrite comme suit :
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(Sotit rj et r; deux routes qui servent les demandes 1 et j)

1. sélectionner les deux demandes i et j;

2. ¢éjecter + (supprimer) la demande j de la route rj;

3. insérer le point de départ de la demande j dans la meilleure position (colit minimum) de
la route rj;

4. insérer le point d’arrivée de la demande j apres le point de départ de cette derniere dans
la meilleure position (colit minimum) de la route rj;

5. ¢jecter + (supprimer) la demande 1 de la route rj;

6. insérer le point de départ de la demande 1 dans la meilleure position (colit minimum) de
la route rj;

7. insérer le point d’arrivée de la demande 1 apres le point de départ de cette derniére dans

la meilleure position (colit minimum) de la route rj;

Dans notre structure de voisinage, nous avons sept ¢tapes et la complexité de cette structure
est la suivante: dans I'é¢tape 1, il y a une complexité de O (n?). L'étape 2 est effectuée en temps
constant, puisque l'impact de la suppression de chaque demande de son propre itinéraire est
calculé qu'une seule fois au début de I'évaluation de voisinage. Cela se fait en une complexité
de O(n®). En effet, l'insertion des licux de ramassage et de livraison ne sont pas faites
simultanément, mais plutot de facon séquentielle. Autrement dit, le meilleur endroit
d'insertion pour la collecte est d'abord identifié. Ensuite, le meilleur endroit d'insertion pour la
livraison est choisi (apres l'insertion du point de ramassage). Dans la figure 1V.3, nous
présentons un exemple de 1'évolution de la solution par la structure de voisinage utilisée dans

notre approche. Chaque point de ramassage pour une demande de "i" est modélisé par le

Hi"

nombre "i" et le point de livraison par le nombre "n + 1"
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2] CGO-CO-CoCD

Figure IV.3 : La structure de voisinage

c. La méthode de planification temporelle

L'heuristique de distribution et la structure de voisinage sont utilisées pour programmer les
itinéraires des véhicules. Mais la programmation temporelle de ces routes de véhicules doit
encore étre effectuée pour déterminer l'heure d'arrivée dans les lieux (point de départ et
d’arrivé). En effet, une autre heuristique de programmation ou une méthode de planification
temporelle est utilisée. L'heuristique de programmation est adaptée de celle présentée dans
(Cordeau et Laporte, 2003). Cette heuristique tente de réduire les violations des fenétres de
temps, la durée des parcours. Considérons une route k = (vo ...., Vi, .... vq) effectuée par le
véhicule k (V k € K), ou vy et vq représentent le dépot. On note par A; I'heure d'arrivée d'un
véhicule au sommet v;, par B; > max {ai; A;} le début du service au sommet vj, et par D;
I'heure de départ du sommet v;. Nous supposons ici que l'attente a tout point v; est autorisée
avant que le service démarre, mais n'est plus autorisée apres la fin du service. Le temps
d'attente de la demande i est W; = B; - Ai. Le temps de parcours relatif a la demande i est
calculé par L; = Bi+ »- Dj, avec i + n le point de livraison de la demande i. Ainsi, Dy = ag et B;
= max {Aj, , ai} et a; est la borne inférieur de la fenétre de temps d’une demande i est
optimale en termes de minimisation des violations de fenétre de temps parce que le véhicule

quitte le dépot le plus tot possible et le service a chaque sommet commence aussi tot que
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possible. Pour toute route vy, le délai F; est calculé tel qu’il est présenté dans les équations

(IV.17) et (IV.18).

Zmin{ Sw,+(b, - B, )} (IV.18)

i<j<q o

2. Résultats Numériques

Dans cette contribution, nous avons choisi de tester notre approche sur les données présentés
dans le benchmark de (Cordeau et Laporte, 2003) [34] (téléchargeable du net a partir du site

suivant: « http://www.hec.ca/chairedistributique/data/darp/». Nous pouvons comparer nos

résultats avec ceux des travaux déja publiés. Nous trouvons dans ce benchmark 20 instances
varies en terme de requétes de transport et en terme de nombre de véhicules mis en jeux. Nous
trouvons dans ces instances des problémes de taille allant de 24 & 144 demandes. Le nombre
de véhicules utilisés pour servir les demandes de transport varie de 3 a 13 véhicules. Ce

benchmark est formé par des véhicules homogenes.

Dans (Mauri et al, 2006) [95], l'algorithme du recuit simulé a été appliqué au probléme avec
des méthodes de recherche de solution initiale et du voisinage différents de ceux appliquées
dans notre approche. Nous procéderons a la comparaison de nos résultats avec ceux obtenus
par Mauri et al. En effet, dans cette contribution nous avons testé notre approche sur 4
instances du benchmark présenté par (Cordeau et Laporte, 2003). Les instances choisies sont
les suivants : Rla (24 demandes et 3 véhicules), R5a (120 demandes et 11 véhicules), R1b
(144 demandes et 13 véhicules) et en fin R4b (108 demandes et 8 véhicules).

Dans le tableau IV.1, nous donnons les valeurs des parametres de l'algorithme de recuit
simulé utilisé dans les tests effectués dans la résolution du probléme. Ces valeurs sont choisies
apres plusieurs tests appliqués aux déférentes instances de ce benchmark. Les valeurs des
poids associées a la fonction multi-objectifs "F" déja détaillée dans la section IV.2 sont

respectivement : [0.7, 0.2, 0.1].
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Parameétre Valeur
TO 3000
o 0.975
TF 0.001
NBIterationMax 800

Tableau IV.1: Parametres de l'algorithme du recuit simulé

Dans le tableau IV. 2, nous présentons les résultats obtenus par notre approche appliquée sur
les instances motionnés ci-dessus.

Instance Distance | Durée de | Temps d’exécution

parcourue | laroute (min)
(min)

Rla 260,85 982,06 0,18
R5a 989,56 3537,19 0,29
R1b 308,89 877,62 0,24
R5b 1006,52 | 2947,38 0,28
Totale 2560,82 | 8344,25 0,99

Tableau IV.2: Les résultats obtenus par notre approche (Zidi et al, 2010 )*[113]

Dans le tableau IV.3, nous présentons les résultats obtenus par (Mauri et al, 2006).

Instance Distance | Duré de | Temps d’exécution
parcourue | la route (min)
(min)
Rla 252,79 831,3 1,00
R5a 1085,45 |3920,25 | 1,79
R1b 251,85 738,42 0,92
R5b 1010,09 | 3654,02 | 1,95
Totale 2600,18 | 9143,99 | 5,66

Tableau IV.3: Les résultats obtenus par (Mauri et al, 2006)

Dans la figure IV.4, nous montrons la comparaison de nos résultats en termes de distance parcourue
avec les résultats obtenus par (Mauri et al, 2006).
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R1a Rb5a R1b R5b

Instances du benchmark présenté par (Cordeau et
Laporte, 2003)

Figure IV.4 : Comparaison de nos résultats avec ceux obtenus par (Mauri et al, 2006)

Apres avoir présenté nos résultats et les résultats obtenus dans (Mauri et al, 2006) [95], nous
remarquons que dans les instances « R5a »et « R5b » notre approche est plus efficace que
l'approche implémentée dans (Mauri et al, 2006). Par contre dans les instances « Rla »
«R1b» l’approche développée par (Mauri et al, 2006) et plus efficace que le notre. En
conclusion, notre approche montre des résultats meilleurs que ceux de (Mauri et al, 2006)

pour les instances de grande taille.

Nous avons testé notre approche sur un ordinateur portable Dell BI4DEE640C ayant un
processeur Intel Core 2 Duo 2Ghz et une mémoire vive RAM de 2GO. Notre approche est
implémentée en langage JAVA. Les résultats présentés dans (Mauri et al, 2006), sont obtenus
par des tests effectués sur un ordinateur portable Toshiba A10 S127 avec un processeur Intel
Celeron 2Ghz et une mémoire vive RAM de 256MO. Mauri et al, ont utilisés le langage C++

dans le développement de leur approche.
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IV.4. Une approche Pareto basée sur I’algorithme du Recuit Simulé Multi-
Objectif (RSMO) pour la résolution du PTD statique :

1. L’algorithme du recuit simulé multi-objectif:

L’algorithme du Recuit Simulé Multi-Objectif (RSMO) représente une méthode
d’optimisation multicritere Pareto. En effet, ’algorithme utilise la notion de dominance pour

trouver une solution aux POM.

Définition : Le vecteur F(U) domine un autre vecteur F(V), notée F (U) <F (V) (dans le cas

de la minimisation), si et seulement si :

f,(U)< f.(V) pour tout i € {1,2,...}1} et ilexiste f,(U)<f,(V) pour je {1,2,...}1}

L’algorithme de RSMO a un inconvénient dans l'optimisation multi-objectif qui se résume
dans son incapacité a trouver un ensemble de solutions. Toutefois le RSMO peut faire le
méme travail en répétant les essais car il converge vers I'optimum global avec une distribution
de probabilité uniforme dans I'optimisation mono-objectif. Par contre RSMO a des avantages
par rapport aux Algorithmes Evolutionnaires (AE), car il n'a pas besoin d'une grande mémoire
pour stocker la population, et l'algorithme RSMO n'utilise pas des algorithmes
supplémentaires pour diversifier les solutions pour couvrir une partie étendue de la frontiere
de Pareto. En effet, RSMO trouve un ensemble de solutions Pareto dans un court laps de
temps ce qui est appréciable quand on a besoin d'une réponse rapide, il peut également trouver
plus de solutions en répétant la routine d’optimisation.

Nous présentons le pseudo-code de I’algorithme de Recuit Simulé Multi-Objectif (RSMO)
dans la figure IVS.
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1. Pour (o, Iter-MAX, TO ,TC) faire

2. Créer (Une solution initiale S en utilisant la méthode de distribution);
3. IterT « 0; {le numéro d’itération pour la température T}

4. T « TO; {la température courante}

5. Tant que (T > TC) faire

6 Tant que (IterT < Iter-MAX) faire

7 IterT « IterT + 1;

8 Créer (une solution voisine S’ pour S en utilisant la méthode de

voisinage);

9. Si (C(S’) domine C(S))S « S’;

10.  Sinon Si(x<Pt) S« S’;

11. Sinonsi (C(S’) ne domine pas C(S) et C(S) ne domine pas C( S’)
S« S’

12. Fin si;

13. Fin Tant que

14. T «— o * T; IterT « O;

15. Fin tant que

16. Returner (S);

Figure IV.5 : Pseudo-code de I’algorithme de Recuit Simulé Multi-Objectif (RSMO)

0 < a <1 est une vitesse de refroidissement, Iter-MAX: le nombre d'itérations maximum pour
chaque température, TO: la température initiale, TC: la température finale, C: le vecteur
objectif a optimiser, Pt: La probabilité¢ de transition de la solution S au voisinage S '. Les
régles de transition générales tels que la métropole ou de la méthode logistique ne peut pas
étre appliqué directement sur les problemes multi-objectif car ils ne supportent que la fonction
de colt scalaire. La régle de transition proposée dans cette these est trés similaire a la méthode
de Metropolis, sauf qu'ils ont utilis¢ un critere de colt différent pour la fonction

de colit mono-objectif. La probabilité de transition de la solution i a la solution j est :

Pt (i,j) = exp (c(i, ))) /T (IV.18)

Avec ¢ (i, ) est le critere de colt pour la transition de la solution de i vers j, et T est la
température de recuit. Six critéres sont proposés pour le recuit simulé multi-objectif (RSMO).
Ces criteres sont :

- Critére de colit minimum :
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c(i, j) =min(c, (/) = ¢, (1)

Ou ¢, (i) estla kK™ valeur de coit dans le vecteur objectif de I'état i
- Critere de colt maximum :
c(i, j)= m?X(Ck () —¢, (D)

- Critére de cout aléatoire :
D
c(i,j)= Zak (¢, ()=, (D)
k=1

Ou D est la dimension du vecteur objectif et a, est une variable aléatoire de distribution de
probabilité uniforme.

