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INTRODUCTION

Contexte

Avec I'avenement du commerce électronique, la demande de livraison a domicile ou en
point-relais a considérablement augmenté ces dernieres années tandis que que de plus en
plus de contraintes pesent sur les livreurs dans 1’organisation de leur tournée : congestion
des centres urbains, zones de circulation restreinte etc. Dans le domaine de la recherche
opérationnelle, la résolution des problemes de tournées constitue un défi emblématique
étudié des les années 1960 et considérablement enrichi depuis les années 2000. Initialement
développées sur des problemes simples (nombre de clients limité, distances euclidiennes),
de nombreuses variantes ont permis d’améliorer le réalisme des instances étudiées, en
particulier en milieu urbain ou la congestion n’est pas homogene, et dépendante du vé-
hicule utilisé. Cependant, encore peu de méthodes sont compatibles avec ’ensemble des
nombreuses variantes existantes, et celles-ci perdent en efficacité (qualité de la solution
moindre, et/ou temps de calculs long) avec 'augmentation du nombre de clients.

Ces derniéres décennies, la quantité de données publiques disponible a considérable-
ment augmenté. Cet apport massif d’informations nouvelles a permis le retour sur le
devant de la scéne scientifique des méthodes d’apprentissage automatique, ou machine
learning. L’exemple le plus connu est la victoire au jeu de go d’un algorithme fondé sur
les réseaux de neurones profonds contre un joueur professionnel. Ce nouvel intérét, aussi
bien de la communauté scientifique que de la société en général, a abouti au développe-
ment de collaborations inter-disciplinaires depuis différentes disciplines vers ’apprentis-
sage automatique. Néanmoins, a I'image du buzz big data il y a quelques années, il s’avere
nécessaire de comprendre et d’évaluer la pertinence de telles approches comparées a un
état de l'art plus ancien et aux réels besoins du domaine de I'optimisation des tournées.

C’est dans ce contexte qu’est apparue l'idée d’utiliser des méthodes d’analyse sta-
tistique ou d’apprentissage pour améliorer l'efficacité des métaheuristiques. Malgré de
nombreuses recherches sur le domaine du transport, nous ne connaissons toujours pas
clairement ce qui définit une bonne solution, notamment pour les problemes complexes

issus de données réelles. En effet, en exploitant les historiques de données, il semble pos-
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sible de mieux caractériser les solutions afin d’améliorer la résolution de problemes de
tournées, en réduisant le temps d’exécution des méthodes ou en améliorant la qualité des

solutions obtenues.

Problématique de la these

Le contexte au commencement de la these a donc mené aux questions suivantes :

— Question de recherche 1 : comment disposer d’un solveur adaptatif et capable de

résoudre de tres grandes instances ?

— Question de recherche 2 : comment caractériser une solution d’un probleme de tour-

née?

— Question de recherche 3 : comment guider la recherche d’une bonne solution grace

a I'apprentissage automatique ?

Description du manuscrit

Dans ce présent manuscrit, le lecteur a acces a une breve explication du probleme de
tournée de véhicules, ainsi que ses variantes. Un état de I'art, limité a certaines variantes et
méthodes sera ensuite décrit afin de situer les avancées de la recherche sur ces problemes.
Enfin, cette partie se terminera par un résumé des performances de chacune des méthodes.

Cette premiere section est ensuite suivie par une description générale des enjeux de
I’apprentissage statistique et des méthodes associées, avant d’étre complétée par un état
de I'art des méthodes hybrides, combinant recherche opérationnelle et apprentissage au-
tomatique.

La section 3 succédant a 1’état de ’art concerne la description d’'un nouveau solveur,
développé pendant les trois ans de these, ainsi que ses performances sur des jeux d’ins-
tances connus pour leur difficulté. Celui-ci n’utilise pas d’apprentissage automatique et
sert de base pour la suite des travaux.

La section 4 “Caractérisation descriptive d’une solution” se concentre sur la partie
analyse statistique. Apres une étude graphique des solutions du VRP, nous nous inté-
resserons a des méthodes automatisables permettant de déduire des regles. Enfin, nous

terminerons par une méthode permettant de comprendre les caractéristiques nécessaires
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au développement de regles sur le fonctionnement d’une bonne solution sur un groupe
d’instance donné.

La section 5 “Méthode hybride fondée sur l’extraction de regles” explique en détail le
fonctionnement d’un nouveau solveur hybride, utilisant les informations obtenues dans la
section précédente pour améliorer notre solveur. Apres une breve description de l'idée de
départ, et une explication détaillée de ce nouveau solveur, cette section se poursuivra par
un détail des expérimentations effectuées, avant de finir sur les performances de celui-ci.

Enfin, ce document se conclura par un résumé des contributions de la these et des
pistes émergeant a l'issue de celle-ci.

La figure 1 résume l'organisation du manuscrit.

Etude de I'état de lart

L Machine learning
Recherche opérationnelle
pour la

Recherche Opérationnelle

Chapitre 1
(Chapitre 1) (Chapitre 2)

Développement d’un solveur adaptatif Extraction de connaissances
(Chapitre 3) (Chapitre 4)

Développement d’un solveur hybride
(Chapitre 5)

FIGURE 1 — Organisation du manuscrit
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CHAPITRE 1

RESOLUTION DES PROBLEMES DE VRP

Ce chapitre explique en détail les différents problemes de livraison, du plus simple, au
plus complexe. Nous commencerons par résumer 1’évolution dans la résolution du premier
probléme de transport traité dans la littérature. Ensuite, nous expliquerons le probleme
de transport le plus étudié, ainsi que la liste de ses tres nombreuses variantes. Enfin, nous
ferons un inventaire des méthodes utilisées pour traiter ces variantes, complété par un

bilan des performances de ces méthodes sur différents jeux d’instances.

Les méthodes utilisées dans les différents solveurs développés seront expliquées plus

en détails, dans les chapitres correspondants.
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Chapitre 1 — Résolution des problémes de VRP

1.1 Description des problemes de tournées

1.1.1 Le probléme du voyageur de commerce (TSP)

L’exemple le plus ancien et le plus connu est le probleme du voyageur de commerce
(Traveling Salesman Problem - TSP). Celui-ci peut étre formulé de la maniere suivante :
“Soit une liste de villes dont la distance deux a deux est connue, quel est le plus court
chemin permettant de visiter une et une seule fois chaque ville, et revenir au point de
départ ?". Ce probleéme est trés connue en théorie des graphes et consiste a trouver le plus

court cycle hamiltonien.

FIGURE 1.1 — Exemple d’instance du TSP
(© les contributeurs OpenStreetMap)

Ce probleme est N'P-difficile, ce qui signifie qu’il n’existe pas, a ce jour, d’algorithme
permettant de résoudre en temps polynomial toute instance de ce probleme, et il n’est

pas certain qu’'un tel algorithme existe.

Historique

Ce probleme a été étudié pour la premiere fois par Sir W.R. Hamilton et T. Kirkman
dans les années 1800. Le but était alors de réussir a relier tous les sommets d’un icosaedre.
L’application au domaine du transport n’a été portée qu’a partir de 1930, par H. Whitney

et M. Flood. Ce n’est que dans les années 50 que le modele linéaire a été imaginé par
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1.1. Description des problemes de tournées

Dantzig et al. (1954). Ils ont également développé une premiere méthode de coupe pour
faciliter la résolution du probleme. Cette méthode a été testée sur un probleme a 49 villes,
qui a nécessité 26 coupes.

Deux décennies plus tard, Grotschel (1980) a résolu une instance de 120 clients, sur
une carte de I’Allemagne de I'ouest. En 1987, une instance de 2392 clients a été résolue
par Padberg et Rinaldi (1990).

Applegate, Bixby, et Chvatal ont résolu en exacte dans les années 90 et 2000 des
instances de tailles de plus en plus importantes : 7397 en 1994 (Applegate et Bixby),
13509 en 1998 (Applegate et al.), 15 112 en 2001 (Applegate et al.), 24 978 en 2004, et
finalement, 85900 en 2006 (Applegate et al.).

En 2013, une instance de presque deux millions de villes a été traitée par une méthode
approchée (Helsgaun). La valeur de la solution obtenue a un cotit de moins de 0.05 %
supérieur a celui de 'optimum.

Avec les progres techniques (matériel informatique toujours plus performant), et mé-
thodologique (les algorithmes réduisent au fil des années considérablement le nombre de
solutions étudiées), des instances de taille de plus en plus grande ont pu étre résolues au
fil du temps. La figure 1.2, dont I’axe des ordonnées est en échelle logarithmique, montre

cette avancée exponentielle.

