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Résumé

Dans cette these nous nous intéressons a 1’étude et a la résolution de pro-
blemes d’optimisation dans le domaine du transport. La premiere probléma-
tique concerne le probleme d’élaboration de tournées avec gestion des stocks,
et nous considérons dans une seconde partie le probleme du voyageur de com-
merce avec tirant d’eau. Nous avons développé des approches basées sur la
recherche a voisinage variable pour résoudre ces problemes NP-Difficiles, en
proposant différentes structures de voisinages et schémas de résolution effi-
caces. L’évaluation globale des approches proposées sur des instances de la
littérature montre leur efficacité. En particulier, nos algorithmes ont amélioré
les résultats obtenus par les meilleures approches existantes pour ces deux
problemes.

Mots clés : Optimisation - Routage - Gestion de Stock - Heuristique - Mé-
taheuristique - Recherche a Voisinage Variable.

Abstract

This thesis deals with the study of optimization problems in the transporta-
tion domain. We first address the inventory routing problem and we consider
the traveling salesman problem with draft limits in a second part. In both
cases we have developed methods based on the variable neighborhood search
to solve these NP-hard problems. We have proposed several efficient neigh-
borhood structures and solving frameworks. The global evaluation of the
proposed approach on sets of benchmarks available in the litterature shows
a remarkable efficency and effectiveness. In particular, our algorithms have
improved the results obtained by the current best approaches for these two
problems.

Keywords : Optimization - Routing - Inventory Management - Heuristic
- Metaheuristic - Variable Neighborhood Search
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Introduction générale

Ce mémoire présente une synthese de mes travaux de these au sein du
Laboratoire d’Automatique, de Mécanique et d’Informatique industrielles
et Humaines, UMR CNRS 8201 (LAMIH). Les problématiques abordées
rentrent dans le cadre de 'optimisation combinatoire. L’optimisation combi-
natoire est une branche de 'optimisation qui traite un ensemble de problemes
pour lesquels I'ensemble des solutions réalisables est fini et discret. La plu-
part des problemes étudiés en optimisation combinatoire sont connus comme
étant difficiles & résoudre, en théorie et/ou en pratique. Cette difficulté se
traduit souvent par un nombre exponentiel de solutions a explorer, ce qui
rend l'identification d’une solution optimale assez complexe, voir impossible
dans certains cas. A partir de ce constat, plusieurs méthodes sont développées
pour résoudre ces problemes de facon efficace. En effet, il existe trois grandes
classes de méthodes de résolution de problemes d’optimisation. La premiere
regroupe les méthodes de résolution dites exactes. Ces méthodes sont basées
sur des algorithmes issus de la programmation mathématique, et elles ga-
rantissent 'optimalité de la solution obtenue. En contre partie, le temps de
résolution est malheureusement généralement important, surtout pour des
instances de problemes de grande taille. La deuxieme classe est composée
des méthodes de résolution dites approchées, qui regroupe les heuristiques et
les métaheuristiques. Ces dernieres visent a trouver une solution de “bonne”
qualité en un temps raisonnable, sans aucune garantie de son optimalité. La
derniere classe de méthodes consiste a hybrider les méthodes de résolution
exactes avec les méthodes heuristiques ou les métaheuristiques. Cette classe
est connue dans la littérature sous la terminologie matheuristique.

Un des problemes le plus étudié par la communauté de la recherche opéra-
tionnelle est sans doute le probleme d’élaboration de tournées. Dans ce type
de probleme, une compagnie cherche a optimiser un certain objectif (mini-
miser les cotits de transport par exemple), en visitant un ensemble de clients
pour livrer (ou ramasser) un ou plusieurs produits. Ce probléme se modélise
sous la forme d'un graphe dans lequel il s’agit alors de déterminer les iti-

néraires, visitant un ensemble de sommets, a moindre cott dans un réseau.



Le probleme d’élaboration de tournées (ou plus simplement de tournées) ap-
parait dans plusieurs domaines d’applications réels comme le transport de
marchandises, la télécommunication, etc. Le probleme du voyageur de com-
merce est a l'origine de la majorité des problemes de tournées. Malgré la
simplicité de son énoncé, la résolution d’instances de grande taille est loin
d’étre triviale, méme pour certaines approches récentes. Au fur et a mesure
du temps et dans le but de s’approcher de la pratique, des contraintes addi-
tionnelles ont été ajoutées dans ce probleme, ce qui a donné naissance a un
grand nombre de variantes de problemes de tournées.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons a l'étude et a la ré-
solution de deux problemes de tournées et nous proposons des approches de
résolution basées sur la métaheuristique appelée recherche a voisinage va-
riable. Nous nous intéressons en premier lieu a la problématique de 1’élabora-
tion de tournées avec prise en compte de la gestion des stocks. Ce probleme
est connu dans la littérature sous la terminologie anglaise Inventory Routing
Problem (IRP). Nous étudions ensuite une variante du probleme du voya-
geur de commerce se rapportant au contexte maritime. Dans ce probleme,
des contraintes supplémentaires, dites de tirant d’eau, doivent étre prises en
compte pour déterminer une tournée optimale d’un navire. Ce probleme est
connu sous la dénomination anglaise Traveling Salesman Problem with Draft
Limits (TSPDL).

Le chapitre [I] de cette these est centré autour de la recherche & voisi-
nage variable. Apres une introduction sur les éléments fondamentaux de la
méthode, nous parcourons un ensemble de variantes issues de cette métaheu-
ristique proposée a la fin des années 1990, et nous citons quelques applications
existantes.

Dans le chapitre [2) nous nous intéressons a une revue de la littérature
sur les problemes d’élaboration de tournées. Apres avoir rapidement passé en
revue le probleme du voyageur de commerce et la version de base du probleme
de tournées de véhicules, nous considérons quelques unes des nombreuses
variantes traitées par la communauté depuis ’apparition de ce probleme dans
les années 1950. Nous abordons ensuite les problemes incluant la gestion de
stocks, en mettant en évidence quelques unes des caractéristiques majeures

de ces problemes.



Nous décrivons ensuite une premiere méthode de résolution pour un pro-
bleme de routage avec gestion de stocks dans le chapitre [3] Le probleme
traité est un probleme de ramassage dans lequel une flotte homogene de vé-
hicules est disponible pour récupérer chez des fournisseurs un ensemble de
produits nécessaires a une usine d’assemblage. La rupture de stock au ni-
veau de I'usine n’est pas autorisée, de maniere a garantir une continuité de la
production. L’approche que nous proposons se décompose en deux phases :
nous construisons une solution initiale a ’aide d’un premier algorithme de
Recherche a Voisinage Variable (RVV) dans lequel nous ne considérons pas
les cotits de stockage, ce qui permet de se ramener a un probleme d’élabo-
ration de tournées pour chaque période de I'horizon de planification. Nous
proposons ensuite un second algorithme de RVV au sein duquel nous utili-
sons une heuristique pour déterminer la quantité de produit a ramasser chez
chaque fournisseur. Les résultats obtenus montrent le bon comportement de
la méthode, qui visite plusieurs nouvelles meilleures solutions sur un ensemble
d’instances existantes.

Le chapitre {4 est dédié a la présentation d’un autre algorithme de RVV
pour traiter le méme probleme. En fait, les résultats obtenus précédemment
sont encourageants mais nous proposons une autre stratégie d’exploration
de l'espace de recherche pour améliorer ces résultats. La méthode repose sur
la mise en ceuvre de structures de voisinage utilisant des mouvements de
quantités de produits entre les tournées de véhicules. Cela est rendu possible
par 'introduction d’une gestion des quantités a ’aide de variables entieres, et
non plus continues. Les résultats obtenus sur les mémes instances montrent
lefficacité de la méthode qui améliore pratiquement toutes les meilleures
solutions connues.

Finalement, nous considérons le TSPDL dans le chapitre [5| de cette these.
Pour résoudre efficacement ce probleme, nous avons proposé deux approches
basées sur la RVV. La premiere variante utilise un ensemble de voisinages que
nous avons définis pour ce probleme, et met en ceuvre une stratégie du pre-
mier voisin améliorant. La seconde approche explore une partie seulement des
voisinages, en restant dans le méme voisinage tant qu’il est possible d’amé-
liorer la solution courante. Les résultats obtenus sur des instances existantes

montrent 'efficacité des méthodes proposées qui convergent, en pratique, vers



toutes les solutions optimales en un temps restreint a 100 secondes. Nous
avons également évalué le comportement de nos méthodes sur de nouvelles
instances de plus grande taille. Les résultats confirment le bon comportement

général de nos algorithmes.



CHAPITRE 1
Recherche a voisinage variable :

un apercu

1.1 Introduction

Lorsque nous cherchons a résoudre un probleme d’optimisation, nous de-
vons mettre en ceuvre une méthode (un algorithme) capable de fournir une
solution optimale de ce probléme en un temps raisonnable. Au dela de la
difficulté de trouver cette solution optimale, prouver son optimalité est éga-
lement une tache généralement complexe. Différentes classifications des mé-
thodes de résolution peuvent étre recensées dans la littérature. En général,
deux grandes classes d’approches sont mises en avant : (i) les méthodes de
résolution dites exactes, et (i7) les méthodes de résolution dites approchées.
Chacune de ces deux catégories peut a son tour étre divisée en plusieurs
sous-catégories, avec par exemple les heuristiques, les métaheuristiques ou les
méthodes hybrides pour les méthodes approchées. Le fait de pouvoir trouver
plusieurs classifications s’explique en partie par le fait qu’il n’est pas tou-
jours facile de choisir une “catégorie” pour une méthode. Ainsi par exemple,
un autre terme est apparu dans la littérature il y a quelques années pour
désigner les approches combinant des techniques issues de la programmation
mathématique et les heuristiques : les matheuristiques. Certaines matheuris-
tiques convergent théoriquement vers une solution optimale du probleme, et
peuvent donc étre également vue comme une méthode exacte.

De fagon générale, chacune de ces techniques présente des avantages et des
inconvénients. Ainsi il est bien connu que les méthodes issues de la program-
mation mathématique garantissent I'optimalité de la solution retournée. En
contre partie, le temps de calcul et/ou les ressources en mémoire nécessaires

augmentent en général de facon exponentielle avec la taille des instances



traitées. De 'autre coté, les méthodes approchées, et en particulier les méta-
heuristiques, permettent en général de fournir des solutions de bonne qualité
en un temps acceptable, sans toutefois pouvoir en garantir 'optimalité (et
méme souvent sans pouvoir garantir un certain écart par rapport a la valeur
optimale).

Comme nous 'avons précisé dans l'introduction générale de ce mémoire,
nous nous intéressons dans cette these a la résolution de deux problemes de
transport difficiles : le premier combine la gestion des stocks et la construction
de tournées de ramassage, alors que le second est une variante du probleme du
voyageur de commerce appliquée dans le secteur maritime. Nous reviendrons
plus en détails sur ces problemes dans les chapitres [3] et 5 Ils font partis de
la classe des problemes NP-difficiles, et nous nous sommes donc concentrés
sur la proposition d’approches heuristiques efficaces pour les traiter. Notre
attention s’est plus précisément portée sur une métaheuristique aujourd’hui
trés connue et utilisée, la Recherche a Voisinage Variable (RVV) (Variable
Neighborhood Search selon la terminologie anglaise). Ce premier chapitre est
dédié a une présentation générale des concepts intervenants dans la RVV.
Nous commencons donc par introduire quelques notions élémentaires dans la
section Nous abordons ensuite les techniques classiques de descente et
de recherche locale dans les sections [1.341.4] avant de discuter de la RVV et
de passer en revue quelques unes des nombreuses variantes existantes dans
la section [L.Al

1.2 Définitions préliminaires

1.2.1 Probleme d’optimisation linéaire

Nos travaux se placent dans le contexte de la résolution d’un probleme
d’optimisation linéaire. Il s’agit de trouver une solution qui minimise (ou
maximise) une fonction linéaire, en satisfaisant un ensemble de contraintes
linéaires. Dans toute la suite, nous supposerons (sauf mention contraire) que
le probleme a résoudre est un probleme de minimisation. Un probleme P
peut étre représenté par le couple < S, f >, ou S est ’ensemble des solutions

réalisables (c’est-a-dire satisfaisant I’ensemble des contraintes), et f : S — R



est la fonction & minimiser (traduisant I'objectif du probleme). A chaque
solution x € S est associé un cout f(x).

Une solution optimale, généralement notée z* € S vérifie I'inégalité sui-
vante : Vo € S, f(2*) < f(x), f* = f(z*) est la valeur optimale. L’ensemble
des solutions optimales de P est noté S* = {z € S|f(z) = f*}.

1.2.2 Notion de voisinage

Les heuristiques et les métaheuristiques manipulent une ou plusieurs solu-
tions, et mettent souvent en ceuvre des stratégies de mouvement dune solu-
tion vers une autre. C’est en particulier le cas avec les techniques basées sur la
recherche locale. Cette notion de mouvement d’une solution vers une autre est
liée a la définition du voisinage de la solution considérée. Le voisinage d’une
solution x correspond a l’ensemble des solutions accessibles depuis x a 1’aide
d’un mouvement élémentaire. Plus formellement, soit < &, f > l'instance du
probleme d’optimisation P traité, et soit d : S x & — R* une fonction qui
calcule la distance entre deux solutions de S. Un voisinage d'une solution
x € S, est un ensemble V(z) C § des solutions “proches” de z, c’est-a-dire a

une distance inférieure a € donné :
V(z) ={y € Sld(z,y) <e,e € R"} (1.1)

[llustrons cette notion de voisinage sur le probléeme du voyageur de commerce.
L’ensemble des solution S de ce probleme est constitué de toutes les permu-
tations possibles des villes. Un voisinage classique pour ce probleme appelé
2 — opt consiste a supprimer deux arétes de la tournée courante et en ajouter

deux autres arétes.

1.2.3 Optimum local

Pour un probleme d’optimisation P donné, un optimum local associé a
un voisinage V est une solution ¥ € 8 tel que f(z%) < f(z), Vo € V(al).

La notion d’optimum local représente une limite dans 'utilisation et 1’ef-
ficacité des méthodes de recherche locale que nous abordons dans la suite.

Cependant, comme nous le verrons un peu plus loin, différentes techniques



permettent de sortir de ces optima locaux et de relancer la recherche.

1.3 Méthode de descente

Une méthode de recherche locale consiste a explorer le voisinage de la
solution courante pour trouver une meilleure solution. Ce processus peut étre
répété au sein d’'une méthode de descente. Il s’agit alors d’une heuristique
itérative d’amélioration qui consiste, a partir d’'une solution initiale, a répéter
le mouvement vers une meilleure solution (du point de vue de I'objectif du
probleme) dans le voisinage de la solution courante, tant qu’il est possible de
trouver une telle solution améliorant le cott. Elle peut étre résumée en trois

étapes :

1. Génération d’une solution wvoisine de x : la solution courante x est

modifiée selon le voisinage V(x) pour fournir une nouvelle solution z’.

2. Test : il faut ensuite décider si le mouvement de la solution z vers la
solution z’ est accepté. Cette décision dépend, comme nous allons le
voir, de la stratégie mise en ceuvre. Si le déplacement est accepté, x’
remplace x. Sinon, I’évaluation du voisinage (étape (1)) se poursuit, au

plus jusqu’a avoir évalué toutes les solutions de V(x).

3. Condition d’arrét : le critere d’arrét d’une recherche locale “basique” est
la non amélioration de la solution courante. Si la solution x est restée
inchangée a la fin de I’étape [2] alors 'algorithme s’arréte et la solution

courante est retournée. Sinon, le processus reprend a 1’étape [1]

Une méthode de descente consiste donc a générer un chemin depuis une so-
lution initiale vers un optimum local dans le voisinage considéré. Deux stra-
tégies d’exploration du voisinage V(z) peuvent généralement étre utilisées :
I'exploration du meilleur voisin (best improvement) ce qui implique que la
structure de voisinage notée V soit completement explorée a chaque itéra-
tion. Un pseudo-code de cette configuration est présenté dans l'algorithme
1.1} avec = la solution initiale.

La seconde stratégie d’exploration consiste a se déplacer vers le premier

voisin améliorant. Cette variante est plus rapide puisque le voisinage n’est gé-



Algorithme 1.1 : Descente avec la stratégie du meilleur voisin.

Fonction Meilleur_voisin_améliorant(x)
répéter
< x;
T < argminyEV(w’)f(y) ;
Jusqua f(a') < f(z) ;
retourner z’;

néralement pas exploré dans sa totalité. Les différentes étapes sont présentées
dans l'algorithme [I.2]

Algorithme 1.2 : Descente avec la stratégie du premier voisin amélio-
rant.
Fonction Premier_voisin_améliorant(z)
répéter
Soit V(z) = {2° 2!, ... 2P} ;
1 0;
2t 1
répéter
141+ 1;
si f(z') < f(x) alors
|z 2t

jusqua f(z) < f(z) oui = p;

jusqua f(2°) < f(z);
retourner 2° ;

Nous abordons dans la suite la notion de changement de voisinage, idée

sur laquelle repose la RVV et ses variantes.

1.4 Descente a voisinage variable

A partir des algorithmes de descente présentés précédemment, il est pos-
sible de définir une variante dans laquelle plusieurs structures de voisinages

sont utilisées. C’est 1'idée de base de la descente a voisinage variable [94].
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1.4.1 Présentation de la méthode

La descente a voisinage variable (Variable Neighborhood Descent (VND)
en anglais) consiste donc a explorer I'espace de recherche en utilisant plu-
sieurs structures de voisinages (au minimum deux). Soit V. ={Vy,..., Vs, ..}
I’ensemble des structures de voisinages a utiliser. Le changement de voisinage
se fait de facon systématique. Pour clarifier la présentation, nous introduisons
la procédure de changement de voisinage présentée dans [58]. Les différentes
étapes sont décrites dans ’algorithme Celui-ci prend en entrée la solution
courante, x, une solution z’ voisine de x, et une valeur entiere notée k, qui
correspond a l'indice du voisinage courant (1 < k < kyq.). Les sorties de
I’algorithmes sont la solution x (modifiée si 2’ est meilleure), et la nouvelle

valeur de k.

Algorithme 1.3 : Algorithme de changement de voisinage.

Procédure Changer_de_voisinage(z, 2, k)
si f(a') < f(x) alors

x 1

k<+1;
sinon

| k< k+1;

Une présentation de la Descente a Voisinage Variable (DVV) est donnée
dans 'algorithme Cette fonction prend deux parametres en entrée : la
solution initiale, x, et le nombre maximum de structures de voisinages utili-
sées, kpmaz- L’algorithme va explorer itérativement chacun des voisinages, en
recommencant au premier a chaque fois qu’une meilleure solution peut étre
trouvée (d’apres la fonction de changement de voisinage décrite dans 1'algo-
rithme . La méthode s’arréte lorsqu’il n’est plus possible de trouver de
meilleure solution sur I'ensemble des k,,,, structures de voisinage.

La descente a voisinage variable a été appliquée a de nombreux problemes.
Nous pouvons par exemple citer le travail de Osman et Ahmadi [101] dans
lequel les auteurs ont étudié plusieurs stratégies de sélection pour le probleme
de la p-médiane. Nous pouvons également citer le travail de Cote et al. [35]
dans lequel les auteurs ont utilisé une DVV simplifiée et hybridée avec un al-

gorithme évolutionnaire pour la résolution d’un probleme spécifique d’emploi
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Algorithme 1.4 : Algorithme de descente a voisinage variable.
Fonction DVV(z, kpaz)
répéter
stop < faux;
k<+1;
' x;
répéter
" < argmingey () f () ;
Changer_de_voisinage(z, =", k) ;

jusqu’a k = ke ;
si f(2') < f(x) alors
| stop < vrat;

3 9 i ;.
jusqu’a stop = vrai;
retourner ' ;

du temps. La DVV a également été utilisée pour résoudre des problématiques
de routage dans divers contextes. Elle a par exemple été utilisée pour résoudre
le probléme de tournées de véhicules avec capacité dans [20]. Les auteurs ont
proposé une méthode hybride qui combine une recherche locale itérative et
la DVV. La méthode a aussi été mise en ceuvre dans [I110] pour résoudre un
probleme de routage dans un réseaux informatique.

Une des questions soulevées lors du développement d'un algorithme de
descente a voisinage variable est ’ordre de parcours des différents voisinages.
Plusieurs solutions ont été évoquées dans la littérature, comme dans le travail
de Hu et al. [65]. Les auteurs ont défini une méthode auto adaptative pour
le choix du voisinage. Une comparaison est effectuée par rapport au choix

séquentiel et les résultats montrent que leur approche permet un gain.

1.4.2 Quelques variantes de la descente a voisinage va-

riable

Nous pouvons trouver quelques variantes de la DVV dans la littérature.
Nous pouvons en particulier remarquer que la version présentée précédem-
ment est un algorithme séquentiel, dans le sens ou chaque voisinage est consi-

déré I'un apres I'autre. Deux variantes remettant en cause ce procédé ont été
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récemment proposées.

Descente a voisinage variable imbriquée

La premiére variante est présentée dans Ilic et al. [68]. Les auteurs se sont
intéressés a la résolution du probleme de la p-médiane avec pivot (p-hub me-
dian problem en anglais). La méthode consiste & introduire une exploration
imbriquée des voisinages dans la DVV, plutot que 'exploration séquentielle
classique décrite précédemment. Pour simplifier et en se limitant a deux voisi-
nages, le principe est d’appliquer le mouvement associé au premier voisinage
en chaque point obtenu en appliquant le mouvement associé au second voi-
sinage. Nous pouvons donc observer que dans ce cas le nombre de solutions
a considérer dans I'approche séquentielle est égal & |Vi| + |Vs|, alors qu'il
est égal a |V1| x |Vs| dans cette variante. En généralisant au cas ol ki
structures de voisinage sont utilisées, le nombre total de solutions a visiter
est égal & T[ime* |Vi(z)],z € S. Tl est donc clair que la mise en ceuvre d’une
telle approche avec un nombre de voisinages relativement faible entraine une
augmentation rapide du temps de calcul nécessaire a ’exploration complete
de I'espace de recherche.

L’algorithme résume les différentes étapes de cette variante, x étant la
solution initiale et k,,,, le nombre de structures de voisinages utilisées. Cet

algorithme est adapté de celui présenté dans [68].

Descente a voisinage variable mixte

Comme indiquée précédemment, la DVV imbriquée risque d’étre difficile-
ment utilisable en pratique, des que le nombre de voisinages augmente. C’est
pourquoi les auteurs de [68] ont proposé dans le méme article une autre va-
riante, appelée DVV mixte, dans laquelle plusieurs stratégies sont proposées
pour réduire la taille de I'ensemble des solutions a évaluer. Le processus le
plus naturel est l'introduction d’'un parametre, notée b par les auteurs, qui
correspond au niveau a partir duquel la recherche imbriquée est stoppée, pour
laisser place a la recherche séquentielle classique. La valeur de ce parametre
b vérifie nécessairement 1 < b < k40, €t si b = 1 'algorithme obtenu cor-

respond alors a la DVV séquentielle, alors que lorsque b = k4, 'algorithme
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Algorithme 1.5 : Descente a voisinage variable imbriquée.
Fonction DVVI(z, kpaz)
AR
k< kmaa: )
répéter
si Vi(x) est complétement exploré alors
| k< k+1;
sinon si k£ > 2 alors
x < xp € Vi(2);
L k+—k-1,;
sik=1et f(2/) < f(z*) alors
| a2

jusqu’a k = ke + 1
retourner z*;

obtenu est la DVV imbriquée “totale”. La taille de ’ensemble des solutions a

explorer avec cette variante est bornée par la valeur suivante :

> @) x [[ @)z €S
k=b k=1

1.5 Recherche a voisinage variable

1.5.1 Schéma de base

La recherche a voisinage variable est une métaheuristique dont le schéma
de base a été proposé par Mladenovié et Hansen [94] dans les années 90. Cette
méthode peut étre décomposée en deux phases : une phase déterministe au
sein de laquelle une recherche locale permet de converger vers un optimum
local, et une phase stochastique mise en place pour s’en échapper.

La partie stochastique de 'algorithme consiste a générer, a partir de la
solution courante z, une nouvelle solution z’ selon un voisinage donné. Cette
phase est appelée phase de perturbation (shaking en anglais).

Comme pour la descente a voisinage variable, la recherche a voisinage va-

riable utilise une solution initiale x comme point de départ, et un ensemble
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de ke voisinages Vo= {Vy,..., Vg, ..} A chaque itération, une solution
aléatoire x’ est générée a partir du voisinage courant V. Ensuite, une re-
cherche locale est appliqué sur 2’ ce qui génere une nouvelle solution z”.
Si cette nouvelle solution z” est meilleure que 2/, une mise a jour est effec-
tuée et le processus reprend avec le premier voisinage. Dans le cas contraire,
les mémes étapes sont réitérées mais en passant au voisinage suivant Vg.i.
L’algorithme résume les différentes étapes de la méthode. Dans cet al-
gorithme, la notation rand(S) désigne la génération aléatoire d’une solution
dans I’ensemble S. Notons que la notation Recherche_Locale fait ici référence
a I’appel d'une méthode d’amélioration qui peut prendre différentes formes :
recherche locale simple, méthode de descente, descente a voisinage variable,
etc. La condition d’arrét de I’algorithme dépend de I’application et peut par
exemple correspondre a un nombre maximum d’itérations ou un temps de

calcul alloué.

Algorithme 1.6 : Recherche a voisinage variable.
Fonction RVV(x, k)
stop < faux;
répéter
k<+1;
tant que k < k,,,, faire
2 rand(Vi(x));
2" < Recherche_Locale(z’) ;
Changer_de_voisinage(z, 2", k) ;
Mise a jour de la variable stop;

jusqu’a stop = vrai;
retourner z;

La recherche a voisinage variable a été utilisée pour résoudre de nombreux
problemes d’optimisation dans divers domaines. Parmi les premieres applica-
tions, nous pouvons citer les travaux de Hansen et Mladenovic [59, 60] pour
la résolution du probleme du voyageur de commerce. Depuis la proposition
et la formalisation de cette métaheuristique, de nombreuses variantes ont
émergées dans la littérature. Nous en passons quelques unes en revue dans

les sections suivantes.
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1.5.2 Recherche a voisinage variable générale

Dans cette variante, une descente a voisinage variable est utilisée a la place
de la recherche locale. La méthode nécessite la définition de deux ensembles
de structures de voisinage (éventuellement identiques). Le premier ensemble
est utilisé dans la phase de perturbation, alors que le second concerne la

descente a voisinage variable. La RVV générale est décrite dans I'algorithme

i

Algorithme 1.7 : Recherche a voisinage variable générale.
Fonction RVV-G (2, knaz, khs)
stop < faux;
répéter
k<« 1,
tant que k < k,,,, faire
' rand(Vi(x));
" < DVV (2" k! ..);
Changer_de_voisinage(z, 2", k) ;
Mise a jour de la variable stop;

jusqu’a stop = vrai;
retourner x;

Parmi les travaux récents dans lesquels une RVV générale a été propo-
sée, nous pouvons citer le travail de Mladenovic et al. [96] pour la résolution
du probleme du voyageur de commerce avec fenétre de temps, ou encore le
travail présenté dans [97] pour la résolution du probléme du voyageur de com-
merce avec collecte et livraison. Salhi et al. [118] ont aussi proposé récemment
une méthode de recherche a voisinage variable pour résoudre efficacement le
probleme de tournées de véhicule avec flotte hétérogene. D’autres problemes
difficiles qui combinent plusieurs activités de la chaine logistique ont été ré-
solu avec la RVV générale comme le travail de Jarboui et al [69] pour la

résolution d’un probleme de localisation et routage.

1.5.3 Recherche a voisinage variable réduite

La version dite réduite de la recherche a voisinage variable consiste a

ne considérer que la phase d’exploration des voisinages, et donc d’oublier la



16

phase d’amélioration. Une nouvelle solution est choisie aléatoirement dans
le voisinage courant Vi (x) de la solution courante x. Cette nouvelle solution
est comparée avec la solution z, et une mise a jour (c’est-a-dire un mou-
vement) est effectué si une amélioration est observée. Les différentes étapes

sont présentées dans l’algorithme [1.8]

Algorithme 1.8 : Recherche a voisinage variable réduite.
Fonction RVVR(z, kpa)
stop < faux;
répéter
k<+1,;
tant que k < k,,,, faire
' rand(Vi(x));
Changer_de_voisinage(z, 2/, k) ;
Mise a jour de la variable stop;

jusqu’a stop = vrai,
retourner z;

La RVV réduite a été utilisé pour résoudre divers problemes, comme dans
les travaux de Sevkli et Sevilgen [121] ou les auteurs ont proposé une méthode
hybride combinant la RVV réduite avec un algorithme d’essaims de particules.
Xiao et al. [132] ont aussi proposé un algorithme basé sur cette approche pour

résoudre le probleme de dimensionnement de lot multi-niveaux.