- Critere de colit autonome :

D D
C(i,j)=z ¢, (0) ou Z ¢ ()
k=1 k=1
- Critére de colit moyen :
D
Z (e, () =<, (D)
c(i,j) =+

D

- Critere de cout fixe :

c(i, ) = valeur fixe

Dans ce travail, nous utilisons le critére du cotlit moyen, car nous avons testé les six critéres ci-

dessus et nous avons constaté que le critere moyen donne de bonnes performances.

L’algorithme de RSMO de cette recherche est décrit comme suit: S représente la position de
recherche en cours (ou de I'état actuel dans un probléeme de recherche a états finis) et T est le
parametre de température qui est progressivement diminué au cours de l’exécution de
I’algorithme. Une nouvelle solution S~ est générée par la fonction N(S), son colit est évalué et
comparé au colit de la solution actuelle. Si le test de la domination est concluant, la nouvelle
solution est acceptée méme si elle n’est pas bonne (ce qui signifie que la nouvelle solution est
dominée par la solution actuelle, ceci permettrai éventuellement de sortir d’'un optimum

local). Elle est acceptée avec une certaine probabilité dite ‘probabilité d'acceptation’. Lorsque
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la nouvelle solution a le méme niveau de valeur que la solution actuelle, dans ce cas, soit on
passe a la nouvelle solution ou on garde la solution courante. En effet, dans (Suman et Kumar,
2006) [94] les auteures ont montré que le déplacement vers le nouvel état est meilleur que de
rester dans I’état actuel. Alors, quand il n'y a pas de supériorité entre I'état actuel et 1'état
suivant, le nouvel état est accepté et remplace 1’état actuel, car le déplacement dans la

situation de non-dominé contribue a accroitre la performance des solutions.

2. Résultats Numériques

Les meilleurs résultats obtenus par notre approche de RSMO (tableau IV.2) sont comparés a
ceux obtenus par (Claudio et al, 2009) [35] et (Cordeau et Laporte, 2003) [34]. Dans le travail
de (Claudio et al, 2009), les auteurs ont appliqué 'algorithme génétique(AG) pour résoudre le
PTD. Alors que dans le travail de (Cordeau et Laporte, 2003) c’est l'algorithme de recherche
tabou qui est appliqué pour résoudre le probléme concerné. En effet, il est important de
mentionner que, dans (Claudio et al, 2009), les auteures considerent une restriction dans les
solutions trouvées ce qui n’est pas le cas dans notre approche. Cette restriction est le fait de
considérer fenétres de temps souples (des fenétres de temps qui peuvent étre violées) dans la

résolution du PTD.

Dans le tableau IV. 4, nous présentons les résultats obtenus par notre approche et dans les
tableaux IV.5 et IV.6 nous montrons les résultats obtenus dans les travaux de recherches
mentionnées précédemment. Puisque les modeles n'ont pas les mémes caractéristiques, la
comparaison a été faite d'une part sur la durée totale de la route et d'autre part sur la durée de
voyage d’un client (durée total y compris le temps d’attente) qui est associé a la qualité de

service offerte.

Instance | Durée de la | Durée du Temps d’exécution
route voyage (min)
(min) (min)
PrO1 1020,43 582,06 0,98
Pr02 820,19 4,70
Pr03 3347,64 11,07
Pr05 2895,37 9,61
Prll 604,12 0,88
Pr12 743,14 4,71
Pr15 3102,19 15,34
Pr16 2300,06 18,90
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Prl17

1407,56

Pr019

904,58

2,32

2913,36

12,03

Tableau IV.4: les résultats obtenu par I'algorithme de RSMO (Zidi et al, 2011%)[115]

Instance | Durée de la | Durée du Temps d’exécution
route voyage (min)
(min) (min)
Pr01 955,25 524,59 1,36
Pr02 838,41 4,08
Pr03 1597.95 7,96
Pr05 2935,48 18,43
Prll 449,91 1,58
Pr12 744,93 4,49
Pr15 3152,67 22,09
Pr16 2348,48 17,48
Pr17 612,40 3,13
Pr019 | B427,06 2515,53 25,43

Tableau IV.5 : les résultats obtenus par I'algorithme génétique (Claudio et al, 2009)

Instance | Durée de la Durée du Temps d’exécution
route voyage (min)
(min) (min)
Pr01 881 1095 1,9
Pr02 1985 1977 8,06
Pr03 2579 3587 17,18
Pr05 3870 6154 46,24
Prll 965 1042 1,93
Pri2 1565 2393 8,29
Pr15 3596 6105 54,33
Pr16 4072 7347 73,7
Pr17 1097 1762 4,23
Pr019 3249 5581 51,28

Tableau IV.6 : Les résultats obtenus par I'algorithme de recherche tabou (Cordeau & Laporte
,2003)

Apres avoir présenté nos résultats et ceux obtenus dans (Claudio et al, 2009) et (Cordeau et
Laporte, 2003), nous notons que dans la majorité des cas, notre approche est plus efficace que

l'approche mise en ceuvre dans (Claudio et al, 2009). Les valeurs énoncées dans le tableau des
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résultats présentés ci-dessus, montrent bien que notre approche est meilleure que (Claudio et
al, 2009). En effet, lorsque nous nous sommes focalisé sur la durée de route, notre approche
RSMO donne de meilleurs résultats que I’ Algorithme Génétique (AG) dans 6 cas sur 10 et
uniquement dans 2 cas pour la Recherche Tabou (RT) (surligné en vert). Par contre
concernant la durée du voyage, notre approche RSMO est meilleure que les deux autres pour

toutes les instances testées.

Nous présentons, dans la figure I'V.6 la représentation graphique de la solution d’une instance
de 48 demandes de transport et 5 véhicules. Cette solution est présentée en 5 parties, chacune
montre I’itinéraire d’un véhicule. Le dépot est marqué en rouge et les autres nceuds en vert.

L’itinéraire du véhicule est présenté par des fleches.

_100]

Figure IV.6 (a) : Itinéraire du véhicule numéro 1
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Figure IV.6 (b) : Itinéraire du véhicule numéro 2

Figure IV.6 (c) : Itinéraire du véhicule numéro 3
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Figure IV.6 (d) : Itinéraire du véhicule numéro 4

Figure IV.6 (e) : Itinéraire du véhicule numéro 5

Comme indiqué dans les tableaux ci-dessus, la mise en ceuvre de notre RSMO présente de
meilleurs résultats que ceux obtenus dans (Claudio et al, 2009) pour la durée de voyage. Ceci
est principalement di a l'utilisation des fenétres temps exigeantes (hard window-time) et

l'utilisation du concept de dominance pour l'optimisation multi-objectif. Mais notre approche
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RSMO montre de moins bons résultats que ceux de RT (Cordeau et Laporte, 2003) pour la
durée de la route. En effet, ceci est probablement di a I'utilisation d’'une méthode d'agrégation
avec un grand poids attribué a l'objectif durée de la route pour résoudre le PTD multi-Objectif

dans la mise en ceuvre de la RT.

En se concentrant sur la durée du trajet présentée, notre solution a montré des temps égaux a
ceux de l'algorithme génétique de Claudio et al dans 5 fois sur 10. Nous pensons que ceci est

da a l'utilisation de fenétres de temps souples dans la mise en ceuvre de I’AG.

Dans la figure IV.7 et IV.8, nous présentons une comparaison de notre approche avec

I’ Algorithme Génétique (AG) et la Recherche Tabou (RT) a I’aide des histogrammes
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1500 o RT

Durée de La Route {min)
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Figure IV.7 : Comparaison sur la durée de la route (RSMO, AG et RT)
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Figure IV.8 : Comparaison sur le temps mis pour le voyage (RSMO, AG et RT)

Il est intéressent de mentionner que les tests ont été effectués en utilisant un ordinateur
portable Dell BI4DEE640C avec Intel Core 2 Duo 2,0 GHz comme processeur et 2 Go de
mémoire RAM. La mise en ceuvre de notre travail a été développée en langage Java, tandis
que dans (Claudio et al, 2009), les tests ont été faits sur un Intel Pentium 2,66 GHz. Les tests

de Cordeau et Laporte ont €té faits en utilisant un Intel Celeron 2,0 GHz.

IV.S5. Une approche Pareto basée sur I’algorithme de recuit simulé multi-
objectif pour la résolution du PTD dynamique :

1. Le PTD dynamique

En réalité le transport des passagers ou la mise en place d’un service de transport a la
demande est sujet a des variations ; le probleme est donc dynamique parce que la compagnie
offrant le service de TAD regoit en permanence de nouveaux appels de transport au cours du
temps. Pour chaque nouvelle demande, une décision doit étre prise rapidement afin de
I’affecter a un véhicule particulier. Par la suite un ordonnancement au sein de la route doit étre
prévu pour chaque véhicule. Dans cette these, la dynamicité du probleme de transport a la

demande est décrite comme suit : tous les clients sollicitant le service de transport a la
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demande doivent définir leur lieu de départ et d’arrivé, ainsi que les horaires de voyages
préférées. Quand une nouvelle demande de transport est recue par le centre de répartition de
la compagnie offrant le service de TAD, certaines demandes de transports précédents qui ont

été déja satisfaites seront par conséquent ré-planifices.

Dans notre travail, il s’agit d'affecter en temps réel chaque nouvelle demande de transport a
I'un des véhicules disponibles et d'élaborer un nouvel itinéraire. Nous supposons que nous
avons un seul dépot. En début de journée tous les véhicules se trouvent dans le dépdt, et la
capacité des véhicules est supérieur a un. On admet aussi que tous les véhicules desservant les

passagers sont du méme type et ont la méme capacité.

Dans notre environnement de simulation, les demandes de transports doivent étre regues avant
la date limite fixée pour le jour de départ du service jour. Toutefois, ceux qui sont recues
apres la date limite, peuvent étre conservées pour le lendemain. Ainsi, il peut y avoir un
certain nombre de demandes en instance ou "statique" (pour lesquels une solution pourrait étre
construite en avance). La dynamique du systéme provient d'une source unique, a savoir
I’arrivée de nouvelles demandes de transport. En effet, il n'y a pas d'autres sources
d'incertitudes associ€es aux demandes des clients, comme les annulations ou des informations
erronées. De plus, les temps de voyage sont connus avec certitude, aucune perturbation
inattendue n’est supposée, comme la congestion soudaine sur le réseau de transport causée par

un accident, la panne de véhicule, etc.

Dans la figure IV.9, nous donnons un exemple de situation pour un véhicule dans le contexte
dynamique, ou +i et -i représentent respectivement les points de départ et d’arrivé du client i.
A t =10, le véhicule se trouve au point X et se dirige vers son point suivant de service. Son
itinéraire actuel prévu est le suivant : ramassage du client 1, ramassage du client 2, livraison
du client 2, livraison du client 1. En supposant qu’un appel du client 3 arrive, le probléme est
donc d'insérer les nouveaux points de départ et d’arrivé de la demande 3 sur la route en

minimisant les objectifs du PTD.
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Figure IV.9: Le probléme de transport a la demande dynamique

1.1. Résolution du PTD dynamique avec le recuit simulé multi-objectif

Dans la résolution du PTD dynamique, nous appliquons I’algorithme de recuit simulé multi-
objectif déja détaillé dans la section (IV.4.1). En effet, dans cet algorithme nous utilisons les
mémes méthodes de génération de solution initiale, méthode de recherche de voisinage et la

méthode de planification temporelle qui ont été détaillées dans la section (IV.3.1).