100000

T T
TSP records —+—

10000

1000 ¢

# cities

. . L . .
1860 1870 1980 1990 2000
year

FIGURE 1.2 — Evolution de la taille des problemes traités

Afin de faciliter les expérimentations, la plupart de ces instances sont au format TSPlib
dont on peut trouver la description dans la publication de Reinelt (1991). Le lecteur
intéressé pourra se référer a la publication de Applegate et al. (2006) qui recense la

plupart des méthodes connues.
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Chapitre 1 — Résolution des problémes de VRP

1.1.2 Le probléme de tournées de véhicules (CVRP)

Etudié pour la premicre fois par Dantzig et Ramser (1959), le probleme de tournées de
véhicules (Vehicle Routing Problem - VRP) est le suivant : Soit un ensemble de véhicules
dans un dépot, et soit un ensemble de clients, quel véhicule doit livrer quel client, et dans
quel ordre, de facon a livrer chaque client en un minimum de déplacement ¢ Ce probleme

est donc composé de deux sous-problemes :

1. Quelle est la meilleure affectation clients-véhicules? Trouver la réponse a ce pro-

bleme est équivalent & résoudre un probleme de bin-packing.

2. Quel est le plus court trajet a effectuer pour chaque véhicule afin de livrer ’ensemble

des clients 7 Résoudre ce probleme est équivalent a résoudre un probleme de TSP.

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ] . 7
Départ
[
[ J
[
(a) Situation initiale (b) Exemple de solution

FIGURE 1.3 — Exemple de VRP

Il est commun d’attribuer une limite de capacité de transport a chaque véhicule, sinon,
le probléme est celui du TSP avec dépot. On parle alors de Capacitated Vehicle Routing
Problem (CVRP).

1.1.3 Les variantes du probleme de tournées

Les problemes de tournées ont fait 1’objet de milliers de publications depuis ’article de
Dantzig et Ramser (1959). Ainsi, de nombreuses variantes ont été créées. Afin de mieux
comprendre ’ensemble des possibilités d’étude, les prochains paragraphes vont présenter

plusieurs de ces variantes.

Les problemes de tournées asymétriques Ici, la matrice de distance n’est pas sy-

métrique. Ainsi, la distance pour aller du client 7 au client j n’est pas forcément identique
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1.1. Description des problemes de tournées

a celle pour aller du client 5 au client i. La présence de symétries permet de faciliter
la résolution, que ce soit via des méthodes exactes, ou approchées. Lors de la résolution
d’instances asymétriques, non seulement, ’affectation client-véhicules, et ’ordre de livrai-
son sont importants, mais désormais, le sens de livraison compte également. Par exemple,
dans la figure 1.4(b), le trajet D —- A — B — D a un cout de 5.3, alors que le trajet
D — B — A — D aun cotit de 5.5, alors que dans le cas symétrique (figure 1.4(a)), le

colit est de 5.5 dans les deux sens.

3.0 3.2
Ae < oB Ae < oB
(a) Graphe symétrique (b) Graphe asymétrique

FI1GURE 1.4 — Graphes symétriques et asymétriques

Les problémes de tournées avec distances non euclidiennes Dans la plupart des
instances de la littérature, les clients et le dépdt sont représentés uniquement par des
points. La distance pour aller d'un point a I'autre correspond a la distance euclidienne.
Cette distance a plusieurs propriétés, dont la symétrie (voir paragraphe précédent) et
I'inégalité triangulaire : soit 4, j, k trois clients, et d(4, 7) la distance pour aller du client
i au client j, on a : d(i,7) < d(i, k) + d(k, ).

3.0
1.0 8.0

D

FI1GURE 1.5 — Exemple de graphe non euclidien

Cependant, en pratique cette inégalité n’est pas toujours respectée. Par exemple, dans

la figure 1.5, le trajet D — A — B — C' est plus court que le trajet D — C.
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Certains solveurs sont basés, au moins en partie, sur I'inégalité triangulaire qui fournit
en effet des propriétés intéressantes, dont ’absence de croisement au sein d’une tournée.
Les solveurs sont donc pensés pour utiliser ces propriétés. Ainsi, les méthodes a base de
recherche locale utilisent tres fréquemment le mouvement 2-opt, réputé pour éliminer les
croisements propres a chaque tournée. L’absence d’inégalité triangulaire réduit 'efficacité
de ces méthodes, et les optima locaux obtenus sont parfois visuellement peu intuitifs.

L’influence de cette particularité est étudiée plus en détail dans le chapitre 4.

Les flottes hétérogenes Il existe plusieurs moyens de livraison : deux roues motori-
sés, non motorisés, automobiles, poids lourds, etc. Chaque véhicule possede ses propres
forces et faiblesses et leur utilisation doit donc étre réfléchie. Les problemes avec flottes
hétérogenes prennent en compte le cas ou les véhicules disponibles ne sont pas identiques.
La différence peut se faire sur la vitesse de circulation, la capacité du véhicule, le cofit

d’utilisation, ou les clients accessibles.

08 "N —_
I

FIGURE 1.6 — Exemple de graphe hétérogene

La figure 1.6 montre un exemple de graphe avec deux catégories de véhicules. Les
arétes en noir (trait plein) correspondent aux distances entre les nceuds pour le premier
type de véhicule, celles en bleus (pointillé) pour le deuxiéme type de véhicule.

Dans cette variante, il convient donc de bien choisir quelle catégorie de véhicules livre

chaque client, accentuant encore plus 'importance de l'affectation clients/véhicules.

Livraisons avec fenétres de temps 1l est fréquent que les clients ne soient disponibles
que sur un intervalle de temps spécifique. Il est donc nécessaire de les livrer pendant cet
intervalle. Un véhicule arrivant a destination avant l'intervalle de disponibilité du client

devra attendre avant de le livrer.
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[6; 10]

D

FIGURE 1.7 — Exemple de probléeme avec fenétres de temps

Exemple : Soit la tournée D — A — B — C' — D avec les distances et fenétres de
temps indiquées dans la figure 1.7. Le véhicule part de D au temps ¢t = 0 puis arrive en A
a t = 2. Cette valeur étant comprise dans la fenétre de temps du client A, celui-ci est livré
immédiatement et repart aussitot. Il arrive en B a ¢ = 5. Le client B n’étant disponible
qu’a partir du temps ¢t = 6, le véhicule attend une unité de temps avant de le livrer, puis
repart. Il arrive en C au temps ¢t = 642 = 8. Le véhicule arrive donc en C avec 3 unités de
temps de retard. La solution est donc infaisable. Dans le cas de fenétre de temps souples
(o soft time windows), la solution est toujours réalisable, mais subit des pénalités a cause

du retard.

Ces contraintes temporelles font qu’il est parfois impossible de livrer des clients proches
géographiquement, car leurs intervalles de disponibilités ne sont pas compatibles. Une
bonne solution lorsque ces contraintes sont relaxées peut donc entrainer une mauvaise

solution sous ces contraintes, voire mener a une solution infaisable.

Les problemes dépendant du temps Le trafic routier est extrémement variable au
cours d’une journée. Ainsi, certains axes routiers sont congestionnés en début et fin de
journée, mais pas en milieu de journée. D’autres zones géographiques, correspondant ma-
joritairement aux routes reliant les zones habitées et les zones industrielles sont conges-

tionnées dans une direction en début de journée, et dans l'autre direction le soir.
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o,

F1GURE 1.8 — Exemple de graphe dépendant du temps

Exemple : soit le graphe avec deux fonctions de cofit selon I’heure de départ, présenté
par la figure 1.8. Dans cet exemple, la distance entre deux sommets est représentée par le
graphe en noir (trait plein) si le temps de départ est inférieur ou égal a 4, et représentée
par le graphe en bleu (pointillé) si le temps de départ est supérieur & 4. Ainsi, la tournée
D — A — B — D aun cotut de 9. En effet, le véhicule part de D au temps t = 0, le
cott de I'aréte D — A est donc de 2. Comme t = 2, le cotlit de l'aréte A — B est de 4.
Désormais, t = 6, le cotit de I'aréte B — D est donc de 3.

Nous pouvons également remarquer que la tournée D — B — A — D a un coiit de

10. Les problémes dépendant du temps sont donc asymétriques.

Autres variantes Les problemes de tournées peuvent donc avoir de nombreuses va-
riantes, dont seule une partie a été présentée ici. Ces variantes pouvant se cumuler (et
ainsi avoir des problémes non euclidiens, avec fenétre de temps, et des flottes hétérogenes),

il y a donc une explosion combinatoire de variantes possibles.

1.2 Résolution du CVRP

1.2.1 Méthodes exactes

Cette session présente les méthodes avec preuve d’optimalité les plus connues pour
résoudre des problemes du type VRP.