1.5.4 Recherche a voisinage variable biaisée

Une des difficultés rencontrées par les métaheuristiques, et donc par la
RVV, est le fait de pouvoir explorer et évaluer de fagon efficace des parties
de l'espace de recherche contenant de tres bonnes solutions (et éventuelle-
ment une solution optimale) tres éloignées de la meilleure solution courante.
La RVV biaisée (connue sous la terminologie anglaise Skewed VNS) vise a
résoudre au mieux ce probleme. Pour cela, I'idée est de recentrer la recherche
autour d’une solution de bonne qualité, mais pas nécessairement meilleure
que la solution courante. Cela est rendu possible en intégrant dans 1’éva-
luation des solutions une distance entre la meilleure solution courante et la

solution a évaluer. Cette distance est utilisée pour autoriser le mouvement
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vers une solution non nécessairement meilleure que la solution courante. Ce
processus de diversification nécessite une modification de la fonction d’éva-
luation des voisins. La version modifiée de cet algorithme est présentée dans
l'algorithme [1.9] Dans cet algorithme un parametre supplémentaire noté «
est utilisé pour pondérer I'importance de la distance entre les solutions par
rapport a leur cott. La notation d(z,y) fait référence a une distance entre

les solutions x et y. Cette distance dépend notamment du probleme traité.

Algorithme 1.9 : Algorithme de changement de voisinage pour la RVV
biaisée.
Fonction Changer_de_voisinage_ RVV_Biaisée(x, 2/, k, «)
si f(2') —ad(z,2") < f(x) alors
x<—a;
k<+1,;
sinon

| k< k+1;

L’algorithme présente les grandes étapes de la RVV biaisée. Dans
cette variante, une phase de mise a jour de la meilleure solution est ajoutée
juste apres la recherche locale, et avant I’éventuel déplacement, de sorte a ne

pas risquer de perdre la meilleure solution.

Algorithme 1.10 : Recherche a voisinage variable biaisée.
Fonction RVV-B (z, ks, @)
¥ x;
stop < faux;
répéter
k<+1;
tant que k < k,,,, faire
' rand(Vi(x));
2" < Recherche_Locale(z') ;
si f(2") < f(2*)) alors
| x* 2"
Changer_de_voisinage_ RVV_Biaisée(z, 2", k, a);
Mise a jour de la variable stop;

jusqu’a stop = vrai,
retourner z*;
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Cette variante a notamment été utilisée pour résoudre le probleme d’arbre
couvrant de poids minimal par Souza et Martins [39]. Brimberg et al. [16]
ont appliqué cette approche pour résoudre un probleme de k-cardinalité dans

un graphe.

1.5.5 Recherche a voisinage variable avec décomposi-
tion

Cette variante a été proposée par Hansen et al. en 2001 [61]. L’objectif
était d’étendre la RVV en un schéma a deux niveaux, incluant une phase de
décomposition du probleme. La méthode est tres proche de la RVV classique,
mais I'idée est en fait de ne pas appliquer la phase de recherche locale sur tout
I'espace de recherche (qui peut étre tres grand pour certains problémes), mais
uniquement pour résoudre un sous-probleme correspondant a une plus petite
partie de I'espace de recherche. L’algorithme résume les étapes de cette
variante. Dans cet algorithme, la solution y correspond a la solution obtenue
par la phase de décomposition. Cette solution contient k attributs distincts
de la solution x a l'itération courante. La recherche locale est alors appliquée
sur cette solution, et donc sur un espace de recherche réduit. La solution z”
est la solution sur l'espace de recherche S obtenue en complétant les deux
solutions partielles, et la fonction de changement de voisinage classique peut
alors etre appelée.

Parmi les problemes qui ont été traités par la RVVD, nous pouvons citer
le travail original de Hansen et al. [61] pour la résolution du probleme de la
p-médiane, ou encore le travail de Costa et al. (2002) [34] pour un probleme
de disposition de céables. Urovsevic et al. [129] on également étudié un pro-
bleme de k-cardinalité dans un graphe. Nous pouvons aussi citer le travail de
Lejeune [83] dans le cadre de 'optimisation de la planification de la chaine
logistique incluant trois activités principales : la gestion de stock, la produc-
tion et la distribution. Un des travaux intéressant a citer est celui de Lazi¢
et al. (2010) [81] dans lequel les auteurs ont proposé une heuristique hybride
pour la résolution de problemes en variables 0-1 mixtes en se basant sur le

principe de la recherche a voisinage variable avec décomposition.
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Algorithme 1.11 : Recherche a voisinage variable avec décomposition.
Fonction RVVD(z, kyar)
stop < faux;
répéter
k<+1;
répéter
2 rand(Vi(x));
y e\
y" <= Recherche_Locale(y) ;
o’ = (2" \y)Uy';
Changer_de_voisinage(z,z” k) ;

jusqu’a k = ks ;
Mise a jour de la variable stop;

jusqu’a stop = vrai;
retourner z;

1.5.6 Recherche a voisinage variable primale-duale

La recherche a voisinage variable primale duale a été introduite par Han-
sen et al. [57]. Cette variante a été proposée de maniére a pouvoir fournir
une évaluation de la qualité des solutions obtenues par la RVV. En effet,
comme pour les autres métaheuristiques, il n’est en général pas facile (voir
impossible) de donner avec précision 1’écart entre la valeur de la solution fi-
nale retournée par I’approche heuristique et la valeur optimale. Pour résoudre
ce probleme, les auteurs proposent l'approche suivante : dans une premiere
phase un algorithme de RVV est appliqué de maniere a obtenir une solu-
tion réalisable du probleme (primal). Ensuite, cette solution est utilisée pour
déduire une solution du probleme dual ou d’une relaxation de ce probleme.
Finalement, et selon le probleme traité, les conditions des écarts de com-
plémentarité peuvent éventuellement étre utilisées pour améliorer les bornes
obtenues. Notons qu’il est aussi possible d’utiliser une autre variante que la
RVV pour la phase primale ou la phase duale.

Cette approche a été appliquée initialement par Hansen et al. [57] pour ré-
soudre un probleme de localisation. Les auteurs ont développé une RVV ainsi
quune RVV réduite et une RVV avec décomposition. L’approche a permis

d’obtenir des solutions approchées avec une erreur bornée a 4% pour des ins-
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tances comptant jusqu’a 15 000 utilisateurs et autant de sites potentiels. Les
mémes auteurs se sont intéressés dans [58] & un probleme de regroupement
de données qu’ils ont traité comme un probleme de p-médiane. Différentes
approches sont proposées (RVV réduite et RVV avec décomposition). Un pro-
cédé de calcul d’'une solution du dual directement a partir de celle obtenue
pour le primal est également mise en ceuvre, permettant de justifier un écart
entre la valeur de la solution finale et la valeur optimale est inférieure a 1%

pour la grande majorité des instances.

1.5.7 Recherche a formulation variable

La recherche a formulation variable a été introduite par Mladenovic et
al. [95], et repose sur l'observation suivante : de nombreux problemes d’op-
timisation peuvent étre formulés différemment, et il n’est pas toujours aisé
de savoir si une formulation domine les autres sur toutes les instances du
probleme traité. L’idée est donc d’utiliser plusieurs formulations disponibles,
et de changer de formulation en fonction de 1’état de la recherche. Cette mé-
thode est intéressante en particulier pour les problemes pour lesquels il est
facile de transformer une solution d’une formulation vers une autre, et pour
lesquels les techniques de recherche locale se comportent différemment selon
les formulations utilisées. Cette approche a également été appliquée récem-
ment par Pardo et al. [I03] pour résoudre un probleme de découpe. La mise
en place de cette méthode demande quelques ajustements de sorte a consi-
dérer les différentes formulations du probleme. Une fagon simple de procéder
est de suivre la démarche proposée dans [103], qui consiste & ajouter dans
chacune des trois étapes principales de la RVV (la méthode de perturbation,
la recherche locale et la fonction de changement de voisinage) 1'utilisation de
la fonction d’acceptation décrite dans I'algorithme [1.12]

Dans cet algorithme, n; désigne le nombre de formulations utilisées pour
résoudre le probleme, alors que la notation f;(x) est associée a la valeur de
la solution x en considérant la formulation f;. Cette fonction permet donc
de rejeter un mouvement si la solution courante n’est pas améliorée pour au

moins une formulation.
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Algorithme 1.12 : Fonction d’acceptation de mouvement.

Fonction Accepter_Mouvement(z, 2/, ny)
1+ 1;
tant que i < n; faire
si fi(z') < fi(x) alors
| retourner vrai;
sinon si f;(z') > fi(x) alors
| retourner faux;
141+ 1;
retourner faux;

1.6 Conclusion

Depuis son apparition dans les années 90, la recherche a voisinage variable
a montré son efficacité pour la résolution de nombreux problemes d’optimisa-
tion difficiles. Elle est présente dans la littérature sous plusieurs variantes et
versions. Nous avons essayé de présenter dans ce chapitre un résumé des prin-
cipales variantes de la RVV, en commencant par la version initiale de cette
métaheuristique, et en parcourant les variantes les plus récentes et les plus
utilisées dans la littérature. Nous avons également cité quelques références
pour chacune des variantes, de maniere a montrer la diversité des domaines
d’application de la RVV.

Devant ce constat, nous avons utilisé la recherche a voisinage variable
pour résoudre deux problemes. Avant de détailler ces approches dans les
chapitres 3}{5}, nous passons en revue dans le prochain chapitre un ensemble
de références existantes dans le domaine applicatif qui nous concerne, c’est-

a-dire les problemes d’élaborations de tournées.



CHAPITRE 2
Revue de la littérature sur les

problemes de tournées

2.1 Introduction

Ce deuxieme chapitre de la these est centré autour de la problématique
de notre sujet, a savoir 'optimisation des problemes de tournées. Nous com-
mengons par considérer le probleme du voyageur de commerce (Traveling
Salesman Problem selon la terminologie anglaise, TSP), probleme a l'origine
de nombreuses variantes encore d’actualité. Nous reviendrons en particulier
dans le chapitre [5| sur une variante récemment proposée dans le contexte
du transport maritime et pour laquelle nous avons proposé une nouvelle
approche de résolution. Nous présentons une formulation mathématique du
TSP, et donnons quelques références de méthodes de résolution exacte. Nous
passons ensuite en revue quelques heuristiques permettant de construire une
solution initiale et/ou d’améliorer une solution donnée a l'aide de mouve-
ments plus ou moins simples. Nous terminons par quelques exemples de mé-
taheuristiques développées pour le TSP. La seconde partie de ce chapitre est
consacrée au probleme d’élaboration de tournées, pour lequel nous suivons
une démarche similaire a celle employée pour le TSP. Nous insistons un peu
plus sur quelques unes des nombreuses variantes existantes dans la littéra-
ture. Finalement, la troisieme partie de ce chapitre est dédiée aux problemes
combinant la problématique du routage avec celle de la gestion de stocks, qui

est au coeur des chapitre [3 et [4] de ce mémoire.
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2.2 Probleme du voyageur de commerce

2.2.1 Formulation et méthodes exactes

Le probleme du voyageur de commerce, connu en anglais sous la dénomi-
nation “Traveling Salesman Problem” (TSP), a été introduit au 19°™ siecle
par le mathématicien allemand W. R. Hamilton. La version la plus simple de
ce probleme tres connu peut étre énoncée comme suit. Soit un ensemble de
villes, toutes reliées entre elles, et pour lesquelles nous connaissons un cotit
associé au trajet entre tout couple de villes (une distance, un temps de trajet,
...). Un voyageur de commerce, initialement situé dans une des villes, doit
déterminer une tournée passant une et une seule fois par chaque ville, de sorte
a revenir dans sa ville de départ et en minimisant le cout total (c’est-a-dire
la distance totale parcourue, la durée totale des trajets, ... ).

Pour introduire de fagon plus formelle le TSP, nous considérons dans un
premier temps le probleme symétrique dans lequel le cotit pour aller d'une
ville 7 a une autre ville j est le méme que celui pour aller de j a 7. Le probleme
peut alors étre représenté par un graphe G = (S, A), ou S = {1,2,...,n}
représente 1’ensemble des sommets (des villes) et A est ’ensemble des arétes
(par convention l'aréte (i,j) € A si i < j). Nous associons a chaque aréte
e = (1, 7) une valeur c. = ¢;; représentant le cotit du déplacement de i a j.

Le voyageur fait face a un nombre élevé de choix lorsqu’il doit décider
du parcours (du cycle hamiltonien) qu’il va suivre. En fait, il y a (n — 1)!/2
cycles possibles dans un graphe non orienté comportant n villes. Il est tri-
vial d’observer que ce nombre augmente exponentiellement avec n, et qu'un
probléme portant uniquement sur 10 villes présente (déja) 181 440 solutions
potentielles. Le TSP est un probleme NP-Difficile, et il peut étre modélisé
sous la forme d’un programme linéaire en nombres entiers, comme proposé
par Dantzig et al. [37]. Nous introduisons cette formulation a partir d’une
variable binaire x. associée a chaque aréte e = (i,j) de A, égale a 1 si 'aréte
(1, 7) est visitée par le voyageur (c’est-a-dire si elle fait partie du cycle choisi),
et a 0 sinon. En notant 6(7) 'ensemble des arétes ayant le sommet i comme
extrémité, et A(V) 'ensemble des arétes internes a l’ensemble V', la formu-

lation du probleme est alors la suivante :
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min Z Cee (2.1)

ecA
sous les contraintes : Z re=2 VielS (2.2)
e€d(i)
Yo o <|VI-1 VCS3<|V|< |n/2)(23)
ecA(V)
r. €{0,1} e€ A (2.4)

Il est clair que la fonction objectif minimise le cott total associé
aux déplacements du voyageur, ce qui revient a minimiser le cotiit du cycle
obtenu sur le graphe GG. Les contraintes assurent que chaque ville est
visitée une et une seule fois (chaque sommet admet exactement deux arétes
adjacentes choisies dans le cycle). L’élimination des sous-tours est garantie
par les contraintes . En effet, s’il existe un sous-tour associé a un sous-
ensemble V' de sommets, le nombre de sommets visités dans ce sous-ensemble
est égal a |V, et la contrainte empeche la formation de ce sous-tour.
Les contraintes imposent l'intégralité des variables.

Cette formulation s’avere difficilement telle quelle en pratique, en raison
de la taille du modele des que le nombre de villes augmente. Cette augmen-
tation est en particulier liée a la génération des contraintes d’élimination
de sous-tours. Plusieurs travaux ont ainsi consisté a résoudre le probleme a
partir de cette formulation, mais en relaxant les contraintes d’élimination de
sous-tours. Cette relaxation résulte en un probleme d’affectation (“Assigne-
ment Problem” (AP) selon la terminologie anglaise). En se basant sur cette
relaxation (AP-relazation), plusieurs algorithmes par séparation et évalua-
tion (encore appelés Branch & Bound) ont été proposés. Nous pouvons par
exemple les travaux de Eastman [42] ou plus récemment de Miller et Pekny
[90].

Une des approches les plus efficaces pour résoudre les instances du TSP
de fagon exacte est la méthode Concorde proposée par Applegate et al. [4].
La méthode, basée sur un algorithme de type Branch ¢ Cut & Price, permet
de résoudre la version symétrique du TSP pour des instances comportant

jusqu’a 85 900 villes [6]. L’approche a également été utilisée pour résoudre
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d’autres problemes (en particulier des probléemes de tournées).

2.2.2 Heuristiques constructives et d’amélioration

Le TSP étant un probleme NP-Difficile, et les instances de grande taille
ayant posé de nombreux problemes aux méthodes exactes les plus efficaces,
de nombreux chercheurs se sont naturellement tournés vers la conception et le
développement de méthodes heuristiques pour le résoudre. Une des premieres
heuristiques a été proposée par Rosen et al. [I16] et est appelée algorithme
du plus proche voisin ou “Nearest Neighbour Algorithm”. Cette heuristique
constructive consiste, a chaque itération, a choisir le sommet non encore
visité le plus proche du sommet courant, et a I'ajouter a la tournée. Cette
heuristique simple peut également étre utilisée pour générer une solution de
départ du probleme. Il a toutefois été montré [114] qu’elle pouvait conduire
a des solutions de tres mauvaise qualité. Nous pouvons également citer les
heuristiques d’insertion [I00} 116] dans lesquelles un sommet est inséré dans
une solution partielle en fonction d’un critére choisi (par exemple le sommet
le plus proche ou le plus éloigné d’un sommet dans le tour partiel, le sommet
qui engendre la plus petite ou la plus grande augmentation du cotit du cycle
partiel, un sommet choisi aléatoirement, ...). D’autres approches peuvent
étre listées comme I'heuristique de Christofides [23]. Cet algorithme repose
sur la constatation suivante : si nous enlevons une aréte a un cycle hamiltonien
de poids minimum, alors nous obtenons un arbre couvrant de poids minimum
pour le graphe restant. L’approche consiste a générer dans un premier temps
un arbre couvrant de poids minimum du graphe, puis a coupler les sommets
de degré impair de cet arbre par un couplage de poids minimum. Si le cycle
obtenu n’est pas hamiltonien, il suffit alors de ne pas reconsidérer les sommets
déja visités pour en obtenir un. Cette heuristique permet d’obtenir un cycle
de longueur au plus 1,5 fois celle d’un cycle optimal.

Ces heuristiques permettent de garantir I'obtention d’une solution réa-
lisable du probleme, mais comme nous 'avons indiqué la qualité de cette
solution n’est pas nécessairement toujours tres bonne. Plusieurs heuristiques
d’amélioration, de type recherche locale, ont donc été proposées pour le TSP.

Parmi celles-ci nous pouvons citer les heuristiques d’insertion d’'un sommet ou
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d’une aréte. La méthode d’insertion d’un sommet (resp. d’'une aréte) consiste
a supprimer un sommet (resp. une aréte) de la solution courante et a le (resp.
la) réinsérer a la meilleure position possible (celle engendrant le plus grand
gain a partir de la solution courante). La complexité de cette heuristique est
clairement en O(n?) si nous utilisons une stratégie d’exploration du meilleur
voisin, puisqu’il faut examiner toutes les positions possibles de toutes les villes
(resp. les arétes). D’autres heuristiques d’amélioration peuvent étre trouvées.
En particulier, ’heuristique 2-opt [36] consiste a supprimer deux arétes dans
le cycle courant, puis a reconnecter les deux chemins obtenus d’une autre
maniere de sorte a ce qu’ils reforment un cycle. Ici encore la complexité de
'algorithme est en O(n?) puisqu’il faut examiner tous les couples d’arétes.
Dans le méme cadre, I’heuristique 3-opt [71] consiste a casser le cycle courant
en trois morceaux (en supprimant 3 arétes), puis a recombiner ces morceaux
pour obtenir le cycle de cotit minimal. La complexité de cette heuristique
augmente logiquement par rapport au 2-opt, et elle est en O(n?) si nous sou-
haitons évaluer tous les mouvements possibles. Ces deux méthodes peuvent
étre généralisées avec ’heuristique k-opt. Nous reviendrons sur ces approches
dans le chapitre 5| au sein duquel nous avons utilisé des mouvements de ce
type pour résoudre une variante du TSP. Nous terminons ce paragraphe
par un autre algorithme d’amélioration efficace pour le TSP, I'heuristique de
Lin-Kernighan [85]. Cette heuristique peut également étre vue comme une
généralisation des heuristiques 2-opt et 3-opt, dans le sens ou elle consiste
a construire une nouvelle solution a partir de modifications simples, méme
si certaines de ces modifications n’entrainent pas de diminution du cout. En
fait, la méthode change le nombre d’arétes a supprimer et a réinsérer a chaque
itération, de facon adaptative, jusqu’a ce qu'un critere d’arrét soit atteint.
Différentes versions peuvent étre obtenues en fonction des mouvements de
base utilisés (en particulier 2-opt, 3-opt, ou insertion). Helsgaun a notam-
ment proposé dans [62] une variante permettant d’obtenir de bons résultats

sur les instances de la littérature.
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2.2.3 Meétaheuristiques

L’apparition et le développement des métaheuristiques, a partir de la fin
des années 70, a poussé la communauté a mettre au point d’autres approches
de résolution pour les problemes d’optimisation difficiles. Ces approches per-
mettent en particulier d’obtenir des solutions de bonne qualité pour des ins-
tances trop grandes pour étre résolues efficacement par des méthodes exactes.
Plusieurs classifications des métaheuristiques peuvent étre trouvées dans la
littérature. Nous nous contenterons ici de distinguer les approches travaillant
sur une seule solution des approches reposant sur I’évolution d’une popula-
tion de solutions. Pour la premiere catégorie, et parmi les métaheuristiques
qui ont été appliquées au TSP, nous pouvons citer le recuit simulé [73]. Cette
approche, inspirée d’un processus utilisé en métallurgie, a été utilisée dans
de nombreux travaux pour le TSP (par exemple dans [19] [70) [73]). La re-
cherche tabou, autre métaheuristique tres connue [52, 56], a également été
appliquée au TSP a différentes reprises (voir par exemple [74], 88]). En ce
qui concerne les approches évolutionnaires, utilisant une population de so-
lutions, nous pouvons en particulier citer les algorithmes génétiques qui ont
également été utilisés pour résoudre le TSP ([54 [70]]).

Le nombre de références traitant du TSP dans la littérature est impres-
sionnant. Il est également possible de trouver plusieurs articles présentant
une vue d’ensemble des travaux sur le TSP (par exemple [76, [112]) ainsi que
plusieurs livres traitant ce sujet (par exemple [5, [55]).

Différentes variantes du TSP ont été proposées plus ou moins récemment
dans la littérature. Des contraintes utilisées de fagon classique dans les pro-
blemes d’élaboration de tournées comme les fenétres de temps peuvent évi-
demment étre ajoutées dans le TSP. D’autres contraintes peuvent aussi étre
insérées. Ainsi par exemple, le Steiner TSP est une variante dans laquelle
un sous-ensemble de villes doit étre visité obligatoirement. L’objectif est de
trouver un cycle de cott minimum, pas nécessairement hamiltonien, qui vi-
site chacune des villes obligatoires au moins une fois (les villes et les arétes
pouvant étre visitées plusieurs fois ici). Cette variante a été introduite dans
les années 80 ([33]) et Letchford et al. ont par exemple récemment adapté

dans [84] des formulations compactes initialement proposées pour le TSP a
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ce probleme. Erdogan et al. ont récemment introduit dans [43] une autre va-
riante appelée le TSP attractif. Dans ce probleme, I’ensemble des sommets du
graphe est partitionné en deux : un sous-ensemble de sommets correspondant
aux usines, et un autre aux clients. L’objectif est de construire une tournée
qui génere le profit maximum sur un sous-ensemble des sommets associés aux
usines. Le profit est déterminé a partir d’une fonction d’attraction : chaque
sommet visité attire une partie du profit associé aux clients, en fonction de
la distance séparant les clients de cette usine, et de I'attractivité de 1'usine.
D’autres variantes peuvent étre trouvées dans la littérature, en particulier
lorsque des contraintes utilisées dans les problemes d’élaboration de tournées
sont également prises en compte (fenétres de temps, livraison et ramassage,

etc). Nous abordons quelques unes de ces contraintes dans la section suivante.

2.3 Probleme d’élaboration de tournées

2.3.1 Formulation et méthodes exactes

Le probleme d’élaboration de tournées ( Vehicle Routing Problem selon la
terminologie anglaise, VRP) est une extension du TSP dans laquelle nous
considérons un ensemble de véhicules pour desservir un ensemble de clients.
Il s’agit donc d’un probleme NP-Difficile. Le VRP peut, comme le TSP,
étre défini sur un graphe G = (S, A) avec S = {0,...,n} l'ensemble des
sommets, c¢’est-a-dire ’ensemble des n clients ici. Par convention, le sommet
0 représente le dépot. L’ensemble A est I'ensemble des arétes (ou des arcs
si nous considérons 'orientation) reliant les couples de sommets du graphe.
Ce probleme a été introduit par Dantzig et al. [38] a la fin des années 1950.
Nous pouvons énoncer une version courante du VRP plus précisément comme
suit : a partir d'un dépot central, ou est localisée une flotte homogene de K
véhicules (1 < K < n) avec une certaine capacité C, comment planifier les
tournées des véhicules de maniere a satisfaire la demande (supposée connue
et notée d; pour le sommet ¢ € S — {0}) d'un ensemble de clients répartis
géographiquement, de sortes & minimiser les cotts de transport (connaissant
le cout de transport unitaire entre deux sommets du graphe, noté c;; pour
e=(i,j) € A,i # j). Cette variante du VRP est le VRP avec capacité, qui
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contraint au respect de la capacité des véhicules utilisés. Quelques contraintes
classiques du probleme peuvent ainsi étre listées :

— un client (c’est-a-dire i € S —{0}) doit étre visité une et une seule fois

par un et un seul véhicule.

— tous les véhicules partent et reviennent au dépot.

— la capacité de tous les véhicules doit étre respectée.

Plusieurs formulations mathématiques du VRP ont été proposées dans
la littérature. Nous pouvons par exemple considérer une formulation proche
de celle décrite pour le TSP (voir section , dans le cas orienté, et si
le nombre de véhicules disponibles est connu. Pour cela nous définissons la
variable binaire z;; = 1 si 'arc (4, j) est dans une solution optimale, 0 sinon.

La formulation, notée VRP1, est alors la suivante :

(3,7)EA
se Y ay=1 VjeS—{0} (2.6)
i€S—{j}
Y wy=1 VieS—{0} (2.7)
jes—{i}
i€S—{0}
Z To; = K (29)
jesS—{0}
YD)z =) S—{0},V+£0 (2.10)
i¢V JEV

Dans cette formulation nous cherchons a minimiser la somme des cotits
des arcs empruntés , en respectant le fait d’entrer et sortir de chacun
des sommets associés aux clients - . Les contraintes et
assurent l'utilisation des K véhicules, alors que les contraintes per-
mettent de garantir 1’élimination de sous-tours pour les différents véhicules,
et le respect de la capacité des véhicules. Pour cela, il faut que la valeur

v(V') corresponde au nombre minimum de véhicules pour assurer la visite des
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clients de ’ensemble V. Cette valeur peut par exemple étre fixée a PLETV[W .

Nous pouvons également aborder le VRP en faisant un parallele avec
le TSP, en nous disant que chaque véhicule du VRP peut étre assimilé a un
voyageur de commerce, et doit effectuer une tournée a partir d’un dépot. Cela
revient a considérer le VRP comme une suite de K TSP a résoudre. Laporte
et al. [80] ont exploité cette relation entre le K-TSP, qui est une relaxation
du VRP, et le VRP. Le modele obtenu, dans le cas ou le nombre de véhicules
a utiliser n’est pas fixé, est un probleme d’affectation légerement modifié
puisqu’il comporte les contraintes d’élimination de sous-tours en plus. Ils ont
intégré cette formulation dans un algorithme de séparation et évaluation, et
ils ont pu résoudre des instances contenant jusqu’'a 260 sommets.

D’autres formulations peuvent étre trouvées dans la littérature, notam-
ment dans les travaux de Christofides [24]. si le nombre exact de véhicules
a utiliser n’est pas connu mais borné par la taille de la flotte, notée K,
nous pouvons par exemple définir une variable xfj égale a 1 si le véhicule
ke {l1,..., K} traverse l'arc (i,7) (pour 4,7 € {1,...,n},i # j), et 0 sinon.
Le VRP peut alors étre formulé comme suit (nous notons VRP2 ce modele) :

n n K
min Zzz%xfj (2.12)

i=0 j=0 k=1
n K
8. Y af=1 vieS-{0} (2.13)
7=0 k=1
n K
YD ah=1 vjes—{0} (2.14)
=0 k=1

S oak =3 aki=0 VpeS—{0}ke{l,....K} (2.15)
i=0 j=0

> di(> ak)<C Vke{l,... K} (2.16)
j=1 i=0

Soak <1 vke{l,... K} (2.17)
j=1
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doaf; <1 Vke{l,... K} (2.18)
i=1
zf €{0,1} Vi,je{l,....n} ke {l,... k} (2.19)

L’objectif consiste bien a minimiser la somme des cotits des arcs
traversés. Les contraintes et sont similaires aux contraintes
et du modele précédent et assurent que chaque client est visité une fois
par un seul véhicule. La continuité des routes est assurée par la contrainte
, alors que garantie le respect de la capacité des véhicules. Finale-
ment, les contraintes et assurent le fait qu'un véhicule n’effectue
pas plus d’une tournée.

Parmi les autres méthodes basées sur des formulations du VRP, nous
pouvons citer le travail de Christofides et al. [25], pour le cas symétrique
du probleme. La formulation proposée repose sur le partitionnement de 1’en-
semble des arétes du graphe en 4 sous-ensembles, définissant notamment un
arbre couvrant sur le graphe dans lequel le degré du dépot est égal a 2K —y,
pour 0 < y < K. Leur approche est basée sur I'utilisation d’une relaxation
Lagrangienne de ce modele leur permettant d’obtenir une borne inférieure
du probleme pour une valeur y fixée.