Dans la figure IV.10, nous présentons le fonctionnement de I’algorithme de RSMO pour la

résolution du PTD dynamique.
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Demandes de transport statistique J
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L'algorithme RSMO

Solution initiale: heuristique de
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Méthode de Recherche de voisinage

Planification temporelle

:> Demandes de transport dynamiques J
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Solution : S

Figure IV.10 : Fonctionnement de I’algorithme de RSMO pour la résolution du PTD
dynamique.

a. Résultats Numériques

Dans ce travail, nous avons choisi de comparer notre approche basée sur l'algorithme RSMO
avec une méthode d’insertion et une procédure de recherche locale pour montrer l'efficacité de
l'algorithme RSMO dans le contexte dynamique. Nous avons pour cela générés 5 exemples
pris au hasard formant des PTD dynamiques. Ces problémes générés sont diversifiés par la
localisation des demandes de transport et le nombre de demandes statiques et dynamiques
dans chaque exemple. Ces situations refletent assez fideélement ce qui est observé dans le
monde réel. Tous ces exemples ont un horizon d’une journée de travail de sept heures et de
quatre heures. Par exemple, une journée qui se déroule entre 09h00 et 16h00, a un horizon
temporel de 420 min soit 7h. Dans cet horizon, des événements en temps réel sont produits
par notre simulation pour tenir compte de l'apparition de nouvelles demandes de transport. Le
temps de service est égal a 0 min a chaque point de service et un appel est accepté que s'il y a

au moins 30 min entre I'appel et le temps de ramassage souhaité.

Dans cette section, l'algorithme RSMO est comparé avec d'autres heuristiques (I’heuristique
d’insertion et la méthode de recherche locale). L heuristique d’insertion insére simplement

une nouvelle demande en choisissant le meilleur emplacement possible. Un algorithme de
84



\

recherche locale commence a partir d'une solution candidate, puis se déplace de manicre

itérative vers une solution voisine. Pour produire une solution voisine nous utilisons la

structure de voisinage indiqué dans

la section IV.3.1. La procédure de recherche locale

remplace la solution actuelle par la meilleure solution trouvée dans toutes les itérations de la

procédure.

Numéro d’instance heuristique d’insertion Recherche Locale RSMO
1 Distance(Km) 384 430 281
TMYV (min) 19 16 11
NBSYV (nombre) 520 536 508
2 415 458 343
18 16 12
530 540 528
3 325 298 267
22 17 15
533 512 507
4 313 259 233
24 18 17
566 548 530
5 460 376 343
27 21 18
589 552 531
Total 1897 1821 1457
110 89 75
2738 2688 2604

Tableau IV.7 : Simulation de 4 h avec 10 véhicules et 20 demandes par heure

TMV: Temps moyen mis pour le voyage

NBSV : nombre de stations visitées

Dans ce tableau, le temps est en minutes et la distance parcourue en kilometres, arrondies a

l'entier le plus proche. Dans le tableau IV.7, nous présentons les résultats obtenus par

l'application de 1'algorithme de RSMO, I’heuristique d’insertion et la procédure de recherche

locale sur cinq exemples de PTD.
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L'application utilisée pour obtenir les résultats dans le tableau IV.7, correspond a des
simulations de 4 h, avec 10 véhicules et l'intensité du nombre des demandes dynamiques est
de 20 requétes par heure, avec une simulation en temps réel. Ainsi, chaque véhicule sert deux
demandes de transport par heure en moyenne. Pour chacune des méthodes (algorithme de
RSMO, TI’heuristique d’insertion et la recherche locale) le tableau possédent trois valeurs
différentes qui sont : la distance totale parcourue, temps moyen de voyage et le nombre des

stations visitées.

D’apres les résultats obtenus, RSMO surclasse les deux autres méthodes, tandis que la
recherche locale est meilleure que I’heuristique d’insertion dans la majorité des cas. Les
mauvais résultats produits par la procédure de recherche locale sont expliqué par le faite qu’a
chaque fois qu’une nouvelle demande arrive, la procédure de recherche locale perd les gains
déja obtenus par la recherche locale précédente. L'apparition de chaque nouvelle demande de
transport active la reconstruction de la solution, sans aucune considération de la solution

précédente.

Les résultats présentés dans le tableau IV.7, sont obtenus par I’application d'un scénario pas
trés intense en termes de nombre de demandes par heure. En effet, la plupart des écarts entre

ces méthodes est identifiable sur la distance parcourue.

Les résultats de l'algorithme de RSMO et de la recherche locale sont proches, avec une
différence de 11, 1% pour la distance parcourue en faveur de I’algorithme de RSMO. Aussi
I’algorithme de RSMO donne de bons résultats par rapport a I’heuristique d'insertion en
termes de temps de trajet total avec une différence de 18, 9%. Il est nécessaire de mentionner
que lors de nos tests, nous avons générer déférentes types de PTD diversifiés par les fenétres
de temps des demandes de transport, par conséquent, nos tests ne produisent pas
nécessairement la méme solution lorsqu'elle est appliquée deux fois ou plus sur le méme
probléme. Nous avons appliqué 1'algorithme de RSMO 10 fois sur une instance de probléme

particulier et on a obtenu un écart tres faible de ’ordre de 1%.

IV.6. Conclusion :

Notre vision du PTD nous a conduits a considérer les deux aspects de ce probléme, I’aspect
statique et I’aspect réel ou dynamique. Pour le PTD statique les demandes de transport sont

connues a l’avance et donc une résolution non instantanée est appliquée pour fournir les

86



itinéraires des véhicules afin de servir ces derniers. Par contre dans le PTD dynamique, des
demandes de transport arrivent au fur et a mesure que le systeme est en train d’effectuer son
service aux voyageurs. Dans ce cas, il faut un systeme qui répond en temps réel pour fournir
des solutions afin de faire face aux demandes arrivant d’une maniere dynamique. Dans ce
chapitre, nous avons détaillé nos contributions qui sont basées sur 1’utilisation de 1’algorithme
de recuit simulé pour la résolution du PTD statique et dynamique. Cette approche est basée

sur une architecture centralisée.

L’architecture centralisée présente beaucoup de limites tel que la qualité de la solution lorsque
il ne s’agit pas d’une bonne répartition des taches d’optimisation. Pour remédier a ces limites,
nous avons congu une architecture décentralisée basée sur les Systemes Multi-Agent (SMA)
pour la résolution du PTD statique et dynamique. Cette approche sera détaillée dans le

chapitre suivant.
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Chapitre V :

Une approche distribuée basée sur
P’algorithme du Recuit Simulé pour la
Résolution du Probléme de Transport a la
Demande

V. 1. Introduction :

Le PTD est un probléme appartenant a la classe NP- difficile (Inge Li, 2006) [91]. Les
méthodes exactes ne sont pas capables de résoudre un tel probléme dans un temps raisonnable
surtout lorsque la taille du probléme est importante. Dans ce cas, on a souvent recours a des
méthodes qui permettent de trouver une solution approchée en un temps acceptable ; il s’agit
des heuristiques et méta- heuristiques. C’est pour ces raisons que nous avons appliqué une de
ces méthodes ; a savoir le recuit simulé. Par contre, la résolution centralisée du PTD reste
toujours un processus compliqué au regard du temps de calcul, de la complexité des taches et
de leurs nombres pendant la résolution. Plusieurs techniques existent permettant plus au
moins une résolution approchée des problémes complexes, nous avons choisi celle basée sur
la distribution du processus. Elle permettrait d’aboutir a des résultats de bonne qualité en un
temps raisonnable. Nous avons utilisé pour notre approche basée sur le recuit simulé multi-
objectif, les Systémes Multi-Agents (SMA) permettant la répartition des taches sur différents
agents autonomes. La distribution est un avantage pour les SMA. Cet avantage se manifeste
par la réduction de la complexité des problémes a résoudre en décomposant le traitement en
plusieurs taches réparties sur des agents. Elle peut étre caractérisée comme un élément
essentiel des systémes évolutifs dans le sens ou elle permet aussi le remplacement d’un
systéme par plusieurs sous-systémes, ce qui conduit a une meilleure adaptation aux

changements de I’environnement.

Dans ce chapitre, nous présentons en premier lieu les SMA comme une solution de
distribution. Par la suite nous détaillons notre approche décentralisée basée sur 1’algorithme

de recuit simulé multi-objectif. Ensuite, Nous présentons ’application de 1’approche dans les
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cas statique et dynamique. C’est dans cette partie que nous détaillons les résultats numériques
obtenus prouvant I’efficacité de I’approche proposée. Nous finissons ce chapitre par une

conclusion sur I’approche décentralisé proposée.

V. 2. Les systéemes multi-agents :

1. Caractéristiques des agents

Dans la littérature il existe plusieurs définitions attribuées a la notion d’agent. Dans [97], nous
trouvons une définition de Jennings et Wooldridge ou ils proposent une définition commune
que nous citons dans ce qui suit. Avec cette derni¢re, nous pouvons relever les notions de

situation, autonomie et flexibilit€.

Définition V.1 [97] : Un agent est un systéme informatique encapsulé qui est situé dans un
environnement et qui est capable d’effectuer des actions autonomes et flexibles afin

d’atteindre les objectifs pour lesquels il a été concu.

Dans cette thése, nous avons vu que c’est intéressant de noter une autre définition plus
détaillée du terme agent, elle est proposée par [98] et basée sur les différentes définitions

établies par, entre autres, Jennings, Wooldridge et Ferber.

Définition V.2 [98] : Un agent est une entité interactive qui existe en tant que partie d’un
environnement partagé par d’autres agents. C’est une entité conceptuelle qui pergoit et agit
avec initiative ou en réaction dans un environnement ou d’autres agents existent et
interagissent les uns avec les autres sur la base de connaissances partagées de communication

et de représentation.

Les agents sont caractérisés par un ensemble de propriétés. Ces propriétés sont les suivantes :
- Adaptabilité : capacité a s’adapter aux différents environnements.
- Autonomie : actions proactives et dirigées par des buts.
- Comportement collaboratif : c’est la notion de la sociabilité dans le monde réel, la
capacité a collaborer avec d’autres agents pour un objectif commun.
- Capacité inférentielle : capacité a agir avec des spécifications abstraites des taches.
- Capacité de communication au niveau des connaissances : 1’agent doit étre capable

de communiquer avec les autres agents du systéme.
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- Réactivité : capacité a détecter et a réagir.

- Continuité temporelle : persistance d’une identité et d’un état sur une longue période.

2. Caractéristiques des systemes multi-agents

Les systémes multi-agents sont des systémes qui regroupent un ensemble d’agents qui
cooperent dans une société. La plupart des auteurs définissent les SMA de la maniére suivante

[99] :

Définition V.3 : Un systeme multi-agents est un réseau d’agents faiblement couplés qui
cooperent pour résoudre des problémes qui dépassent les capacités ou les connaissances
individuelles de chaque agent. Les agents sont autonomes et peuvent étre de nature

hétérogene.

Dans la suite de cette section, nous présentons les différentes caractéristiques des systeémes

multi-agents.