Le premier réflexe en optimisation combinatoire, est de vérifier s’il est possible de
résoudre le probleme en modélisant son probleme linéaire associé, pour ensuite le résoudre
avec la méthode du simplexe (Nash, 2000). Un des modeles linéaires les plus connus pour
résoudre VRP a été modélisé par Fisher et Jaikumar (1981), car elle montre bien la

combinaison des contraintes de Bin Packing et de TSP.
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Soit G = (V,£) un graphe complet et non dirigé. Notons (vp, ...,v,) I'ensemble des
sommes du graphe, ou vy représente le dépot et V'\vy représente I'ensemble des clients a
livrer. Les arétes (i,7) € € représentent les déplacements possibles entre les nceuds i et j.
Notons ¢;; le cotit pour aller du nceud ¢ au neeud j et @ la capacité des véhicules et g; la

demande du client i. Considérons les variables suivantes :
— Zi;k, est une variable binaire indiquant si le véhicule k a parcouru l'aréte (i, j)
— v indique si le client ¢ a été livré par le véhicule k

Le modele linéaire développé par Fisher et Jaikumar (1981) est le suivant :

Min. Z Z Z Cij Tijk (11)

i=0 j=0 k=1

s.¢Y> Yk =1 t=1,...,n (1.2)
k=1
> vk <m (1.3)
k=1
i=1
ST = Tjik = Yik 1=0,...,n; k=1,...,m (1.5)
=0 7=0
S i <9 -1 k=1,...,m; SCV\0; |S]|>2 (1.6)
”UZ'ESUJ'ES
vir € {0,1} i=0,....,n; k=1,...,m (1.7)
zik € {0,1} i=0,....,n; 7=0,...,n; k=1,...,m (1.8)

FIGURE 1.9 — modele linéaire le plus utilisé pour présenter le probleme du CVRP

L’objectif (1.1) est la minimisation du cofit des arétes utilisées. La partie Bin Packing
est représentée par les contraintes (1.2) a (1.4) tandis que les contraintes (1.5) et (1.6)
représentent les contraintes de flot et d’élimination de sous-tours, associées au TSP. Enfin,
les contraintes (1.7) et (1.8) s’assurent du respect du domaine des variables.

L’algorithme du simplexe donnant une solution linéaire, la solution retournée n’est en
général pas réalisable. Il est donc nécessaire de combiner cet algorithme avec une autre

méthode de résolution pour obtenir une solution réalisable.
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La génération de colonnes

Il existe de nombreux problemes de recherche opérationnelle dont la modélisation sous
forme de programme linéaire contient un nombre exponentiel de variables. La complexité
de la méthode du simplexe étant liée au nombre de variables, celle-ci ne peut s’exécuter
en un temps raisonnable. Dans la méthode de génération de colonnes, seule une partie des
variables est générée initialement. Ensuite, un programme linéaire de taille réduite sera
utilisé pour générer de nouvelles variables, appelées colonnes, jusqu’a obtenir toutes les

variables de la solution optimale du probleme initial.

Exemple : Soit R 'ensemble des tournées possibles, d; le cotit de la tournée [ € R,
& une variable binaire indiquant si la tournée est utilisée, B; I'’ensemble des tournées
possibles livrant le client 7, V', 'ensemble des clients et m la capacité des véhicules, il est

possible de reformuler le modele linéaire comme indiqué dans la figure 1.10, ci-dessous.

min Z dlf’l

lerR

st. > fl =1, Vie V'
leB;

Y& <m

leER
& € {0,1} VieR

FI1GURE 1.10 — Modele du VRP dans sa variante de partitionnement

Dans cette version, modélisée par Balinski et Quandt (1964), les variables sont 1’en-
semble des chemins réalisables par chacun des véhicules. Le but est donc de choisir parmi
ces chemins, ceux qui minimisent la distance totale parcourue. Le nombre de chemins
possible étant exponentiel, la génération de colonnes est parfaitement adaptée a cette

formulation.

Développée initialement pour des problemes de découpe (Gilmore et Gomory, 1961), la
méthode de génération de colonnes a été améliorée pour fonctionner sur un nombre im-
portant de problemes (Vanderbeck et Wolsey, 1996), avec une quantité toujours croissante
de variables (Barnhart et al., 1998).

La génération de colonnes a été adaptée par Skitt et Levary (1985), avant d’étre
améliorée par Choi et Tcha (2007); Ceselli et al. (2009).
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Plus de détails sur les mécanismes de la génération de colonnes sont disponibles dans
I'article de Feillet (2010).

Méthodes a séparation et évaluation

Suivant ’adage “Diviser pour mieux régner”, les méthodes a branchement divisent
un probleme complexe en sous-problémes plus simples a résoudre. Ces sous-problemes
peuvent également étre divisés.

Il existe plusieurs méthodes de branchement, les plus connues sont :

Branch and Bound Cette méthode consiste a partitionner I’espace des solutions. L’es-
pace de recherche initial correspond a un recouvrement de l’espace des solutions réa-
lisables. Cet espace va ensuite étre séparé en sous-espaces disjoints. Dans le cas d'un

probléeme de minimisation, deux bornes sont créées pour évaluer les sous-ensembles :

1. La borne supérieure, correspondant a la valeur de la fonction objective de la meilleure

solution réalisable obtenue.

2. La borne inférieure, correspondant a une approximation de la plus petite valeur
qu’une solution du sous-ensemble peut atteindre. Cette borne peut n’étre atteinte
par aucune des solutions, mais aucune solution ne peut avoir une valeur inférieure

a cette borne.

Les bornes inférieures et supérieures permettent d’évaluer les sous-ensembles : si la
borne inférieure d’un sous-ensemble est supérieure a la borne supérieure du probleme,
aucune des solutions de cet ensemble n’est optimale, et I’ensemble n’est plus étudié.

Les ensembles ne contenant aucune solution réalisable sont également éliminés. L’algo-
rithme divise récursivement les ensembles, jusqu’a ce qu’ils soient tous éliminés. Une des
premieres versions de l'algorithme de Branch-and-Bound a été développée par Laporte et
Nobert (1983), avant d’étre adaptée pour le VRP par Fisher (1994).

Branch-and-Cut Le principe est similaire au Branch-and-Bound : I'espace des solu-
tions va également étre divisé. Cependant, dans le Branch-and-Cut, les sous-ensembles
sont résolus via la méthode du simplexe. Régulierement, des contraintes (appelées coupes)
sont ajoutées dans les modeles associés aux sous-problémes. Ces coupes éliminent des so-
lutions non réalisables afin d’améliorer les chances d’obtenir une solution réalisable lors
de 'appel du simplex. Cette méthode est donc congue pour réduire le nombre d’appels a

I’algorithme du simplexe.
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Branch-and-Price La méthode Branch-and-Price est I'adaptation de la génération de
colonnes pour les problemes contenant des variables entieres. Elle combine donc 'accélé-
ration de la relaxation linéaire, via la génération de colonnes, et la recherche de solutions
entieres, via l'algorithme de Branch-and-Bound.

En effet, la génération de colonnes est une méthode pour utiliser 1’algorithme du

simplexe sans générer toutes les variables.

Branch-and-Cut-and-Price

La méthode de branchement la plus efficace est le Branch-and-Cut-and-Price qui com-
bine les différentes méthodes de branchement. Une variante efficace pour le VRP a été
développée par Pessoa et al. (2009), avant d’étre améliorée par Pecin et al. (2017), puis
par Pessoa et al. (2020). Elle est désormais une méthode de référence et a permis de ré-
soudre de nombreuses instances et variantes difficiles, dont les instances DLP (Duhamel,

Lacomme, Prodhon), comme nous le verrons dans le chapitre 3.

Les méthodes exactes sont donc des méthodes garantissant ’optimalité des solutions re-
tournées. Cependant, cette garantie demande énormément de temps avant d’étre obtenue.
Nous allons donc désormais nous concentrer sur des méthodes sans garantie de résultat,

dont le temps d’exécution est beaucoup plus faible.

1.2.2 Meéthodes approchées

Comme leur nom l'indique, les méthodes approchées ne garantissent pas d’obtenir la
solution optimale. Cependant, leur faible temps d’exécution les rend tres attractives dans
le milieu industriel. Cette section va présenter les méthodes approchées les plus connues

ou efficaces.

Méthodes constructives

Les méthodes constructives permettent de créer une, et une seule solution. Les mé-
thodes constructives utilisent souvent des heuristiques gloutonnes : il s’agit de regles
utilisées pour choisir quel client affecter a une tournée, ou le choix d’une aréte a acti-
ver. Une fois cette affectation effectuée, elle ne sera plus remise en question, réduisant

drastiquement les possibilités, et donc le temps d’exécution de cet algorithme.
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Plus proche voisin Cette méthode est la plus intuitive : on commence une tournée
en livrant le client le plus proche du dépot. Ensuite, la tournée est complétée en livrant
le client le plus proche de cette nouvelle position, et ainsi de suite. Lorsque la demande
du nouveau client a affecter est supérieure a la capacité restante du véhicule, le véhicule
retourne au dépot et une nouvelle tournée est créée. L’algorithme se termine lorsque tous
les clients ont été affectés a une tournée. Cette méthode est tres facile a coder, et rapide

a s’exécuter. Cependant, la solution qui en résulte est souvent de mauvaise qualité.