D’apres l'article de Laporte [77], Balinski et Quandt [9] ont été parmi
les premiers a modéliser le VRP comme un probleme de partitionnement
d’ensemble. L’inconvénient majeur de ce type de formulation pour le VRP
réside dans la taille exponentielle du modele, puisqu’il faut associer une va-
riable binaire a chaque route potentielle. Ces formulations se prétent bien a
I'application de techniques de génération de colonnes (voir par exemple [40]).

Finalement, notons que d’autres formulations basées notamment sur I’écou-
lement d’un flot dans un réseau peuvent aussi étre recensées dans la littéra-
ture. Nous pouvons citer dans ce contexte le travail de Macedo et al. [87]

pour une variante de VRP avec des routes multiples.

2.3.2 Heuristiques et métaheuristiques

Devant la difficulté de résolution d’instances de taille moyenne du VRP,

différentes heuristiques et métaheuristiques ont été proposées pour générer
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une solution réalisable du probléeme et/ou pour obtenir des solutions de tres
bonne qualité en des temps de calcul raisonnables. En pratique, certaines de
ces approches sont des extensions de méthodes proposées pour résoudre le
TSP. Selon l'article de Laporte et al. [79] du début des années 2000, la ma-
jorité des heuristiques constructives et d’amélioration utilisées pour résoudre
le VRP ont été proposées entre 1960 et 1990, alors que les métaheuristiques
dédiées au VRP se sont développées principalement a partir de 1990.

Parmi les heuristiques constructives, 'heuristique proposée par Clarke et
Wright [26] est probablement la plus connue. Celle-ci repose sur une phase
de pré-traitement au cours de laquelle la valeur s;; = cp; + cjo — ¢;; est
calculée pour tout 7,5 = 1,...,n et ¢ # j. Les valeurs s;; correspondent aux
“économies” réalisées si un véhicule visite les deux clients ¢ et 7 'un apres
I'autre et dans cet ordre, plutot que d’utiliser deux véhicules pour visiter le
client ¢ d'un coté et le client j de 'autre. Apres avoir trié les valeurs des
s;; dans I'ordre décroissant et avoir initialisé la solution avec n tournées ne
contenant chacune qu'un client distinct, la méthode consiste a évaluer s’il est
possible de fusionner deux tournées, l'une commengant par I'arc (ou l’aréte)
(1,i) et autre se terminant par (7,1). Dans ce cas la nouvelle tournée est
obtenue : en supprimant (0,i) et (1,7) des deux tournées existantes, et en
ajoutant (j,7) dans la tournée résultante. Le processus est répété tant qu’il
est possible de trouver deux routes candidates pour la fusion.

Plusieurs variantes et extensions de cette heuristique ont été proposées
dans la littérature. Ainsi par exemple, Mole et Jameson ont généralisé dans
[99] la notion d’économie en introduisant deux parametres permettant de
controler le choix des arcs pendant la construction de la solution. Holmes et
Parker [63] ont introduit un schéma de perturbation de la solution dans le
but d’éliminer les routes de mauvaise qualité. Paessens et Heinrich [102] ont
évalué de facon détaillée le comportement de cette approche pour le VRP.
Notons qu’il est possible de trouver plusieurs articles traitant du VRP et
dans lesquels différentes versions et implémentations de cette heuristiques
sont abordées (par exemple dans [7§]).

D’autres heuristiques constructives ont été proposées pour le VRP. Nous
pouvons citer en particulier I'heuristique dite du petal qui repose sur la mé-

thode balayage initialement proposée dans [50]. L’algorithme de balayage
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s’applique au VRP lorsque les sommets sont représentés par des coordonnées
polaires. Apres avoir choisi aléatoirement un sommet client, noté i*, et avoir
calculé I'angle correspondant pour tous les sommets par rapport au rayon
(0,4*), la méthode consiste a construire une route a la fois, en ajoutant de
facon itérative et tant que cela est possible le sommet non encore visité ayant
le plus petit angle dans la route courante. Une phase d’amélioration peut
étre appliquée a chaque route, en résolvant le TSP correspondant. L’heu-
ristique du pétal consiste a généraliser cette approche en générant plusieurs
routes plutot qu’une seule a la fois, et en résolvant un probleme de parti-
tionnement d’ensemble pour choisir la route a retenir. Quelques extensions
de cette approche ont permis d’obtenir des résultats compétitifs par rapport
aux heuristiques basées sur le critere d’économie [115] [117].

Parmi les métaheuristiques, la recherche tabou a été appliquée sous dif-
férentes variantes et avec un certain succes au VRP [48| [123] [126, [128]. Nous
pouvons également recenser différents algorithmes génétiques [13], 109]. La
recherche a voisinage variable a aussi été appliquée avec succes pour trai-
ter des instances de grande taille du VRP (par exemple dans [75]). Notons
aussi le travail de Pisinger et Ropke [107] dans lequel les auteurs proposent
un ensemble de méthodes génériques reposant sur ’exploration de voisinages
adaptatifs de grande taille. Citons pour terminer 'article de Gendreau et al.
[49] qui passe en revue un ensemble de métaheuristiques proposées dans la

littérature pour le VRP et ses extensions.

2.3.3 Quelques variantes

Depuis I'apparition du VRP, de nombreuses variantes et extensions ont
été proposées, en fonction des caractéristiques du probleme. Cette section
vise a illustrer rapidement quelques unes de ces variantes, sans chercher a
toutes les énumérer. Plusieurs auteurs ont proposé des classifications des
problemes d’élaboration de tournées en fonction de leurs caractéristiques. En
nous référant & Housroum (2005) [64], nous pouvons par exemple résumer
quelques unes des principales caractéristiques des variantes du VRP dans le
tableau 211

Une des variantes les plus connues et les plus étudiées et le VRP dans
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Caractéristique Options possibles
-1,
Nombre de véhicules - K,

- Sans restriction
- Homogene / Hétérogene

Flotte de véhicules - Avec compartiments
- Avec / sans capacité
Dépots - Unique

- Multi-dépots

- Déterministe / Stochastique
Demandes des clients - Avec fenétres de temps

- Produit unique / multiples

- Ramassage / Livraison

- Ramassage et livraison

- Une seule période

- Multi-périodes

- Fermées / Ouvertes

- Distance maximale

- Minimisation des cotits de transport
Objectif - Minimisation du nombre de véhicules
- Plusieurs objectifs

Services proposés

Horizon de planification

Types de tournées

TABLEAU 2.1 — Quelques caractéristiques majeures du VRP

lequel des fenétres de temps sont associées a chaque client (voir par exemple
[67, 124, [125]). Plus formellement, & chaque nceud ¢ du graphe (i € {1,...,n})
est associé deux valeurs o; et f; correspondant a une date d’ouverture et
une date de fermeture, respectivement. Deux cas peuvent étre différenciés,
selon que ces contraintes sont souples ou fortes. Dans le premier cas, il est
possible pour le véhicule d’arriver chez le client ¢ avant o;, ce qui entrainera
une phase d’attente avant de pouvoir livrer (ou ramasser) le produit et une
pénalité introduite dans la fonction objectif. Le deuxieme cas correspond a
la situation ou aucune arrivée n’est tolérée en dehors de la fenétre de temps
du client. Les contraintes de fenétre de temps peuvent étre assez facilement
ajoutées a la seconde modélisation du VRP (VRP2) présentée dans la section
[2.3.1] Pour cela, nous introduisons les variables et notations suivantes :

— a; : variable indiquant la date d’arrivée chez le client ¢
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— w; : le temps d’attente chez le client i (w; = maxz{0,0; — a;})

Le modele (VRP2) peut alors étre étendu en ajoutant les contraintes sui-

vantes :
ap = Wy = 0 (220)
K n
Z a:fj(aﬁrwﬁrcij) <a; Vjed{l,...,n} (2.21)
k=1 i=0,i#j

Les contraintes assurent que les véhicules sont préts au début de la
période au dépot, alors que les contraintes permettent de déterminer les
heures d’arrivée chez chaque client. Les contraintes assurent le service
de chaque client dans sa fenétre de temps. Notons qu’il est courant d’ajouter
dans la contrainte la prise en compte d'un temps de service chez le
client, de maniére a ne pas considérer la livraison ou le ramassage comme
instantané.

Plusieurs problemes traitent le cas d’une flotte hétérogene. Dans ce cas,
nous avons a notre disposition un ensemble de véhicules de T' types diffé-
rents. La capacité d'un véhicule dépend alors de son type. Dans ce type de
probleme, un cott d’usage d’un véhicule est généralement utilisé pour diffé-
rencier 'utilisation des différents types de véhicules. En notant Cj, la capacité

du véhicule k et fj le cott fixe d’utilisation du véhicule k (Cy et fr dépendant
du type du véhicule k), la fonction objective (2.12) devient ({2.23]) :

n n K K n
min Z Z Z cz-jxfj + Z Z kalgj (2.23)
i=0 j=0,j#i k=1 k=1 j=1

Et les contraintes de capacité (2.16) deviennent ([2.24]) :

Y di(d af) <Cp VEe{l,... K} (2.24)
j=1 i=0

Baldacci et al. [§] présentent dans leur article un ensemble de références
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de travaux traitant les variantes du VRP dans lesquelles la flotte de véhicules
est hétérogene.

Plusieurs objectifs peuvent également étre pris en compte simultanément,
ce qui génere tout un ensemble supplémentaires de variantes du VRP. Comme
souligné dans [72], de nombreuses variantes intégrant plusieurs objectifs sont
des extensions de la variante mono-objectif correspondante, avec pour am-
bition de rendre plus applicable en pratique les méthodes proposées dans le
cas mono-objectif, ou de généraliser ces problemes. Parmi les objectifs utili-
sés dans les différents problémes nous pouvons par exemple citer, en plus du
cout total de transport et de la distance totale parcourue par la flotte des
véhicules, maximiser la satisfaction des clients, minimiser le temps d’attente
des véhicules, optimiser le nombre de clients visités par les véhicules, ...

Un probleme récent intéressant a citer est le Swap-Body Vehicle Routing
Problem. Ce probleme est définit dans le challenge VeRoLog 2014 [130]. Sa
spécificité réside sur la flotte de véhicule utilisée pour la livraison des de-
mandes clients. En effet, un véhicule est composé toujours par un camion
et une caisse mobile avec la possibilité d’ajouter une remorque. La présence
d’une remorque dans un véhicule donne ce qu’on appelle un train routier. Ce-
pendant, certains clients ne peuvent pas étre visités avec les trains routiers.
En outre, il existe des lieux d’échange pour garer ou récupérer une remorque.
L’objectif est de minimiser I’ensemble des cotits associés a ce probleme.

Nous terminons ce court passage en revue en mentionnant le probleme
du VRP périodique. Dans cette variante, I’objectif est de construire les tour-
nées des véhicules sur un horizon comprenant plusieurs périodes. En général,
chaque client doit étre visité un certain nombre de fois (connu) sur '’horizon
de planification. Les contraintes classiques du VRP (respect de la capacité des
véhicules et livraison/ramassage de la demande des clients) sont également
prises en compte. Pour résoudre ce probleme nous pouvons, en considérant
un client donné, chercher a 'affecter a un planning de visites, c’est-a-dire un
ensemble de jours durant lesquels un véhicule le visitera. Une solution du
probléme revient alors a considérer trois aspects simultanément [46] :

— Choisir un planning de visites pour chaque client ;

— Affecter un ensemble de clients a chaque véhicule pour chaque période

de I’horizon ;
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— Définir les tournées des véhicules sur chaque période de I'horizon.
Nous pouvons facilement voir que c’est le premier point qui différencie ce
probleme du VRP. Différentes approches heuristiques ont été proposées pour
traiter ce probleme et sa variante intégrant les fenétres de temps. Ces mé-
thodes reposent en particulier sur la recherche tabou [30) 31, B2] et sur la
recherche & voisinage variable [105, [106].

Nous avons abordé ce probleme périodique car il se rapproche d’un pro-
bleme qui nous intéresse plus précisément dans cette these, et qui combine
le routage des véhicules avec la gestion des stocks chez les clients. Ce pro-
bleme, par nature multi-périodique, peut aussi étre vu comme une extension
du VRP. Comme nous allons le voir dans la section suivante, il implique lui

aussi plusieurs décisions a prendre simultanément.

2.4 Probleme de tournées avec gestion de stock

2.4.1 Définition et caractéristique

Les problemes de tournées avec gestion de stock sont des problemes issus
de la méme famille de problemes de tournées “classiques”. De facon générale
ils sont connus sous le nom anglais Inventory Routing Problem (IRP). Ces
problemes combinent deux activités de la chaine logistique : la gestion du
stock chez le client et le routage des véhicules. Dans les problemes de tournées
de véhicules, la distribution de produit se fait apres une commande client.
Le fournisseur doit les assurer par achat ou par fabrication ; il doit assembler
les commandes clients, charger les véhicules, définir un plan de routage et
établir la livraison.

Nous ne parlons plus de commande client dans I'TRP. La gestion de stock
est alors confiée au fournisseur. Il détermine la quantité a livrer pour chacun
de ses clients selon un horizon décisionnel. C’est en 1983 que Bell et al. [12]
ont donné la définition du probleme de tournées avec gestion de stock. La
distribution se fait a partir d’un seul dépot (dépot central) avec une flotte
infinie et homogene de véhicules et elle ne concerne qu'un seul produit. Initia-
lement, les véhicules sont localisés dans le dépot, et les tournées des véhicules

sont organisées sur plusieurs périodes de temps. La consommation de chaque
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produit par chaque client se fait suivant un taux constant (déterministe)
au cours du temps. La capacité du dépot est supérieure a celle du site de
stockage des clients. L’objectif consiste alors & minimiser les cotits de distri-
bution vers I’ensemble des clients sans avoir de rupture de stock. Pour cela,
il faut apporter des réponses a trois questions fondamentales :

— Quand visiter chaque client ?

— Quelle quantité livrer a chaque client ?

— Quelle tournée associer a quel véhicule ?

La premiere question est liée a la rupture de stock des clients. Connaissant
le taux de consommation des clients, nous pouvons déterminer la date limite
de visite d'un client pour éviter la rupture de stock. Cependant, nous ne
sommes pas obligés d’attendre la date limite pour réapprovisionner le client.
Cela offre plus de flexibilité sur la quantité de produit a livrer, mais en contre
partie complique le probleme. La deuxieme question est liée a la quantité a
livrer ; la définition de cette quantité n’est pas triviale. En effet, une grande
quantité livrée pour un client peut réduire le nombre de visites, mais ce n’est
pas toujours vrai si le taux consommé est tres grand. Une fois I'ensemble des
dates de livraison et les quantités a livrer déterminées sur ’horizon de plani-
fication, nous pouvons résoudre un probleme visant a optimiser les tournées
de véhicules.

L’IRP se présente dans la littérature sous plusieurs variantes. Ces va-
riantes dépendent principalement de quatre caractéristiques fondamentales
qui sont : la demande, la flotte de véhicules, I’horizon décisionnel et la livrai-
son. Le tableau illustre I’ensemble de ces principales caractéristiques de
I'IRP.

— La demande : elle correspond au taux de consommation hebdoma-
daire pour un probleme de distribution. La majorité des problemes IRP
étudiés suppose que cette demande est connue ou déterministe. Néan-
moins, il existe des travaux qui traitent le cas stochastique qui semble
plus proche de la réalité ou nous ne pouvons pas prévoir d’une facon
exacte la date de rupture de stock. Dans les problemes de ramassage, la
demande correspond a la quantité de produit a ramasser chez chaque
client ou fournisseur. Selon le type de probleme, le nombre de produits

differe. Dans le cas général, un seul produit est associé. Mais plusieurs
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Caractéristique Options possibles

Demande - Déterministe / Stochastique / Dynamique
- Produit unique / Plusieurs produits

Flotte de transport | - Limité / Illimité
- Homogene / Hétérogene
- Propre au fournisseur / Sous-traitance

Horizon - Fini / Infini

Livraison - Directe / Multiple / Continue

TABLEAU 2.2 — Différentes caractéristiques de I'IRP

travaux que nous allons citer par la suite considerent le transport de
plusieurs produits, comme par exemple pour la livraison de produits
pétroliers vers les stations services [2].

La flotte de transport : dans un probleme routier la flotte consi-
dérée est un ensemble de véhicules qui assurent le transport du pro-
duit. Les problemes d’IRP concernent également le domaine maritime.
La flotte de véhicules est considérée dans la majorité des problemes
d’IRP comme un élément non contraint, avec une flotte infinie dispo-
nible pour la livraison ou la collecte du produit. Dans certaines études,
une contrainte sur le nombre de véhicules est prise en considération. Ce
nombre peut étre égal a un seul véhicule ou & un nombre fini. Finale-
ment, la flotte peut étre homogene ou hétérogene.

L’horizon : c’est la période décisionnelle sur laquelle le probleme est
résolu. Selon la nature du probleme, nous pouvons distinguer deux
grandes classes d’horizon : fini ou infini. Les décisions prisent peuvent
étre des décisions a court terme ou des décision a long terme. Plusieurs
approches ont été développées afin de réduire les décisions a long terme
en décisions a court terme.

La livraison : elle concerne la facon d’approvisionner ou de ramasser
le produit de I'ensemble des clients (i.e. fournisseurs). Dans certains
cas, il peut étre nécessaire d’associer un seul client a une tournée. Nous
parlons alors de livraison directe (ou visite simple). Dans le cas général
les tournées regroupent un ensemble de clients (livraisons multiples).

De facon générale, une tournée est établie sur une seule période de
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temps sur ’horizon décisionnel, mais cela est possible seulement dans
le transport routier. Dans le transport maritime, le transport du produit
peut durer plusieurs périodes, ce qui correspond a la terminologie de
livraison continue.

A partir de ces quatre caractéristiques fondamentales, nous pouvons af-
firmer qu’il existe plusieurs variantes de I'IRP et que chacune prend en consi-
dération un ou plusieurs de ces criteres. Nous pouvons ajouter a ces carac-
téristiques trois autres qui concernent la structure du probleme, la politique
de la gestion de stock associée et la décision au niveau gestion de stock en se
basant sur le travaux de Coelho et al. [27]. Le tableau résume ces trois

caractéristiques.

Structure - Un a un (one to one)

- Un vers plusieurs (one to many)

- Plusieurs vers plusieurs (many to many)
Politique de gestion de stock | - Niveau maximal

- Order up to level

Décision sur le stock - Lost sales

- Back-order

- Non-negative

TABLEAU 2.3 — Caractéristiques de I'IRP [27]

— La structure fait référence au nombre de fournisseurs et de clients,
cela change selon le probleme. Dans le cas ou un seul fournisseur ap-
provisionne un seul client, le probleme est de structure un a un (one to
one). Un a plusieurs (one to many) est le cas le plus étudié qui concerne
un fournisseur et un ensemble de clients. La derniere structure est plu-
sieurs a plusieurs (many to many), qui est sans doute la moins étudiée
dans la littérature et concerne les problemes avec plusieurs fournisseurs
et plusieurs clients a la fois.

— Il existe deux politiques de gestion de stock, la premiere est le
niveau maximal qui consiste a déterminer la quantité de produit a
maintenir afin d’éviter le cotut de stockage non nécessaire. Le niveau
de remplissage est flexible mais il est borné par la capacité de stockage

interne chez le client. La deuxieme politique, dite “Order Up-to-level
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(OU)”, consiste a amener le stock client a son niveau maximal chaque
fois qu’il est visité.

— Les décisions prises sur le stock impactent le modele de gestion des
stocks. Dans le cas ou la rupture de stock est autorisée, nous parlons
de deux décisions : la premiere est connue sous la nomination anglaise
“Back-Order” ou retour de la demande. Elle se produit si les demandes
seront livrées dans une période ultérieure lorsque le client peut attendre.
Si les demandes ne sont pas livrées, alors nous parlons de “lost sales”
ou ventes perdus. Dans ces deux cas, il peut exister une pénalité pour
la rupture de stock. Dans le cas général, la majorité des problemes
considerent la rupture de stock comme une contrainte fondamentale de

I'IRP : le “Back order” et les “lost sales” ne sont pas permis.

2.4.2 Formulation Mathématique

Différentes formulations mathématiques peuvent étre recensées, en fonc-
tion de la variante étudiée. Pour illustrer cela, nous nous basons sur la for-
mulation proposée par Archetti et al. [7]. Le probleme considéré concerne
la livraison d’un produit a partir d’un seul fournisseur vers un ensemble de
clients géographiquement dispersés en utilisant une flotte de véhicules homo-
gene et avec capacité. Il est défini sur un graphe G = (S, A) ou S = {0, ...,n}
est 'ensemble des sommets et A = {(i,7) : 4,7 € S,i # j} est ensemble des
arcs liant les nceuds de G. On note par S” = S — {0} 'ensemble des clients
sur G. Sur chaque arc, un cout ¢;; de transport est associé. Soit h; le cout
de stockage associé a chaque unité de produit pour chaque période de temps
ter=1,...,T. Nous considérons que le cotuit de stockage est associé aux
fournisseurs et aux clients et chaque client admet une capacité de stockage
interne notée C;. Le niveau de stock initial pour le fournisseur est noté I et
pour chaque client I?. Le niveau de stockage a la fin de chaque période ¢ est
noté par I;;. Une hypothese a prendre en considération concerne la disponi-
bilité du produit chez le fournisseur qui est suffisant pour assurer la demande
sur I’horizon décisionnel. La quantité de produit disponible chez le fournis-
seur est notée r* pour la période t. Chaque client 7 a une demande d;; & la

période t qui est connue (probleme déterministe). La distribution du produit
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se fait par une flotte de véhicules K = {1, ..., k} homogene avec capacité Q)
localisée initialement chez le fournisseur correspondant au sommet 0 de G.
On note par :

— @i la quantité livrée au client ¢ durant la période .

— x;; est égale a 1 si l'arc (7, 7) est traversé a la période ¢, 0 sinon.

— ;i est égale a 1 si seulement le client ¢ est visité a la période t.
L’objectif du probleme est de minimiser les cotits de distribution et de sto-
ckage sans avoir de rupture de stock et en prenant en compte les contraintes

suivantes :

Le niveau de stock chez le client ne dépasse jamais sa capacité interne.

Le niveau de stock doit étre toujours positif.

Chaque véhicule assure une seule tournée pour chaque période com-
mencant par le fournisseur 0 et finissant au méme noeud.
— La capacité des véhicules doit étre respectée.

Le probleme peut alors étre formulé comme suit :

min z = Z Z hzfzt + Z Z Z Cij Tijt (225)

i€S ter €S jeS)i<y teT
scc loy=1Ipyq+7"— Zqit, Vter (2.26)
i€s’
Iy >0, Vter (2.27)
Lip=Tog, + it —di, Vi€S', Vier (2.28)
I; >0, VieS, Vter (2.29)
gt > Cyi — Liya, Yie S, Vier (2.30)
Gt > Ci— Ly, VieS, Vter (2.31)
> < Qub. Vter (2.32)
icS
S owgt Y wu=2l VieS, Vier (2.33)
jes’i<j jes! i>j
Z Z ﬁz’jtSny—yfn, vCS, ter, mev (2.34)
i€y j€9,i<] i€l
gt >0, VieS, Viter (2.35)

xijt € {0, 1}, VZ,] € S,Z 7& j, Vt ET (236)
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Tior € {O, 1,2},\V/Z S S, Vier (237)
yie€0,1, VieS, Vter (2.38)

La fonction objective minimise le cout de stockage chez le client
et chez le fournisseur ainsi que les couts de transport associés. La contrainte
définit le niveau de stock chez le fournisseur a la fin de la période t. La
contrainte garantit la disponibilité de produit chez le fournisseur. De
méme pour la contrainte et , mais au niveau de ’ensemble des
clients. Les contraintes a définissent les quantités livrées. Elles
assurent l'utilisation de la politique “Order-Up-to level” dans la gestion de
stock. La contrainte assure que la capacité des véhicules est respectée.
La contraintes assure la faisabilité de la tournée, alors que la contrainte

(2.34)) élimine les sous-tours. Les contraintes ([2.35))-(12.38)) sont les contraintes

de non négativité et d’intégralité des variables.

2.4.3 Algorithmes de résolution exacte pour I'IRP

Le modele présenté précédemment concerne la version standard de 'IRP
avec la politique de gestion de stock “Order-Up-to level”. Pour résoudre le pro-
bleme avec la politique de niveau maximal, il suffit d’éliminer les contraintes
et (2.32). Archetti et al. [7] ont utilisé une méthode de Branch € Cut
qui consiste a relaxer la contrainte et de 'ajouter comme une coupe
dans I'arbre de recherche afin d’éliminer les solutions non réalisables. Ils ont
proposé des inégalités valides et ils étaient capables de résoudre des instances
contenant 50 clients sur un horizon composé de trois périodes ainsi que des
instances contenant 30 clients sur un horizon de six périodes sur une durée
d’exécution de deux heures.

Campbell et al. [I7] ont proposé une méthode de résolution basée sur la
programmation linéaire en deux phases. Dans la premiere phase, I’approche
détermine la date de visite ainsi que la quantité a livrer pour chaque client. La
deuxieme phase consiste a déterminer les routes. Evidemment, I'optimalité
de la deuxieme phase dépend du choix établit dans la premiere phase.

Le modele présenté ci-dessus prend en charge un seul véhicule pour la

livraison. Récemment, Coelho et Laporte [29] ainsi que Adulyasak et al. [I]
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ont proposé des extensions de ce modele sous les deux politiques de ges-
tion de stock (Order-Up to level et niveau maximal) en tenant compte de
la disponibilité de plusieurs véhicules. Ils ont utilisé pour la résolution une
méthode Branch € Cut. Ils ont pu résoudre des problemes contenant plus

que 45 clients, trois périodes et trois véhicules disponibles pour la livraison.

2.4.4 Meéthodes heuristiques pour la résolution de I'IRP

Nous avons essayé de présenter dans la section précédente une formula-
tion mathématique générale du probléme tirée de [7]. Le probléme de tournées
avec gestion de stock est clairement un probleme NP-difficile, puisqu’il inclut
le probleme d’élaboration de tournées lui méme NP-Difficile. Plusieurs tra-
vaux sur I'IRP ont donc porté sur 'utilisation de méthodes heuristiques ou
le développement de métaheuristiques pour résoudre I'IRP.

Nous allons faire une classification partielle des méthodes évoquées dans
la littérature et des algorithmes utilisés pour les diverses variantes de I'IRP
en se basant sur le travail de Michel [89]. Nous prenons comme critere de
classification le nombre de produits a livrer ou a ramasser. Nous considérons
dans un premier temps les problemes qui ne traitent qu’un produit unique
pour le transport, et dans un deuxieme temps les problemes qui concernent

plusieurs produits.

2.4.5 Problemes a produit unique

En examinant la littérature, nous trouvons que la majorité des problemes
traités prennent comme hypothese un seul produit a transporter et une de-
mande ou un taux d’usage connu (cas déterministe). Dans cette partie, nous
allons présenter les algorithmes utilisés pour la résolution des problemes de
type IRP qui consideérent un seul produit quelque soit le type de demande
(déterministe ou stochastique) et quel que soit le type d’horizon (fini ou in-
fini).

Les premiers auteurs qui ont étudié I'IRP étaient Bell et al. [12]. Leur
étude du probleme est basée sur une prévision du taux de consommation du

produit par le client (cas déterministe). Afin de résoudre ce probléme, ils ont
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considéré que chaque tournée comporte quatre clients au maximum a appro-
visionner. Un module d’optimisation définit les routes, les dates de visites
pour chaque route et affecte les véhicules aux routes. Ils avaient également
défini une méthode basée sur la relaxation Lagrangienne pour résoudre le
probleme.

Ce travail a été suivi par celui de Federgruen et Zipkin [44]. Ces derniers
se sont intéressés a adapter des heuristiques pour le probleme de tournées de
véhicules proposées par Fisher et Jaikumar [45] au cas de 'IRP. Ils traitent
un cas stochastique avec une flotte hétérogene pour la livraison du produit.
La méthode heuristique utilisée consiste a choisir et a assigner les clients
a un véhicule dans un premier temps et a définir les quantités a livrer pour
chacun. Un probleme de voyageur de commerce est ensuite résolu pour chaque
véhicule.

Golden et al. [53] traitent un cas stochastique de 'IRP dans lequel une
notion d’'urgence est intégrée pour les clients. Il s’agit de définir un seuil
d’alerte pour chacun des clients. Ce seuil permet de définir une fenétre de
temps pour chacun des clients. Finalement, les clients sont choisis selon leur
degré d’urgence et sont associés a des routes en utilisant 1'algorithme de
Clarke and Wright [26].