2.1. Coordination

Pour assurer une communauté d’agents individuels agissant avec cohérence et harmonie, nous
avons tendance a développer un processus de coordination entre les agents [99]. En
appliquant le processus de coordination, nous pouvons empécher les comportements
désordonnés des agents. En effet, la coordination doit étre faite d’une maniere globale pour
assurer 1’association des agents. Il existe deux situations dans lesquelles la coordination est
utile. La premicre étant la situation la plus simple, le traitement s’apparente a une routine, les
agents peuvent étre parfaitement coordonnés car on connait ce qu’ils sont en train de faire et
prévoir ce qu’ils vont faire. La deuxiéme situation correspond a des situations non familieres

et a des traitements inattendus.

Dans un processus de coordination, nous attribuons des taches aux agents. L’allocation des
taches consiste a affecter des responsabilités et des ressources nécessaires a la résolution de
problémes a un agent. En effet, le concepteur du systéme d’agents peut allouer toutes les
taches d’avance en engendrant ainsi une procédure de résolution des problémes qui est non

adaptable. Par contre, nous pouvons concevoir une allocation dynamique et flexible des
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taches. Cette planification est une partie de la coordination. Pour un agent, elle constitue un
processus de construction d’une séquence d’actions en tenant compte seulement des objectifs,
des capacités et des contraintes environnementales. Cette organisation nous permet d’éviter

les chevauchements et les conflits. Elle peut étre centralisée ou distribuée.

2.2. Négociation

La négociation dans les SMA est un processus utilis¢ par les agents d’un méme groupe. Ce
processus a pour objectif d’établir un accord partagé pour accepter une affaire donnée. Donc,
la négociation est considérée comme une méthode de coordination et de résolution de
problemes. Dans ce processus, nous trouvons des échanges d’informations, des relaxations
des buts initiaux, des concessions mutuelles, des menaces, etc. le principal but de ce processus
est la recherche d’un consensus. Il existe deux type de négociations ; le compétitive et le
coopérative. La négociation compétitive est utilisée dans les situations ou des agents d’intéréts
différents tentent de faire un choix de groupe avec des alternatives bien définies. Les agents
sont néanmoins compétitifs et non coopératifs. Tandis que la négociation coopérative
concerne les situations ou les agents ont un but commun et global envisagé pour le systeme.
La négociation coopérative a le méme aspect des systémes distribués congus pour réaliser un

seul objectif global. Les agents de ce type de négociation sont aussi appelés collaboratifs.

2.3. Communication

Pour que les agents puissent interagir et échanger de I’information, il faut que ces derniers
communiquent pour pouvoir accomplir leurs taches [97]. Il existe deux approches de langage
de communication. La premiere est ’approche procédurale ; la communication est basée sur
un contenu exécutable (Java, etc.). La deuxiéme est I’approche déclarative ou la
communication est basée sur des phrases déclaratives (définitions, hypothéses, etc.). Cette
derniere est préférée a la premiére car le contenu exécutable est difficile a coordonner et a
contrdler. La plupart des langages basés sur I’approche déclarative reposent sur des demandes
ou encore des requétes construites avec des locutions comme demander ou commander. Le

plus connu parmi ces langages est le KQML (Knowledge Query Manipulation Language).
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2.4. Formation de coalitions

La formation de coalitions est un modele obtenu avec une organisation dynamique des agents
d’un systéme multi-agents et d’'une méthode de coopération entre ces agents. Le principe de la
formation des coalitions est le fait de partitionner I’ensemble des agents définis dans un
probléme et qui peuvent communiquer et négocier, en sous-groupes dont chacun est appelé

coalition.

Dans I’article de Vauvert et Seghrouchni [100], les auteures ont mentionné qu’une coalition
est une organisation a court terme basée sur des engagements spécifiques et contextuels. Dans
ce cas, les agents peuvent coexister tout en bénéficiant de leurs compétences respectives.
Nous pouvons conclure que les coalitions permettent aux agents de satisfaire des besoins qui
demandent I’ensemble de leurs compétences. En effet, nous pouvons montrer ceci par
I’exemple dans un contexte économique distribué¢ (problémes de tournées de véhicules,
probleme d’allocation de taches, etc.). Dans cet exemple, les acteurs qui agissant seuls
seraient incapables ou moins efficaces pour aboutir a un but. C’est pour cette raison, nous
avons tendance a établir des coalitions pour résoudre un probléme qui nécessite des

compétences variées.

La formation des coalitions présente plusieurs avantages. Les plus intéressants sont

synthétisés dans les points suivants :

- Le concept d’engagement ponctuel permet aux agents de réagir de fagon opportuniste
et de réviser dynamiquement leurs intéréts et par conséquent leurs objectifs.
- La formation des coalitions est dépendante du contexte, ce qui permet aux agents

d’adapter leur objectif et comportement.

3. Les SMA et leur application dans le domaine de transport

Il existe plusieurs travaux de recherche basés sur les SMA pour la résolution des problémes de
transport. Parmi les premicres applications développées a 1’aide de la technologie multi-
agents, nous trouvons une application dans le controle du trafic aérien. En 1991, Durfee a
développé une application pour la surveillance de véhicules motorisés [103]. Une autre

application d’aide au pilotage des avions militaires a ét¢é faite par Chaib-draa en 1996. Cette
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application permet la surveillance des capteurs, la collecte, la vérification et I’analyse des
données, proposition de mesures correctives ou de plans optionnels au pilote pour qu’il puisse
atteindre le but de sa mission [104]. En se focalisant sur le trafic aérien, Ljungberg propose un
SMA, nommé OASIS (Optimal Aircraft Sequencing using Intelligent Scheduling), pour le
contrdle du trafic aérien de la région de Sydney en Australie [105]. Ce systéme permet de
réduire la congestion du trafic aérien en maximisant 1’utilisation des pistes en ordonnangant
les atterrissages. Dans ce travail, on trouve deux types d’agents ; des agents « globaux », qui
traitent les relations entre les avions, la coordination et le raisonnement (coordinateur,
séquenceur, verificateur de trajectoire, modelé du vent, interface utilisateur) et des agents
avion, responsables des calculs et du raisonnement associés a chaque avion (position, vitesse,
heure d’atterrissage, etc.). Restant dans le trafic aérien, une étude des stratégies de
coopération pour pouvoir résoudre les conflits entre les plans d’un groupe d’agents a été faite
par (Cammarata 83) [106]. Ces stratégies sont ensuite appliquées dans le cadre d’un systéme
de contrdle du trafic aérien. Dans ce systeme, chaque agent (représentant un avion) cherche a

construire un plan de vol qui devrait le garder a une distance de sécurité des autres agents.

Dans le cadre de transport de marchandises, Fischer présente une plate-forme appelée
« MARS » pour la simulation basé sur les multi-agents pour le transport des marchandises
[107]. Elle décrit un scénario lié a des compagnies de transport géographiquement distribuées,
qui gerent des commandes arrivant en temps réel. Le systéeme comprend deux types d’agents
correspondant aux compagnies de transport et aux camions. Les agents compagnies doivent
affecter les ordres aux camions ou coopérer avec les autres agents du méme type pour qu’ils
se chargent du ou des ordres. La coopération se base sur une négociation a 1’aide d’une
version évoluée du « Contract Net Protocole ». Le comportement et la cohérence du systéme

sont évalués a partir des cofits associés aux ordres ordonnancés.

En ce qui concerne la gestion du trafic urbain, (Chaib-draa, 96) aborde le probléme via une
approche agent [108]. Les agents peuvent correspondre a des hommes (conducteurs, policiers,
piétons) ou des machines (véhicules, feux de circulation, etc.) et doivent perpétuellement
ajuster leurs actions pour éviter les bouchons et les accidents. Dans ce SMA, les agents ont le
comportement de la loi sociale. L’intelligence artificielle des agents est guidée par des
modeles stockés de procédures prédéfinies, qui vont de la perception ou de I’observation a
I’action. Les situations non familiéres sont adaptées a des situations familiéres en utilisant des

raisonnements basés sur des cas. Le modele d’agent est ainsi basé sur trois niveaux :
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compétences (pour la routine), régles (situations familieres) et connaissances (situations non
familieres). En 2001, Gruer a propos¢ une approche bas¢ sur un SMA pour la modélisation et
la simulation des systémes de transport [109]. Ce systeme est compos¢ des agents bus, arrét et
section. En 2005, (El Hmam et al 05) ont adopté le paradigme agent pour modéliser le flux de

trafic au niveau microscopique [110].

Pour assister le régulateur dans la régulation des correspondances Saussol 00 a modélisé un
réseau de transport urbain par un SMA [111]. Dans ce SMA, un agent modélise une entité
active du processus de transport. Il peut étre un agent bus, station, section dépot et interface.
Restant toujours dans le cadre de la régulation des correspondances, (Laichour 01) présente

un modele multi-agents basé sur trois types d’agents [112]:

I’agent acquisition, qui effectue la gestion des données relatives aux passages des bus
aux arréts de régulation ;
- Dlagent correspondance, qui s’occupe de la détection et du diagnostic des perturbations

au niveau des correspondances, ainsi que des propositions de décisions ;

- Dl’agent superviseur, qui a un role d’interface entre le régulateur et le systéme d’aide a la

régulation des correspondances.

Un autre SMA, a été proposé aussi par Balbo en 2000 pour 1’aide a la décision afin de réguler
un réseau de transport par bus. Ce systéme est basé sur un module d’interaction qui utilise
I’environnement comme support de communication. Sa particularité¢ réside dans son
fonctionnement sans horaires préétablis pour les véhicules, mais suivant une gestion

dynamique du planning. Il est composé d’agents [113] :

- Arrét, qui assure dans les conditions normales la gestion des horaires en temps réel. 11
définit les horaires de passage, a travers la distance du parcours et le temps nécessaire,
pour que les véhicules les suivent ;

- Bus, qui a pour role d’exécuter les courses qui lui sont affectées et de proposer des
mesures de régulation ;

- Incident, qui est responsable de la gestion des perturbations. Il synthétise les
informations, afin d’évaluer la difficulté du probléme et 1’adéquation des solutions

proposées par les agents Bus.
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V. 3. Approche distribuée basée sur le recuit simulé multi-objectif pour la
résolution du PTD :

L’objectif que nous avons fixé au début de ce chapitre est de contribuer a la résolution
distribuée du PTD. Apres avoir parcouru les différents travaux de recherche effectués dans
cette partie, nous avons noté que I’approche multi-agents est peu utilisée dans la résolution

des PTD.

1. L’architecture multi-agents dans notre approche

Dans le cadre de cette thése, le probleme d’optimisation considéré est un probléeme
multicritere. Nous avons proposé une approche non agrégative pour résoudre ce probleme.
Cette approche est basée sur l'algorithme de Recuit Simulé Multi-Objectif (RSMO). Nous
avons déja détaillé I'algorithme dans le chapitre IV. L’approche que nous présentons dans ce

chapitre se base sur les SMA.