Clarke and Wright Cette méthode est la plus connue et est toujours utilisée. L’algo-
rithme commence par créer une tournée par client. Ensuite, les tournées seront fusionnées
jusqu’a ce qu’aucune fusion réduisant le cotit de la solution ne soit possible. Soit 0, le
dépot, ¢ le dernier client d'une tournée, j le premier client d'une autre tournée et ¢;; le
coiit de l'aréte (ij), en fusionnant ces deux tournées, le coiit est réduit d'un score (appelé
saving) S;; = Cio + Coj — Cij.

Initialement créée par Clarke et Wright (1964), cette méthode a été généralisée par
Gaskell (1967); Yellow (1970), en ajoutant un parametre A (A > 0) déterminant I'im-
portance de la distance au dépot : s;; := cjp + coj — Ac;;. Cette version a elle-méme été
généralisée pour traiter I'insertion de client au sein d’une tournée Mole et Jameson (1976);
Solomon (1987). Un exemple détaillé sur 'exécution de cette méthode est présent dans le

chapitre 3.

Méthodes en deux phases

Les problemes du type VRP sont la fusion de deux problemes NP-difficiles : le bin
packing et le TSP. Certaines méthodes, au lieu de s’occuper des deux aspects de maniere
simultanée (comme la méthode constructive de Clarke and Wright) s’occupent d’optimiser

I'un des sous-problémes, avant d’optimiser ’autre.

Cluster first, route second Les méthodes du type cluster first, route second sont des
méthodes qui commencent par regrouper les clients par tournées. C’est seulement une
fois les groupes effectués que les tournées seront optimisées comme des problemes de TSP
indépendants. Par exemple, 'algorithme des pétales (Renaud et al., 1996) génere dans un
premier temps un nombre important de tournées. Dans un second temps, un probléeme de

partitionnement (figure 1.10) est résolu pour déterminer les tournées a conserver. Une des
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méthodes les plus connues et anciennes (Gillett et Miller, 1974) est appelée sweep algo-
rithm et regroupe les clients par coordonnées polaires, avant d’optimiser indépendamment

chaque tournée.

Route first cluster second Ces méthodes commencent par minimiser les temps de tra-
jet, avant d’affecter les clients aux tournées. Ce type de méthode s’est vraiment développé
a partir de l'utilisation de la méthode SPLIT (Beasley, 1983) qui permet de transformer
une solution du TSP en solution pour le VRP.

En effet, de nombreuses métaheuristiques récentes créent en premier lieu des solutions
composées d'une seule tournée (appelée tour géant, ou giant tour), avant de la découper
pour connaitre le cotlit réel de la solution non relaxée. Elle est en particulier utilisée par
les méthodes génétiques (Prins, 2004; Vidal et al., 2014), ou coder une solution comme
une simple permutation facilite I'utilisation de méthodes de crossover.

Plus d’informations sur ces méthodes, et en particulier sur le changement de codage

de la solution sont disponibles dans 'état de l'art écrit par Prins et al. (2014).

Interaction entre les phases Une fois les deux phases effectuées, il est toujours pos-
sible de vérifier si le sous-probleme initial peut a nouveau étre optimisé. Dans un article
récent Toffolo et al. (2019) ont associé a chaque partitionnement, une solution de bonne
qualité. Ainsi, les auteurs alternent entre recherche d’un bon partitionnement et recherche

du meilleur trajet associé.

Méthodes a recherche locale

Les solutions créées a partir d'un algorithme constructif sont obtenues rapidement,
mais sont généralement de mauvaise qualité. Souvent, quelques perturbations suffisent
pour améliorer une solution. Les méthodes a recherche locale étudient une ou plusieurs
familles de perturbations de la solution courante. L’ensemble des solutions accessibles
via une perturbation est appelé voisinage. Les perturbations sont appelées mouvement,
mais sont parfois nommé voisinage, par abus de langage. Ces méthodes s’arrétent lorsque
aucune solution du voisinage n’est meilleure que la solution courante. On dit alors que la
recherche locale a atteint un minimum local. Cette partie constitue le coeur des solveurs

implémentés et sera expliquée plus en détail dans le chapitre 3.
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Voisinages fréquents

Bien que les possibilités de modifications soient importantes, la plupart des méthodes
a recherche locale utilisent les mémes voisinages.

Il existe principalement deux facons de modifier une solution. La plus connue consiste
a retirer k arétes d’une solution et a les remplacer par k autres arétes. Ce mouvement
est intitulé k-opt. Le temps d’exécution augmentant avec le parametre k, le k-opt le plus
utilisé est le 2-opt, tres utile pour réduire le nombre de croisements, aussi bien entre
tournées, qu’au sein d’une tournée.

Une variante des voisinages k-opt est Ialgorithme de Lin et Kernighan (1973) qui
étudie plusieurs parametres £, jusqu’a obtenir une bonne solution. Les solutions obtenues
sont généralement de bonne qualité, mais I'implémentation est plus longue et difficile, et
le temps est plus élevé, malgré 'amélioration des performances par Helsgaun (2000).

Une autre facon consiste a échanger les positions et affectations de « clients d’une
tournée et de [ clients d’une seconde tournée. Lorsque les valeurs de « et 3 sont faibles,
les voisinages associés ont été utilisés depuis des décennies et ont leur propre nom. Ainsi,
lorsque a = 1 et § = 0, le voisinage résultant est nommé réallocation. Sia =1et § = 1,
le voisinage se nomme swap exchange, et ainsi de suite.

Ces voisinages sont utilisés depuis des décennies, et sont notamment listés dans les
articles de Van Breedam (1994) ou Kindervater et Savelsbergh (1997). La plupart de ces

voisinages sont décrits dans le chapitre 3 lors de la description du solveur implémenté.

Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)

Certains voisinages fonctionnent en deux étapes : la solution est initialement en partie
détruite (par exemple, en supprimant des arétes, ou en supprimant l'affectation de cer-
tains clients), avant d’étre réparée dans une seconde étape. Ces voisinages sont appelés
voisinages larges, ou larges neighborhood.

Comme leur nom le suggere, ces voisinages sont de taille conséquente, et nécessitent
un temps d’exécution important. C’est pour éviter d’utiliser aléatoirement ces voisinages,
et ainsi prendre le risque de perdre un temps précieux a faire une recherche locale avec un
voisinage peu utile que la méthode Adaptive Large Neighborhood Search a été inventée.

Dans cette méthode, plusieurs voisinages larges sont utilisés. Initialement, les voisi-
nages sont utilisés a la méme fréquence. Cependant, au fil des itérations, la fréquence

d’utilisation des voisinages ayant peu servi est réduite. Inversement, un voisinage ayant
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fait ses preuves sera appelé plus souvent.

Inspirée du recuit simulé (Van Laarhoven et Aarts, 1987), et inventée par Schrimpf
et al. (2000), cette méthode a vite été adaptée aux problemes de tournées (Ropke et
Pisinger, 2006), améliorée (Masson et al., 2013; Dayarian et al., 2016), et adaptée pour
fonctionner sur plusieurs variantes du VRP (Grangier et al., 2016). Cette méthode conti-
nue d’étre une source d’inspiration pour des travaux récents sur le VRP (Christiaens et
Vanden Berghe, 2020).

Amélioration des voisinages

Les méthodes a recherches locales ont des temps d’exécution tres élevés. Ainsi, il est
toujours intéressant de voir s’il est possible de réduire la taille du voisinage, afin de réduire
les calculs inutiles.

La maniére la plus connue consiste a trier les arétes partant du client ¢, et a ne conserver
que les k plus courtes (Johnson et McGeoch, 1997). Le nombre d’arétes passe ainsi de n?
a k xn. Le choix du parametre k a été étudié par Arnold et al. (2019a).

Une variante, suggérée par Toth et Vigo (2003) consiste a ne conserver que les arétes
dont la taille ne dépasse pas 8 Z, ou [ est un parametre, et z la taille moyenne des arétes.
L’idée est similaire, il s’agit de réduire ’espace de recherche en n’étudiant que les solutions

qui semblent intéressantes.

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

Les méthodes constructives étant déterministes, elles ne donnent qu’une seule solution.
La méthode GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) permet d’ajouter
de 'aléatoire dans une méthode constructive. Dans 1’algorithme de Clarke and Wright,
expliqué précédemment, un score s;;, appelé saving est calculé. A chaque itération, le
couple (i, 7) éligible avec le plus haut saving, que I'on notera 3 est choisi. Dans la version
randomisée, le couple (i, j) est choisi aléatoirement parmi ceux vérifiant s;; > a3, ot le
parametre o € [0; 1].