Dror et Ball [41] traitent un cas stochastique d’IRP avec une flotte de
véhicules. Leur idée était de transformer le probleme, initialement sur une
période a long terme, en un probleme a court terme. L’horizon de planification
est ainsi réduit d’une année a quelques jours. Le jour optimal de livraison de
chaque client est défini selon une probabilité. Le principe est d’estimer le jour
ou le client peut étre en rupture de stock. Si ce jour est dans la période de
planification, il sera visité. Si la livraison est faite avant la date de rupture,
une pénalité est appliquée. Une fois que les clients a visiter sont déterminés,
les tournées des véhicules sont obtenues en résolvant un probleme de VRP.

Chien et al. [21] considérent un probleme avec une disponibilité limitée
du produit au niveau du dépot (probleme similaire a celui de Federgruen and
Zipkin [44]). Ils ont donné une formulation sous forme de programme linéaire
en nombre entier mixte pour ce probleme qui permet de définir le client a
visiter et les quantités a livrer, ainsi que d’établir le routage d’une flotte de

véhicules hétérogenes.
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Anily et al. [3] traitent un probléme composé d’'un seul dépot et d'un
ensemble de magasins qui ont une demande connue. La livraison se fait grace
a une flotte de véhicules infinie avec capacité. Afin de résoudre le probleme,
ils ont utilisé une méthode qui permet d’associer les magasins a des clusters
en se basant sur la fréquence de livraison. La quantité livrée pour chaque
cluster est le minimum entre la capacité du véhicule et la quantité définie
par le modele économique.

Bramel et Simchi-Levi (1995) [15] ont proposé une méthode heuristique
appelée “Location Based Heuristic” ou heuristique basée sur le probleme de
localisation, et l'ont appliquée sur un probleme de tournées de véhicules
ainsi qu'un probleme d’IRP. La résolution du probleme d'IRP se fait en trois
phases. Dans une premiere phase, ils calculent la période de visite optimale
en se basant sur la formule de Wilson (Economic Order Quantity Model) et
la capacité des véhicules. Ils définissent par la suite les centres qui peuvent
étre formés et finalement ils définissent les clusters clients par la résolution
d’un probleme de localisation.

Webb et Larson (1995) [131] étudient un IRP dans lequel ils cherchent
a minimiser le cout d’utilisation des véhicules. En se basant sur la politique
“order up to level”, ils cherchent a identifier un ensemble de clusters clients
et a trouver un ensemble de routes pour chaque cluster qui puisse étre répété
de facon périodique.

Witucki et al. (1997) [86] étudient un probleme de distribution de gaz
industriel. Pour cela, ils proposent une méthode de résolution en deux phases.
Durant la premiere phase, un plan de visite des clients est établi pour une
semaine. Ils utilisent une méthode basée sur la génération de colonnes pour
optimiser les tournées en prenant I’hypothese qu'un client est desservi une
seule fois par semaine. Dans la deuxieme phase, en connaissant les quantités
réelles livrées chaque jour, ils ré-optimisent le planning par une autre méthode
de génération de colonnes.

Bard et al. [10] présentent une étude sur le probleme de 'IRP avec des
installations intermédiaires dans lesquel les véhicules récuperent les produits.
Cette variante considere un seul dépot, un ensemble de clients, un ensemble
d’installations intermédiaires et une flotte de véhicules homogene. Les tour-

nées commencent a partir du dépot, et un véhicule assure la livraison vers un
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premier ensemble de clients. Une fois que le véhicule est vide, la prochaine
destination est nécessairement une installation intermédiaire afin de recharger
le produit, et une nouvelle tournée commence. La résolution de ce probleme
peut se résumer en deux grandes phases. La premiere consiste a identifier
les clients qui seront livrés et les associer a des clusters. La deuxieme phase
consiste a résoudre un probleme de tournées de véhicules avec installations
intermédiaire et I’améliorer avec des méthodes de recherches locales basées
sur les permutations de clients entre les routes et les périodes.

Christiansen et Nygreen (1998) [22] étudient un probleme d’IRP dans le
transport maritime. Le probleme étudié comporte un seul produit a livrer
et c’est un probleme de chargement et déchargement entre différents ports,
avec également des fenétres de temps. Les problemes de transports maritimes
different des problemes de transport routiers sur plusieurs plans : il n’y a
pas un dépot central; la fin de la tournée n’est pas forcément le point de
départ, etc. L’objectif étudié consiste a minimiser le cout total des tournées
pour l'ensemble des navires. Pour la résolution, ils ont proposé un modele
mathématique qui définit les routes pour chaque navire ainsi que la gestion
de stock pour chaque port. Un algorithme de type Branch and Price est
utilisé pour la résolution.

Bertazzi et al. [14] étudient un probleme avec plusieurs dépots. Ils ana-
lysent différentes fonctions objectives pour ce probléeme qui consistent a mi-
nimiser le cott de transport et/ou le cout de stockage chez le fournisseur et
chez les clients. Le probleme est résolu avec une méthode heuristique en deux
phases. La premiere phase vise uniquement a créer une solution réalisable.
La deuxieme phase est une phase d’amélioration qui consiste a effectuer des
mouvements en changeant la date de livraison pour certains clients. A notre
connaissance, cette étude était la premiere a considérer le cotit de stockage
chez le fournisseur et chez le client.

Campbell et Savelsbergh [18] étudient un probleme de distribution de
gaz liquide. Ils utilisent une idée similaire a celle présentée dans [17]. La
nouveauté était de définir des clusters a servir par un véhicule. La premiere
phase consistait alors a regrouper les clients dans des clusters. La deuxieme
phase déterminait l'ordre de visite des clients dans un cluster ainsi que la

quantité a livrer pour chacun.
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Savelsbergh et al. [119] considerent un probleme d’IRP avec mouvements
continus d’'une compagnie de production de gaz industriel. Dans ce probleme
il existe deux types de clients : les clients proches du dépot pour lesquels
la livraison est possible sur une période; et les autres clients qui sont tres
éloignés et pour lesquels la livraison peut demander plusieurs périodes. Cela
donne un mouvement dit continu aux véhicules. Afin de résoudre ce probleme,
les auteurs ont proposé trois méthodes heuristiques qui définissent les routes
et les quantités a livrer. Suite aux résultats obtenus par ces approches, une
formulation mathématique en nombres entiers mixtes a aussi été proposée
afin d’optimiser les quantités a livrer. Dans un deuxieme article [120], les
auteurs ont proposé une formulation basée sur un modele de flot pour le
méme probleme afin d’appuyer la métaheuristique GRASP et améliorer les
résultats obtenus.

Finalement, Raa et Aghezzaf [I11] étudient un IRP cyclique (ou avec des
tours multiples). Dans ce probleme un ensemble de clients avec une demande
déterministe et un horizon fini sont définis. L’originalité réside dans le fait
qu’un véhicule peut assurer plusieurs tournées par période. Le temps entre
deux tournées consécutives est appelé un cycle. Pour la résolution du pro-
bleme, ils ont développé une méthode de génération de colonnes qui permet

d’assigner les clients a des véhicules.

2.4.6 Problemes a plusieurs produits

Dans cette section nous passons en revue quelques autres travaux traitant
de problemes a plusieurs produits.

Allah et al. [2] étudient le probleme d’approvisionnement de stations ser-
vices au Canada. Le probleme est traité comme étant un IRP. Pour chaque
période (une journée), ils cherchent a déterminer la quantité a livrer vers 1’en-
semble des stations et a élaborer les tournées de facon a ce que le cott soit
minimisé. Dans leur article, ils ont présenté une formulation mathématique
en nombres entiers mixtes et ont traité deux cas : la livraison simple et la
livraison multiples.

Persson et al. [I04] ont proposé une méthode de génération de colonnes

pour une variante de I'IRP dans le domaine maritime. La particularité du
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probleme est la prise en compte d’une variation du taux de production dans
les différents ports, celle-ci étant quand méme connu a ’avance.

Huang et Lin [66] ont proposé un algorithme de colonie de fourmis pour
résoudre un probleme d’IRP avec une incertitude sur la demande des clients.
Ce travail a été suivi par celui de Popovic et al. [I0§] dans lequel les auteurs
ont considéré le probleme de distribution de carburant vers les stations ser-
vices, la flotte de véhicules étant homogene et les véhicules compartimentés.
[ls ont pris 'hypothese que chaque compartiment fait ’objet d'une quantité a
livrer pour une station donnée. Ils ont proposé une formulation sous la forme
d’un programme linéaire en nombres entiers mixtes. Ils ont ensuite défini
différentes structures de voisinages et une méthode de recherche a voisinage
variable.

Coelho et al. [28] ont proposé un algorithme de branch & cut pour ré-
soudre un probleme multi-produits de I'IRP. Les auteurs ont également gé-
néré des instances pour ce probleme et ils ont résolu a I'optimal des problemes
comportant 10 clients, 7 périodes, 5 produits et 5 véhicules.

Finalement, Song et Furman [122] ont étudié un cas industriel de I'IRP
dans le contexte maritime. Ils ont développé une méthode heuristique pour
la résolution du probleme en tenant compte divers contraintes réelles liées
au domaine maritime comme les fenétres de temps. L’heuristique proposée a

permis de résoudre des instances comportant jusqu’a 60 périodes.

2.5 Conclusion

Le probleme du voyageur de commerce est a l'origine de nombreux pro-
blemes qui apparaissent dans l'activité de transport. Dans ce chapitre, nous
avons fait un courte revue de la littérature sur ce probleme, en mettant 1’ac-
cent sur sa formulation et quelques une des principales méthodes efficaces
développées pour le résoudre.

Une extension de ce probleme est le probleme d’élaboration de tournées
de véhicules. Nous avons suivi une démarche similaire, en présentant quelques
formulations et variantes de ce problemes ainsi que quelques unes des mé-
thodes les plus connues et les plus efficaces pour le résoudre. Finalement, nous

avons considéré les problemes de tournées avec gestion de stock. Ici encore ce
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probleme se décline sous différentes variantes dans la littérature. Nous avons
listé les caractéristiques principales de ce probleme, et nous avons présenté
une formulation tres générique de cette catégorie de probleme. Nous avons
enfin présenté quelques variantes étudiées dans la littérature.

La suite de ce mémoire est centrée sur nos contributions. Nous abordons
dans le chapitre suivant la résolution d’un probleme de tournées avec gestion
de stock.



CHAPITRE 3

Recherche a voisinage variable
pour un probleme de tournées
avec gestion de stock

multi-périodes

3.1 Introduction

Comme nous ’avons vu dans le chapitre [2| de cette these, le probleme de
routage avec gestion de stock (IRP) se présente sous plusieurs variantes dans
la littérature. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a un cas particulier
parmi ces variantes de I'TRP, et nous proposons une Recherche a Voisinage
Variable (RVV) pour le résoudre. La RVV, plus connue sous la dénomination
anglaise “ Variable Neighborhood Search” (VNS), est une métaheuristique pro-
posée par Mladenovic et Hansen & la fin des années 90 [94]. Cette approche,
sur laquelle le chapitre [1| de cette these est centré, peut étre grossierement
décomposée en deux grandes phases : une phase de descente qui permet de
trouver un optimum local du probleme traité, et une deuxieme phase dite de
perturbation qui permet d’en échapper (cette phase est appelée en anglais
“Shaking”). Sans étre redondant par rapport au chapitre (I} nous pouvons
rappeler que la recherche a voisinage variable a été appliquée a de nombreux
problemes d’optimisation combinatoire et différentes variantes de I’approche
ont été proposées depuis son apparition. Ce succes s’explique en partie par sa
simplicité de mise en ceuvre (en général), et surtout par son efficacité. Rappe-
lons que I'idée de base de la méthode est 1'utilisation de plusieurs structures
de voisinages au sein de l'algorithme, de maniere a pouvoir explorer effica-

cement les différentes parties de 1’espace de recherche associé au probleme.

o1
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Ce procédé permet ainsi de contourner le probleme majeur des méthodes de
recherche locale, a savoir une convergence prématurée vers un optimum local.

Comme nous le verrons plus précisément dans la suite de ce chapitre, nous
proposons une RVV en deux phases pour la résolution d’'une variante de pro-
bleme de routage avec gestion de stock multi produits. Ce probleme consiste
a satisfaire les demandes en différents produits d’une usine d’assemblage sur
un horizon donné. Ces produits doivent étre récupérés chez un ensemble de
fournisseurs géographiquement dispersés, en utilisant une flotte homogene
de véhicules. L’objectif du probléme consiste a minimiser trois cotits étroi-
tement liés : le cotut de stockage des produits sur tout ’horizon ; le cout de
transport induit par les routes empruntées par les véhicules et le cout d’uti-
lisation des véhicules. Dans une premiere phase, la RVV est utilisée pour
trouver une solution initiale réalisable pour ce probleme en ne minimisant
que les cotits de transport. Dans une deuxieme phase, nous utilisons la RVV
pour améliorer la solution initiale et en intégrant les cotits de transports, de
stockage et d’utilisation des véhicules. Afin de minimiser le cott de stockage
lors de 'exploration des voisinages, nous proposons un programme linéaire
qui détermine les quantités de produits a collecter chez I’ensemble des four-
nisseurs lors d’un mouvement. Nous proposons aussi une heuristique efficace
qui permet de résoudre ce programme linéaire tres rapidement.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Nous commencons par
présenter de fagon plus précise le probleme de routage avec gestion de stock
considéré dans cette étude dans la section [3.2] Nous présentons également
dans cette section une formulation mathématique du probleme. Nous abor-
dons ensuite la méthode de recherche a voisinage variable a deux phases que
nous proposons pour résoudre ce probleme dans la section Cette section
est principalement composée de la description des différentes structures de
voisinages utilisées, et d'une description des deux phases de notre approche.
Nous présentons dans la section les résultats expérimentaux obtenus sur
des instances disponibles dans la littérature, de maniere a valider notre pro-

position. Nous terminons ce chapitre par une conclusion dans la section [3.5]
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3.2 Présentation du probleme

Comme nous 'avons vu dans le chapitre [2| de la these, plusieurs criteres
peuvent étre utilisés pour classifier les problemes de routage avec gestion
de stock (livraison/collecte, demande déterministe/stochastique, flotte homo-
gene/hétérogene de véhicules, etc.). Nous passons donc en revue ces différents
criteres, en décrivant précisément la variante de 'IRP qui nous concerne dans
ce travail.

Le probleme traité est un probleme de collecte sur un horizon fini com-
posé de plusieurs périodes. Une usine d’assemblage doit collecter un ensemble
de produits fabriqués et mis a disposition par un ensemble de fournisseurs
géographiquement dispersés. Une particularité du probleme est le fait que
chaque fournisseur fabrique exactement un produit unique. La demande de
I'usine est connue et est donc déterministe. Pour collecter les produits, une
flotte homogene et supposée infinie de véhicules avec une capacité limitée
est disponible. Tous les véhicules sont initialement localisés a un dépot. Un
fournisseur peut étre visité plusieurs fois (i.e., par plusieurs véhicules) durant
une méme période (ce qui correspond a la terminologie anglaise “split pick-
up”). A chaque période, les véhicules utilisés quittent le dépot, visitent les
fournisseurs qui leur sont affectés, et effectuent la livraison a 'usine d’assem-
blage. Ils doivent nécessairement retourner au dépot a la fin de la période. La
problématique est centrée sur le routage et la gestion de stock au niveau de
I'usine d’assemblage. Il faut donc s’assurer que 1'usine ait toujours les quan-
tités de produits nécessaires pour pouvoir continuer son activité. Par contre,
nous ne nous intéressons pas dans ce probleme a la gestion des stocks chez les
fournisseurs. Cela implique qu’il est supposé que les produits sont toujours
disponibles en quantité suffisantes chez les fournisseurs.

De fagon plus formelle, nous considérons un horizon décisionnel T com-
posé de T périodes successives. Pour chaque période de temps t € T =
{1,...,7}, l'usine d’assemblage a une demande d;; associée a chaque produit
i € N = {1,....,n} et nous supposons que la quantité nécessaire du pro-
duit ¢ est disponible chez le fournisseur 7. Pour assurer le ramassage de ces
produits, une flotte (infinie) M de véhicules est disponible. Comme nous le

verrons dans la suite, le nombre de véhicules utilisés en pratique sera implici-
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tement minimisé lors de la résolution du probleme (I'utilisation d’un véhicule
ayant un impact économique). Nous désignons par m une borne supérieure
sur le nombre de véhicules nécessaires a la collecte des produits. Chaque vé-
hicule v € M = {1,...,m} a une capacité C et est localisé initialement au
dépot. Si nous représentons la situation a I’aide d’un graphe, nous pouvons
utiliser les conventions suivantes : le dépot correspond au sommet d’indice
0, les véhicules effectuent des visites chez les n fournisseurs associés aux in-
dices 1,2,...,n, et ils assurent la livraison vers 'usine d’assemblage qui est
représentée par un sommet d’indice n + 1. La figure [3.1] illustre le probléme

traité.

0 1 t T Horizon T'

oy —das

Fournisseur n
Produit n

Fournisseur i
Produit i

Usine d’assemblage n+1 Fournisseur 2
Demande d;, Produit 2
Coiit de stockage h;

\
> Y

Dépot 0 - Fournisseur 1
%3 Produit 1 ’
Flotte infinie de L_GQm
véhicules avec - route
capacité C
Coit d’utilisation F

FiGURE 3.1 — Hlustration du probleme.

Meéme si le probleme peut étre considéré comme un probleme multi-
objectifs, la fonction a optimiser est ici ramenée a un seul objectif, en pon-
dérant trois cotts :

— Les couts de stockage. A chaque produit 7 est associé un cout de sto-

ckage unitaire (par période) a l'usine d’assemblage. Ce cout est noté

h; pour le produit 7, il est fixe et déterministe, mais il varie selon le
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produit a stocker. Il n’y a pas de cott de stockage chez les fournisseurs.

— Les cotits de déplacements des véhicules. Dans ce probleme, nous connais-
sons le cott ¢;; (fixe et déterministe) pour aller du sommet ¢ au sommet
J, et cela entre les différents noeuds du réseau (dépot, fournisseurs, usine
d’assemblage) avec i,7 € {0,...,n+ 1}.

— Les couts d’utilisation des véhicules. A chaque fois qu'un véhicule est
utilisé a une période donnée, un cotut fixe F' est a prendre en compte
dans le calcul des cotts. De plus, un cout unitaire, noté V', est associé
au transport des produits.

Le probleme peut étre modélisé sous la forme d’'un programme linéaire en
nombres entiers mixtes. Nous reprenons ci-dessous une formulation proposée
dans [98]. Nous introduisons les variables suivantes :

— a4 : la quantité de produit ramassé chez le fournisseur ¢ durant la

période t.

— I : la quantité de produit i a stocker a 1'usine a la fin de la période t¢.
Iy est le stock initial (donnée du probleme).

— @i : la quantité de produit ¢ transportée sur 'arc (7, j) durant la période
t.

— ;5 : le nombre de fois ou I'arc (7, j) est visité par I'ensemble des véhi-
cules durant la période .

Le probleme se formule alors comme suit :

min z = Z hz(z Iy) + V(Z Z Cz’j(z Tije) +

ieEN  teT JEN ieNU{0}  teT
i#]j
Z Cin+1 Z Tint1t) + (F + Vi) Z Z Toit (3.1)
iEN teT iEN teT
s.c. I = ]i,t—l + a;; — dita Vi € N, Vit € T, (32)
Z Qijt + a5 = Z Gije, VjENNVLeT (3:3)
iENU{0} iENU{n+1}
i#j i#£]j

Y Ginire =Y aw, VteT, (3.4)

iEN 1EN
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Z Tijt = Z Tjit, VJ € N,t eTl (35)

i€ NU{0} iENU{n+1}
i#j i#j

Z Tojt = Z Tjnt14, VEET (3.6)
JEN JEN

Gijt < Cwijy, Yie NVje NU{n+1}i#5,vteT (3.7
I, >0, Yie NVteT (3.8)
ay; >0, VieN, VteT (3.9)
x;ijr >0, entier, Vi,je NU{O,n+1},VteT (3.10)
Tiot = Tpi1it =0, Vie NU{O,n+ 1}, VteT (3.11)
¢t >0, VieN,je NU{n+1},VteT (3.12)
GQoit =0, Vie NVteT. (3.13)

La fonction objective (3.1)) cherche a minimiser a la fois le cotit de stockage
au niveau de I'usine d’assemblage et les couts de transport. Cette formulation
montre bien la présence des trois cotits évoqués précédemment. Plus précisé-
ment, le premier terme permet de déterminer la somme des cotits de stockage.
Le deuxieme terme donne la somme des cotits des trajets des véhicules, en
considérant d’abord les couts de transport entre le dépot et les fournisseurs,
puis entre les fournisseurs, et enfin entre les fournisseurs et I'usine d’assem-
blage. Finalement, le dernier terme calcule la somme des couts fixes d’utili-
sation des véhicules (plus les cotts de déplacement des véhicules de I'usine
vers le dépot). La contrainte assure la cohérence du stock pour chaque
produit au niveau de I'usine d’assemblage sur I'horizon de planification. La
contrainte assure qu’a une période donnée la quantité de produits qui
arrive a un sommet plus celle qui en sort est égale a la somme des quanti-
tés qui passent par ce sommet (cette contrainte permet aussi d’éliminer les
sous-tours). La contrainte assure que la quantité totale transportée par
I’ensemble des véhicules vers 1'usine est égale a la somme des quantités col-
lectées chez les fournisseurs, et cela a chaque période. Les contraintes
et assurent que le nombre de véhicules quittant le dépot et visitant
les fournisseurs est égal au nombre de véhicules arrivant a 1’usine, tandis

que la contrainte (3.7) garantit que la capacité des véhicules soit respectée.
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La contrainte oblige que la demande de I'usine soit satisfaite a chaque
période (il n’est pas possible d’autoriser une rupture de stock des produits
nécessaires a 'assemblage). Les contraintes (3.9), et assurent la
positivité des variables, alors que évite qu’il y ait un chemin direct
partant d'un fournisseur vers le dépot, du dépot vers 'usine, ou de 1'usine
vers 'un des fournisseurs. Finalement, oblige a ne pas transporter de
produit entre le dépot et les autres sommets du graphe.

Nous abordons dans la section suivante I'approche de résolution que nous

proposons pour ce probleme.

3.3 Recherche a voisinage variable en deux

phases

Comme nous l'avons vu dans le chapitre [I] de la these, la recherche a
voisinage variable est une des métaheuristiques les plus connues et les plus
utilisées de nos jours. L’utilisation de plusieurs structures de voisinages au
sein d’une ou plusieurs méthodes de recherche locale permet de mettre en
place une exploration efficace de 'espace de recherche du probleme traité.
Le changement systématique de voisinage permet en particulier d’éviter une
convergence prématurée vers un optimum local.

Nous proposons dans cette section deux approches de recherche a voisi-
nage variable pour résoudre le probleme d’IRP multi-produits décrit dans la
section précédente [91, 02]. Ces deux approches sont décomposées en deux
phases, et elles partagent la méme premiere phase. Celle-ci consiste a trouver
une premiere solution réalisable minimisant uniquement le cott de trans-
port. La deuxieme phase vise a améliorer cette solution initiale en prenant
en compte tous les cotits définis dans la fonction objective du probleme. La
premiere approche proposée est centrée autour du développement d’un al-
gorithme de Descente a Voisinage Variable (DVV) (“Variable Neighborhood
Descent”selon la terminologie anglaise), alors que la seconde approche repose
sur un algorithme de type RVV. Nous commencons par aborder les différentes

structures de voisinages utilisées pour traiter le probleme.
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3.3.1 Structures de voisinages

La premiere chose a faire avant de concevoir les structures de voisinages
est de définir la représentation d’une solution qui est mise en ceuvre. Dans
le cas de notre probleme, une solution doit regrouper toutes les informations
nécessaires a 1’élaboration des tournées effectuées par les véhicules avec, en
particulier : la liste des fournisseurs visités (et 'ordre dans lequel ils sont
visités), la quantité de produit collectée, la période correspondante.

Notons S une solution du probleme. Celle-ci est composée d'une séquence
de 7 éléments, ou chaque élément S; représente ’ensemble des routes asso-
ciées a la période t € T'. Chaque route (implicitement associée a un véhicule
donné) contient une séquence de fournisseurs a visiter (dans l'ordre de vi-
site). Pour pouvoir construire le planning des tournées, chaque fournisseur
apparaissant dans une route est caractérisé par deux éléments : son indice
(le numéro du sommet associé au fournisseur dans le graphe) et la quantité
de produit a ramasser (pour la période considérée). Nous obtenons ainsi une
décomposition d'une solution S en plusieurs “niveaux”, comme suit :

- S = {54,...,S;} : une solution pour le probleme sur I’horizon 7' de

planification. Cette solution est composée de 7 éléments S;.

- Sy = {S, -, Stm<t)} : les routes construites pour la période ¢ € T, ou
m(t) est le nombre de véhicules utilisés durant la période ¢. Nous notons
M (t) 'ensemble des véhicules utilisés durant la période ¢. La notation
Sy, désigne donc la route du premier véhicule utilisé a la période t.

- Stv =<< Stv,l? ""Stv,n(t,v)

véhicule v durant la période t, ou n(t,v) est le nombre de fournisseurs

> : la séquence des fournisseurs visités par le

visités par le véhicule v durant cette période t. Nous notons également
par N(t,v) = {1,...,n(t,v)} 'ensemble des fournisseurs visités par le
véhicule v durant la période t. S;, est donc la description de la tournée
du véhicule v a la période ¢, Sy, , faisant référence au premier fournisseur
visité par le véhicule v dans sa tournée de la période ¢.

~ S, = (S}Z?,Sfmj) . un couple formé de l'indice du j*"¢ fournisseur
visité par le véhicule v (noté St’ff) et de la quantité a collecter chez ce
fournisseur (notée Sy ).

La représentation de la solution que nous proposons met en évidence la forte
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relation entre IRP et probleme de tournées de véhicules. La manipulation
d’une solution va donc reposer sur des mouvements de base au sein d’une
tournée (ou route). Nous introduisons trois mouvements élémentaires au sein
d’une route : la suppression d’un fournisseur donné (noté Drop), 'ajout d'un
fournisseur & une certaine position (noté Add) et 1’échange d’un fournis-
seur par un autre (noté Change). Les trois mouvements peuvent étre décrits

comme suit :

Drop(S,,, k) = S;U : suppression de ’élément a la position k de la route S, .
S, vérifie : Vp € N~ (t,v), Sty = St,, sip <k,
ouS; =S5,,..,81p >k,
avec N~ (t,v) = N(t,v) — {n(t,v)}.
Add(Sy,, k, 3, S ;) =S, : ajout du fournisseur j avec la quantité de produit
q a ramasser a la position k dans la route Sy, .
Sy, , vérifie : Vj € N*(t,v), 8 =5, sij <k,
oulS; =5, ,sj>k,
ou sy = (4,5 ) sij=k,
avec NT(t,v) = N(t,v) + {n(t,v)}.

Change(S;,, k,j,q) = S;, : remplace le fournisseur a la position £ (avec sa
quantité) par le fournisseur j avec la quantité ¢ a ramasser dans la
route Sy, .

Sy, , vérifie : Vp € N(t,v) = {j}, S}, = S,
et 5, = ()
Nous proposons 1'utilisation de sept structures de voisinage qui reposent
sur ces mouvements simples. Ces différentes structures seront utilisées dans
nos algorithmes de RVV.

Voisinage de type déplacement d’un fournisseur

Ce premier voisinage consiste a déplacer un fournisseur présent dans
une route, soit depuis sa position actuelle vers une autre position au
sein de la méme route, soit dans une autre route de la méme période.
La figure [3.2] illustre ce voisinage : le fournisseur 6 est ici déplacé de la
route (2) vers la route (1).

Vi(S)= {9 |Vt € T,Vu,v' € M(t),Vj € N(t,v),Vk € N(t,v'), soit

(7%, %) = S, S;, = Drop(Sy,, j), Sy, = Add(S,,, k, 5%, ¢") }.
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FIGURE 3.2 — Illustration du voisinage V; ()

Voisinage de type échange de fournisseurs
Un voisin d’une solution S en considérant ce second voisinage est ob-
tenu en échangeant un fournisseur d’une route donnée par un autre
fournisseur appartenant a une autre route. Les deux routes doivent
étre planifiées pour la méme période. Dans 1'exemple de la figure |3.3
le fournisseur 3 de la route (1) est échangé avec le fournisseur 6 de la
route (2).