L'approche basée sur le systeme multi-agents développée dans cette recherche est composée
de trois classes d’agents majeurs. Le premier est l'agent c/ient qui envoie une requéte a l'agent
centre d’appel. Cet agent diffuse cette demande a tous les agents véhicules. L'agent véhicule
exécute une routine d’optimisation basée sur l'algorithme RSMO détaillée dans le chapitre 4.
Ce processus d’optimisation est exécuté a chaque fois que cet agent (véhicule) regoit une
demande du centre d’appels. Ce processus d'optimisation consiste a trouver une solution pour
le PTD multicritére ayant les objectifs suivants : la durée du trajet, la distance parcourue et le
nombre de stations visitées. Ainsi, l'agent centre d’appel récupere toutes les solutions
proposées par les agents véhicules. Le meilleur itinéraire est ensuite choisi en utilisant le
concept de dominance en fonction des objectifs du systéme. Dans la figure V.1, nous

présentons l'architecture globale de notre modele multi-agents.
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Agent : Client 1 Aé?e’?t-'
N Demande 1 I Véhicule 1
Agent : Client 2 Agent :
Agent : Centre d’appels Véhicule 2
Demande 1
Agent : Client n Agent : Véhicule
n

Figure V.1 : L architecture globale du modele multi-agents

Apres avoir présenté le modele de notre systéeme multi-agents, nous présentons dans la figure

V.2 un scénario de traitement d’une demande de transport.

Agent : Client Agent : Centre d’appels Agent : Véhicule

(1) Demande

A 4

(2) Demande

(3) Proposition

z (4) Décision

(5) Confirmation

A 4

(6) Réponse

A

Figure V.2 : Le scénario de traitement d’'une demande de transport
Nous détaillons ici, les différentes étapes du scénario de la figure V.2 présentant le traitement
d’une demande de transport :

(1) L’étape ou un client (voyageur) envoi une demande de transport caractérisée par les
coordonnées point de départ, point d’arrivée et les fenétres de temps associés a ces
points. Cette étape est faite par I’agent « client » dans notre SMA.

(2) Dans cette étape, ’agent « centre d’appels » diffuse la demande de transport recue
du client (voyageur) a tous les agents « véhicule ».
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(3) Dans cette étape qui concerne I’agent « véhicule », un processus d’optimisation sera
exécuté par ce dernier afin de trouver le meilleur itinéraire pour la demande de
transport. Ensuite 1’agent « véhicule » envoi sa proposition (meilleur itinéraire) a
I’agent « centre d’appels ».

(4) Cette étape concerne 1’agent « centre d’appels », il se charge de récolter toutes les
propositions des véhicules. Ensuite, il exécute un processus d’optimisation de
recherche locale basé sur la notion de dominance pour trouver la solution
convenable en termes de distance parcourue, de temps de voyage et du nombre de
stations visitées. Apres cette recherche, ’agent « centre d’appels » prendra la
décision concernant la demande de transport regue.

(5) Le centre d’appels envoi une confirmation pour le véhicule qui a envoyé la
meilleure proposition concernant la demande de transport.

(6) Le centre d’appels envoi une réponse a 1’agent « client» en lui indiquant le
véhicule qui va le prendre en charge ainsi que les heures de départ et d’arrivée
estimées.

2. Le processus d’optimisation

Le PTD est un probleme classé parmi les problémes d’optimisation NP-complets. Pour les
problémes appartenant a cette catégorie, il n’existe pas d'algorithmes polynomiaux permettant
leur résolution d’une fagon optimale dans un temps raisonnable. Pour cette raison, nous
sommes amenés a appliquer une méthode approchée qui donne une solution acceptable dans
un délai raisonnable. Dans notre SMA, il existe deux modules d’optimisation. Le premier
module sera exécuté par ’agent véhicule et le deuxieme par ’agent centre d’appels. L agent
vehicule exécute un processus d’optimisation a chaque fois qu’il regoit une demande de

transport. Ce processus est basé sur l'algorithme de Recuit Simulé Multi-Objectif (RSMO).

2.1. L’agent Véhicule

L’agent véhicule doit donner une proposition de solution a chaque demande de transport regue
de la part de I’agent centre d’appels. Dans la figure V. 3, nous présentons le comportement de

I’agent véhicule.
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Demande de transport J

v
L'algorithme RSMO

Solution initiale: heuristique de
distribution

Méthode de Recherche de voisinage

Planification temporelle

v

Solution : S

Figure V.3 : L’architecture comportementale de 1’agent véhicule

La construction d’une solution pour le PTD se fait de la maniére suivante : A chaque fois
qu’une demande de transport arrive, I’agent véhicule utilise I’algorithme de RSMO. Il
représente une méthode d’optimisation multi-objectif Pareto utilisant la notion de dominance
pour trouver une solution optimale (proche de I'optimum). L’algorithme est présenté en
détails dans le chapitre IV. Nous rappelons également que les méthodes de recherche de la
solution initiale ainsi que la méthode de planification temporelle sont détaillées dans le
chapitre IV précisément dans la section de 1’algorithme de RSMO. Dans cette section nous ne
présentons que la méthode de recherche de voisinage qui est déférente de celle présentée dans

le chapitre précédent.

e La méthode de recherche de voisinage

Pour améliorer la solution du PTD, il faut effectuer des changements sur la solution courante.
Ces changements sont effectués par une méthode de recherche de voisinage. En effet, dans
l'algorithme de recuit simulé on peut accepter des changements méme s’ils dégradent la
qualité de la solution. Notre méthode de recherche de voisinage est basée sur la méthode « re-
order Route » qui est issue du travail présenté par (Bergvinsdottir et al, 2004) [102]. II est

intéressant de motionner que dans les mouvements de cette structure de voisinage les dépots
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ne sont pas considérés, car ils sont "fixés" dans tous les itinéraires, et donc, leurs positions ne
peuvent pas étre modifiées. La méthode « re-order route » consiste essentiellement a choisir
une route de la solution, sélectionner n'importe quel point dans cette route, sélectionner une
nouvelle position pour ce point et puis changer la position de ce point avec la nouvelle
position. Ce mouvement est montré dans la figure V.4. Le point sélectionné peut étre un point
de départ ou un point de livraison. Dans le premier cas (figure V.4.a), la nouvelle position
sera obligatoirement avant son point de livraison. Dans le second cas (figure V.4.b), la
nouvelle position doit étre aprés le point de ramassage. Ces changements sont présentés par

les lignes pointillées dans la figure V.4.

Figure V.4 : Structure de voisinage

2.2. L’agent Centre d’appels

L’gent centre d’appels se comporte de la maniére suivante :
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Chaque demande de transport regue sera automatiquement transmise a tous les agents
véhicule. Le centre d’appels récolte toutes les réponses aupres des véhicules. Ensuite, il fait
appel a une procédure de recherche locale basée sur la notion de dominance pour trouver la
meilleure solution. Avec cette architecture de SMA, nous pouvons explorer plus I’espace de
recherche parce qu’il y a plusieurs véhicules qui proposent des solutions, le centre d’appels
choisit alors la meilleure.

La procédure de recherche locale de I’agent centre d’appels est décrite dans la figure V.5 :

Soit :
- m le nombre de véhicules disponibles.
- Sept: 1a meilleure solution pour le PTD
- S;: la solution proposée par le véhicule 1
1. Tant que (heure actuel < heure de fermeture du service de TAD)

a. Recevoir une demande de transport d ;

b. Envoyer la demande de transport d a tous les véhicules disponibles ;
c. Pour i=1am faire
1. Recevoir la solution proposée S; par le véhicule 1 ;
d. Sepe=Si;
e. Pour i=1 am faire
L Si (Si domine Sqpi) Sopt:i= Si;

Fin tant que

2. Renvoyer Sqp;

Figure V.5 : comportement de 1’agent centre d’appels

V. 4. Applications et Résultats Numériques :

Dans ce chapitre, nous présentons les différents résultats numériques obtenus par des
simulations et des tests sur le benchmark (Cordeau et Laporte, 2003) [34]. Nous commengons
par présenter les outilles informatique utilisés pour développer notre approche basée sur
I’algorithme RSMO pour le PTD, afin de valider nos méthodes de résolution. Concernant la
partie PTD dynamique, nous générons des scénarii formés par des demandes de transport
arrivant en temps réel. Alors que pour la partiec du PTD statique, nous appliquons notre

approche sur le benchmark de (Cordeau et Laporte, 2003) [34].
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1. L’outil informatique utilisé

Pour développer I’algorithme de RSMO utilis€ dans notre approche d’optimisation, nous
avons utilisé¢ le langage de programmation orienté objet JAVA. En effet, ce dernier est
similaire en grande partie dans sa syntaxe au langage C++. Le langage Java vient pour donner
des solutions aux inconvénients du C++ tels que I'héritage multiple. Les concepteurs ont
privilégié l'approche orientée objet, de sorte qu'en Java, tout est objet a l'exception des types

primitifs (nombres entiers, nombres a virgule flottante, etc.).

Dans cette these, notre choix du langage de programmation est basé sur les caractéristiques de
ce langage. En effet, Les applications Java peuvent étre exécutées sur tous les systémes
d'exploitation pour lesquels a été développée une plate-forme Java. Cette plate-forme permet
d’exécuter les applications faite par JAVA dont le nom technique est JRE (Java Runtime
Environment). Le JRE JAVA est constitué¢ d'une Machine Virtuelle Java JVM (Java Virtual
Machine), Mais le JRE est surtout constitué d’un package standard, a partir du quel doivent
étre développés tous les programmes en Java. C'est la garantie de portabilité qui a fait la

réussite de Java dans le domaine de développent d’applications et logiciels informatique.

Un deuxieme principal avantage pour JAVA, c’est l'indépendance vis-a-vis de la plate-forme.
En effet, tous les programmes écrits en Java peuvent fonctionner sur plusieurs types de
matériel informatique sans réécriture, selon le slogan « write once, run anywhere » (écrire le

rogramme une seule fois, et le faire fonctionner sur n'importe quel ordinateur).
9

Pour obtenir la portabilité¢ du langage Java il faut compiler le code source d'un programme
dans un pseudo-code intermédiaire, (appelé “bytecode Java“, des instructions machine
standardisées et destinées a un processeur virtuel). Apres avoir compilé le code, le programme
sera exécuté par une implémentation de machine virtuelle (JVM) java. Le JVM va produire un
code natif qui sera exécuté sur le matériel cible en traduisant le pseudo-code Java en code
utilisable par le matériel concerné. De plus, des packages sont offertes pour fournir l'acces a
des fonctionnalités propres a la machine cible, comme le graphisme ou le réseau, d'une
maniere unifiée. Le langage Java offre aussi le support des programmes avec plusieurs

processus légers (threads).
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2. Le systéme multi-agents

Les SMA nécessitent une plate-forme de développement. En effet, avec une plate-forme de
SMA, nous pouvons organiser les agents d’un tel systéme et de leurs attribuer des taches. A
I’heure actuelle, plusieurs outils ont été¢ développés pour la réalisation d’agents. Etant donné
que ces plates-formes sont nombreuses, et ne répondent pas toutes aux critéres que nous nous
sommes fixés. Nous allons dans cette partie présenter notre démarche dans le choix d’une

plate-forme de développement d’agents.

Vu que I’application de notre approche sur le PTD dynamique n’est pas réalisée sur des
données réelles, nous allons simuler le fonctionnement de ce systéme de transport a la
demande. Nous allons générer des demandes aléatoires distingués par leur localisation et les
horaires de voyage souhaitées. Aprés une étude détaillée des plates-formes existantes, nous
avons procédé par élimination pour ne garder que trois, a savoir, Magique, MadKit et Jade.
Apres des tests d’implémentation, nous avons €liminé la premiére, parce qu’elle demande
beaucoup de développement pour définir les agents. Pour les deux restantes, le choix était
plus difficile. Nous avons fini par choisir la plate-forme JADE, cette décision été collectif, vu
que dans notre équipe, on travaille depuis longtemps afin de développer une plate-forme
générique regroupant tous les services liés au transport et apres plusieurs réunions de travail

avec mes colleégues, le choix a été définitivement entérine.