L’idée de la méthode GRASP apparait pour la premiere fois pour des problemes de
recouvrement (Feo et Resende, 1989), mais l'idée d’ajouter de l'aléatoire commengait a
apparaitre (Hart et Shogan, 1987). La méthode GRASP a été généralisée pour toutes
les méthodes constructives par Feo et Resende (1995). Dans cet article, la méthode est

constituée d’une seconde phase, ou les solutions obtenues sont améliorées par recherche

28

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



1.2. Résolution du CVRP

locale. Cette méthode est désormais populaire et sert désormais de base pour des solutions

initiales.

La recherche tabou

Au lieu de créer une nouvelle solution lorsqu’un minimum local a été atteint, il est
possible de continuer la recherche. La méthode de recherche tabou (ou Tabu Search),
choisit toujours la meilleure solution du voisinage, méme si celle-ci est moins intéressante
que la solution courante. Pour éviter de rester bloqué sur les mémes solutions, une liste
de mouvements ou solutions taboues est régulierement mise a jour, forcant I’exploration
de nouvelles solutions.

La méthode de recherche tabou a été développée par Glover (1986), avant d’étre adap-
tée pour le probléme de tournées (Gendreau et al., 1994), et ses variantes (Cordeau et al.,
2001). Plus de détails sur la méthode sont disponibles sur I’état de 'art écrit par Glover
et Laguna (1998).

Méthodes a base de population

Au lieu de se baser sur une solution a améliorer, certaines méthodes se basent sur un
ensemble de solutions. Ces méthodes a bases de population (ou population based methods)

sont trés populaires et font partie des méthodes les plus efficaces.

Algorithme de colonies de fourmis

Inventé par Dorigo et Di Caro (1999) pour le TSP, I'algorithme de Ant Colony Op-
timisation (ACO) s’inspire du comportement des fourmis : les fourmis ayant trouvé un
chemin menant a de la nourriture vont émettre des phéromones, incitant les fourmis sui-
vantes a suivre ce chemin. Pour le TSP, un ensemble de solutions, appelées fourmis va
étre généré aléatoirement. Les solutions les plus intéressantes vont laisser des phéromones
sur les arétes utilisées. La création de la deuxieme génération de fourmis sera ensuite in-
fluencée par les phéromones, créant des solutions, toujours aléatoires, mais guidées par les
bonnes solutions obtenues précédemment. Plusieurs générations de fourmis vont ensuite
se succéder jusqu’a obtention du critere d’arrét. Cette méthode a vite été adaptée pour
le VRP (Bullnheimer et al., 1999). Un article détaillé sur le fonctionnement de ’ACO a
été créé par Dorigo et al. (2006).
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Algorithmes génétiques

La métaheuristique a base de population la plus connue, générique et efficace est
Ialgorithme génétique. Apres avoir créé une population initiale d’individus, une nouvelle
génération va étre créée a partir de l'ancienne. La facon la plus répandue consiste a
choisir aléatoirement deux individus et a fabriquer plusieurs solutions en se basant sur les
solutions parentes. Ensuite, une partie de ces nouvelles solutions va subir une mutation :
une perturbation aléatoire va leur étre appliquée. Enfin, un filtrage va étre effectué afin
de garder essentiellement les meilleures solutions.

Cette métaheuristique est utilisée pour la premiere fois par Holland (1975) et rendu
populaire par Goldberg (2006). Une premiere version efficace de I'algorithme génétique
pour le VRP a été implémentée par Prins (2004), puis améliorée par Vidal et al. (2012),
qui I'a ensuite généralisée pour la plupart des variantes du VRP (Vidal et al., 2014).

1.3 Prise en compte des flottes hétérogenes

1.3.1 Liste des problémes hétérogenes

Comme étudié précédemment, il existe des variantes du VRP prenant en compte les
différents types de véhicules. Ces problemes de flottes hétérogenes ont également plusieurs

variantes, classées par Baldacci et al. (2008) selon trois criteres :

La taille des flottes Certaines instances estiment que le nombre de véhicules de chaque
catégorie est suffisamment important pour étre considéré comme infini, on parle alors de
Fleet Size and Mix VRP (FSM). Dans le cas contraire, on parle Heterogeneous VRP
(HVRP).

Les cotits fixes Dans cette variante, utiliser un véhicule de catégorie k ajoute un cott Fy
indépendant du trajet effectué. On parle alors de HVRP / FSM with Fleet Cost (HVRPF
/ FSMF).

Les cotlits d’itinéraire Des véhicules différents n’ont pas toujours la méme consom-
mation pour la méme distance parcourue. De plus, si le cofit horaire est pris en compte,
la différence de vitesse entre les véhicules peut impacter le cotit final de la tournée. Dans

cette variante, le graphe des distances est dépendant du véhicule utilisé (voir figure 1.6).
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Dans la majorité des instances de la littérature, les graphes sont liés par un coefficient de
vitesse : Soit dfj le cotlit pour parcourir l'aréte (7, j) avec un véhicule de type k, et vy le
coefficient de vitesse, on a : di?‘j = U d}j. Lorsque cotit de l'aréte (i,j) est dépendant du
véhicule, on parle alors de HVRP / FSM with Vehicle Dependent Routing Costs (HVRPD
/ FSMD).

En prenant en compte I’ensemble des possibilités, on obtient donc les différentes appel-

lations, résumées dans le tableau 1.1.

Nom Taille de la flotte | Cofits Fixes Cotits d’itinéraires

HVRPFD Limitée >0 Dépendant du véhicule
HVRPD Limitée = Dépendant du véhicule
FSMFD [llimitée >0 Dépendant du véhicule
FSMD Hlimitée = Dépendant du véhicule
FSMF Ilimitée >0 Indépendant du véhicule

Tableau 1.1 — Récapitulatif des variantes avec flottes hétérogenes

Quelle que soit la variante traitée, la capacité du véhicule est toujours considérée
comme dépendante de la catégorie utilisée.
Lorsque la variante du véhicule hétérogene n’est pas précisée, nous parlerons de pro-

bléemes de tournées avec flotte hétérogene, ou HVRP.

1.3.2 Etat de l’art concernant les flottes hétérogénes

Les premiers problémes hétérogenes ont été proposés par Golden et al. (1984), dans
leur version la plus simple (FSMF). Les contraintes de limite de véhicules et vitesses hété-
rogenes ont été ajoutées dans les années qui ont suivi, jusqu’a obtenir des problemes avec
toutes les contraintes (HVRPFD), proposés par Li et al. (2007). Les autres variantes du
VRP ont aussi été adaptées pour les flottes hétérogenes, comme "apparition de problemes
hétérogenes avec fenétre de temps, par Liu et Shen (1999).

Afin de prendre en compte la difficulté de ces instances, certaines nouvelles techniques
ont été inventées. Ainsi, de nouveaux voisinages, cherchant a modifier les tournées utilisées,
ont été créés par Salhi et Rand (1993). Concernant les méthodes exactes, de nouvelles

coupes ont été ajoutées par Yaman (2006).
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Cependant, la plupart des articles de la littérature sont constitués de méthodes déja
existantes, mais adaptées pour les flottes hétérogenes. Ainsi, le calcul des savings a été
adapté par Golden et al. (1984), puis modifié par Gheysens et al. (1986) et Desrochers
et Verhoog (1991) pour prendre en compte les différentes variantes. Plus récemment,
Juan et al. (2014) ont adapté les méthodes constructives en résolvant initialement un
probléme homogene, puis en enlevant les tournées excédentaires, pour appeler a nouveau
I’algorithme constructif sur les clients restants, en utilisant une autre catégorie de véhicule.

L’algorithme constructif sweep a également été adapté (Renaud et Boctor, 2002).

Les métaheuristiques classiques ont également été adaptées, comme la recherche tabou
(Gendreau et al., 1999; Brandao, 2011), ou les variantes de 1’algorithme génétique (Prins,
2009), et du recuit simulé (Li et al., 2007). L’algorithme de génération de colonnes a
également été adapté en version heuristique par Taillard (1999), ou des chemins pour des

problémes homogenes ont été créés, avant de chercher ceux a activer.

L’article de référence pour les méthodes exactes des problemes hétérogenes est celui
de Pecin et al. (2017) ou la méthode de Branch-and-Cut-and-Price permet de résoudre

un nombre important d’instances difficiles de la littérature.

Enfin, la métaheuristique de référence est ’algorithme génétique développé par Vidal

et al. (2014) et compatible avec de nombreuses variantes du VRP.

Il est intéressant de noter que cet algorithme est basé sur des solutions représentées
par des tours géants, avant de les diviser par 'algorithme SPLIT, comme suggéré par
Golden et al. (1984), 30 ans plus tot.