Vo(S) = {S" | Vt € T,Vv,v" € M(t),Vk € N(t,v),Vk' € N(t,0'),S] =
)7521}, - Ohange(stv/ak/asind ngﬂk)v

tv,k’

Change(S;,, k, Sin®  S?

tv/7k17

tvlyk/

FIGURE 3.3 — [llustration du voisinage V5(S)

Voisinage de type suppression d’un fournisseur
Une solution S’ voisine de la solution courante S appartenant a ce voisi-
nage est obtenue en supprimant un fournisseur d’une des routes (d’une
des périodes) de la solution S’. la figure illustre un cas ou le four-

nisseur 2 est supprimé de la route (1).
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FIGURE 3.4 — Illustration du voisinage V3(5)

Vs5(S) = {S" |Vt € T,Vv € M(t),Vk € N(t,v),S; = Drop(St,,k)}.

Voisinage de type insertion d’un fournisseur
Lorsque nous explorons ce voisinage, nous considérons toutes les solu-
tions voisines de la solution S obtenues en insérant (si cela est pos-
sible) n’importe quel fournisseur dans une des routes de S. La figure
illustre un cas ou le fournisseur i € N est inséré dans la route (1)

entre les fournisseurs 2 et 3.

Vi(S) = {5 |Vt € T,Vv € M(t),Vk € N(t,v),Vk' € N,
S = Add(S,,, k, K, q')}.

FIGURE 3.5 — [llustration du voisinage V,(S)

Voisinage de type changement de période d’un fournisseur
Ce voisinage comprend ’ensemble des solutions obtenues en supprimant
un fournisseur d’une des routes d’une des périodes de la solution cou-
rante, et en le réinsérant dans n’importe quelle autre route de n’importe

quelle autre période.
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Dans l'illustration de la figure [3.6] le fournisseur 5 est supprimé d’une
route de la période t et est inséré dans une nouvelle route de la période
t.

Vs(S) = {5 | Vt,t' € T,Vv € M(t),Vv' € M(t'),Vk € N(t,v),
VE' € N(t',v"), soit (k*,q*) = (Sind SE ), S, = Drop(St,, k),

t'u,k’

Sy = Add(Sy,, K, k*,q")}.

n+1

Période ¢ Période ¢’
FIGURE 3.6 — Illustration du voisinage V5(S)

Voisinage de type remplacement d’un fournisseur
Dans ce voisinage les solutions sont obtenues en remplacant un fournis-
seur d’'une des routes de la solution courante par un autre fournisseur
de N. Dans la figure , le fournisseur 2 est supprimé de la route (1)
et il est remplacé par le fournisseur ¢ € N.
Ve(S) = {9 |Vt e T,Vv € M(t),Vi € N(t,v),¥i' € N,
S, = Add(Drop(S,,,1),1,4,¢)}.

FIGURE 3.7 — Illustration du voisinage V4(5)
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Voisinage de type échange périodique de fournisseurs

Ce voisinage comprend toutes les solutions obtenues a partir de la so-
lution courante S en permutant deux fournisseurs appartenant a deux
routes de deux périodes différentes.

La Figure illustre un cas ou le fournisseur 5 appartenant a une
route de la période t est permuté avec le fournisseur 7 d’une route de
la période t'.

V:(S)= {9 | Vt,t' € T,Vv € M(t),Yo' € M(t'),Yk € N(t,v),Vk' €

N(t',v"), S = Change(S,, k, St;/’k,), Sii = Change(Sy k', 5, )}

v/

n+1

A~

Période ¢’

Période ¢ Période 1’

FIGURE 3.8 — Illustration du voisinage V;(S)

Nous pouvons maintenant décrire plus précisément la premiere phase de

notre approche.
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3.3.2 Premiere phase : Construction d’une solution ini-

tiale

Dans la premiere phase de I’approche, nous ne considérons pas les cotts
de stockage, et nous ne prenons en compte que les cotits liés au transport des
produits. Cela signifie que notre probleme se ramene a un probleme de tour-
nées de véhicules multi-périodes. Dans ce cas, nous cherchons a construire
pour chaque période un ensemble de tournées permettant de ramasser exac-
tement la quantité de produit nécessaire chez chaque fournisseur (forcément
disponible par hypothese) pour pouvoir assurer la production au niveau de
I'usine d’assemblage. Cela permet d’avoir un cout de stockage nul au niveau
de I'usine d’assemblage. Pour cela, nous commencons par générer une solution
a I’aide d’'un algorithme glouton, en introduisant l’aléatoire. Cet algorithme
construit un ensemble de tournées satisfaisant exactement la demande de
I'usine et visitant tous les fournisseurs, cela pour chaque période. Cette so-
lution sert alors de point de départ pour notre algorithme de recherche a
voisinage variable.

Comme nous ’avons dit dans le chapitre [1} la RVV comporte une phase
de perturbation qui permet en général d’éviter a la recherche de rester piégée
dans les optima locaux. Plusieurs méthodes de perturbation existent dans
la littérature. Dans notre cas, nous définissons la perturbation comme I’'uti-
lisation successive (h fois) d’'un méme voisinage Vi (S). Plus formellement,
en notant par V,Eh}(S) le voisinage obtenu apres ’application successive de
h mouvements induits par le voisinage V, a partir de la solution .S, nous

obtenons la définition récursive de V,[Ch](S )

LACIERE)
(3.14)
VET(S) = Usrens Wi (5)

La RVV mise en place dans la premiere phase repose sur l'utilisation
des voisinages V;(S) et V5(S). Ces deux voisinages ne considerent en effet
que des modifications mineures de la solution courante S, en n’impactant
qu'une seule période. Il s’agit donc de deux voisinages de taille raisonnable

qui peuvent étre explorés assez rapidement. De plus, 'objectif de la premiere
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phase étant de trouver une premiere solution réalisable d’assez bonne qualité
rapidement, nous utilisons une stratégie d’exploration du type premier voisin
améliorant. Nous notons dans la suite RL;(.S, V) pour faire référence a la
recherche locale utilisant la solution S comme solution initiale et V, comme
structure de voisinage.

Cette approche RL; (S, V) est utilisée au sein d’une seconde méthode de
recherche locale, de type descente, dans laquelle nous appliquons successive-
ment RL; (S, V) et RL; (S, Vs), tant qu’il est possible d’améliorer la solution
courante. Cette fonction, appelée RL,, prend en entrée une solution initiale
S, ainsi que deux voisinages V' et V' (en pratique V; et Vs), et retourne
la solution améliorée. Elle est décrite dans 1'algorithme [3.1} Dans cet algo-
rithme et dans la suite, nous notons f(S) pour faire référence a la valeur de

la solution S.

Algorithme 3.1 : Recherche Locale RLy
Fonction RLy(S, V', V")
répéter

S’ « RLi(S,V);

S” «+ RLy (S, V");

A= F(8") = F(S):

si A < 0 alors
| S« S5";

jusqu’a A>0;
retourner S ;

Nous présentons dans 'algorithme le déroulement de la recherche a
voisinage variable qui est utilisée pour obtenir une premiere solution du pro-
bleme. Cet algorithme, noté RVV;, prend en entrée une solution initiale S,
Kmae qui définit le nombre maximum de perturbations a appliquer sur la so-
lution courante et iter,,,, le nombre d’itérations de I'algorithme. V' et V"

font référence aux deux voisinages utilisés dans la recherche locale RL,.

La solution retournée par 1’algorithme RVV servira de point de départ a

la seconde phase.
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Algorithme 3.2 : Recherche a Voisinage Variable : premiere phase
Fonction RVV1(S, knaz, itermaz, V', V)
pour iter = 1 a iter,,,, faire

k<+1;

tant que k < k,,,, faire

soit S" € VIFI(S);

S" «RLy(S", V', V") ;

si f(S”) < f(S) alors

S« 5"
L k< 1;
sinon

| k< k+1;

retourner S ;

3.3.3 Deuxieme phase : phase d’amélioration

Pour améliorer la solution générée précédemment, nous proposons une
recherche a voisinage variable qui utilise plusieurs structures de voisinages
entralnant des modifications des quantités de produits a ramasser chez les
différents fournisseurs. Il s’agit en effet d’impacter a la fois les cotits de trans-
port et les couits de stockage au niveau de 'usine d’assemblage. Le fait de
modifier les quantités de produits a ramasser requiert la mise en place d’un
processus de calcul de ces quantités. Nous proposons deux approches pour
cela : la premiere repose sur un programme linéaire, alors que la seconde
correspond a une heuristique. Ces deux méthodes sont présentées dans la
suite.

Programme linéaire pour la gestion de stock

Dans cette section nous proposons un programme linéaire permettant de
déterminer exactement la quantité de produits a ramasser chez les fournis-
seurs, lorsque les tournées des véhicules sont déterminées. Ce modele sera
utilisé lors de I’évaluation des voisins de la solution courante. Nous introdui-
sons les notations suivantes :

— M(t) : Pensemble des véhicules utilisés pendant la période t.

— M(t,i) : I'ensemble des véhicules visitant le fournisseur ¢ pendant la
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période t.

— B : une tres grande constante représentant une pénalité si une rupture
de stock apparait pour un produit.

Le programme linéaire que nous proposons utilise les variables suivantes :

— I;; : le niveau de stock du produit ¢ a 'usine d’assemblage a la période
t.

— Qi : la quantité de produit a collecter chez le fournisseur 7 a la période
t par le véhicule v.

— 1y : la quantité de produit ¢ manquante (si une rupture de stock appa-
rait) pendant la période ¢.

Le programme linéaire se formule alors comme suit :

min z:ZhiZ]it+BZZrit (3.15)

1EN teT €N teT
S.C. Iit = Ii,t—l + Z Qivt — dit + Tit, Vi € N, Vt € T, (316)
veM (t,7)
> qu<C, VteT Vve M(t), (3.17)
1EN(t,v)
I; >0, VieN\VteT, (3.18)
Gt >0, VteT Yve M(t),Vi e N(t,v), (3.19)
rie >0, Vie NVteT. (3.20)

La fonction objective (|3.15) minimise le cout total de stockage ainsi que
le cotit associé aux éventuelles ruptures de stock. L'utilisation de la constante
B permet de limiter la possibilité d’avoir une rupture de stock. La contrainte
assure la cohérence des stocks des produits a 1'usine d’assemblage sur
chaque période de I’horizon, en fonction du stock de la période précédente, de
la demande a la période courante, de la quantité de produit ramassée et de
I’éventuelle quantité manquante. La contrainte garantie que la capacité
de chaque véhicule n’est pas excédée, les dernieres contraintes -
étant les contraintes de positivité des variables.

L’avantage du programme linéaire proposé est le fait de pouvoir détermi-

ner exactement les quantités de produits a collecter a chaque période tout en
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minimisant le colit du stockage, des lors que les tournées sont déterminées.
Cependant, il est clair que la résolution de ce programme linéaire peut étre
cotiteuse des lors que la taille de l'instance considérée augmente. De plus,
dans la recherche a voisinage variable, les tournées changent lors de 'explo-
ration des voisinages des solutions, ce qui implique que pour étre précis dans
la détermination des quantités a collecter nous aurons besoin de résoudre ce
programme linéaire des milliers de fois. Une évaluation exacte des voisins de
la solution courante dans un algorithme de type RVV n’est de ce fait pas en-
visageable en pratique. A partir de cette constatation, nous proposons dans
la section suivante une heuristique efficace pour déterminer les quantités de

produits a ramasser tout en minimisant le cotut de stockage.

Heuristique pour la gestion de stock

A la différence du modele précédent, I'heuristique que nous proposons
ne peut garantir 'optimalité de la solution obtenue. En contre partie, nous
cherchons a définir un processus rapide et permettant tout de méme d’avoir
une bonne estimation des quantités a ramasser. Pour cela, nous utilisons une
stratégie de type retour arriére, en partant de la période courante de I’horizon
et en revenant jusqu’a la premiere.

Pour chaque période, nous devons déterminer la quantité de produit a col-
lecter chez chaque fournisseur. Nous devons alors prendre en compte deux cri-
teres importants : ’ordre dans lequel nous traitons les fournisseurs et I'ordre
dans lequel nous considérons les véhicules visitant un fournisseur donné (puis-
qu’il est possible qu'un fournisseur soit visité par plusieurs véhicules durant
la méme période).

Pour le premier point, nous calculons le cott de stockage associé au four-
nisseur ¢ € N juste avant de le visiter a la période t € T. Plus précisément,

ce cout, noté a;; est déterminé par la formule suivante :

oy = hi(t—max{max{t’ <t : sile fournisseur i est visité & la période t'},0})
(3.21)

Cette valeur a;; définit une priorité pour le fournisseur ¢, obtenu a partir du

cotit de stockage du produit ¢ a I'usine d’assemblage et de la derniere visite

chez ce fournisseur. Plus la valeur «;; est grande, plus le fournisseur i sera
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considéré comme prioritaire au sein de I'heuristique. Une fois qu’un fournis-
seur est sélectionné, il nous reste a déterminer l'ordre dans lequel traiter les
véhicules visitant ce dernier durant la période t considérée. Pour cela, nous
estimons dans un premier temps le cout associé au fait pour un véhicule

v de ne pas rapporter a l'usine une unité de produit parmi celles prévues

*

initialement. Cette estimation, notée I

, est obtenue comme suit :

D ien (e (it + Lipr1) o
ZiEN(t,v)<dit + Lit+1)

* R
hvt -

(3.22)

Nous utilisons cette valeur pour ordonner les véhicules, en calculant la valeur

Byt associée a chaque véhicule v et chaque période t comme suit :

Bu=hy > max(di + I — C,0) (3.23)

1EN(t,v)

Finalement, les véhicules sont triés dans l'ordre croissant des valeurs f,;, ce
qui nous permet de favoriser le remplissage des véhicules utilisés.

L’heuristique de gestion des stocks (HGS) repose donc sur deux criteres
de tri, et elle est appelée lors de l’évaluation du voisinage de la solution
courante.

Elle est présentée dans l'algorithme [3.3]

Descente a voisinage variable

La phase d’amélioration repose sur un algorithme de descente a voisinage
variable au sein duquel nous utilisons le modele mathématique ou I’heuris-
tique présentés précédemment pour déterminer les nouvelles quantités de
produits a ramasser chez les fournisseurs lorsqu’un mouvement est appliqué
a la solution courante. Nous avons effectué quelques expériences numériques
préliminaires pour essayer de déterminer les voisinages pertinents a explorer,
et surtout 'ordre dans lequel ils seront utilisés. A partir des résultats obser-
vés, nous avons décidé d’explorer les voisinages dans 'ordre suivant au sein
de l’algorithme de DVV : VDVV - {V3, Vl, V4, Vl, Vﬁ, Vl, V5, Vl, V7, Vl}

Une fois les voisinages choisis et 1'ordre de parcours de ces voisinages,
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Algorithme 3.3 : Heuristique de gestion de stock

Fonction HGS(S)
I;; < 0, pour chaque 7 € N ;
pour chaque période t de 7 a 1 faire
Soit N (t) 'ensemble des fournisseurs visités a la période ¢
pour chaque i € N(t) faire
| Calculer v selon ([3.21));
Réordonner N(t) selon les valeurs de a;; décroissantes;
Cy < C, pour chaque v € S;;
pour chaque i € N(t) faire
Soit M (i,t) 'ensemble des véhicules visitant le fournisseur 7;
pour chaque v € M (i,t) faire
| Calculer 5, selon (3.23));
E <« 0;
tant que E # M(i,t) faire
v 4= argmin{ By, 1 v' € M(i,t) — E};
Qive < min{ly; + dy — vaeE Giv't, Ot} ;
Cvt <~ Cvt — Givt ;
E + E+{v};
| Liy 1 Ly +diyy — ZvEM(i,t) Qivt ;
pour chaque v € N — M(i,t) faire
| L1 < Ly + dig;

retourner S';
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la stratégie d’exploration est un autre critere important et ayant un impact
sur l'efficacité de la méthode. Deux stratégies classiques sont utilisées : le
meilleur voisin ou le premier voisin améliorant. Le choix de la stratégie peut
reposer, en particulier, sur la taille du voisinage a explorer. Dans notre cas,
nous optons pour une exploration complete du voisinage Vs, alors que nous
utilisons une stratégie du premier voisin améliorant pour les autres voisinages.
La méthode proposée est décrite plus précisément dans 'algorithme [3.4] Dans
cet algorithme, nous supposons que c’est ’heuristique de gestion des stocks
HGS qui est utilisée (il suffirait de remplacer 'appel a cette heuristique par
un appel au modele pour obtenir la solution alternative). La notation Vi

fait référence au k¢ voisinage de I'ensemble Vpyy.

Algorithme 3.4 : Descente a voisinage variable
Fonction DVV(S, Vpyy)
k<+1;
tant que k < |Vpyy| faire
Soit Y+ ={S": 8" € Vjy(5), 8" = HGS(S")};
S" < RLi(S,V");
si f(S") < f(9S) alors
S« S
k<+1;
sinon

| k< k+1;

retourner S;

Recherche a voisinage variable générale

Nous pouvons renforcer I'approche précédente en intégrant la DVV au
sein d'une Recherche a Voisinage Variable Générale (RVVG). La RVVG re-
pose, comme la recherche a voisinage variable, sur une phase de perturbation
et une phase de recherche locale. La descente a voisinage variable peut ainsi
étre utilisée comme méthode de recherche locale. Les expériences numériques
préliminaires nous ont permis de restreindre le nombre de voisinages a utiliser
dans la phase de recherche locale. En fait, nous conservons les voisinages : de

déplacement (V;), de suppression (Vs), d’insertion (Vy) et de remplacement
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(Vs) d’un fournisseur. L’ordre d’application des voisinages au sein de la mé-
thode de recherche locale est donné par : Veyvg = {Vs, Vi, Vi, Vi, Vs, V1 }.
Pour la phase de perturbation, nous utilisons les voisinages V3 et V,. En pra-
tique, le choix du voisinage est aléatoire, et les deux voisinages ont la méme
probabilité d’étre choisi. La perturbation est réalisée également de facon aléa-
toire pour la suppression d’un fournisseur (dans le cas de V3) ou l'insertion
d’'un fournisseur (pour Vy).

La recherche a voisinage variable générale est décrite dans 'algorithme
3.5 Dans cet algorithme, k4, correspond au nombre maximum de perturba-
tions consécutives a appliquer a la solution courante (sur un principe similaire
a 'algorithme de RVV de la premiere phase, voir I’algorithme . Le para-

metre C'PU,,q, est le temps maximum alloué a ’algorithme.

Algorithme 3.5 : Recherche a voisinage variable générale
Fonction RVVG(S, Vrvve, kmaz, CPUnaz)
répéter

k<« 1,

tant que k£ < k,,,, faire

Soit S’ € (Vg U V4)[k](5) s

S« DVV(S/, ngvg) ;

si f(S”) < f(S) alors

S« 5"
k<« 1;
sinon

| k< k+1;

jusqu’a CPU < CPU,4z ;
retourner S ;

3.4 Expérimentations et résultats

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus avec les approches
proposées et décrites précédemment. Tous les algorithmes ont été implémen-
tés avec le langage C++. La machine utilisée est équipée d’un processeur
Pentium IV 3.4 GHz et dispose de 4 Go de mémoire RAM. Nous avons

observé rapidement que le modele mathématique pour la gestion des stocks
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n’était pas utilisable en pratique, en particulier parce qu’il doit étre résolu un
grand nombre de fois lors de I'évaluation du voisinage des solutions rencon-
trées pendant la recherche. Nous présentons donc les résultats obtenus avec
I'heuristique de gestion de stocks (HGS) présentée dans 1'algorithme Les
résultats reportés ont été obtenus sur un ensemble d’'instances existantes et

décrites ci-dessous.

3.4.1 Caractéristiques des instances et paramétrage

Le probleme étudié dans ce chapitre a été étudié dans Moin et al. [9§].
Les auteurs ont généré un ensemble de 14 instances pour valider leur ap-
proche, basée sur un algorithme génétique. Ces 14 instances sont caracté-
risées entre autre par le nombre de fournisseurs et un nombre de périodes,
et ont été générées a partir de 4 instances proposées initialement par Lee
et al. [82]. Nous pouvons distinguer 3 catégories d’instances : les petites
instances comportant 12 fournisseurs, les instances de taille moyenne (avec
20 ou 50 fournisseurs) et les instances de grande taille (avec 98 fournis-
seurs). Les caractéristiques des instances sont données de fagon plus pré-
cise dans le tableau 3.1l Dans ce tableau et dans la suite nous utilisons la
méme notation que dans [98] pour nommer une instance : la valeur qui suit
“S” correspond au nombre de fournisseurs, et la valeur de “y” fait référence
au nombre de périodes. Notons finalement que les instances sont téléchar-
geables sur le site web du Centre for Logistics and Heuristic Optimisation :

www.kent .ac.uk/kbs/research/research-centres/clho.

Type d’instances S12Ty  S20Ty S50Ty S98Ty
Cott fixe 20 20 20 200
Cout de voyage 1 1 1 50
Capacité des véhicules 10 10 10 400
Cout de stockage 3,27 [3,27] [1,9] 1, 44]
Demande 1,4] [1,4] [0,9] [0.04, 393.33]

TABLEAU 3.1 — Caractéristiques des instances de la littérature.

Notre approche en deux phases nécessitent le réglage de quelques para-

metres. La premiere phase, qui repose sur un algorithme de RVV s’arréte des


www.kent.ac.uk/kbs/research/research-centres/clho
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qu’il n’est plus possible d’améliorer la solution courante ou que le nombre
maximum d’itérations est atteint. Les deux parametres de la méthode sont
Kmaz €6 iter ... Les valeurs utilisées pour ces parametres sont k.. = 10 et
iterme: = 200 x T

La deuxieme phase repose sur l'algorithme de descente a voisinage va-
riable ou l'algorithme de RVV générale. Dans le cas de la DVV, le critere
d’arrét est la non amélioration de la solution courante. Cet algorithme n’a
pas d’autre parametre (les voisinages utilisés étant décrits dans la section
correspondante). Pour la recherche a voisinage variable générale, nous dé-
finissons une probabilité de perturbation pour choisir entre la suppression
(voisinage V5) ou l'insertion (voisinage Vs) d'un fournisseur. Les expériences
numériques préliminaires nous ont guidés vers le choix de l'intervalle [0;0, 2]
pour la suppression et [0, 3; 1] pour l'insertion. Le parametre k,,,, est fixé a
4 x T. Finalement, le critere d’arrét de ’algorithme est un temps maximum

de calcul, fixé a 2000 secondes.

3.4.2 Etude comparative

Pour évaluer le comportement et la performance des approches propo-
sées, nous avons exécuté 10 fois chaque approche sur chaque instance de la
littérature.

Nous reportons dans le tableau les résultats obtenus par les deux
variantes proposées dans ce chapitre : ’algorithme reposant sur la descente a
voisinage variable dans la seconde phase (noté 2p-VND) et celui utilisant la
recherche a voisinage variable générale dans la seconde phase (noté 2p-VNS).
Pour avoir une idée plus précise de la performance de ces approches, nous
reportons dans la colonne “GA” les résultats reportés dans [98] et obtenus
avec un algorithme génétique sur ces instances. Il est important de noter
que pour cet algorithme nous reprenons les meilleurs résultats obtenus par
les différentes variantes proposées par les auteurs. Dans le tableau la
premiere colonne, “Inst”; reporte le nom de l'instance, alors que la colonne
(n,T) donne le nombre de fournisseurs et le nombre de périodes définis dans
I'instance. Les valeurs reportées dans les colonnes f* et #wv correspondent,

respectivement, au cotit associé a la meilleure solution sur les 10 exécutions
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et au nombre de véhicules utilisés dans cette solution. Les valeurs en gras

dans ce tableau correspondent aux meilleurs cotits obtenus.

Inst (n, 7) GA 2p-VND 2p-VNS

[T #v [T #v [T #v
S12T5 (12, 5) 2096,75 14 1961,71 14 1961,71 14
S12T10 (12, 10) 4333,27 29 4002,85 29 4002,85 29
S12T14 (12, 14) 6115,19 41 5635,77 41 5635,77 41
S20T5 (20, 5) 3143,39 21 3045,08 23 2861,26 21
S20T10 (20, 10) 6499,40 43 6098,15 46 5944,72 43
S20T14 (20, 14) 9208,43 61 8589,36 65 8422,02 63
S20T21 (20, 21) 1394841 92 12944.,08 98 12700,27 94
S50T5 (50, 5) 5618,09 45 5144,23 46 5084,00 45
S50T10 (50, 10)  11642,00 95 10787,88 99 10694,60 96
S50T14 (50, 14)  16987,00 135 15399,82 139 15384,96 137
S50T21 (50, 21)  26448,77 209 23500,94 214 23497,40 211
S98T5 (98, 5) 561168,21 o7 575790,06 59  557287,97 57
S98T10 (98, 10) 1124797,57 113  1160921,87 119 1119767,72 114
S98T14 (98, 14) 1571652,32 159 1567904,75 160  1577951,04 161

Moyenne 240261,34 79,57 242980,47 82,29 239371,16 80,43

TABLEAU 3.2 — Comparaison entre les approches proposées et 1’algorithme
génétique de Moin et al. (2010) [98].

Les résultats reportés dans le Tableau montrent que, globalement, les
deux approches proposées obtiennent de meilleures solutions (en termes de
cott) que celles obtenues par I'algorithme génétique. De fagon plus précise, la
méthode 2p-VND améliore 12 valeurs par rapport a celles fournies dans la lit-
térature, ne parvenant pas a faire mieux pour les instances S98T5 et S98T'10.
De son coté, la méthode 2p-VNS obtient 13 meilleures solutions sur les 14
instances, avec uniquement l'instance S98T14 pour laquelle elle ne parvient
pas a améliorer la valeur de la solution de 'algorithme génétique. Si nous
nous intéressons au nombre de véhicules utilisés, nous pouvons remarquer
quelques déviations entre les 3 approches. Il est intéressant d’observer qu’il
arrive parfois d’obtenir une meilleure solution (en termes de cout) en utili-
sant un ou deux véhicules supplémentaires. Cette situation peut s’expliquer
si les tournées correspondantes n’engendrent pas un cotit de transport trop
important par rapport au cott de stockage des produits.

De maniere a compléter notre analyse des résultats, nous reportons dans

le Tableau quelques éléments de comparaison complémentaires : la valeur
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de la borne inférieure donnée dans Moin et al. [98] (colonne “BI”), puis la
déviation observée entre la solution fournie par les différentes approches et
cette borne. La borne inférieure a été obtenue en utilisant le solveur CPLEX
d’IBM-ILOG pour résoudre le modele mathématique présenté dans la section
3-2l En notant f(.S) le cotit de la solution S fournie par un algorithme donné,

la déviation par rapport a la borne inférieure est obtenue par le calcul suivant :
A(%) = ((f(S)—LB)/LB) x 100. (3.24)

Nous donnons dans le tableau les déviations minimale (min), maximale
(mazx) et en moyenne (moy) pour chacune des deux approches (Ag,_vnp(%)
et Agy_vns(%)), et la déviation associée a la solution de I'algorithme géné-
tique (A f4(%)).

Notons que pour les deux dernieres instances il n’y a pas de borne in-
férieure reportée dans [08], le logiciel n’ayant pu en fournir en 1 heure de
temps de calcul. Dans ce cas, les valeurs reportées correspondent a la dévia-
tion entre la valeur de la solution fournie par un algorithme et la meilleure

valeur obtenue (fpes;) par 'ensemble des trois approches :

A(%) = ((f(S) = fBest)/ fBest) x 100. (3.25)

Les valeurs du tableau [3.3] confirment le bon comportement des deux ap-
proches proposées. La derniere ligne montre que la déviation moyenne est tou-
jours inférieure a celle de I'algorithme génétique, en considérant la meilleure,
la moins bonne ou la moyenne des solutions retournées par nos méthodes. Les
valeurs moyennes ne reflétant pas toujours la réalité pratique, nous pouvons
aussi observer que la déviation maximale des deux algorithmes 2p-VND et
2p-VNS est inférieure a celle de 'algorithme génétique dans 11 cas sur les 14
instances. En fait, seuls les résultats obtenus sur les trois dernieres instances
sont un peu moins a ’avantage de nos deux algorithmes.