2.1. La plate-forme multi-agent JADE

La plate-forme JADE (Java Agent Development Framework) est un environnement de
conception et de programmation d’agents implanté totalement en langage JAVA. En effet, la
plate-forme JADE facilite la mise en place d’un systéme multi-agents répondant aux
spécifications de FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agent) a travers un ensemble

d’outils.

Cette plate-forme utilise la spécification de FIPA et comprend tous les composants qui
permettent la gestion des agents selon la norme FIPA. Ces composants sont : le ACC (Agent
Communication Channel), le AMS (Agent Managment System) et le DF (Directory
Facilitator). Les agents communiquent a travers les échanges de messages. Ces messages

sont représentés dans le langage de communication FIPA-ACL.
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La plate-forme JADE donne la possibilité¢ de distribution des agents sur différentes stations
(hotes) d’un réseau. Une seule application JAVA et par conséquent une seule machine
virtuelle Java est exécutée sur chaque hote. Chaque machine virtuelle Java est un conteneur
des agents fournissant un environnement complet d’exécution de ces agents et permettant a

plusieurs agents concurrents de s’exécuter sur le méme hote (Figure V.6)

] RMA@Issam-ZID1:1099/JADE - JADE Remote Agent Management GLI
File Actions Tools Remote Platforms Help

eededfsB 5@ BE 2@ e F .

T I‘Z:iAgentF'latfurms ! harme | addresses | state | oner |
7 B0 "lssam-ZIDI; 1099/ JADE" :
Wain-Container
1@lssam-Z1D11099/JADE
2@lssam-ZIDE 10994 ADE
J@lssam-ZI0E10990ADE
di@lssam-Z101:1099/.A0E
S@lssam-ZIDE10990ADE
C, 1@lssam-Z00E1099/JADE
C; 2@lssam-ZI01: 1099/4JAD0DE i
Client1@lssam-ZI01 10994JADE -
RMA@Issam-ZID|: 1099/JADE |
ams@lssam-ZIDN 1099JADE |
callcenter@lssam-ZIDI: 1099404 -
dii@lssam-ZI01: 1093/JADE i

(RN AR ENERANAR AN AR AN ARANE]

4| i [ 13

Figure V.6 : le conteneur des agents dans la plate-forme JADE

Dans cette theése, JADE est la plate-forme la plus adéquate pour satisfaire nos objectifs. En
effet, JADE C’est une plate-forme de création d’agents qui prend en compte les spécifications
de la FIPA pour I'interopérabilité des systemes multi-agents. Les agents communiquent a
travers des messages représentés en FIPA-ACL. Sous JADE, le concept d’agent est comme un
processus autonome et indépendant qui a une identité, et peut effectuer des communications
(collaboration, compétition...) avec les autres agents, dans le but de résoudre un probleme

donné.

Dans le début de ce chapitre, nous avons motionné I’importance de I’autonomie d’un agent :
Il ne doit pas se limite seulement a réagir vis-a-vis des événements venant de son environnent

externe. 11 doit étre aussi capable de prendre l'initiative d’accomplira de nouveaux actes
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communicatifs d'une facon autonome. Dans la figure V.7, nous présentons la communication

inter-agents de notre SMA via I’envoi de messages entre ces derniers.

Généralement, le développeur des SMA doit étendre la classe Agent par une ou plusieurs
classes Comportement pour effectuer des taches spécifiques. Apres avoir implémenté des
comportements, il faut les instancier et les ajouter a l'agent. La classe Agent représente une
super classe commune pour tous les agents définis par Il'utilisateur. Un agent JADE est
simplement une classe Java qui étend la classe de base Agent. La conséquence étant cette
relation d’héritage permettant a l'agent d'hériter un comportement fondamental caché (qui
traite toutes les taches liées a la plate-forme, telles que l'enregistrement, la configuration, la
gestion a distance, etc.). L’agent hérite également un ensemble de méthodes qui peuvent étre
appelées pour implémenter les taches spécifiques a l'agent, par exemple envoi des messages,

utilisation des protocoles d'interaction standard, enregistrement sur plusieurs domaines, etc.

 sniffer0@lssam-Z(DI: 1099/JADE - Sniffer Agent

Actions About
BCICECIO0LY | do
¢ E1 AgentPlattarmms b
eeienalil B B B B B B B
¢ @ Main-Container : &
B 1@ssam-z0t1q || WEoRM{ () 7
8 2@ssam-zor1g || hFoRw-1 ¥
B sgisam-2011g | | * b1 | i
B 4@ssan-20t1q | |’ y | WIS |
B 5@issan-ZDL 1 | : l | T
.5 INFORMM ()
. IH;DRMJ- )
IHFORM:-1 {
B %
! lé INFORM:} ( }
: INFORM: {
@ C6@issam-201] | " * INFORMYT (
8 cient@issam-2 | | " f fgomst
B RMA@Issam-Z0- :2 ) DM
@ ams@lssam-z0l || ° IWFORM{1( )
B callcenter@issar— :: F l fiF o1 =
| — i ] i DN
NoMessage

Figure V.7 : La communication des agents via I’envoi de messages

3. Application de I'approche sur un PTD statique
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Pour cette partie, nous testons notre approche également avec les données présentés dans le
benchmark de (Cordeau et Laporte, 2003) [34] (téléchargeable du net a partir du site suivant:

« http://www.hec.ca/chairedistributique/data/darp/». Voir chapitre IV, section 2.

Nous rappelons que dans ce benchmark il y a 20 instances de problémes de transport a la
demande. Le nombre de demandes varie entre 24 et 144 et le nombre de véhicule varie entre 3
et 13. Les résultats obtenus par notre approche sont présentés dans tableau V.1 et sont
comparés a ceux obtenus par (Claudio et al, 2009) [35] et (Cordeau et Laporte, 2003) [34]
déja présentés dans la section 2 du chapitre précédent. Les parametres de 1’algorithme du

recuit simulé restent les mémes.

Dans le tableau V. 1, nous présentons les résultats obtenus par I'application de notre approche
sur les instances mentionnés ci-dessus.

Instance Distance Durée de la Temps
parcourue route d’exécution
(min) (min)
PrO1 932,73 516.19 1,12
Pr02 1825.39 731.2 3,29
Pr03 2806,70 3546,64 12,30
Pr05 3809 2785 10,56
Prll 1003,77 598,13 1,53
Pri2 1366.43 811,50 5,62
Prl5 4051.60 3001.,2 16,20
Prl6 4512,30 2247 15,21
Prl7 13397,50 933,58 3,60
Pr019 3312.70 2894 14

Tableau V.1: Les résultats obtenus par Papproche multi-agents basé sur le RSMO (Zidi et al,
2011) [101]

Dans le tableau V.2, nous présentons les résultats obtenus par (Claudio et al, 2009).

105



Instance Distance Durée de la Temps
parcourue route d’exécution
(min) (min)
PrO1 955,25 524,59 1,36
Pr02 1839,06 838,41 4,08
Pr03 2787,18 1597.95 7,96
Pr05 4068,05 2935,48 18,43
Prll 902,18 449,91 1,58
Pri2 1503,34 744,93 4,49
Prl5 4057,08 3152,67 22,09
Prl6 4658,64 2348.,48 17,48
Prl7 1223,68 612,40 3,13
Pr019 3427,06 2515,53 25,43

Tableau V.2: Les résultats obtenus par ’Algorithme Génétique (AG) (Claudio et al, 2009)

Dans le tableau V.3, nous présentons les résultats obtenus par (Cordeau & Laporte, 2003) en

appliquant I’algorithme de recherche Tabou.

Instance Distance Durée de la Temps
parcourue route d’exécution
(min) (min)
Pr01 881 1095 1,9
Pr02 1985 1977 8,06
Pr03 2579 3587 17,18
Pr05 3870 6154 46,24
Prll 965 1042 1,93
Pri2 1565 2393 8,29
Prl5 3596 6105 54,33
Prl6 4072 7347 73,7
Prl7 1097 1762 4,23
Pr019 3249 5581 51,28

Tableau V.3: Les résultats obtenus par 'algorithme de Recherche Tabou (RT) (Cordeau &
Laporte, 2003)

a. Analyse des Résultats
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Nous avons effectués 5 tests pour chacune des instances du benchmark, Le tableau V.1
présente les meilleurs résultats obtenus des 5 essais. Pour I’ensemble de ces tests, le nombre
de véhicules utilisé était fixe et était le méme pour tous les essais, et toutes les demandes de
transport ont été servi. En effet, le plus important est que toutes les solutions obtenues sont

valides (toutes les contraintes du probleme ont ¢té satisfaites).

Apres avoir présenté nos résultats et ceux obtenus dans (Claudio et al, 2009) et (Cordeau et
Laporte, 2003) voir tableaux IV5 et IV6, nous notons que dans la majorité des cas, notre
approche est plus efficace que I'approche mise en ceuvre dans littérature citée. Les valeurs
énoncées dans le tableau des résultats sont sensiblement meilleures. En effet, lorsque nous
nous sommes focalisé sur la distance parcourue, notre approche RSMO est meilleure que
I’Algorithme Génétique (AG) dans 7 cas sur 10. Par contre notre approche est uniquement

meilleure que la Recherche Tabou (RT) que dans 4 fois sur 10.

Lorsque nous nous sommes basés sur le total de la durée de la route, notre approche RSMO
est équivalente aux résultats donnés par I’AG (une différence de a 0,6% en faveur des AQG)

par contre notre approche est nettement mieux que celle de la RT avec un gain de 50%.

4. Application de I'approche sur un PTD dynamique

Nous constatons clairement, que dans le monde réel de transport des passagers ou la
fourniture d’un service de TAD, le probléme est dynamique. La dynamicité du systeme vient
du fait que la compagnie offrant ce service, recoit en permanence de nouveaux appels de
transport de petite ou de grande taille. Donc, pour chaque nouvelle demande, une décision
doit étre prise rapidement pour son attribution & un véhicule particulier. Aprés, un

ordonnancement au sein de la route doit étre prévu pour chaque véhicule.

Dans notre travail, le probléme traité est d'affecter en temps réel chaque nouvelle demande de
transport a l'un des véhicules, et d'élaborer un nouvel itinéraire. Nous supposons en outre que
nous avons un seul dépdt pour les véhicules, et en début la journée tous les véhicules se
trouvent dans le dépot, et leurs capacité est supérieur a un. Tous les véhicules desservant les
passagers ne sont pas de méme type (parc hétérogénes) mais ayant la méme capacité. Donc
avec les SMA, nous pouvons simuler ce probleme de PTD avec des véhicules hétérogenes a

fin de dégager un nouveau critére qui est la satisfaction du voyageur en termes de véhicule.
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Ce nouvel objectif rentre dans les critéres de qualité de service et nous 1’avons modélisé de la
facon suivante :

- Satisfaction du voyageur : SV

SV=> SV,
ieD
Avec
SV, = >_NB—CR - SATSF, | NB - CR - PROF, (eq V.1)

Avec NB—CR-—SATSF, : Le nombre des critéres satisfaits pour une demande i

Et NB — CR — PROF; : Le nombre des critéres souhaités par une demande i

Dans notre environnement de simulation, les demandes les transports doivent étre recues
avant la date limite fixée pour la fin de service d’une journée. Ceux qui sont regus apres cette
date limite peuvent étre conservés pour le lendemain. Ainsi, il est possible d’avoir un certain
nombre de demandes en instance ou "statique" (pour lesquels une solution a pu étre construite
a l'avance). La dynamicité provient d’une source unique, a savoir l’arrivé de nouvelles
demandes de transport. En effet, il n'y a pas d'autre source d'incertitude associé aux demandes
des clients, comme les annulations ou des informations erronées. De plus les durées de
voyage sont connus avec certitude, aucune perturbation inattendue est supposé, comme la

congestion soudaine sur le réseau causée par un accident, panne de véhicule, etc.