L’algorithme SPLIT, développé par Beasley (1983) permet de déterminer la meilleure
affectation clients / véhicules pour un ordre de livraison fixé. Cette méthode est donc
presque indispensable pour résoudre les instances hétérogenes, ot une mauvaise affectation
a un impact majeur sur le coiit de la solution. La complexité est polynomiale, voire linéaire
(Vidal, 2016) si la flotte est de taille illimitée. Dans le cas contraire, des variantes non

polynomiales ont été créées (Duhamel et al., 2010).

Les problemes hétérogenes ont été étudiés depuis plus de 30 ans, il existe donc plusieurs
articles listant 1’état de I’art sur ces problémes, ainsi que les différentes variantes existantes
(Baldacci et al., 2008; Irnich et al., 2014; Kog et al., 2016).
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1.4 Adaptation a la mobilité urbaine

En milieu urbain, avec les sens uniques, I'imprévisibilité du trafic, la difficulté pour
stationner et les zones réservées aux piétons, il est parfois difficile de circuler.
Dans cette section, nous allons étudier une partie des problématiques liées a la ville, les

défis qui sont posés par la recherche opérationnelle, et les réponses qui ont été apportées.

1.4.1 Réduction de la pollution en milieu urbain

Un des premiers points importants concernant la mobilité urbaine, est la pollution. En
effet, le trafic routier est en partie responsable de la pollution dans les villes (Githnemann
et al., 2004). C’est dans ce contexte qu’est apparu le probleme de Green VRP (GVRP),
ou des contraintes limitant I’émission totale de CO2 sont ajoutées au probleme initial
(Erdogan et Miller-Hooks, 2012).

Rapidement, de nombreuses variantes sont apparues, comme 1'idée de résoudre un
probleme bi-objectif, minimisant a la fois la distance parcourue et la quantité de CO2
émise (Jemai et al., 2012). Dans le but de réduire la pollution, certains articles étudient
I'impact de 'utilisation de véhicules électriques, ou de flottes hétérogenes sur la pollution
Davis et Figliozzi (2013); Moutaoukil et al. (2014). Un état de I'art des problemes GVRP
a été réalisé par Lin et al. (2014).

1.4.2 Les problemes a niveaux multiples

Etant donné la difficulté de circulation dans les zones denses, il est rare que les véhicules
imposants prennent part a la livraison en centre-ville. Il est donc fréquent que la livraison
se déroule en deux étapes : les véhicules a forte capacité s’occupent de la livraison entre les
villes et déposent leurs contenus dans des zones d’échange spécifiques appelées zones de
distribution. Enfin, des véhicules plus 1égers s’occupent de la livraison au sein de chaque
ville.

L’idée de prendre en compte les centres de distributions a été soutenue par Crainic
et al. (2004), ce qui a mené a I'apparition des problémes a deux échelons (Crainic et al.,
2010). Dans cette premiere version, deux catégories de véhicules sont pris en compte :
ceux servant uniquement a la livraison du dépot principal aux centre de distributions, et

ceux partant des centres des distributions et livrant les clients.
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F1GURE 1.11 — Exemple de probleme a 2 échelons

De nombreuses variantes sont apparues, dont les problemes de synchronisation Gran-
gier et al. (2016), ou les produits déchargés de la premiére catégorie de véhicule sont
ensuite chargés directement dans la deuxieme catégorie, nécessitant que ceux-ci soient
présents au méme moment sur le méme centre de distribution. Plus d’informations sur ce

type de probléme sont disponibles dans ’état de 1'art écrit par Cuda et al. (2015).

1.4.3 Variation de la congestion

La vitesse de circulation en ville est tres instable en fonction du temps. Dans leurs
travaux, Ehmke et al. (2010) ont modélisé quatre périodes aux vitesses de circulations
différentes : la nuit, le début de journée, le milieu de journée et la fin de journée. Les
auteurs ont réussi a montrer que prendre en compte les différents intervalles de temps, au
lieu d’une vitesse moyenne, permet une réduction jusqu’a 20% du temps de trajet (Ehmke
et Mattfeld, 2010; Ehmke et al., 2012).

Ces problemes, dit Time Dependent, (déja évoqués en section 1.1.3) commencent & étre
fortement étudiés. En effet, la multiplication des données publiques, et des algorithmes
permettant de faciliter leur compréhension permet de prédire efficacement la congestion
en fonction de I’heure (Tsubota et al., 2011). Ainsi, Melgarejo et al. (2015) ont utilisé les
données de la ville de Lyon pour créer des instances réalistes dépendant du temps.

Cependant, en pratique, il est difficile de prédire avec précision 1’évolution du trafic.
Une premiére maniere de s’adapter est d’anticiper plusieurs scénarios et de résoudre un
probleme ou les données sont représentées par la probabilité de distributions entre les

différents scénarios possibles, on parle alors de problemes stochastiques. 11 est possible
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également, de traiter des problemes ou la demande est également probabiliste (Saint-
Guillain et al., 2017). Une autre approche consiste a étudier régulierement les données,
et a ajuster la solution pour tenir compte des dernieres informations Dans la littérature,
ces variantes sont nommées Dynamiques VRP (DVRP).

Pour plus d’informations sur ces variantes, des articles d’état de ’art sont disponibles
(Pillac et al., 2013; Ritzinger et al., 2016).

1.4.4 Pour aller plus loin

Dans cette section, nous avons vu une partie des problématiques liées aux milieux
urbains, et aux variantes du VRP qui en résultent. Il en existe de nombreuses autres,
comme l'affectation de véhicules a certains quartiers (Franceschetti et al., 2017), ou les
problemes d’Access Time windows (Muniuzuri et al., 2013), ou certaines zones ne sont
accessibles que sur un intervalle de temps donné.

Plus d’informations sur les problématiques de la mobilité urbaine sont disponibles dans
les articles de Ambrosini et Routhier (2004) et Anderson et al. (2005). Enfin, Cattaruzza
et al. (2017) nous proposent un état de l'art sur plusieurs variantes du VRP liées a la
mobilité urbaine.

Ainsi, la livraison en milieu urbain et les flottes hétérogenes sont deux problemes
majeurs de la mobilité actuelle et future. Dans les chapitres suivants, nous étudierons des
problemes combinant ces deux particularités : la livraison en milieu urbain, avec plusieurs

catégories de véhicules, qui devront s’adapter aux zones de différentes densités.

1.5 Performances des méthodes de résolution

Un article indispensable pour avoir une idée claire sur les performances des algorithmes
actuels est écrit par Uchoa et al. (2017) et compare les performances et temps de calcul des
meilleurs algorithmes approchés et exacts, connus au moment de la rédaction de I'article.
Un nouveau jeu d’instances, contenant 100 instances de 100 a 1000 clients a été créé. Ce

jeu a été testé sur trois algorithmes de références :

— L’algorithme ILS-SP (Subramanian et al., 2013), basé sur des recherches locales.
Chaque nouvelle recherche se base sur les informations liées aux minima locaux
obtenus précédemment. Chaque fois qu'un minimum local a été atteint, la solution

courante subit une perturbation, avant d’appliquer de nouveau une recherche locale.
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— L’algorithme UHGS (Vidal et al., 2012, 2014) qui est basé sur les méthodes géné-
tiques, avec la particularité de toujours forcer a avoir une base de population aussi
variée que possible. De plus, cette méthode s’adapte parfaitement a de nombreuses
variantes du VRP.

— L’algorithme de Branch-and-Cut-and-Price (Pecin et al., 2017) qui réussit a regrou-
per toutes les idées proposées quelques années avant. C’est le seul algorithme parmi

les trois testés qui est exact.

L’algorithme de Branch-and-Cut-and-Price est capable de résoudre de maniere exacte
43 des 100 instances testées, (quasi exclusivement celles de taille inférieure a 300 clients),
et trouve des solutions ayant un cotit moins de 1% supérieur a la borne inférieure pour
96 instances. Les solutions obtenues par cette méthode sont donc de trés bonne qualité.
Cependant, il faut souvent un a plusieurs jours de calculs pour obtenir ces résultats, ce

qui est rarement utilisable en pratique.

Les algorithmes ILS-SP et UHGS qui sont des méthodes approchées obtiennent des
solutions beaucoup plus rapidement. L’algorithme UHGS est celui donnant le plus fré-
quemment les solutions de meilleure qualité, et le plus rapidement. I obtient en moyenne
un écart de 0.52% par rapport a la borne inférieure. Les solutions sont donc de trés bonne
qualité. Concernant les temps de calculs, les instances comportant entre 100 et 200 clients
sont généralement résolues en quelques minutes, celles comportant environ 500 clients
sont résolues en une heure et celles comportant 1000 clients sont résolues en une dizaine

d’heures.