Un autre point de comparaison des différentes approches est le temps de
calcul. Nous reportons dans le tableau le temps d’exécution moyen (co-
lonne t) et le temps d’exécution nécessaire pour obtenir la meilleure solution
par les algorithmes 2p-VND et 2p-VNS (colonne t*). La colonne t{, 4 reporte

le temps de calcul de la meilleure version de I'algorithme génétique.
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Inst. BI AféA(%) AQp—VND(%) A2p—VNS(%)

min moy max min moy max
S12T5 1650 27,07 18,89 18,89 18,89 18,89 18,89 18,89
S12T10 3218 34,65 24,39 24,39 24,39 24,39 24,39 24,39
S12T14 4709 29,86 19,68 19,68 19,68 19,68 19,68 19,68
S20T5 2607 20,67 16,80 16,80 16,80 9,75 11,34 13,35
S20T10 5227 24,34 16,67 17,40 18,32 13,73 14,23 14,71
S20T14 7181 28,23 19,61 20,15 20,94 17,28 17,77 18,34
S20T21 10717 30,15 20,78 21,40 22,26 18,51 19,34 19,89
S50T5 4547 23,55 13,13 14,30 15,22 11,81 12,64 13,45
S50T10 9289 25,33 16,14 16,87 17,38 15,13 16,08 16,72
S50T14 13193 28,75 16,73 17,38 17,86 16,61 17,15 17,76
S50T21 20185 31,03 16,43 17,02 17,60 16,41 16,94 17,50
S98T5 544036 3,14 5,84 7,36 7,58 2,44 3,55 4,31
S98T10 - 0,45 3,68 4,32 4,50 0,00 1,25 3,62
S98T14 ; 024 0,00 385 450 064 213 390
Moyenne (%) - 91,95 14,01 15,70 16,14 13,23 13,06 14,75

TABLEAU 3.3 — Déviation par rapport a la borne inférieure.

Inst (n,T) tEA 2p-VND 2p-VNS

t t* t t*
S12T5 (12,5) 5848 0.08 0.10 0.10 0.10
S12T10  (12,10) 111,23 0,21 0,20 0,20 0,20
S12T14 (12, 14) 120,31 0,34 0,30 0,30 0,30
S20T5 (20, 5) 31,81 0,37 0,40 25,30 27,20
S12T10 (20, 10) 126,03 3,12 2,74 102,30 98,34
S20T14 (20, 14) 360,33 9,63 8,45 89,50 113,36
S20T21 (20, 21) 255,83 20,85 17,79 222,70 185,99
S50T5 (50,5) 133,40 4,97 3,55 112,40 93,03
S50T10 (50, 10) 226,01 34,38 27,68 75,30 183,79
S50T14 (50, 14) 328,07 64,90 55,58 289,92 212,07
S50T21 (50, 21) 496,72 196,31 140,51 373,20 370,40
S98T5 (98,5) 476,77 100,14 76,50  1263,80 799,60
S98T10 (98, 10) 1307,26 467,61 330,39 1768,30 1128,34
S98T14 (98, 14) 1589,71 5793,01 1353,51 1210,30  1354,80

Moyenne 401.57  478.28  144.11 395.26  326.26

TABLEAU 3.4 — Comparaison des temps de calcul.

a. L’algorithme a été exécuté sur une machine avec un processeur a 2,8 GHz et 4 Gb
de RAM

Les résultats reportés dans le tableau[3.4 montrent que les deux approches
proposées rivalisent aussi en termes de temps de calcul avec 1’algorithme

génétique. En particulier, les temps de calcul observés pour les petites et
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moyennes instances sont nettement inférieurs, en particulier pour ’approche
2p-VND. Cette méthode est logiquement moins couteuse que 2p-VNS (en
général), la différence entre les deux méthodes augmentant sensiblement avec
la taille des instances. Nous pouvons aussi observer que la différence entre
les deux valeurs t et t* n’est finalement pas tres importante, en général, pour
2p-VND et 2p-VNS. Cette différence a toutefois tendance a augmenter pour
les instances de plus grande taille.

Tous ces résultats démontrent que I'approche proposée permet d’obtenir
de meilleurs résultats en moyenne (en considérant le cout de la solution et
le temps de calcul) que l'algorithme génétique précédemment congu pour
résoudre ce probleme.

Finalement, notons que le modele mathématique proposé dans la section
peut remplacer ’heuristique de gestion des stocks. Nous avons testé
cette éventualité dans l'approche 2p-VND, mais les résultats obtenus ont
confirmés I'impact trop important du modele sur le temps de calcul de la

méthode.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié un probleme spécifique de routage
avec gestion de stock. Il consiste a ramasser différents produits chez un en-
semble de fournisseurs afin d’assurer la demande d’une usine d’assemblage,
et ainsi de permettre une production continue du produit fini. L’objectif du
probleme est de minimiser les couts associés au transport et au stockage. Afin
de trouver la meilleure solution possible en respectant un compromis entre
ces objectifs, nous avons proposé deux méthodes basées sur la recherche a
voisinage variable.

Dans les deux cas, I’algorithme de résolution travaille en deux phases. La
premiere repose également sur un algorithme de recherche a voisinage va-
riable, dans le but de trouver une solution initiale réalisable et dans laquelle
les cotits de stockage ne sont pas considérés. L’idée consiste a se ramener a la
résolution d'un probleme d’élaboration de tournées de véhicules, en s’assu-
rant que la demande de I'usine d’assemblage soit respectée exactement pour

chaque période de I'horizon de planification.



79

Pour la seconde phase, nous avons proposé deux algorithmes. Le premier
est une descente a voisinage variable et le second une méthode de recherche
a voisinage variable générale. Cette fois les algorithmes prennent en compte
tous les cotits du probleme. Les différents voisinages définis et utilisés dans
ces algorithmes permettent une modification implicite des quantités a trans-
porter (par déplacement, suppression, insertion d’un fournisseur dans une
tournée). Nous avons ensuite proposé un modele mathématique permettant
de définir exactement les nouvelles quantités a ramasser chez les fournisseurs
suite a ces modifications de tournées. L’utilisation pratique de ce modele
étant fortement contrainte par la taille des instances, nous avons également
développé une heuristique de gestion des stocks. Cette heuristique peut étre
utilisée lors de I'évaluation du voisinage d’une solution donnée. Nous avons
finalement évalué et validé les deux méthodes sur un ensemble de 14 instances
disponibles dans la littérature. Les résultats ont montré qu’elles étaient toutes
les deux capables de faire mieux qu'un algorithme génétique proposé précé-
demment pour résoudre ce probleme, aussi bien au niveau du cout de la
solution finale que du temps de calcul requis.

Les résultats obtenus par les deux approches de résolution sont donc en-
courageants. Nous avons cependant remarqué que les plus grandes instances
leur posaient plus de problemes. Nous avons donc continué a travailler sur
ce probleme, en restant focalisé sur la recherche a voisinage variable, mais
en essayant d’apporter quelques modifications sur la représentation d’une so-
lution, en particulier sur la gestion des quantités de produit a ramasser, et
sur les voisinages utilisés. Un des objectifs est de pouvoir permettre une mise
en ceuvre plus simple de mouvements entre des périodes différentes. Nous

abordons ce travail dans le chapitre suivant.



CHAPITRE 4
Améliorations basées sur la

gestion des quantités de produit

4.1 Introduction

Nous avons abordé dans le chapitre précédent un probleme particulier
d’élaboration de tournées avec gestion de stock multi-produits. Devant la
difficulté de ce genre de probleme, il est généralement difficile de concevoir
et mettre en ceuvre une méthode exacte efficace pour résoudre des instances
comportant un nombre significatif de clients (ou fournisseurs dans notre cas).
Nous nous sommes donc naturellement orientés vers le développement d’une
métaheuristique, et avons opté pour la recherche a voisinage variable. L’ef-
ficacité de I’approche décrite dans le chapitre précédent repose, en plus des
structures de voisinages dédiées au probleme de tournées avec gestion de
stock, d’une heuristique efficace de gestion des stocks utilisée pour estimer la
quantité de produit a ramasser chez chacun des fournisseurs a chaque période
de I’horizon de planification.

Dans ce chapitre, nous considérons le méme probleme, et nous propo-
sons une nouvelle recherche a voisinage variable dans le but d’améliorer les
résultats obtenus précédemment. Dans cette approche, nous déployons de
nouvelles structures de voisinage qui s’appuient en particulier sur des mou-
vements de quantités de produits entre les périodes et entre les tournées.
La mise en ceuvre de ces voisinages passe par une gestion différente de la
quantité de produit a ramasser sans avoir recours a 1’heuristique de gestion
de stock. Les résultats expérimentaux montrent que notre nouvel algorithme

converge vers des solutions presque optimales plus rapidement.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La Section décrit la

30
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représentation de la solution utilisée dans la RVV, et introduit la regle de
ramassage des quantités de produit permettant d’introduire des mouvements
de quantités. Les structures de voisinage sont décrites dans la Section
L’approche de résolution est présentée et synthétisée dans la Section[4.4] alors
que la Section est consacrée aux expérimentations numériques menées sur
les instances disponibles. Nous terminons ce chapitre par une conclusion et

quelques perspectives de recherche dans la Section [4.6]

4.2 Représentation d’une solution et gestion

des quantités a collecter

L’efficacité d’'une métaheuristique et en particulier de la recherche a voi-
sinage variable dépend fortement de la représentation de la solution du pro-
bleme considéré. Nous avons opté pour une représentation proche de celle
décrite dans le chapitre |3l Comme décrit dans la suite, la gestion des quan-
tités de produits a ramasser sera traitée différemment dans cette nouvelle
approche. Pour une lecture autonome de ce chapitre, nous reprenons l'en-
semble des notations utilisées. Une solution S du probleme est décomposée
en un ensemble de 7 sous—solutions (ou solutions partielles) associées aux 7

périodes de I'horizon de planification, i.e.
S == {Sl, ) ST}

Chacun des 7 éléments de S doit fournir les informations nécessaires a la
construction d'une solution du probleme original. Il s’agit en particulier dans
notre cas de décrire les tournées qui doivent étre effectuées a chaque période.
En notant m(t) le nombre de véhicules utilisés durant la période ¢ € T' (une

route étant associée a un véhicule), nous obtenons :

St = {St1; "'7Stm(t)}

Pour obtenir une description complete des tournées, il reste a préciser la suite
des fournisseurs visités dans chaque tournée de la période considérée. Ainsi,

pour une période ¢ € T et un véhicule v € {1,...,m(t)}, et en supposant
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Solutions partielles Véhicules Fournisseurs

/Sl
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FIGURE 4.1 — Représentation d’une solution S

que le véhicule visite k fournisseurs, nous notons la tournée S;, par :
Stu - {Z.la i27 o )Zk}

Il est évident que cette description ne permet pas une représentation totale de
la solution. Il manque en effet un élément important : la quantité de produit
a ramasser chez chaque fournisseur. Cette quantité est notée d. (i) pour la
tournée de la période ¢ par le véhicule v chez le fournisseur i. La figure [4.1]
illustre la représentation utilisée.

Le calcul des valeurs d!(7) est fondamentale dans ’approche de résolution.
Lee et al. [82] ainsi que Moin et al. [98] manipulent ces quantités comme des
variables continues. Nous avons également procédé de cette fagon dans le
chapitre précédent. Plus précisément pour une certaine période t, la quantité
de produit collectée chez un fournisseur ¢ est une fraction de la demande de
I'usine d’assemblage. L’approche que nous proposons dans ce chapitre est de
considérer ces quantités comme des variables entieres : si un véhicule visite un
fournisseur ¢ a la période p, alors il collecte (au moins) toute la demande de
I'usine d’assemblage pour ce produit a cette période. Ainsi, nous introduisons

la variable discrete y;, définie comme suit :
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1, si le fournisseur 7 est visité a la période p
Yin = i
0, sinon.

La quantité prélevée par le véhicule v chez le fournisseur ¢ € Sy, a la période

t est alors définie par :
T
dfj(z) = Z dip¥ip
p=t

Cette définition de la quantité a prélever implique que le véhicule v associé
a la tournée peut collecter des quantités du produit ¢ pour des périodes
postérieures a t. En effet avec cette procédure de ramassage, a chaque période
p € {t,..., 7} le véhicule collecte une quantité ¢ égale a toute la quantité
demandée par 'usine d’assemblage a cette période ¢ = d;, ou rien du tout
g = 0. Cette définition nous assure donc de ne manipuler que des quantités
discretes de produits dans les solutions.

Notons que certaines sous—solutions S; d’une solution S peuvent étre vides
(i.e., elles ne contiennent aucune tournée). Cela s’explique par le fait que les
quantités de produits nécessaires a une période t donnée pour l'usine d’as-
semblage aient pu étre collectées a des périodes antérieures. Nous illustrons

cette situation dans ’exemple suivant.

Exemple : Considérons un exemple avec trois fournisseurs, un horizon de
planification décomposé en trois périodes T" = {1,2,3}, et un seul véhicule
disponible. L’usine d’assemblage a une demande d;; pour chaque fournisseur
i € {1,2,3} et a chaque période t € T. La figure montre une situation
possible ou il n’y a pas de tournée pour la période 3.

Dans la figure le véhicule visite les trois fournisseurs lors de la pre-
miere période, la solution partielle correspondante est alors Sy, = {1,2,3}.
Supposons que durant cette tournée le véhicule collecte la quantité de pro-
duit associée & la demande dy; (i.e., di(1) = dy ;) pour le premier fournis-
seur, toute la quantité de produit requise chez le fournisseur 2 (i.e., d}(2) =
doq+doo+ds3), et la quantité de produit demandée pour la premiere période

chez le fournisseur 3 (i.e., d}(3) = ds1). Supposons ensuite que lors de la se-
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Horizon 7= {1,2,3}

Route de la période +——

c dyy Route de la période 2-----»
* dy
¢ dyy

FI1GURE 4.2 — Illustration d’une période sans tournée dans une solution.

conde période, le véhicule ramasse les quantités demandée pour les périodes
2 et 3 chez les fournisseurs 1 et 3. Dans ce cas nous avons Ss, = {1,3} et
d3(1) = dyo+dy 3 et d3(3) = d32+ds 3. Ainsi, dans 'exemple toutes les quan-
tités de produits ont alors été ramassées, et qu’il est donc inutile d’effectuer
une tournée lors de la derniere période : S3, = &.

Dans la méthode de résolution basée sur la RVV en deux phases présentée
dans le chapitre précédent, les mouvements utilisés concernaient directement
les fournisseurs (suppression, ajout, permutation) présents dans une tournée
ou dans une période. Dans ce chapitre, les mouvements modifient les quanti-
tés ramassées d’'une maniere discrete (par période) sans avoir recours a une
heuristique ni a un modele mathématique. Nous décrivons ces mouvements

et les structures de voisinages associées dans la section suivante.

4.3 Structures de voisinages

Dans cette section nous définissons six voisinages basés sur les mouve-
ments des quantités entre des tournées ou entre des périodes. Ces voisinages
peuvent étre regroupés en deux catégories : les mouvements de type insertion

et les mouvements de type échange.
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4.3.1 Voisinages de type insertion ()))

Trois voisinages de type insertion sont proposés, ou les mouvements cor-
respondants concernent, selon le cas, une seule tournée, deux tournées de la

méme période ou deux tournées de périodes différentes.

Insertion dans la méme tournée (déplacement) V),

Ce voisinage consiste a déplacer une quantité a ramasser au sein de
la méme tournée. Autrement dit, il s’agit de modifier 'ordre de visite des
fournisseurs par un véhicule pour une période donnée. Il s’agit d’'un mouve-
ment classique dans les problemes d’élaboration de tournées, parfois référencé
comme un mouvement 1-0. Ce mouvement est illustré dans la figure [4.3] Les
exemples présentés dans cette figure et dans les figures suivantes sont fournis
sous la forme des tournées et de tableaux qui synthétisent les informations
relatives a ces tournées. En particulier, la ligne Route indique 'ordre de vi-
site des fournisseurs, la ligne Quantités reprend les quantités collectées chez
chaque fournisseur, et la ligne Périodes mentionnent la période associée a la
demande qui est collectée. Pour illustrer cela, nous pouvons par exemple voir
dans la figure qu’apres le mouvement le véhicule visite les fournisseurs 1,
2,..., 6. Chez le fournisseur 1 il ramasse la demande correspondant aux pé-
riodes 1 et 3. Nous pouvons constater que le mouvement associé au voisinage

V11 ne modifie que le cout de transport de la solution.

Insertion entre deux tournées de la méme période V) 5

Ce voisinage concerne deux tournées de la méme période. Le mouvement
associé consiste a supprimer une quantité déja planifiée dans une tournée et
a 'insérer dans une autre tournée de la méme période. Deux cas doivent étre
distingués :

— Premier cas : le fournisseur est déja présent dans la tournée ou l'in-
sertion est effectuée. Dans ce cas, l'insertion revient a fusionner les
deux quantités qui seront ramassées chez le fournisseur. La tournée
(i.e., Pordre de visite des fournisseurs) n’est pas modifiée. La figure
illustre ce cas. Dans cet exemple, la quantité de produit collectée chez le

fournisseur 3 par le véhicule 2 (route b) est transférée dans la tournée
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_—
Route Route 1 2|3|4|5|6
Quantités Quantités 2111212111111
Périodes Périodes 1321|3111

FIGURE 4.3 — Voisinage V; ; : insertion dans la méme tournée (déplacement)

du véhicule 1. Apres ce mouvement, le fournisseur 3 n’apparait plus
dans la tournée du véhicule 2.

Deuxieme cas : le fournisseur n’existe pas dans la tournée ou se fait
I'insertion. Dans ce cas, 'insertion de la quantité a ramasser revient
a I'insertion d’un nouveau fournisseur dans la tournée, ce qui entraine

une modification de cette derniere. Ce mouvement est illustré dans la

figure

Insertion entre deux tournées de périodes différentes V), 3

Ce voisinage est similaire au voisinage V), mais il est plus grand car
nous considérons deux tournées de deux périodes différentes. Le principe
du mouvement reste cependant similaire au cas précédent : une fusion des
quantités a ramasser est faite si le fournisseur est déja présent dans la tournée
d’insertion, alors qu'une insertion du fournisseur est nécessaire si celui-ci
n’est pas déja présent dans la tournée. En fait, le voisinage V; o est un cas

particulier du voisinage V) 3.



Route (a)
Quantités

Périodes

Route (b)
Quantités

Périodes

FIGURE 4.4 — Voisinage V), o, cas 1 : Fournisseur existant (jointure des

Route (a)
Quantités

Périodes

Route (b)

Quantités

Périodes

Route (a)
Quantités

Périodes

Route (b)
Quantités

Périodes

quantités)

Route (a)

Quantités

Périodes

Route (b)
Quantités

Périodes
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FIGURE 4.5 — Voisinage V) o, cas 2 : fournisseur inexistant (Changement de

forme)
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-, 3
5 } >
6
6 5 5
| 1
n+l n+l
0 0
5 2
Route 1 —3]|4 H Route 1 2| 3|4|5]|6
. 1 1 .
Quantités | 2 | 1 — 2 | 1 Quantités | 2 ({1 |12 (1|1
1 1
Périodes 1 31 1 Périodes 1 3 1 1 1 1 1

FIGURE 4.6 — Voisinage Vs, ; : échange dans la méme tournée

4.3.2 Voisinages de type échange (1»)

Les voisinages de type échange reviennent a permuter deux quantités. De
facon similaire aux voisinages d’insertion, ils sont définis au sein de la méme
tournée, entre deux tournées de la méme période ou entre deux tournées de

deux périodes différentes.

Echange dans la méme tournée V;;

Ce voisinage revient a échanger deux quantités a ramasser de deux four-
nisseurs visités dans la méme tournée. Il est donc équivalent au voisinage
classique d’échange dans les problemes d’élaboration de tournées, et le mou-
vement 2-opt peut ainsi étre un cas particulier de ce mouvement. La figure
présente un exemple.

Dans cet exemple, la position des fournisseurs 5 et 2 est inversée, ce qui
correspond bien au mouvement classique utilisé dans le probleme d’élabora-

tion de tournées.

Echange entre deux tournées de la méme période V;

Ce voisinage concerne l’échange de deux quantités entre deux tournées de

la méme période. Cela revient a permuter deux quantités a ramasser entre
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Route (a) 1 2 3 Route (a) 1 2|6
Quantités 2112 3 Quantités 21112
périodes |13 ]3] 1 Périodes | 1]3|3]2
Route b)) | 4|5 o Route(b) | 4|5 |3
Quantités 212 2 Quantités 212

periodes | 1| 1 |2 Périodes | 1|1 ]2

FIGURE 4.7 — Voisinage Vs, cas 1 : échange entre deux tournées de la
méme période

deux tournées. Comme dans le cas du voisinage V5, deux cas peuvent se
produire :

— Si chacun des deux fournisseurs a permuter n’est présent que dans une
des deux tournées, alors le mouvement correspond a un échange de four-
nisseurs (voisinage souvent référencé échange 1-1 dans la littérature).
Ce cas est illustré dans la figure [4.7]

— Si au moins un des deux fournisseurs est déja présent dans les deux
tournées impactées par le mouvement, alors les quantités a échanger
doivent en plus étre fusionnées. La figure [.§ illustre ce cas avec les
fournisseurs 3 et 5. Apres le mouvement, le fournisseur 3 est visité
seulement par la seconde route et la quantité collectée par le véhicule
chez ce fournisseur est égale a d(3) = ds31 + d32.

Echange entre deux tournées de périodes différentes V3

Comme dans le cas des voisinages d’insertion, ce voisinage est une gé-
néralisation du cas précédent au cas plus général impliquant deux périodes

distinctes. Le principe reste tout a fait similaire lors de 1’échange des four-
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Route (a) 1 1213 Route (a) 1 125
Quantités 211]2 3 Quantités 2112
Périodes 1]3]3 1 Périodes 13|32
Route (b) | 4|3 > Roue () | 4| 3
Quantités 212 2 Quantités 212]3
Périodes 112 2 Périodes 112 |8

FIGURE 4.8 — Voisinage Vs 9, cas 2 : échange entre deux tournées de la
méme période

nisseurs (jointure des quantités ou échange simple des fournisseurs).

4.4 Approche de résolution

Nous présentons dans cette section notre approche de résolution basée
sur la RVV. Plus précisément, nous définissons une approche de recherche
a voisinage variable générale qui utilise une descente a voisinage variable

comme recherche locale [93].

4.4.1 Phase de descente

La descente a voisinage variable (DVV) est une version déterministe de
la RVV. De maniere a décrire précisément notre approche, nous commencons
par définir un algorithme de recherche locale noté RLV (S, V; 1, V2, Vi3), ol
S est une solution initiale, et V; 1, Vi, et V; 3 sont trois structures de voisi-
nages parmi les six décrites dans la section 4.3|avec i € {1, 2}. Cet algorithme
RLV est une méthode de descente que nous utilisons au sein de notre DVV.
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En fait, dans l'algorithme RLV, nous explorons consécutivement les voisi-
nages V; 1, Vi, et V; 3 autour de la solution courante jusqu’a ce qu'il n’y ait
plus d’amélioration, pour un ¢ € {1,2}. Une description de la méthode est
donnée dans l'algorithme Dans cet algorithme, la notation RL désigne
I’exploration du voisinage donné de la solution courante par une méthode de

descente.

Algorithme 4.1 : Recherche Locale par Voisinage
Fonction RLV(S, Vi,la Viyz,vz"g)

répéter
S« RL(S Vzl),
S? RL( ’2>,
S3 RL( 73),

A= f(S°) - (5),
si A < 0 alors
| S+ S3;

jusqu’a A >0
retourner S

Nous pouvons maintenant décrire notre algorithme de DVV. Celui-ci
prend en entrée une solution initiale S, et les deux ensembles de structures
de voisinages décrites précédemment, notées Vy = {Vi1, V12, V1 3} pour les
voisinages d’insertion, et Vo = {Va 1, Va2, Vo 3} pour les voisinages d’échange.
Cet algorithme peut étre vu comme une variante de la DVV classique. En
effet, I’algorithme RLV décrit juste au dessus est une méthode déterministe
utilisée comme sous-programme par notre DVV pour explorer a la fois les
voisinages d’insertion et d’échange. L’algorithme de descente a voisinage va-
riable s’arréte des lors qu’il n’y a plus d’amélioration possible. Cette méthode
est résumée dans 'algorithme [4.2]

4.4.2 Recherche a voisinage variable générale

Apres avoir défini précisément la phase de descente, nous pouvons main-
tenant décrire notre algorithme de RVV Générale (RVVG). Cet algorithme
utilise I'algorithme DVV précédent comme sous-programme, ce qui le diffé-

rencie d'une approche classique de type RVV. Un élément important de la



92

Algorithme 4.2 : Descente a Voisinage Variable basée sur RLV

Fonction DVV(S, Vser,, Vset,)
répéter
Sl <— RLV(S, V171, V1,2, V1,3) ;
S% + RIV(SY, Vo1, Va0, Va3);
A= f(S?) — f(S);
si A < 0 alors

| S+ 5%

jusqu’a A >0
retourner S ;

RVVG est la phase de perturbation qui doit permettre de sortir des optima
locaux durant la recherche. Dans notre cas, nous avons opté pour 'utilisation
des voisinages d’insertion V; , pour ¢ € {1,2,3}. Plus précisément, le voisi-
nage utilisé pour la phase de perturbation est choisi aléatoirement parmi
les trois voisinages de ’ensemble V. Ensuite, nous appliquons la phase de
perturbation en répétant £ mouvements consécutifs dans le voisinage choisi
(avec 1 < k < ks, OU Kpae est un parametre). Cette utilisation répétée d’'un
voisinage donné dans la phase de perturbation est également une différence
par rapport a un algorithme de RVV classique.

Nous décrivons notre RVVG dans l'algorithme [£.3] Cet algorithme prend
en entrée une solution initiale, notée S. Celle-ci est générée aléatoirement.
Deux autres parametres sont en entrée :

— Le parametre k,,,, détermine le nombre maximal de mouvements a

effectuer a partir de la solution courante dans la phase de perturbation.

— Le parametre C'PU,,,, qui correspond a la condition d’arrét de 1’algo-

rithme.
Dans l'algorithme , la notation V¥ dénote k utilisations consécutives du
voisinage V. De plus, la notation r[a,b] correspond a la génération d’un
nombre entier aléatoirement dans l'intervalle [a, b] selon une distribution uni-

forme.
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Algorithme 4.3 : Recherche a Voisinage Variable Générale
Fonction GVNS(S, knaz, CPUaz)
501t Vset, = {V1.1, V12, V1 3};
s0it Vier, = {Va1, Va2, Vo3 }:
répéter
k<« 1,
tant que k < k,,,, faire
i< r[l,3];

8! V(S
S2 — DVV(SI, Vsetla Vset2>;
k< k+1;
si f(S?) < f(S) alors
S« S2%:
k<« 1;

jusqu’a CPU < CPU,ay
retourner S;

4.5 Reésultats numériques

Pour valider cette approche, nous considérons les 14 instances proposées
dans [98] et déja utilisées dans le chapitre 3] Tous nos algorithmes sont im-
plémentés en langage C+-+ et sont testés avec le méme environnement que
I’approche du chapitre précédent, a savoir une machine avec un processeur
Pentium IV d’une fréquence de 3.4Ghz et 4Go de RAM.

Au niveau des parametres de ’algorithme, nous avons fixé le temps maxi-
mum d’exécution de notre RVVG a 1000 secondes. La valeur de k4, est fixée
a 4 x T. Finalement, I'algorithme est exécuté 10 fois sur chaque instance.

Nous reportons dans le Tableau une synthese des résultats obtenus.
Les valeurs reportées dans ce tableau sont les résultats moyens. Nous don-
nons pour chaque instance : ses caractéristiques principales (nombre de four-
nisseurs et nombre de périodes) ; les résultats obtenus par les deux approches
proposées dans le chapitre [3] et notées 2p-VND et 2p-VNS; les résultats ob-
tenus avec notre nouvelle approche. Pour étre complet, la notation f* désigne
la valeur de la solution finale obtenue par un algorithme, alors que la valeur

#v désigne le nombre de véhicules utilisés par cette solution. Notons que
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nous ne reportons pas dans ce tableau les résultats de Moin et al. [98] car

nous avons vu dans le chapitre précédent que les approches 2p-VND et 2p-

VNS obtenaient de meilleurs résultats. Les résultats reportés dans le tableau

Inst (n, 7) 2p-VND 2p-VNS GVNS

f* #v Temps f* #v Temps f* #v  Temps
S12T5 (12, 5) 1961,71 14 0,08 1961,71 14 0,10 1961,71 14 0,10
S12T10 (12, 10) 4002,85 29 0,21 4002,85 29 0,20 4002,85 29 0,20
S12T14 (12, 14) 5635,77 41 0,34 5635,77 41 0,30 5635,77 41 0,30
S20T5 (20, 5) 3045,08 23 0,34 2861,26 21 25,30 2880,65 21 11,33
S20T10 (20, 10) 6098,15 46 3,12 5944,72 43 102,30 5919,38 46 81,54
S20T14 (20, 14) 8589,36 65 9,63 8422,02 63 89,50 8349,86 61 75,92
S20T21 (20, 21) 12944,08 98 20,85 12700,27 94 222,70 12627,87 95 197,28
S50T5 (50, 5) 5144,23 46 4,97 5084,00 45 112,40 5026,55 45 48,49
S50T'10 (50, 10) 10787,88 99 34,38 10694,60 96 75,30 10544,43 97 97,11
S50T14 (50, 14) 15399,82 139 64,90 15384,96 137 289,92 15116,20 136 249,06
S50T21 (50, 21) 23500,94 214 196,31 23497,40 211 373,20 23331,83 210 347,13
S98T5 (98, 5) 575790,06 59 100,14 557287,97 57  1768,30 557901,25 57 998,20
S98T'10 (98, 10) 1160921,87 119 467,61 1119767,72 114  1263,80 1114725,28 114 985,67
S98T'14 (98, 14)  1567904,75 160  5793,01 1577951,04 161 1210,30 1562861,43 158 986,83
Moyenne - 242980,47 82,29 478,28 239371,16 80,42 395,26 237920,36 80,28 291,36

TABLEAU 4.1 — Résultats obtenus par la RVVG par rapport a 'existant

4.1l nous conduisent aux observations et conclusions suivantes :

— Le nouvel algorithme basé sur la recherche a voisinage variable ob-

tient de meilleures solutions finales pour 12 et 13 instances (sur les 14
instances disponibles) par rapport aux approches 2p-VND et 2p-VNS,
respectivement.