Dans la figure V.8, nous présentons une situation pour le Probléeme de Transport a la

Demande Dynamique (PTDD).

T e T
COCD) =
(D ()
()

Figure V.8 : le PTD dynamique

Dans cette contribution de thése, nous avons choisi de comparer notre approche basée sur

l'algorithme RSMO implanté dans 1’agent véhicule avec une méthode d’insertion et une
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procédure de recherche locale. Cette comparaison a pour but de monter l'efficacité de
l'algorithme RSMO dans le contexte dynamique. Nous avons générés 5 exemples pris au
hasard formant des PTDy dynamique en utilisant notre SMA. Ces problemes générés sont
diversifiées par la localisation des demandes de transport et le nombre de demandes statiques
et dynamiques dans chaque exemple. Ces exemples refletent le plus fidelement possible ce
qui est observé dans le monde réel. Tous ces exemples sont géneres sur deux horizons de
temps d’une journée de travail de sept heures et de quatre heures. Dans cet horizon, des
événements en temps discret sont produits par notre simulation pour tenir compte de
l'apparition de nouvelles demandes de transport. Par la suite, a chaque demande de transport
regue par I’gent véhicule il exécutera la procédure d'optimisation (RSMO). Le temps de
service est égal a 0 min (négligeable) a chaque point de service, et un appel est accepté que

s'il y a au moins 30 min entre l'appel et le temps de ramassage souhaité.

Dans cette section, I'algorithme RSMO est comparé avec d'autres heuristiques (I’heuristique
d’insertion et la méthode de recherche locale). L’heuristique d’insertion insére simplement
une nouvelle demande a sa meilleure place dans la route concernée. L’algorithme de
recherche locale commence a partir d'une solution initiale, puis se déplace de manicre
itérative vers une solution voisine. Pour produire une solution voisine nous utilisons la
structure de voisinage détaillée dans a la section IV.3.1. La procédure de recherche locale
remplace la solution actuelle par la meilleure solution trouvée dans toutes les itérations de la

procédure.

Le nombre de véhicules disponibles pour servir les demandes de transport est variable d'un
test a ’autre. Notre simulation génere les caractéristiques de chaque nouvelle demande, a
savoir, son temps d'apparition ainsi que, les emplacements de départ et de livraison avec leurs
fenétres de temps et le profil de cette derniere. Toutes ces caractéristiques sont générées par
l'agent client. Ces valeurs doivent étre réalisables. Par exemple, les fenétres de temps doivent
laisser suffisamment de temps pour que le véhicule puisse atteindre le point de ramassage, et
d’aller directement au point de livraison. En effet, l'apparition des demandes varie dans le
temps (par exemple, les heures de pointe) et de l'espace (par exemple, zone densément
peuplée). Dans cette contribution, le cas des véhicules hétérogénes a été examiné. Ainsi,

chaque véhicule est caractérisé par un ensemble de catégories. Dans notre cas, nous ne
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donnons pas des valeurs réalistes pour le profil des clients ainsi que pour les catégories de

véhicules.

Ces problemes générés aléatoirement représentent des problémes avec un seul dépot et le
modele proposé dans (section IV.2) s'adapte facilement a ce genre de probléme. La distance
entre deux lieux i et j est calculée par la distance euclidienne entre les coordonnées des lieux i

et j. Les profils des clients et les catégories de véhicules sont choisis au hasard.

Des Problemes avec 15 et 25 véhicules ont été générés avec une vitesse moyenne constante de
30 km / h. La zone de tests est de taille 5 km x 5 km et le dépot est situé au cordonnées (2,5

km, 2,5 km).

a. Les résultats numériques

Dans cette section, I'algorithme RSMO est comparé avec d'autres heuristiques (1’heuristique

d’insertion et la méthode recherche locale).

Numéro d’instance heuristique d’insertion | Recherche Locale RSMO

1 399 * 495* 267"
197 17" 12°
586 ¢
514 585°¢ 516°¢

63 ¢ 72¢

2 525 503 333
18 16 11
590 622 518
57 62 85

3 418 376 252
19 18 14
593 561 487
60 65 72
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4 583 429 230
21 18 16
589 568 519
60 68 69

5 583 401 332
24 19 17
601 591 527
51 68 71

Total 1833 1767 1414
97 79 70
2719 2645 2567
351 366 369

Tableau V.4: simulation de 4 heures avec 10 véhicules et 20 demandes par heure (Zidi et al,

2011 [116]

a distance totale parcourue
b temps moyen mis pour le voyage
¢ nombre de stations visitées

d niveau de satisfaction des clients en termes de véhicule

Dans nos tests, le temps est en minutes et la distance parcourue en kilometres et la satisfaction
des clients en pourcentage, arrondie a l'entier le plus proche. Dans le tableau V.4, nous
présentons les résultats obtenus par l'application de l'algorithme de RSMO, I’heuristique

d’insertion et la procédure de recherche locale sur cinq exemples de PTD.

Les tests utilisés pour obtenir les résultats dans le tableau ci-dessus, correspondent a des
simulations de 4 h, avec 10 véhicules et l'intensité du nombre des demandes dynamiques est
de 20 requétes par heure. Ainsi, chaque véhicule sert deux demandes de transport par heure en

moyenne. Pour chacune des méthodes (algorithme de RSMO, heuristique d’insertion, et la
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recherche locale) il existe quatre valeurs différentes dans le tableau : la distance totale
parcourue, temps de trajet moyen, le nombre des stations visitées et le niveau de satisfaction

des clients.

Comme indiqué dans le tableau V.4, les méthodes utilisant une recherche locale (RSMO, la
recherche locale) sont beaucoup mieux que I’heuristique d'insertion. En effet, le RSMO est
meilleure que la recherche locale. Les mauvais résultats produits par la procédure de
recherche locale sont dus au fait que, a chaque fois qu’une nouvelle demande arrive, la
procédure de recherche locale perd les gains déja obtenus. En effet, I'apparition de chaque
nouvelle demande de transport active la reconstruction de la solution, sans aucune

considération pour la solution précédente.

Les résultats présentés dans le tableau ci-dessus, sont obtenues par application d'un scénario
pas trés intense en termes de demandes par heure. En effet, la plupart des écarts entre ces
méthodes provient de la distance parcourue. Les résultats de l'algorithme de RSMO et de
recherche locale sont proches, avec une différence de 11,09 % pour la distance parcourue en
faveur de I’algorithme de RSMO. Concernant le temps mis pour le voyage le RSMO a des
bons résultats par rapport a I’heuristique d'insertion avec une différence de 6,04%. Il est
nécessaire de mentionner que nos tests sont caractérisés par une variété de probléme en
changeant les fenétres de temps pour les demandes, par conséquent, nous ne produisent pas
nécessairement la méme solution lorsqu'elle est appliquée deux fois ou plus sur le méme

probléme.

Si nous nous concentrons sur les objectifs de la qualité de service, 1'algorithme RSMO est
meilleur que I'heuristique d'insertion en termes de nombre de stations visitées avec une
différence de 2,87%. Pour la satisfaction du client en termes du véhicule, les trois méthodes
ont des résultats trés proches, cela est principalement di & ce que cet objectif ne dépend pas
de la méthode utilisée dans l'agent véhicule. 11 dépend de la phase d'affection faite par I'agent
centre d’appels. Nous avons exécuté l'algorithme de RSMO 10 fois sur une instance de

probléme particulier et nous avons trouvé un écart type de 0,7%.

Numéro d’instance heuristique d’insertion | Recherche Locale RSMO
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1 468° 529 377
19° 18 14
592¢
sg d 583 549

54 60

2 483 578 422
17 15 13
533 567 551
63 82 85

3 480 389 321
19 17 14
594 581 499
52 65 51

4 412 381 317
20 17 15
575 587 531
65 72 70

5 548 440 412
21 19 16
559 588 512
61 75 76

Total 2391 2317 1849
96 86 72
2853 2906 2642
299 348 342

Tableau V.5: simulation de 7 heures avec 20 véhicules et 20 demandes par heure
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Dans le tableau V.5 nous présentons les résultats obtenus pour un horizon de 7h et en
augmentant la taille de la flotte de véhicules de 10 a 20. Le nombre de demandes reste le
méme c’est-a-dire 20 demandes par heure, et chaque véhicule sert actuellement une demande
par heure en moyenne. Comme présenté dans le tableau V.5, nous constatons que la distance
parcourue et le temps de parcours ont augmenté par rapport aux résultats présentés dans le
tableau V.4. Ceci nous amene a dire que la réduction du nombre de véhicules conduit a un
environnement d’optimisation plus difficile. Nous notons que I’algorithme RSMO et la
méthode de recherche locale présente quasiment la méme distance parcouru (en réalité¢ une
tres faible différence de 1’ordre de 0,1% en faveur de la recherche locale), par contre une
différence de pres de 9% dans le temps mis pour le voyage. De plus, nous notons que le total
du nombre de stations visitées est plus réduit dans les résultats du tableau V.5. Cette réduction

peut étre expliquée par le fait d'utiliser un grand nombre de véhicules.

Dans le tableau V.6, nous présentons les résultats obtenus par I’application de notre approche
pour un scénario plus dynamique que celui présenté dans les tableaux V.4 et V.5. Dans ce
scénario, nous augmentons le taux d'arrivée des demandes, nous passons de 20 a 35 demandes
par heure, tout en gardant le méme horizon de temps utilisé c’est-a-dire 4h et le méme nombre
de véhicules c’est-a-dire 10. Les résultats obtenus sont reportés dans le tableau ci-dessous.
Dans cette simulation, chaque véhicule prend en charge 3,5 demandes par heure en moyenne.
Cette augmentation du nombre de demandes a un impact remarquable sur la qualité des
solutions, comme on I'a observé dans le tableau V.5. Ce scénario est un exemple illustratif. En
effet, I'écart entre l'algorithme RSMO et les deux autres algorithmes (recherche local,
I’heuristique d'insertion) pour la distance parcourue et le nombre de stations visitées est passé
de 11,09% a 3,25% et de 2,87% a 5%. Par conséquent, lorsque le taux d'arrivée des demandes
augmente, nous constatons que la différence en termes de performances entre le RSMO et les

autres méthodes augmente.

Numéro d’instance heuristique d’insertion | Recherche Locale RSMO
1 359 359 327
18 18 14
543
65 543 579
65 65

114




2 405 448 491
16 14 15
520 530 593
77 82 71

3 310 283 367
19 15 15
523 502 582
73 70 70

4 310 256 346
22 17 15
555 538 581
61 67 70

5 449 365 482
22 18 17
578 549 589
75 78 61

Total 1833 1767 2013
97 79 76
2719 2645 2924
351 366 337

Tableau V.6 : Simulation de 4 heures avec 10 véhicules et 35 demandes par heure

Dans le contexte dynamique, le temps d’exécution est intéressant pour évaluer la performance
de la méthode d'optimisation lors d'un événement survenu dans I'horizon temporel d’une
journée de service. Dans le tableau V.7, nous présentons les temps de calcul pour chaque
méthode d'optimisation (heuristique d'insertion, la recherche locale et I'algorithme RSMO).
Nous remarquons que I’heuristique d'insertion est plus rapide, mais elle est susceptible

d'exploiter seulement une petite partie de I’espace de recherche entre deux événements.
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Tandis que la procédure de recherche locale et I’algorithme RSMO présentent des temps de
calcul importants. Mais, ils présentent des résultats de bonne qualité. Nous motionnons que
les tests ont été effectués sur un ordinateur portable Dell BI4DEE640C avec Intel Core 2 Duo
2,0 GHz comme processeur et 2Go de mémoire RAM. Ces méthodes ont été développées sur

la plate-forme multi agent JADE en utilisant le langage JAVA.