Réduction du temps de calcul Le temps d’exécution pour obtenir des solutions
augmente donc de maniere conséquente avec la taille des instances. Dans leur article
étudiant la taille optimale des graphes pour chaque voisinage lors d’une recherche locale,
Arnold et al. (2019a) ont réduit significativement les temps de calculs nécessaires. En
effet, ils sont passés de voisinages en O(n?), voire plus, a des voisinages en O(k *n), ou k
est un parametre. Dans leur étude, les auteurs ont fixé ce parametre a 30, ou 50, selon le
voisinage a exécuter. Avec cette réduction de graphe, il est désormais possible d’obtenir
des solutions de bonne qualité en quelques minutes sur des instances contenant plusieurs

milliers de clients, contre plus d'une dizaine d’heures avec un graphe complet.
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1.6 Conclusion

Il existe plusieurs milliers de publications sur les tournées de véhicules. Ce chapitre
ne contient donc qu’un échantillon des travaux effectués par la communauté scientifique.
Heureusement, des syntheses sur les publications concernant les tournées de véhicules sont
faites tres régulierement, permettant d’avoir rapidement un apercu de la littérature a une
date donnée. Concernant les problemes généraux de tournées de véhicules, les publications
suivantes permettent de bien étudier les travaux déja effectués : Laporte (1992); Cordeau
et al. (2007); Golden et al. (2008); Laporte (2009); Golden et al. (2008); Toth et Vigo
(2014); Braekers et al. (2016); Vidal et al. (2019).

Les problemes avec flottes hétérogenes étant particulierement étudiés, des recueils de
publications leur ont été dédiés. Ainsi, Baldacci et al. (2008) ont écrit 1’état de l'art des
modeles mathématiques, bornes inférieures et heuristiques liées aux problemes hétéro-
genes. Ce recueil a été complété par un inventaire des méthodes exactes, surtout axé sur
les coupes et les méthodes de séparation et évaluation (Baldacci et al., 2010). De plus,
une mise a jour des méthodes utilisées a été publiée quelques années plus tard Irnich et al.
(2014).

Enfin, la publication de Vidal et al. (2013) permet de mieux identifier les méthodes

utilisées selon les combinaisons de variantes & résoudre.
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CHAPITRE 2

MACHINE LEARNING POUR LA
RECHERCHE OPERATIONNELLE

Dans cette section, nous allons voir les interactions possibles entre apprentissage auto-
matique et recherche opérationnelle. Nous allons commencer par faire un bref inventaire
des méthodes d’apprentissage. Ensuite, nous allons étudier les similitudes entre ces deux
domaines. Enfin, nous allons voir comment ces disciplines peuvent étre combinées, pour

améliorer les performances des méthodes de recherche opérationnelle.
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2.1 Breve revue des méthodes d’apprentissage

Dans cette section, nous présenterons les différents domaines de 'apprentissage statis-

tique, et les principales méthodes associées.

2.1.1 Les méthodes supervisées

Il s’agit de la branche la plus connue de 'apprentissage automatique. Ici, nous dispo-
sons d'un ensemble de données, pour lesquelles I'un des attributs représente une catégorie
a prédire, dite aussi classe, label, étiquette, ou cible. Pour une partie des données, appelée
ensemble d’apprentissage (training set), les classes sont connues. Le but des méthodes
supervisées est de créer des regles de décision permettant de prédire la classe de chacune
des données a partir de cet ensemble d’apprentissage. La regle de décision construite, ou
classifieur, est ensuite testée sur un ensemble de test (test set), sous-ensemble de données
pour lequel les classes sont d’abord supposées inconnues, et qui servira a évaluer les per-
formances de la méthode. Sans perte de généralité, nous supposerons dans cette section

que les données sont séparées en exactement deux classes.

FIGURE 2.1 — Exemple de données d’entrainement et de test

Par exemple, dans la figure 2.1, les points en bleu correspondent aux données d’ap-
prentissage de la premiere classe, celles en rouge sont celles de la seconde classe. Enfin,
les données en noir représentent I’ensemble de test, dont on suppose ne pas connaitre la
classe associée. Quelle que soit la méthode utilisée, les regles de classification établies sont
dépendantes des données disponibles pendant la phase d’apprentissage. Afin d’améliorer

la robustesse de la classification, Kohavi et al. (1995) ont développé la validation croisée.
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Il s’agit ici d’entrainer et de tester le modele sur plusieurs sous-ensembles de données d’ap-
prentissage afin d’obtenir un modele plus robuste, en matiere de biais et de variance, et
de limiter les phénomenes de sur-apprentissage (situation ou les regles sont dépendantes
des spécificités des données de l’ensemble d’entrainement et ne correspondent pas aux
données extérieur a cet ensemble).

Dans cette section, nous allons lister quelques méthodes d’apprentissage automatique.
La liste est volontairement réduite, nous nous limiterons ainsi aux méthodes les plus
présentes dans la littérature mélant optimisation et apprentissage et a celles mobilisées

pour la suite de nos travaux.

Les k plus proches voisins

Il est tres intuitif de supposer qu'une donnée de classe i sera proche des données
également de classe i. La méthode des k£ plus proches voisins, ou k nearest neighbors
(KNN) exploite cette intuition. Pour chaque donnée a classer, la méthode va étudier les
k données les plus proches (ou k est un parametre) et affecter a la donnée a étudier la

classe majoritaire parmi les données voisines.
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FIGURE 2.2 — Exemple de KNN

Classificateurs linéaires

Les méthodes a classification linéaire cherchent un hyperplan séparant ’espace des
données € en deux sous-espaces &; et & contenant respectivement (quasi-)uniquement les
données des classes 1 et 2. Ces méthodes sont issues du domaine de 1’algebre linéaire, ce

qui permet de bénéficier de propriétés intéressantes.
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Cependant, en pratique, il est souvent impossible de séparer les classes par un hy-
perplan (voir figures 2.3(a) et 2.4(a)). Pour contourner le probleme, il existe plusieurs

solutions :

- Effectuer un changement de variable non linéaire. Ainsi, I’hyperplan peut s’adapter a

la topologie des données d’entrainement.

(a) Séparation linéaire (b) Transformation non linéaire

FIGURE 2.3 — Exemple de transformation non linéaire

- Ajouter des dimensions. La transformation non linéaire peut aussi modifier la dimen-
sion de l'espace d’arrivée. Cette nouvelle dimension peut ainsi faire partie intégrante de

I’hyperplan de séparation.

FI1GURE 2.4 — Exemple d’ajout de dimension

Régression linéaire Cette méthode essaie de créer 'hyperplan qui réduit la valeur
d’une fonction, appelée fonction d’erreur. Selon les variantes, cette fonction peut cor-
respondre au nombre de solutions mal classées, ou a la somme des distances entre les

solutions mal classées et I'hyperplan séparateur.
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FIGURE 2.5 — Exemple de régression linéaire

Dans la figure 2.5, les solutions a gauche de ’hyperplan sont supposées de catégorie

1, et celle a droite de ’hyperplan sont classées dans la deuxieme catégorie.

Machine a vecteurs de supports (SVM) Il existe souvent une infinité d’hyperplans
permettant de minimiser la fonction d’erreur, décrite plus haut. Cependant, certains sont
plus robustes que d’autres. Celui de la figure 2.5, bien que permettant de classer correcte-
ment la totalité de données d’entralnement semble peu robuste. En effet, 'hyperplan est
proche des solutions d’entrainement, ce qui signifie que des solutions de test proches des

données de la classe 1 seront classées dans la classe 2, et inversement.

FIGURE 2.6 — Exemple de SVM

Dans la méthode de machine a vecteurs de supports ou Support Vector Machine
(SVM), le but est de choisir ’hyperplan maximisant la distance avec les données, parmi
les hyperplans minimisant la fonction d’erreur.

Dans la figure 2.6, I’hyperplan obtenu minimise les risques de classification erronée.
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Les modéles neuronaux

Une autre maniere d’apprendre s’inspire de ’organisation des neurones dans le cerveau
humain. Initialement basées sur le fonctionnement d’un seul neurone, les méthodes les
plus récentes se fondent sur plusieurs milliers de neurones interagissant entre eux, voir

beaucoup plus.

Perceptron Inventé par Rosenblatt (1958), le perceptron est le premier modele utilisant
un neurone. Il s’agit d’une entité qui regoit un ensemble d’informations en entrée et qui

va la convertir en sortie apres application d’un certain type de fonction.

Données Poids Prédiction

i
1 wy

4
3

FIGURE 2.7 — Représentation d’un neurone seul

Soit x; les informations regues en entrée, le perceptron va calculer la fonction suivante :

n
f(z) = 3 x; % w;, on w; correspond au poids de chaque information.
i=1

La fonction est ensuite comparée a une valeur seuil 6. Si f(x) est inférieur, le perceptron
va supposer que la donnée testée est de la premiere classe, sinon, il va supposer qu’elle
est de la deuxieme (voir figure 2.8(a)).