Le temps de calcul nécessaire pour converger vers la meilleure solution
est en général plus faible pour la nouvelle approche que pour les algo-
rithmes 2p-VND et 2p-VNS. Nous remarquons ainsi que la limite fixée
a 1000 secondes n’est, en général, pas un obstacle pour notre RVVG
pour obtenir de bonnes solutions. La valeur moyenne de ces temps de
calcul est donc également inférieure a celles de 2p-VNS et 2p-VND.

Si nous regardons le nombre de véhicules utilisés, nous observons des
valeurs sensiblement similaires entre ’algorithme 2p-VNS et la nouvelle
RVVG. Rappelons que dans le probleme considéré de routage et gestion
de stock, nous ne minimisons pas explicitement le nombre de véhicules
utilisés. Cela justifie que certaines solutions puissent correspondre a un

cout total plus faible, méme en utilisant plus de véhicules.

Afin de compléter I'analyse des résultats, et étant donné que notre approche
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est exécutée 10 fois sur chaque instance, nous reportons dans le tableau
quelques informations complémentaires sur la déviation observée entre la va-
leur de la solution obtenue par un algorithme et la meilleure solution obtenue
par 'ensemble des algorithmes que nous comparons. Nous considérons ici les
deux algorithmes les plus performants sur I’ensemble des 14 instances, a sa-
voir 'approche 2p-VNS du chapitre 3| et la RVVG générale présentée dans
ce chapitre. Pour chaque instance, nous reportons la déviation minimale (co-
lonne min) qui correspond donc au meilleur résultat obtenu par I’algorithme,
la déviation moyenne (colonne moy) et la déviation maximale (colonne max).

Pour un algorithme A, la déviation A4 (en %) est calculée selon la formule :

Anx=((fa—=f7)/F") x 100,

ou f4 (respectivement, f*) est la valeur de la solution finale retournée par 1’al-

gorithme A (resp., la valeur de la meilleure solution). Le tableau montre

Inst Aoy vNs Agyns

min Moy maxr Mmin Moy max
S12T5 0 0 0 0 0 0
S12T10 0 0 0 0 0 0
S12T14 0 0 0 0 0 0
32075 0 145 328 067 092 1,18
S12T10 0,43 0,87 1,29 0 0,29 0,61
S20T14 0,86 1,28 1,77 0 0,29 0,74
S20T21 0,57 1,28 1,75 0 0,24 0,66
S50T5 1,14 1,90 2,63 0 035 1,03
S50T10 1,42 226 282 0 0,69 1,22
S50T14 1,78 2,25 2,78 0 0,57 1,29
S50T21 0,71 1,16 1,66 0 061 1,49
S98T5 0 1,09 183 0,11 0,31 0,60

S98T10 045 1,71 409 0 027 051
S98T14 0,97 246 424 0,00 0,33 0,69
Moyenne 0,60 1,26 201 0,06 0,35 0,72

TABLEAU 4.2 — Déviations observées entre les deux algorithmes les plus
performants

que la nouvelle approche RVVG obtient des résultats assez homogenes et de
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bonne qualité. L'intervalle des valeurs moyennes obtenues, [0,06% ; 0,72%)],
est nettement inférieur a celui de 2p-VNS ([0,60% ; 2,01%]). En fait, les ré-
sultats obtenus pour l'instance S20T5 sont ceux qui sont les plus mauvais
pour la RVVG par rapport a 2p-VNS. Nous pouvons toutefois remarquer
que ’écart moyen obtenu par I’algorithme 2p-VNS pour cette instance n’est
pas si bon et méme supérieur a celui de la RVVG (1,45% contre 0,92%), ce
qui relativise la contre performance de notre approche dans ce cas. Au final,
les valeurs moyennes montrent bien qu’en général, la recherche a voisinage
variable générale peut étre considérée comme la meilleure approche actuelle
pour ce probleme, puisqu’elle domine les autres approches sur trois criteres
importants : la meilleure valeur obtenue, le temps nécessaire pour converger

vers la meilleure solution, et la deviation moyenne observée.

4.6 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre a la proposition d’une nou-
velle approche basée sur la recherche a voisinage variable pour traiter un
probleme d’élaboration de tournées avec prise en compte de la gestion des
stocks chez le client. Ce probleme, introduit dans le chapitre 3| de la these, est
une variante multi-produits et multi-périodiques de I'IRP. Les résultats obte-
nus par 'approche décrite dans le chapitre 3| nous ont laissé penser qu’il était
possible de faire mieux. Cette observation était en particulier liée a 'utilisa-
tion d'une heuristique pour la gestion des stocks, qui entrainait un cott non
négligeable dans 1’évaluation des différents voisinages proposés. Dans ce cha-
pitre, nous avons donc adapté la représentation d’une solution du probléeme
de maniere a inclure implicitement la gestion des stocks dans les mouvements
associés aux voisinages. Cette transformation a été possible en intégrant et
en imposant une gestion des quantités a collecter a ’aide de variables dis-
cretes. Il n’est ainsi plus possible de prélever chez un fournisseur une fraction
de la demande de l'usine d’assemblage pour la période considérée, mais la
politique mise en ceuvre est une politique du “tout ou rien”. Ce changement
fondamental dans la gestion des stocks nous a permis de proposer de nouvelles
structures de voisinages, que nous avons utilisées au sein d’une descente a voi-

sinage variable et d’'un nouvel algorithme de recherche a voisinage variable
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générale.

Les résultats obtenus sur I'ensemble de 14 instances disponibles du pro-
bleme montrent le bon comportement de notre approche. En effet, les solu-
tions obtenues permettent un gain non négligeable par rapport aux autres
approches existantes pour résoudre ce probleme ('algorithme génétique de
Moin et al. [98] et les algorithmes proposés dans le chapitre [3), lorsque nous
considérons le cotit total combinant les cotits de transport et de stockage. De
plus, ce gain n’est pas di a une augmentation de la complexité temporelle
de T'algorithme, et le compromis entre la qualité de la solution et le temps
d’exécution requis est clairement un indicateur positif de la performance de
notre approche.

Au niveau des perspectives, nous envisageons deux pistes principales.
Nous pouvons tout d’abord continuer a travailler sur le méme probleme.
Meme si les résultats obtenus par nos différents algorithmes ont permis d’ob-
tenir des solutions de bonne qualité sur les instances existantes, les solutions
optimales de ces instances restent inconnues. Il serait donc intéressant de
pouvoir trouver les solutions optimales, en combinant par exemple nos al-
gorithmes avec des techniques de la programmation mathématique au sein
d’approches hybrides. Méme s’il n’est pas évident a premiere vue de pouvoir
développer une méthode exacte pour ce probleme a partir de nos algorithmes,
il semble possible dans un premier temps d’essayer d’accélérer la convergence
vers des solutions presque optimales. Il serait également intéressant de consi-
dérer notre approche sur une ou plusieurs autres variantes de 'TRP. En effet,
la recherche a voisinage variable est une métaheuristique tres souple pour le
développement d’algorithmes efficaces. Il serait intéressant d’analyser quels
éléments de nos algorithmes peuvent étre réutilisés de fagon efficace pour

résoudre d’autres problemes.



CHAPITRE 5
Recherche a voisinage variable
pour le probleme du voyageur

de commerce avec tirant d’eau

5.1 Introduction

Nous avons abordé le probleme du voyageur de commerce dans le cha-
pitre 2| de ce mémoire. De nombreuses variantes et extensions ont été dé-
finies et peuvent étre listées dans la littérature. Nous pouvons également
trouver un grand nombre de méthodes exactes ou approchées pour résoudre
ces problemes. Dans ce chapitre, nous nous intéressons plus précisément a
une variante proposée récemment dans Rakke et al. [51] dans le contexte
du transport maritime. Ce probleme est connu sous la terminologie anglaise
“Traveling Salesman Problem with Draft Limits” (TSPDL), ce que nous pou-
vons traduire par “probleme du voyageur de commerce avec tirant d’eau’”.
Il s’agit de définir la meilleure route possible pour un navire contenant un
ensemble de marchandises a livrer a un ensemble de ports, en s’assurant de
respecter les contraintes liées au niveau de la mer dans chacun des ports. En
fait, le tirant d’eau correspond a la hauteur de la partie immergée du navire,
et cette hauteur varie en fonction de sa charge. Il faut donc s’assurer que le
bateau puisse visiter les différents ports en fonction de son tirant d’eau.

I1 est facile d’observer que ce probleme est un probleme NP-difficile, puis-
qu’il est dérivé du probleme du voyageur de commerce [51]. Ce probleme
ayant été proposé récemment, nous ne pouvons recenser que peu de travaux
lui étant consacrés. En fait, nous pouvons lister deux approches exactes. Dans
[51], les auteurs ont proposé deux formulations mathématiques du probleme

et ont proposé un algorithme de type Branch & Cut (B&C) pour le résoudre.
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Ils ont introduit des inégalités valides afin de réduire le nombre de nceuds
dans l'arbre de recherche et ainsi réduire le temps de résolution nécessaire.
Dans Battara et al. [I1] les auteurs ont proposé trois formulations pour le
probleme. Ils ont ensuite développé un algorithme de type Branch & Cut
¢ Price (B&C&P) pour le résoudre. Cette approche a permis de résoudre
toutes les instances de la littérature de facon exacte. Cependant, les temps
de calcul nécessaires pour arriver a ces résultats sont souvent importants, en
particulier pour les instances de grande taille. Cela nous incite a proposer
une métaheuristique pour résoudre ce probleme en cherchant a obtenir des
solutions presque optimales en un temps limité.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Dans la section [5.2l nous
présentons de fagon plus précise le probleme traité, et nous en donnons une
formulation mathématique. Puis, nous présentons dans la section [5.3| notre
algorithme, qui est une recherche a voisinage variable. Nous terminons avec
les résultats numériques reportés dans la section et les conclusions et

perspectives de ce travail regroupées dans la section [5.5]

5.2 Description du probleme

Le probleme du voyageur de commerce avec tirant d’eau (TSPDL) peut
étre défini par un graphe orienté G = (N, A) ou N = {0, 1,...,n} représente
I’ensemble des sommets, c¢’est-a-dire ici ’ensemble des ports a visiter, et A =
{(i,7)|i,j € N,i # j} représente I'ensemble des arcs (i,j) entre les couples
de sommets i et j. Le sommet 0 dans N est par convention le point de
départ du navire. Nous notons dans la suite N’ = N\0 I’ensemble des ports,
sans prendre en considération le port de départ. Un cout de déplacement
(strictement positif) est associé a chaque arc (i,j) € A, et ce colt est noté
¢;j. La demande de chaque port est connue et déterministe. En fait cette
demande, notée d; pour le port i € N’, est entiere et positive. La demande
du port initial est supposée nulle. Nous connaissons également le tirant d’eau
limite de chaque port, noté L;. Pour savoir si un bateau respecte la contrainte
du tirant d’eau maximum il est nécessaire de connaitre le tirant d’eau du
navire a 'entrée du port. Nous notons [; cette valeur. Dans le TSPDL le

tirant d’eau est en fait assimilé a la somme des charges présentes sur le
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navire. Il est donc variable en fonction de I’avancement dans la route du
navire. L’objectif du probleme est de déterminer un cycle hamiltonien qui
permette de minimiser le cotit total de la tournée, et qui respecte la contrainte
de tirant d’eau. Pour cela, il faut nécessairement avoir : [; < L;,Vi € N'.
Comme nous 'avons indiqué dans l'introduction, plusieurs formulations
mathématiques ont été proposées pour ce probleme. En particulier, nous pou-
vons considérer une premiere modélisation reportée dans [51] qui repose sur la
modélisation de Gavish et Graves [47] pour le probleme du voyageur de com-
merce asymétrique. Cette formulation repose sur la définition des variables
suivantes :
— x;; : variable égale a 1 sil’arc (¢, j) est utilisé dans une solution optimale,
0 sinon.
— y;; : variable qui représente la charge du bateau lors de la traversée de
larc (1, 7).

Le TSPDL peut alors étre modélisé de la facon suivante :

min Z CijTi4 (51)

(i,5)€A
S.C. Z Tij = 1 VJ e N (52)
iEN,i#j
Y =1 VieN (5.3)
JEN,j#i
Zyij — Zyﬂ = dj VJ - N, (54)
ieN ieN
Z Yoi = Z d; (5-5)
iEN' iEN’
Z Yio =0 (5.6)
ieEN’
0<w; <Ljx;; V(ij)eA (5.7)

La fonction objective ([5.1) minimise la somme des cotts des arcs visités
par une tournée. Les contraintes (5.2)) et (5.3)) sont les contraintes de degré
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des sommets. Les contraintes permettent d’éviter la création de sous-
tours, et elles assurent que la demande de chaque port est satisfaite. Les
contraintes et assurent que le bateau parte du dépot avec la totalité
des demandes et qu’il revienne au port de départ, vide. La contrainte
assure le respect de la contrainte de tirant d’eau, alors que la contrainte
est la contrainte sur les variables binaires.

Dans [51], les auteurs ont proposé plusieurs inégalités valides pour ren-
forcer le modele précédent. Ces inégalités valides sont utilisées au sein d'un
algorithme de B&C. En particulier, ils génerent des contraintes d’élimination
de sous-tours, ainsi que des contraintes imposant des bornes inférieures et
supérieures sur les variables du modele. D’autres inégalités valides sont obte-
nues a partir des contraintes sur le tirant d’eau et a partir de la demande des
différents ports. Les expériences numériques reportées dans I'article montrent
que les modeles et techniques proposés permettent de résoudre une partie non
négligeable des instances dérivées de la TSP-Lib (198 instances sur les 240

en fixant le temps maximum de résolution a 10000 secondes).

5.3 Recherche a voisinage variable générale
pour le TSPDL

Nous avons opté pour la recherche a voisinage variable pour résoudre
le TSPDL [127]. Cette méthode a déja fait ses preuves pour résoudre de
nombreux problemes de tournées, et nous I'avons également utilisée dans les
chapitres précédents. Nous commencons cette partie par une description de
la méthode utilisée pour générer une solution initiale réalisable du probleme.
Nous abordons ensuite les différentes structures de voisinages utilisées, et la
description d'un algorithme de descente a voisinage variable. Nous terminons
cette partie par la description de la recherche a voisinage variable générale

que nous proposons.

5.3.1 Solution initiale

I1 est facile d’observer qu'une solution du probleme du voyageur de com-

merce n’est pas nécessairement une solution réalisable du TSPDL, en raison
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de la contrainte du tirant d’eau. Comme pour le TSP, une solution du TSPDL
est une permutation des ports, de maniere a représenter ’ordre de visite des
différents sommets du graphe. En fait, Rakke et al. ont méme montré dans
[51] que toute instance du TSPDL n’admet pas nécessairement une solution
réalisable.

Proposition : Supposons que tous les ports soient triés dans l'ordre dé-
croissant des niveaux d’eaux, de sorte a avoir : L; > L;1,Vo € 1,...,n— 1.
Alors, une instance du TSPDL admet une solution réalisable si et seulement
si l; < L; pour chaque i € N'. Sila solution 7 = (0, ...,n) n’est pas réalisable
alors, aucune autre permutation des ports n’est réalisable.

La preuve de la proposition est disponible dans [51].

Nous pouvons utiliser cette propriété du probleme pour générer facile-
ment une solution réalisable (et en méme temps s’assurer que I'instance est
faisable). Il suffit pour cela de trier 'ensemble des ports dans I'ordre décrois-
sant des niveaux d’eaux, et de considérer cette permutation comme étant une

solution initiale du probleme.

5.3.2 Structures de voisinages et vérification de la fai-

sabilité

Le fait de définir une solution du TSPDL comme une permutation des
ports nous permet d’utiliser toute structure de voisinage applicable pour
le TSP a notre probleme. Il faut seulement ajouter la prise en compte de
la contrainte de tirant d’eau pour s’assurer de la faisabilité de la solution.
Cette tache peut étre effectuée a 1'aide d’une fonction de vérification qui
nous permet d’exclure du voisinage considéré toute solution ne satisfaisant
pas cette contrainte.

Différents mouvements ont été définis et appliqués au cas du TSP. Parmi
les plus répandus figurent le mouvement 2-opt et le OR-opt. Nous définissons
plusieurs structures de voisinages reposant sur ces deux mouvements de base.

La premiere famille de structure de voisinages est associée au mouvement
2-opt. Ce mouvement consiste a supprimer deux arcs de la solution courante,
puis a reconnecter les sous-tours obtenus pour former un nouveau circuit. Plus

formellement, en notant 7 = (0,7y,...,m,...,7j,...,mT,) la solution cou-
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Route 5] o] Route | 0] 1]2[3]4]s]0]

0 1 0 1
’ Arc supprimé —x—»
5 2 5 2
4 3 4 3

FiGURE 5.1 — Illustration du 2-opt

rante, une solution voisine est 7' = (0,71, ..., T, Tj, ..., Tit1, W1y - - -, Tn)-
Nous illustrons le mouvement 2-opt dans la figure [5.1L Dans cette figure, les
arcs (0,3) et (1,4) sont supprimés, puis les arcs (0,1) et (3,4) sont ajoutés
pour reconstruire un circuit. Nous pouvons observer qu’au niveau de la re-
présentation de la solution ce mouvement revient a permuter deux sommets.

Nous utilisons également une variante de l'algorithme 2-opt appelée 1-
opt. C’est en fait un cas particulier du 2-opt lorsque nous avons 7; = ;4o
dans la solution courante. Dans ce cas, la solution modifiée est obtenue
en supprimant les arcs (m;, 7 — i+ 1) et (m;,7j41), en ajoutant les arcs
(mi,mj) et (41, mj41), comme dans le cas du 2-opt, et enfin en inversant
Varc (741, 7m;) qui devient donc (7, m;41). Formellement, ce mouvement se
résume comme suit : soit m = (0,7, ..., T, g1, T, Tjt1, ..., Ty), alors 7 =
(0,7’(’17 ey Ty T T 1, T4y - - ,71'”).

La deuxieme famille de structure de voisinages repose sur les mouve-
ments induits par 'utilisation de trois variantes de l’algorithme OR-opt.
Celui-ci consiste a déplacer une suite de sommets du graphe visités suc-
cessivement dans la solution courante vers une autre position. La suite de
sommets a déplacer est appelée chaine. Si cette chaine contient £ sommets
(k ports dans notre cas), 'algorithme sera appelé OR-opt-k. Comme nous
travaillons dans un cas orienté, nous pouvons observer que le mouvement
de la chaine peut étre fait vers I’avant ou vers 'arriere dans la route. Ceci
nous donne donc deux variantes de ce mouvement que nous noterons : OR-
opt-k avant et OR-opt-k arriere. Si k& = 2, ce mouvement peut étre in-

troduit plus formellement comme suit : si la solution courante est m =
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Route n n Route n n

OR-opt-2 avant

0 1 0 1
_—
-—
OR-opt-2 arriere
5 2 P 5 2
Arc supprimé —x—
4 3 4 3

FIGURE 5.2 — [llustration du OR~opt-2

(0,701, .., T, Tig1, Ty W1, Th, Tt 1, - - - » Tn), alors une solution voisine sera
/
de la forme 7" = (0,7, ..., T, Tjt1, T, Tit1, Tjy Thtls - - -, Tn). La figure

illustre ce mouvement d’une chaine contenant 2 ports (les ports 3 et 4) vers
I’arriere et vers l'avant.

A partir de ces deux familles, nous définissons 1’ensemble des voisinages
qui seront utilisés dans notre approche comme suit :

— V1 : mouvement 1-opt.

— V5 : mouvement 2-opt.

— V3 : mouvement OR-opt-3 arriere.

— V4 : mouvement OR~opt-3 avant.

— V5 : mouvement OR~opt-2 arriere.

— Vs : mouvement OR-opt-2 avant.

— V; : mouvement OR-opt-1 arriere.

— Vs : mouvement OR-opt-1 avant.

Nous pouvons remarquer que les voisinages V; et Vg correspondent a un
simple mouvement d’insertion d'un port dans une route. Rappelons égale-
ment qu’une permutation est réalisable pour le TSPDL si la contrainte de
tirant d’eau est satisfaite. Nous proposons une fonction de vérification effi-
cace pour tester la faisabilité des solutions voisines a moindre cout, car il
n’est pas nécessaire de vérifier cette contrainte pour tous les sommets visités

d’une solution voisine.

Considérons tout d’abord le cas du voisinage 2-opt. Soit une solution cou-
rante 7 = (0,7y,...,m,...,T;,...,T,). L'application de ce mouvement sur

les arcs (m;, mi41) et (mj, mj41) conduit a la solution voisine ©" = (0, mq,. ..,
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Ty Ty oy Tit1, Tjt1, - - -, Tp). EN comparant ces deux solutions voisines, nous
observons que l'ordre de visite des ports est inchangé du port initial 0 jus-
qu’au port ;. Cela implique que la contrainte du tirant d’eau est respec-
tée de la position 1 jusqu’a la position i. De plus, nous remarquons que la
charge du bateau est la méme sur la portion allant du port m;4; au port
T,, ce qui implique que la contrainte du tirant d’eau est respectée de la po-
sition j + 1 jusqu’a la position n. Autrement dit, nous avons [, = [ pour
Ee{l,...;i}U{j+1,...,n}. Ainsi nous savons que l'évaluation du mou-
vement 2-opt ne peut affecter la faisabilité de la solution que sur la partie

impactée de la solution, entre les positions i + 1 et j.

Considérons maintenant le voisinage OR-opt-k avant. Soit la solution cou-
rante ™ = (0,71, ..., My v oy Titk—1s- - Tly---,Tp). SUPPOSONS UE NOUS ap-
pliquions un mouvement OR-opt-k sur cette solution. Ce mouvement consiste
a déplacer k ports consécutifs 7;, . .., ;1,1 apres un certain port, m;. La solu-
tion résultante de ce mouvement sera alors de la forme 7’ = (0, 7wy, ..., m_1, Tk,
ey Ty Ty e ooy Tikk—1, 41, - - -, T ). NOUS Observons que, comme dans le cas
précédent, la premiere partie de la position 1 a la position ¢ — 1 reste in-
changée, et donc que la contrainte de tirant d’eau reste réalisable pour cette
partie. De méme, la partie finale de la position [ + 1 a la position n est in-
changée également. Donc, la contrainte reste réalisable de la position ¢ + k
a la position [. Ainsi, il suffit de vérifier la faisabilité de la solution voisine

juste pour les positions entre ¢ et ¢ + k — 1.

Supposons maintenant que nous appliquions le mouvement OR-opt-k
arriere sur la solution courante. Nous pouvons appliquer un raisonnement
similaire. En effet, a partir de la solution courante 7 = (0,7,..., 7, ...,
Ty« s Titk—1,---,Tn), il ’agit ici d’avancer une suite de k ports consécutifs
Ty ..., Tisk—1 apres un certain port, m;. La solution résultante de ce mouve-
ment sera alors sous la forme 7/ = (0,71, ..., 7T, Ty ooy Wikl M1y« - - > i1,
Titks - -, 7Tn). NOUs voyons a nouveau que la premiere partie de la solution
reste inchangée et donc satisfait la contrainte entre le port initial 0 et le port
7. De méme, la partie finale de 7, a 7, est inchangée. Donc, la partie allant

de 71 a m;_1 ne peut pas non plus violer la contrainte car la charge de la
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solution voisine n’est pas modifiée par rapport a la solution courante. Ainsi,
il suffit donc de vérifier la faisabilité de la solution voisine pour les positions
entre v et i +k — 1.

5.3.3 Descente a voisinage variable

Les différentes structures de voisinages définies précédemment sont uti-
lisées au sein de plusieurs algorithmes basés sur la recherche a voisinage
variable. Dans cette section, nous décrivons en particulier deux algorithmes
de descente a voisinage variable pour notre probleme.

Dans le premier algorithme, noté VND-1, nous utilisons I’ensemble des 8
voisinages décrits dans la section précédente, dans l'ordre dans lequel nous
les avons présentés : 1-opt (Vy), 2-opt (Vs), OR-opt-3 arriere (V3), OR-opt-
3 avant (V,), OR-opt-2 arriere (V5), OR-opt-2 avant (Vs), OR-opt-1 arriere
(V7) et OR-opt-1 avant (Vg). En notant 7 une solution du probléme et f(7)
son cotuit, nous pouvons donner une description algorithmique de la méthode
dans l'algorithme [5.1]

Algorithme 5.1 : Algorithme VND-1
Fonction VND-1 (7)
k +—1;
répéter
7w < RL(mw, Vi) ;
si f(n') < f(m) alors
I
k<+1;

sinon
| k<« k+1;

jusqu’a k > 8;
retourner T;

Dans cet algorithme, RL(w, V) désigne l'appel a une méthode de re-
cherche locale au sein de laquelle nous explorons le voisinage V. de la solution
courante m, pour k donné.

Le deuxieme algorithme de descente a voisinage variable, VND-2, repose

sur l'utilisation de 6 voisinages : 1-opt (1), OR-opt-2 arriere (V5), OR~opt-2
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avant (Vs), OR-opt-1 arriere (V7), OR-opt-1 avant (V) et 2-opt (Vs), dans
cet ordre. L’algorithme résume le principe de la méthode.

Algorithme 5.2 : Algorithme VND-2
Fonction VND-2(7)
Soit V' =< V1, Vs, Vs, Vi, Vo >;
répéter
k +1;
améliore < fauzx;
tant que k£ < 6 faire
7’ < RL(m,V});
si f(n') < f(m) alors
T 7
améliore <+ vrai;

sinon

| k<« k+1;

jusqu’a améliore = faux;
retourner T;

Les deux algorithme VND-1 et VND-2 sont similaires, méme s’ils utilisent
différentes structures de voisinages. En pratique, ils se différencient également
par la méthode utilisée pour I'exploration des voisinages. En fait, nous utili-
sons la stratégie d’exploration du premier voisin améliorant dans 1’algorithme
VND-1. Cette stratégie permet de ne pas trop alourdir le processus, puisque
I’algorithme utilise les 8 structures de voisinages que nous avons définies.
A chaque fois qu’un voisin améliorant est trouvé dans un voisinage, le pro-
cessus recommence avec le premier voisinage. L’algorithme s’arréte lorsqu’il
n’est plus possible de trouver un voisin améliorant de la solution courante
et que tous les voisinages ont été explorés. La stratégie d’exploration utilisée
dans l'algorithme VND-2 est différente. Ici, I’algorithme considere le méme
voisinage tant qu’il est possible de trouver un voisin améliorant dans ce voi-
sinage. Le processus recommence avec le premier voisinage lorsque tous les

voisinages ont été utilisés et qu’il y a eut au moins une amélioration.
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5.3.4 Recherche a voisinage variable générale

Pour résoudre efficacement le TSPDL, nous proposons deux méthodes de
recherche a voisinage variable générale. La premiere, notée GVNS-1, utilise
I'algorithme VND-1 comme procédé d’intensification (de recherche locale),
alors que la seconde, GVNS-2, utilise ’algorithme VND-2. Les deux méthodes
sont décrites dans 1'algorithme [5.3]

Les deux algorithmes ont trois parametres en entrée : k., qui repré-
sentent le nombre maximum de perturbations successives a appliquer a la
solution courante au sein de l'algorithme, ¢,,,, qui correspond au temps to-
tal alloué pour la recherche, et m qui est une solution initiale réalisable du
probleme (générée selon la procédure décrite dans la section [5.3.1). Dans les
deux cas, 'algorithme va répéter la perturbation de la solution courante k
fois, avant d’appeler la descente a voisinage variable pour essayer d’améliorer
la solution obtenue. Si cela est possible alors le processus est relancé avec
k =1, et 'ensemble de la méthode est répété tant que le temps de calcul n’a
pas atteint la limite fixée (notée t,44).