L’heuristique d’insertion Recherche Locale RSMO
19s 38s 52s

Tableau V.7 : Temps de calcul en seconde

V.5 Conclusion :

Les PTD statique et dynamique sont des problemes de complexité importante (NP-Difficile).
Les méthodes exactes ainsi que les méthodes heuristiques centralisées sont incapables de
résoudre ce probléme dans un temps raisonnable. Il faut concevoir des systémes distribués
basés sur des heuristiques et des méta-heuristiques pour décentraliser le traitement des
approches de résolution des problémes complexes. En effet, la distribution des taches pour
résoudre le PTD permet non seulement de diminuer la complexité du probléme mais aussi

permet une bonne présentation du monde réel.

Dans ce chapitre, nous avons présenté en premier lieu le concept de la distribution avec la
méthodologie des systemes multi-agents. Une définition du SMA ainsi que I’aspect
comportemental des agents ont été détaillés dans ce chapitre. Apres avoir décrit les SMA,
nous avons présenté notre approche basée sur 1’algorithme de RSMO pour la résolution du
PTD. Puis nous avons présenté les résultats de ’application de notre approche distribuée sur

le PTD statique et dynamique.
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Chapitre VI :

Conclusion et Perspectives

VI. 1. Conclusion :

Dans ce travail de theése, nous avons traité le Probléme de Transport a la Demande. Ce
probléme présente un intérét majeur a la fois pour les compagnies de transport ainsi que pour
les utilisateurs des moyens de transport. Cet intérét vient du fait que le transport a la demande
est classé parmi les transports collective-individualisé. En effet, Le PTD remplace le transport
public et le véhicule individuel. Ce systéme a un impact direct sur la qualité du service offert
aux usagers. En effet, en cas de congestion des systémes de transport public, ces derniers
souhaitent avoir des informations fiables et des solutions alternatives, afin de faire leurs

voyages.

Pour implanter des systémes de transport a la demande, plusieurs projets ont été lancés partout
dans le monde pour la conception de ce dernier. Ces projets ont des impacts économique et
écologique. En effet, aprés une étude bibliographique détaillée faite dans cette thése, nous
avons pu constater que les systémes de transport a la demande existants ne respectent pas tous
les objectifs fixés par la compagnie de transport et les voyageurs. Il n’existe pas une stratégie
d’optimisation des objectifs du probléme. Notre contribution dans cette thése est la résolution

du PTD dans le contexte statique et dynamique d’une maniere optimisé.

Avant de contribuer dans la résolution du PTD, nous avons étudiés les différentes méthodes et
approches présentent dans la littérature et analysés les travaux effectués sur le probleme qui
nous intéresse. Nous avons pu positionner notre approche par rapport aux approches
existantes. Ces méthodes sont généralement des méta-heuristiques permettant de trouver une
solution aux problémes dans un temps raisonnable et applicable a la situation temps réel
contrairement aux méthodes exactes qui en sont incapable. En effet, la complexité du PTD
vient du fait que le nombre des combinaisons des itinéraires de voyage est important, les

méthodes exactes sont donc a éviter pour la résolution de ce type de probleme.

Dans ce travail de recherche, nous avons contribu¢ en premier lieu a la modélisation
mathématique du PTD. Cette modélisation est composée principalement de deux grands
objectifs ou critéres. Le premier est 1’objectif économique, il modélise le total de la distance
parcourue ainsi que la durée des routes planifiées. Cet objectif est en faveur de la compagnie
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de transport prenant en charge le transport de personnes. Le deuxiéme objectif que nous avons
modélis¢ est la qualité du service rendue aux voyageurs. Cet objectif est composé de trois
critéres (temps mis pour le voyage, le nombre de stations visitées et le niveau de satisfaction
du client en termes de véhicule). Il est a noter que ces deux objectifs sont antagonistes. Cette

modélisation a été décrite dans le chapitre III.

Apres avoir, modélisé le PTD nous avons développé une approche basée sur 1’algorithme de
recuit simulé pour la résolution de ce probleme. En effet, nous avons suivi des étapes pour
améliorer notre approche. Notre premicre contribution a été la résolution du PTD statique en
utilisant 1’algorithme de Recuit Simulé (RS) avec une méthode agrégative. Cette méthode
présente plusieurs limites telles que (la favorisation d’un objectif par rapport a un autre). Pour
remédier a cette lacune, nous avons appliqué I’algorithme de Recuit Simulé Multi-Objectif
(RSMO) pour la résolution du PTD. Nous notons que nous sommes les premiers a avoir
appliqué cet algorithme sur le PTD. Nous avons obtenu des résultats trés intéressants dans le
contexte statique et dynamique en comparaison avec les résultats obtenus par les autres
méthodes. Ces bons résultats viennent du faite que I’algorithme de RSMO utilise la notion de
dominance pour trouver des solutions Pareto optimales. Aussi notre choix de 1’algorithme de
RSMO est justifié¢ par sa capacité de trouver des résultats en temps réel dans le contexte

dynamique. Ces contributions sont détaillées dans le chapitre IV.

Nous avons amélioré la performance de notre approche pour s’adapter aux criteres de
dynamicité et de I'utilisation des véhicules hétérogenes. Cette adaptation est faite via la
distribution du traitement de notre approche sur un Systeme Multi-Agents (SMA). Ce SMA
permet a la fois, de modéliser et de résoudre le PTD. Pour cela, nous avons développé trois
principaux agents ; qui sont, I’agent client, ’agent centre d’appels et 1’agent véhicule.
L’algorithme de RSMO est implémenté comme un comportement pour ’agent véhicule. Ce
comportement lui permet de planifier les routes tout en tenant compte des différents criteres.
Ensuite, ’agent centre d’appels, choisi parmi les solutions proposés par les agents véhicules
la meilleure solution en termes de colit et de qualité¢ de service. Nos solutions ont été
comparées avec 1’algorithme génétique et la recherche tabou dans le cas statique. Par contre
dans le cas dynamique, il n’existe pas de données standards pour effectuer des comparaisons.
Nous avons développé une méthode de recherche locale et une méthode d’insertion pour
qu’on puisse connaitre la position de notre approche par rapport a ces méthodes dans le

contexte dynamique. Ces contributions sont détaillées dans le chapitre V.
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VI. 2. Perspectives :

Dans cette thése, nous avons pu dégager des perspectives pour des futurs travaux de
recherche. En effet, nous envisageons en premier lieu d’effectuer une hybridation de
I’algorithme de RSMO avec d’autres méta-heuristiques comme la recherche tabou. Ce choix
est justifié par le faite que la recherche tabou permet de mémoriser les solutions et donc, de
permettre une bonne exploration de I’espace de recherche. Il est a noter également que
I’algorithme de recherche tabou est caractérisé par un temps de calcul réduit d’ou son

adaptation a I’environnement dynamique.

D’un autre point de vue, nous envisageons la modification de notre architecture SMA afin de
décomposer la tache de I’agent véhicule. Nous espérons qu’avec cette décomposition nous
une amélioration des résultats. Le principe général de cette décomposition est le suivant : la
répartition des criteres a optimiser sur des sous-agents véhicule ou chaque sous-agent
optimise séparément 1’objectif accordé. Puis une négociation entre les agents est établie pour
générer la meilleure solution. Cette négociation peut étre également utilisée entre les agents
véhicules eux méme pour collaborer afin d’insérer une nouvelle demande, voir 1’échange des

demandes pour agir comme une méthode de recherche locale.

En ce qui concerne les données utilisés pour valider notre approche, nous avons utilisé deux
types de données. Ces données sont le benchmark de (Cordeau et Laporte, 2003) [34] pour le
PTD statique et des données aléatoires pour le PTD dynamique. En effet, ces données ne
reflétent pas le cas réel, nous envisageons donc d’appliquer notre approche sur des données
réelles. Nous espérons avoir des données réelles au pré du service handipole de la compagnie

de transport franspole a Lille (France).
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Modélisation et Optimisation du Probléme de Transport a la Demande Multicritére et
Dynamique

Résumé : Le Probléme de Transport a la Demande (PTD), consiste a prendre en charge le
transport des personnes a partir d'un lieu de départ vers un lieu d'arrivé. Il est caractérisé par
un ensemble de demandes de transport et d'un nombre de véhicules disponible. L'ultime
objectif dans ce travail de these est d'offrir une alternative optimisée au déplacement
individuel et collectif.

Le PTD est class¢é parmi les problémes NP-difficile, la majorité des travaux de recherche ont
été concentrés sur l'utilisation des méthodes approchées pour le résoudre.

En plus, il s'aveére également multicritére, la solution proposée dans ce travail permet a la fois
une réduction du temps de voyage concernant les demandes de transport ainsi que la réduction
de la distance parcourue. Dans ce rapport de thése, nous proposons notre contribution a I'étude
et a la résolution du probléme de transport a la demande multicritére et dynamique en
appliquant l'algorithme de recuit simulé multi-objectif. Une grande partie de notre travail
concerne la conception, le développement et la validation des approches qui permettent de
donner des solutions optimales ou quasi optimales, pour un PTD. Ces approches utilisent une
méthode multicritére qui s’appuie sur 1’algorithme de recuit simulé. La modélisation du PTD
est représentée par une architecture multi-acteurs. Cette architecture nous montre 1’aspect
distribué du systéme, les interactions et les relations qui peuvent avoir lieu entre les différents
acteurs. Nous présentons dans ce travail un Systéme Multi-Agents pour la planification des
itinéraires des véhicules affectées au transport des voyageurs. Les agents de ce systéme
utilisent le module d’optimisation développé dans la premiere partie.

Mots-clefs : Heuristiques, transport a la demande, optimisation multi-objectif, algorithme de
recuit simulé multi-objectif, systeme multi-agents.

Modeling and Optimization a Dynamic and multicriteria Dial a Ride Problem.

Abstract: The Dial a Ride Problem (DRP) is to take passengers from a place of departures to
places of arrivals. Different versions of the dynamic Dial a Ride Problem are found in every
day practice; transportation of people in low-density areas, transportation of the handicapped
and elderly persons and parcel pick-up and delivery service in urban areas. In the DRP,
customers send transportation requests to an operator. A request consists of a specified pickup
location and destination location along with a desired departure or arrival time. The ultimate
aim is to offer an alternative to displacement optimized individually and collectively. The
DRP is classified as NP-hard problem that’s why most research has been concentrated on the
use of approximate methods to solve it. Indeed the DRP is a multi-criteria problem, the
proposed solution of which aims to reduce both route duration in response to a certain quality
of service provided. In this thesis, we offer our contribution to the study and solving the DRP
in the application using a multi agent system based on the Multi-Objective Simulated
Annealing Algorithm.

Keywords: Heuristics, Dial a Ride Problem, Passenger Transportation, Multi-Criteria
Optimization, Multi-Objective Simulated Annealing Algorithm, Multi-Agent System
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