Un élément important dans le développement de la recherche a voisinage
variable générale est la phase de perturbation. Dans le cas du TSPDL, nous
avons décidé d’utiliser le méme algorithme de perturbation pour les deux
approches, GVNS-1 et GVNS-2. La perturbation utilise le voisinage OR-opt-
1 et consiste a appliquer & mouvements consécutifs a partir de la solution
courante 7. En fait, la méthode consiste a choisir aléatoirement un port dans
la solution courante, et a le déplacer avant ou apres un autre port choisi
également aléatoirement dans la solution courante, selon la position des deux
ports. Ce procédé est résumé dans P'algorithme [5.4] Dans cet algorithme, la
notation Vi (m, 1, j) fait référence a 'utilisation du voisinage Vj, sur la solution
courante 7 en utilisant les ports aux positions 7 et j. Si le port ¢ se situe avant
le port 7 dans la solution courante, alors nous choisissons une solution 7’
aléatoirement en appliquant le mouvement OR-opt-1 avant pour déplacer de
facon aléatoire le port 7 apres le port 5. Nous appliquons réciproquement le

mouvement OR~opt-1 arriere si le port i se trouve apres le port j initialement.
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Algorithme 5.3 : Algorithme de recherche a voisinage variable générale
pour le TSPDL

Fonction GUNS-m (k005 tmaz )
// m € {1,2} selon la méthode
répéter

k<« 1;

tant que k < k,,,, faire

7' < Perturber(m, k) ;

7" < VND-m(7') ;

k<« k+1;

si f(7") < f(m) alors

w7

k <+ 1;
jusqu’a Cpu > t4z
retourner 7 ;

Algorithme 5.4 : Procédure de perturbation

Fonction Perturber(m, k)
pour ¢ de 1 a k faire
Soient (7, 7) deux indices choisis aléatoirement dans 7 ;
sii < j alors
| Choisir aléatoirement 7’ € Vs(7,1,7);
sinon
| Choisir aléatoirement 7’ € V7 (,1,j);
| 7
retourner 7 ;




110

5.4 Expériences numériques

Pour évaluer les deux algorithmes proposés dans ce chapitre, nous avons
utilisé les 240 instances proposées par Rakke et al. [51]. Ces instances ont
été générées a partir de 8 instances initialement proposées pour le TSP :
burmal4, ulyssesl6, ulysses22, fri26, bayg29, grl7, gr22 et grd8 [113]. Les
auteurs ont en fait utilisé plusieurs pourcentages de ports affectés par les
contraintes de tirant d’eau : 10%, 25% et 50%, et ils ont généré 10 nouvelles
instances pour chacun de ces pourcentages a partir des 8 instances du TSP.
Chaque instance est caractérisée par le nombre de ports, la demande de
chaque port, le niveau d’eau dans chaque port, et la matrice des cotits ¢;;.
Tous les instances sont disponibles sur Internet : http://jgr.no/tspdl.

Comme nous le verrons un peu plus loin, les résultats obtenus par nos
algorithmes sur ces instances sont, en général, de tres bonne qualité. En
particulier, le temps d’exécution nécessaire pour converger vers une solu-
tion optimale peut étre considéré comme faible. Devant cette constatation,
nous avons décidé de générer 60 nouvelles instances de plus grande taille, en
nous basant également sur des instances proposées pour le TSP (KroA100,
KroA200 et pcb442). Pour ces nouvelles instances, nous avons fixé le pour-
centage de ports affectés par la contrainte de tirant d’eau a 50 et 75%. Ces
nouvelles instances sont accessibles sur 1'adresse suivante : http://www.mi.
sanu.ac.rs/ " nenad/TSPDL/|

Quelques tests préliminaires nous ont permis de fixer les parametres de
nos deux algorithmes de recherche a voisinage variable générale :

— kmaz = 30 (nombre maximal de la perturbations successives).

— tmaz = 100 secondes.

Le fait de fixer la valeur de t,,,,, a 100 secondes traduit notre volonté d’évaluer
Iefficacité de nos métaheuristiques en termes de faciliter a converger vers les
solutions optimales, ou tres proches des solutions optimales, en un temps
raisonnable.

Les expériences numériques que nous avons réalisées ont montré que les
deux approches, GUNS-1 et GVNS-2, visitent une solution optimale en moins
d’une seconde pour I’ensemble des instances générées a partir de burmal4,

ulysses16, ulysses22, fri26, bayg29, grl7 et gr21, ce qui représente 210 des 240
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Inst B&C&P GVNS-1 GVNS-2

v* CPU v CPU v CPU
Burma_14_10 3386,70 0,52 3386,70 0,00 3386,70 0,00
Burma_14_25 3596,80 0,37 3596,80 0,00 3596,80 0,00
Burma_14.50 3862,30 0,35 3862,30 0,00 3862,30 0,00
Ulysse_16_10 6868,20 50,34 6868,20 0,00 6868,20 0,00
Ulysse_16_25 7165,40 18,58 7165,40 0,00 7165,40 0,00
Ulysse_16_50 7590,30 4,60 7590,30 0,00 7590,30 0,00
Ulysse_22_10 7087,60 32,02 7087,60 0,04 7087,60 0,00
Ulysse_22_25 7508,70 24,61 7508,70 0,01 7508,70 0,00
Ulysse_22_50 8425,60 26,55 8425,60 0,04 8425,60 0,03

fri26_25 963,80 12,37 963,80 0,02 963,80 0,00
fri26_50 1104,70 16,43 1104,70 0,06 1104,70 0,05
fri26_10 1178,70 16,26 1178,70 0,01 1178,70 0,01

bayg29_10  1713,60 11,99 1713,60 0,00 1713,60 0,02
bayg29_25  1792,60 11,05 1792,60 0,14 1792,60 0,02
bayg29_50  2091,00 13,38 2091,00 0,01 2091,00 0,05

or17_10 2150,30 25,12 2150,30 0,00 2150,30 0,00
orl7.25 2237,70 11,11 2237,70 0,00 2237,70 0,00
or17.50 2710,30 5,54 2710,30 0,00 2710,30 0,00
er21_10 2833,60 11,63 2833,60 0,00 2833,60 0,01
or21_25 2962,60 11,44 2962,60 0,00 2962,60 0,00
gr21_50 3738,10 10,32 3738,10 0,01 3738,10 0,00

Moyenne 3855,65 14,98 3855,65 0,02 3855,65 0,01

TABLEAU 5.1 — Resumé des résultats obtenus sur les instances de petite
taille

instances. Le tableau donne une synthese des résultats obtenus sur ces
instances. Dans ce tableau, nous reportons pour chaque classe d’instances
la moyenne des valeurs optimales obtenues par la méthode de B&C&P et
reportées dans Battara et al. [I1] dans la colonne v*, suivi de la moyenne
des temps d’exécution dans la colonne CPU. Viennent ensuite les résultats
moyens de nos deux approches, avec pour chacune la moyenne des valeurs
des solutions obtenues (colonne v) et la moyenne des temps d’exécution.
Nous présentons ensuite les résultats obtenus sur les 30 instances dérivées

de grd8 dans le tableau [5.2] Nous reportons pour chaque instance la valeur
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optimale obtenue par I’algorithme de B&C&P [11] dans la colonne v*. Nous
donnons ensuite la valeur de la solution finale obtenue par GVNS-1 et GUNS-
2, ainsi que le temps nécessaire pour converger vers cette solution (nous ne
considérons qu’'une ne seule exécution par instance).

Les tableaux[5.1] et [5.2] nous permettent de tirer les conclusions suivantes :

— L’algorithme GVNS-1 visite pratiquement toutes les solutions optimales
sur I’ensemble des 240 instances. En fait, il n’obtient pas de solution
optimale uniquement pour deux instances : gr48_25_2 et gr48_25_6 (va-
leurs en gras dans le tableau . Nous pouvons remarquer que méme
pour ces deux instances le cout de la solution finale est tres proche du
colit optimal.

— Le temps de calcul nécessaire a ’algorithme GVNS-1 pour converger vers
la solution finale est tres intéressant, puisque généralement en dessous
de 10 secondes. Seules quelques instances font exception, en particulier
I'instance gr48_25_7 pour laquelle I’algorithme n’a obtenu la meilleure
solution qu’a la fin du temps de calcul alloué.

— L’algorithme GVNS-2 est capable d’obtenir toutes les valeurs optimales,
sur l'ensemble des 240 instances. Le temps de calcul moyen (environ
8,5 secondes) est légerement supérieur a celui nécessaire & GVNS1, mais
reste tout de méme tres raisonnable en comparaison avec le temps de
calcul de la méthode exacte (un peu plus de 800 secondes en moyenne).

Nous nous intéressons aux résultats obtenus par nos approches sur les nou-
velles instances de plus grande taille dans les tableaux [5.3a[5.5] Pour évaluer
la qualité des solutions obtenues par nos algorithmes de recherche a voisi-
nage variable générale, nous utilisons une borne inférieure. Cette borne cor-
respond a la valeur optimale de l'instance considérée lorsque nous oublions
les contraintes de tirant d’eau, ce qui revient a résoudre l'instance de TSP
correspondante. Cette valeur est reportée dans les colonnes v des tableaux
a[5.5] Nous reportons ensuite les résultats obtenus par GVNS-1 et GVNS-2,
avec a chaque fois la valeur de la borne supérieure obtenue (7) et le temps
nécessaire pour converger vers cette borne en secondes (CPU). Les deux der-
nieres colonnes donnent la déviation observée entre la solution de chaque
algorithme et la valeur de la borne inférieure, calculée pour I'algorithme A

par : A — A = ((Ta — v)/v) x 100, ot U4 désigne la valeur de la solution
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Inst. B&C&P GVNS-1 GVNS-2

v* CPU v CPU v CPU
grd8_10_1 5046 813,29 5046 0,01 5046 0,00
grd8_10_2 0542 341,27 5542 0,01 5542 0,10
gr48.10_3 5300 3314,02 5300 0,03 5300 0,06
gr48.10_4 5293 7057,36 5293 1,32 5293 0,45
gr48_10_5 5679 496,29 5679 0,21 5679 30,27
gr48.10_6 5610 41,04 2610 0,39 5610 0,42
gr48.10_7 5063 22,79 5063 0,00 5063 1,20
gr48_10_8 5103 188,77 5103 0,01 5103 1,15
gr48.10-9 5153 892,87 5153 0,00 5153 0,17
gr48_10_10 5055 359,47 2055 0,00 2055 0,01
grd8_25_1 5524 1073,43 5524 0,46 59524 0,07
gr48_25_2 2895 361,90 5901 0,35 9895 0,03
gr48.25_3 2754 47,85 o754 0,04 o754 0,56
grd8_25_4 2588 126,05 9588 2,34 5588 45,87
gr48.25_5 6159 1793,96 6159 7,62 6159 4,55
gr48.25_6 5760 3053,47 5777 10,73 5760 23,32
gr48.25_7 5955 172,08 5955 101,04 5955 41,29
gr48_25_8 5562 1070,86 9562 2,29 9562 0,43
gr48.25_9 5792 184,24 o792 2,46 5792 6,41
gr48.25_10 6014 730,82 6014 5,08 6014 13,97
gr48_50_1 6096 157,47 6096 0,59 6096 0,64
gr48_50_2 6629 21,44 6629 31,53 6629 12,30
gr48_50_3 2896 132,45 o896 3,94 5896 13,79
gr48._50_4 6404 20,75 6404 0,07 6404 0,49
gr48_50_5 6617 19,41 6617 0,06 6617 0,03
gr48_50_6 8533 66,09 8533 5,46 8533 0,48
gr48_50_7 6166 1520,10 6166 0,60 6166 19,59
gr48_50_8 6535 20,93 6535 0,18 6535 27,76
gr48_50_9 7150 42,73 7150 0,25 7150 7,92
gr48_50_10 6331 112,13 6331 17,04 6331 0,04
Moyenne 5906,80 808,51 5907,57 6,66 5906,80 8,45

TABLEAU 5.2 — Comparaison entre B&C&P [I1], GVNS1 et GVNS2 sur les
instances avec 48 ports
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Inst. v GVNS-1 GVNS-2 Déviation

v CPU v CPU Agyns—1 Agvns—2
kroA100_50_1 21282 21305,00 7,07 21282 78,60 0,11 0,00
kroA100_50_2 21282 21315,00 1,33 21282 2,93 0,16 0,00
kroA100_50.3 21282 2130500 850 21282 27,14 0,11 0,00
kroA100_50.4 21282 2135900 3441 21343 3.74 0,36 0,29
kroA100_50_5 21282 21305,00 20,92 21295 75,09 0,11 0,06
kroA100_50_6 21282 21369,00 7,28 21282 14,73 0,41 0,00
kroA100_50_7 21282 21282,00 3,70 21305 13,45 0,00 0,11
kroA100_50_8 21282 21343,00 14,08 21282 12,54 0,29 0,00
kroA100_50_9 21282 21391,00 67,23 21305 18,84 0,51 0,11
kroA100_50_10 21282 21282,00 4,65 21282 31,53 0,00 0,00
Moyenne 21282 21325,60 16,92 21294 27,86 0,20 0,06
kroA100.75.1 21282 2141500 7.31 21305 0,51 0,62 0.11
kroA100_75_2 21282 21295,00 43,80 21282 13,31 0,06 0,00
kroA100_75_3 21282 21282,00 54,89 21305 90,55 0,00 0,11
kroA100_75_4 21282 21282,00 37,60 21305 8,77 0,00 0,11
kroA100_75_5 21282 21305,00 25,64 21343 27,09 0,11 0,29
kroA100_75_6 21282 21685,00 62,45 21305 12,78 1,89 0,11
kroA100_75_7 21282 21305,00 17,25 21343 49,67 0,11 0,29
kroA100_75_8 21282 21282,00 8,64 21282 41,47 0,00 0,00
kroA100_75_9 21282 21305,00 2,84 21282 66,59 0,11 0,00
kroA100_75_10 21282 21438,00 33,72 21282 16,00 0,73 0,00
Moyenne 21282 2135940 2041 213034 32,67 0.36 0.10

TABLEAU 5.3 — Comparaison entre la borne inférieure et les valeurs de
GVNS-1 et GVNS-2 sur les instances avec 100 ports

retournée par I'algorithme A.
Les résultats reportés dans les tableaux [5.3] a [5.5] confirment les conclu-

sions tirées des résultats observés sur les instances de la littérature. En effet,

nous pouvons remarquer que l’algorithme GVNS-2 obtient, en moyenne, des

solutions finales de meilleure qualité que I'algorithme GVNS-1, avec en contre

partie un temps d’exécution un peu supérieur. D’autres éléments peuvent

également étre observés, en particulier :

— Il arrive que la déviation des solutions retournées par nos algorithmes

soit nulle pour des instances comportant 100 ports (5 instances pour
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Inst. v GVNS-1 GVNS-2 Déviation

v CPU v CPU Agvys—1 Acvns—2
kroA200_50_1 29368 30344 38,75 31017 80,63 3,32 5,61
kroA200_50_2 29368 30524 17,99 30398 89,13 3,94 3,01
kroA200_50_3 29368 30509 86,98 29911 98,43 3,89 1,85
kroA200_50_4 29368 31009 52,88 30691 78,19 5,99 4,50
kroA200_50_5 29368 30863 75,51 30338 97,89 5,09 3,30
kroA200_50_6 29368 30501 75,61 31052 87,17 3,86 5,73
kroA200_50_7 29368 31555 82,10 30114 60,41 7,45 2,54
kroA200_50_8 29368 31040 95,98 30132 51,55 9,69 2,60
kroA200_50_9 29368 30420 55,65 30749 95,12 3,58 4,70
kroA200_50_10 29368 31928 78,52 32250 36,61 8,72 9,81
Moyenne 29368 30869,3 66,00 30665,2 77,51 5,11 4,42
kroA200_75_1 29368 30623 84,94 31017 65,74 4,27 5,61
kroA200_75_2 29368 31759 79,13 30806 91,90 8,14 4,90
kroA200_75_3 29368 30615 61,16 31530 96,31 4,25 7,36
kroA200_75_4 29368 30740 93,36 29942 96,19 4,67 1,95
kroA200_75_5 29368 37038 99,28 29990 99,54 26,12 2,12
kroA200_75_6 29368 32160 83,22 31647 26,38 9,51 7,76
kroA200_75_7 29368 32046 90,24 31829 99,97 9,12 8,38
kroA200_75_8 29368 31041 68,58 31511 75,68 5,70 7,30
kroA200_75_9 29368 30855 97,73 30690 91,92 5,06 4,50
kroA200_75_10 29368 33538 36,10 29999 26,88 14,20 2,15
Moyenne 29368 32041,5 79,37 30896,1 77,05 9,10 5,20

TABLEAU 5.4 — Comparaison entre la borne inférieure et les valeurs de
GVNS-1 et GVNS-2 sur les instances avec 200 ports
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Inst. [ GVNS-1 GVNS-2 Déviation

v CPU v CPU Agyns—1 Agvns—2
pcb442_50_1 50778 60284 87,83 59296 98,34 18,72 16,77
pchb442_50_2 50778 64902 78,41 60434 65,75 27,82 19,02
pcb442_50_3 50778 56681 72,85 57584 23,12 11,63 13,40
pch442_50_4 50778 65330 84,57 58998 19,78 28,66 16,19
pchb442_50_5 50778 66865 68,94 57686 73,98 31,68 13,60
pchb442_50_6 50778 58928 84,35 59957 67,66 16,05 18,08
pcb442_50_7 50778 61700 76,58 64290 100,25 21,51 26,61
pcb442 50_8 50778 58836 44,24 60568 105,12 15,87 19,28
pch442_50_9 50778 58723 80,51 63027 77,50 15,65 24,12
pcb442_50_10 50778 59454 96,79 56743 95,96 17,09 11,75
Moyenne 50778 61170,3 77,51 59858,3 72,74 20,47 17,88
pcb442_75_1 50778 66107 54,38 64711 42,93 30,19 27,44
pch442_75_2 50778 66617 99,14 61801 84,91 31,19 21,71
pchb442_75_3 50778 57315 40,13 57425 96,51 12,87 13,09
pcb442_75.4 50778 61812 90,45  H8668 68,31 21,73 15,54
pchb442_75_5 50778 66161 58,95 59135 95,70 30,29 16,46
pcb442_ 756 50778 65259 93,02 58394 93,61 28,52 15,00
pch442_75_7 50778 66731 85,74 65940 85,46 31,42 29,86
pchb442_75_8 50778 64541 98,83 56605 85,21 27,10 11,48
pchb442_75_9 50778 60348 71,31 68825 87,74 18,85 35,54
pchb442_75_10 50778 64006 31,26 58597 93,25 26,05 15,40
Moyenne 50778 63889,7 72,32 61010,1 83,36 25,82 20,15

TABLEAU 5.5 — Comparaison entre la borne inférieure et les valeurs de
GVNS-1 et GVNS-2 sur les instances avec 442 ports
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GVNS-1 et 10 instances pour GVNS-2). Cela signifie donc que notre al-
gorithme a obtenu une solution optimale dans ce cas.

— La déviation moyenne a tendance a augmenter avec le nombre de ports,
et avec le pourcentage de ports affectés par la contrainte de tirant
d’eau lorsque le nombre de ports reste fixe. Cela peut s’expliquer par la
complexité de l'instance d’une part, et aussi par la qualité de la borne
inférieure d’autre part.

Les résultats numériques présentés dans cette section nous permettent de
conclure que nos deux algorithmes fournissent des solutions de tres bonne
qualité en un temps de calcul tout a fait raisonnable. Les solutions obtenues
sur les instances de la littérature sont généralement les solutions optimales
(238 sur 240 instances pour I'algorithme GVNS-2). Méme si nos algorithmes ne
permettent pas de prouver 'optimalité de la solution retournée, nous pouvons
dire que leur comportement est tres encourageant sur les instances de la
littérature. Les résultats obtenus sur les nouvelles instances de plus grande
taille sont également tres encourageants. La déviation observée par rapport
a une borne inférieure reste en effet raisonnable, malgré une contrainte forte

sur le temps de calcul des algorithmes.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux approches basées sur la re-
cherche a voisinage variable générale pour la résolution d'une variante du
probleme de voyageur de commerce. Cette variante se place dans le contexte
du transport maritime et 1’objectif est de trouver la meilleure route possible
pour un navire contenant un ensemble de marchandises a livrer a un ensemble
de ports, en s’assurant de respecter les contraintes liées au niveau de la mer
dans chacun de ces ports (contraintes dites de tirant d’eau). Ce probleme a
été introduit récemment dans la littérature [51].

Les deux approches proposées dans ce chapitre utilisent deux méthodes
différentes pour I'exploration de I’espace de recherche : la premiere variante
utilise 'ensemble des voisinages définis pour ce probleme, et met en ceuvre une
stratégie du premier voisin améliorant, alors que la seconde explore une partie

seulement des voisinages, en restant dans le méme voisinage tant qu’il est pos-



118

sible d’améliorer la solution courante. Ces deux variantes ont été testées sur
I’ensemble des instances disponibles de la littérature. Les résultats obtenus
sur ces instances montrent l'efficacité des deux algorithmes qui convergent,
en pratique, vers pratiquement toutes les solutions optimales en un temps
restreint a 100 secondes. Nous avons également évalué le comportement de
nos méthodes sur de nouvelles instances de plus grande taille. Les résultats
confirment le bon comportement général de nos algorithmes.

Ce travail n’entre pas tout a fait dans le méme cadre que les travaux
des chapitres [3] et [4] précédents, et peut étre considéré pour nous comme une
premiere base dans le contexte du transport maritime. Il pourrait étre in-
téressant de s’intéresser a des aspects intégrant la gestion de stock dans ce
domaine (de nombreux travaux de la littérature existent sur des probléma-
tiques d’IRP dans le maritime), voir d’étudier d’autres problemes intégrant

également plusieurs modes de transport (problématique multimodale).



Conclusions et perspectives

L’activité du transport est I'une des activités les plus importantes dans
la chaine logistique. De nos jours, il est devenu indispensable pour les entre-
prises de trouver une bonne organisation de cette activité, de sorte a optimiser
sa productivité. De nombreux travaux et efforts ont été menés dans I'étude
et la proposition de solutions efficaces pour traiter des problemes qui appa-
raissent dans ce secteur. Dans cette these, nous avons proposé et validé des
approches basées sur la recherche a voisinage variable pour deux problemes
qui apparaissent dans l’activité de transport. Le premier probleme combine le
routage avec la gestion de stock, et le deuxieme est une variante du probleme
de voyageur de commerce qui apparait dans le transport maritime lorsque des
contraintes additionnelles dites de tirant d’eau sont prises en compte pour
pouvoir accéder aux différents ports.

La premiere partie de ce mémoire est consacrée a l'introduction de quelques
définitions préliminaires qui tournent autour de l'optimisation. Nous avons
ensuite présenté le schéma de base de la métaheuristique appelée recherche a
voisinage variable, ainsi que quelques unes des différentes variantes dévelop-
pées a partir de ce schéma initial. Nous avons ensuite abordé les définitions
et quelques méthodes de résolution parmi les plus efficaces pour trois grandes
classes de problemes de transport : le probleme du voyageur de commerce, le
probleme d’élaboration de tournées de véhicules, et le probleme de routage
avec gestion de stock. Cette étude nous a permis d’avoir une idée assez gé-
nérale sur les techniques de résolution existantes pour traiter ces problemes
NP-Difficiles.

Notre premiere contribution est présentée dans le chapitre [3| de ce mé-
moire. Nous avons considéré une variante du probleme de transport avec
gestion de stock. Il s’agit d'un probleme de ramassage de produits a partir
d’un ensemble de fournisseurs, ces produits devant étre acheminés vers une
usine d’assemblage. La gestion de stock concerne uniquement 1'usine, 1’ob-
jectif étant d’assurer la continuité de la production. Nous avons proposé et
développé dans un premier temps une approche en deux phases basée sur la

recherche a voisinage variable pour résoudre ce probleme. Dans la premiere
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phase nous ne considérons que les cotts associés aux tournées de véhicules,
et omettons donc les cotits de stockage. Cela permet de simplifier le probleme
en se ramenant a une probleme de tournées, et nous sert pour obtenir une
solution initiale de bonne qualité, dans le sens ou les routes des différents
véhicules sont optimisées. Dans la deuxieme phase, nous traitons le probléeme
dans sa globalité en introduisant les cotits de stockage dans une optimisation
globale. Afin de garantir I'exploration de solutions de bonne qualité, nous
avons également intégré une heuristique pour mieux évaluer les voisins de la
solution courante dans la recherche a voisinage variable. Cette heuristique
détermine les "bonnes” quantités a ramasser chez les fournisseurs et a ache-
miner vers l'usine. La recherche a voisinage variable en deux phases a été
testée sur un ensemble de jeux de données de la littérature et elle a montré
son efficacité.

Nous avons traité le méme probleme dans le chapitre [4] de ce mémoire.
Nous avons proposé une deuxieme approche basée sur la recherche a voisi-
nage variable. En fait, notre motivation vient de la gestion des quantités de
produits manipulées au sein de I'algorithme. Dans notre premiere approche,
I’heuristique de gestion de stocks a 'avantage de déterminer de facon as-
sez précise les quantités a ramasser. Elle présente cependant 'inconvénient
d’alourdir assez fortement le processus d’évaluation de chaque voisinage au
sein de la RVV. L’idée était donc ici d’introduire des mouvements discrets
de quantités entre les périodes et entre les tournées de véhicules. Nous avons
ainsi proposé de nouvelles structures de voisinage pour ce probleme, et ces
structures ont été incluses dans un nouvel algorithme de recherche a voisinage
variable. Une série de tests a été effectué, sur le méme jeux de données que
précédemment, et I’étude comparative a montré I'efficacité de notre approche.

Dans la derniere partie de ce mémoire, nous avons étudié le probleme
du voyageur de commerce avec tirant d’eau. Il s’agit d’une nouvelle variante
proposée récemment dans le domaine du transport maritime. Elle consiste a
trouver un cycle hamiltonien de colit minimum pour un navire visitant un en-
semble de ports, en respectant la contrainte de tirant d’eau pour chaque port.
Dans la littérature, ce probleme était résolu uniquement par des approches
exactes issues de la programmation mathématique. D’ou la motivation de

proposer des approches heuristiques efficaces pour résoudre plus rapidement
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les instances existantes, et pouvoir résoudre de plus grandes instances. Nous
avons proposé deux approches basées sur la RVV et combiné deux straté-
gies pour 'exploration de ’espace de recherche. Les résultats sur des jeux de
données de la littérature montrent la convergence de nos algorithmes vers les
solutions optimales dans un temps restreint a 100 secondes. Afin d’évaluer
le comportement de nos approches dans des conditions plus difficiles, nous
avons généré de nouvelles instances pour ce probleme comprenant jusqu’a
442 ports. Les méthodes exactes existantes ne peuvent actuellement pas ré-
soudre ces instances en temps raisonnable. Nous avons donc évalué la qualité
des solutions obtenues par nos méthodes grace a une borne inférieure, et les
résultats obtenus confirment la bon fonctionnement de nos approches.

Nous pouvons envisager quelques perspectives aux travaux présentés dans

ce mémoire. En particulier, nous soulignons les quatre grands points suivants :

— Les idées et les algorithmes développés dans cette these peuvent, cer-
tainement, étre étendus et/ou adaptés a d’autres problemes de routage
avec gestion de stock, voir a d’autres problemes traités par la commu-
nauté de la recherche opérationnelle. Il nous parait par exemple envi-
sageable de considérer des problemes de livraison avec prise en compte
de la gestion de stock, et d’adapter les algorithmes proposés dans les
chapitres [3] et [4}

— Méme si les résultats obtenus par nos algorithmes sont globalement sa-
tisfaisants, il reste toujours envisageable d’essayer de les améliorer. Pour
cela, une piste de réflexion serait I’hybridation de nos méthodes avec
des approches issues de la programmation mathématique. Nous avons
par exemple proposé un modele mathématique dans le chapitre |3 pour
déterminer de facon optimale les quantités de produits a ramasser chez
les fournisseurs. Nous avons vu que l'utilisation de ce modele entrai-
nait un surcotuit en terme de temps de calcul. Cela se justifie facilement
par le nombre d’appels éffectués lors de ’exploration des solutions voi-
sines. Il serait intéressant d’explorer 'utilisation de la programmation
mathématique pour gérer d’autres aspects du probleme.

— Il nous semble intéressant d’envisager une extension du probleme du
voyageur de commerce avec tirant d’eau vers une variante ol nous

considérons en plus la gestion de stock dans les ports. De facon plus
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générale, ce type de problématique peut aussi étre étendu pour optimi-
ser un processus d’acheminement de marchandises plus complexes de
la chaine logistique.

Finalement, nous avons proposé différentes approches pour 1’explora-
tion de I'espace de recherche avec la descente a voisinage variable pour
résoudre le TSPDL. Nous pensons qu’il serait intéressant d’étudier de
facon empirique 'efficacité et I'impact de différentes approches de 1'ex-

ploration de ’espace de recherche au sein de cet algorithme.
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