Cependant, cette fagcon d’agir ne permet pas de connaitre les nuances sur la certitude
de la classe de la donnée de test. Pour améliorer ce point, la fonction de classification est
souvent lissée, ce qui donne une fonction sigmoide (voir figure 2.8(b)), on parle alors de
régression logistique. La sigmoide a ’avantage d’indiquer si la donnée se trouve proche de

la frontiére entre les deux classes.
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1
0 >
0 0
(a) Classification binaire (b) Exemple de sigmoide

FIGURE 2.8 — Exemple d’ajout de dimension

Pendant la phase d’entrainement, les poids w; sont ajustés pour que la prédiction soit

aussi proche que possible des observations.

Réseaux de neurones Les regles créées par le perceptron sont cependant beaucoup
trop simples pour expliquer la plupart des données réelles. Pour ajouter plus de complexité
dans les regles, il est courant d’ajouter plusieurs neurones, qui interagiront entre eux.

Cependant, le principe général reste similaire au perceptron.

00
) (o) oy
o lofi
ol

FIGURE 2.9 — Exemple de réseau de neurones

Un réseau de neurones avec un nombre important de couches (appelé réseau de neu-
rones profond) a besoin de beaucoup de données pour étre efficace. Cependant, pour des
problémes tres complexes, avec une base d’apprentissage tres conséquente, les réseaux de
neurones profonds sont extrémement performants. Avec 1’essor des données ouvertes, les
réseaux de neurones disposent désormais de bases d’apprentissage gigantesques et sont
largement utilisés dans de nombreux domaines. Il existe donc de nombreux états de 'art
recensant les variantes utilisées et leur domaine d’application (Liu et al., 2017; Abiodun
et al., 2018). Le livre de Goodfellow et al. (2016) est une référence pour comprendre en

détail les réseaux de neurones.
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Malgré leur haute performance, les réseaux de neurones font partie des algorithmes dits
boite noire, ¢’est-a-dire qu’il est souvent impossible de comprendre les regles de décision
qui ont été créées. Cet algorithme ne peut donc permettre une meilleure compréhension

des données, et ne peut étre utilisé lorsque la prédiction doit étre expliquée.

Arbres et foréts

Arbres de décision Les méthodes a arbres de décision partitionnent de maniere récur-
sive ’espace des données en plusieurs sous-espaces, en sélectionnant automatiquement a
chaque étape la variable la plus discriminante pour une séparation des données, selon un
certain critére. A chaque étape, un des sous-espaces est lui-méme partitionné jusqu’a ce
que les sous-espaces obtenus soient tous considérés comme homogenes. Chaque étape de
partitionnement ajoute un hyperplan défini uniquement par une dimension (par exemple :
si D1 < 1.5 les données sont classées dans la catégorie 1. Sinon, elles sont classées dans la

catégorie 2).
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F1GURE 2.10 — Exemple d’arbre de décision

La variable choisie est celle permettant de réduire au maximum [’hétérogénéité des
sous-ensembles obtenus. La variante la plus utilisée pour mesurer 1’hétérogénéité des
neeuds est basée sur lentropie de Shannon (Quinlan, 2014) mais on peut aussi citer
I'indice de diversité de Gini. Lors de la phase de test, les données sont classées en fonction
de la classe majoritaire du sous-espace dont elles font partie. Les arbres de décision ont

été longuement étudiés durant cette these et seront expliqués en détail lors du chapitre 4.
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Foréts aléatoires Les arbres de décision étant tres sensibles aux données d’apprentis-
sage, il est naturel de vouloir les combiner dans le cadre de méthodes ensemblistes afin
de gagner en robustesse. C’est ce que font les foréts aléatoires en combinant des dizaines
voire des centaines d’arbres. Pour chacun des arbres, I’ordre d’utilisation des variables est

choisi aléatoirement.

Lors de la phase de test, la classe prédite par la majorité des arbres est choisie. L utilisa-
tion d’un grand nombre d’arbres permet de faire des analyses statistiques sur I'importance

de chaque caractéristique (plus d’informations au chapitre 4).

Développée il y a vingt ans par Breiman (2001), cette méthode est vite devenue une
référence pour la classification supervisée. La méta-analyse menée par Fernandez-Delgado
et al. (2014) étudiant 179 variantes de méthodes de classification supervisée sur 121 jeux de
données a ainsi montré I'efficacité des foréts aléatoires. Plus d’informations sur I'utilisation

de cette méthode sont disponibles dans I'article de Biau et Scornet (2016).

2.1.2 Les méthodes non supervisées

L’apprentissage non supervisé ne suppose aucune appartenance a priori des données
a une classe. Il s’agit donc d’extraire des connaissances sans hypotheses prédéfinies sur la
structure de ces données et de mettre en évidence des groupes homogenes, ou des regles

d’association dans une base de données.

Classification non supervisée (clustering)

En apprentissage non supervisé, les données ne sont pas classées et les méthodes de
clustering ne consistent donc pas a prédire le groupe d’appartenance d’une donnée, mais

au contraire a identifier et créer ces groupes.
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FIGURE 2.11 — Comment classer ces données ?

K-moyennes L’algorithme le plus connu pour partitionner des données est appelé k-
moyennes. Apres avoir défini k, le nombre de classes a obtenir, k points sont créés aléatoi-
rement dans l'espace des données, représentant les centres initiaux des groupes. Chaque
donnée est ensuite associée au centre le plus proche, ceux-ci étant ensuite remplacés par
les moyennes des groupes ainsi obtenus. Les données sont ensuite associées aux nouveaux

centres les plus proches puis 'opération est répétée jusqu’a convergence.
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FIGURE 2.12 — Exemple de classification

Cette méthode présente I’avantage d’étre rapide a implémenter et a exécuter. Cepen-
dant, ’algorithme converge vers un minimum local et il n’y a donc aucune garantie sur
I'optimalité de la classification obtenue. Des critéres de qualité permettent néanmoins de
comparer différents clustering, sur la base de concepts de compacité et de séparation :
une méthode sera performante si, géométriquement, les groupes obtenus sont homogenes

(inertie intra-classe) et bien séparés (inertie inter-classe).
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Classification hiérarchique Une méthode alternative, mais plus longue a exécuter, est
la classification hiérarchique, qui est tres majoritairement utilisée dans sa version ascen-
dante. Chaque donnée va initialement étre considérée comme étant un groupe, formant un
singleton. Les deux groupes les plus proches vont ensuite étre fusionnés, et leur distance
va correspondre au niveau du regroupement dans l’arbre hiérarchique, appelé dendro-
gramme. Cette étape va ensuite étre répétée jusqu’'a obtenir un seul groupe contenant

toutes les données.

A B C D E

(a) Visualisations des groupes (b) Arbre de classification

F1GURE 2.13 — Exemple de classification hiérarchique

Plus d’informations sur I'exécution et 1'utilisation de cette méthode sont disponibles

au chapitre 5.

2.1.3 Les méthodes par renforcement

Dans les méthodes de renforcement, nous cherchons a améliorer le comportement (ap-
pelé politique) d’'un agent dans un environnement. Soit S ’ensemble des états possibles
de I'agent et A I’ensemble des actions possibles. Le but des méthodes a renforcement est
d’optimiser la fonction de récompense Q : A x S — R.

Il existe deux catégories de méthodes a renforcement :

1. Les méthodes Off-policy qui mettent a jour les récompenses a chaque itération. La
plus connue de ces méthodes est le Q-learning (Watkins et Dayan, 1992). Une fois
la convergence atteinte, ’action choisie, pour un état s donné, est celle apportant

la plus grande récompense.
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2. Les méthodes On-policy, fixent la fonction de récompense. Cette fonction est en-
suite testée pendant une série d’itérations, appelée simulation, puis, mise a jour.
La méthode SARSA (State Action Rewards State Action), initiée par Rummery et
Niranjan (1994) est la plus connue. C’est également une méthode du type Temporal
Difference Learning (TD-Learning), ou la fonction de récompense obtenue a 1’étape
k-+1 est dépendante de la fonction de récompense obtenue a 1’étape k, ce qui accélere

généralement la convergence de l'apprentissage.

Un résumé sur les fonctions de récompenses utilisées, les équations qui en découlent
et les variantes des méthodes d’apprentissage par renforcement est disponible dans ’ar-
ticle de Gosavi (2009). Un livre beaucoup plus complet et récent sur les problemes de

renforcement a été rédigé par Sutton et Barto (2018).

2.1.4 Aller plus loin

Les méthodes d’apprentissage statistique sont multiples et possedent chacune de nom-
breuses variantes. Cette section ne représente donc qu’un échantillon des techniques uti-
lisées. Les livres de Bishop (2006) et de Murphy (2012) constituent un excellent moyen

de compléter ses connaissances sur le sujet.

2.2 Union de deux disciplines complémentaires

Sortir de son champ de compétence, et s’inspirer de travaux d’autres domaines per-
met d’imaginer de nouvelles méthodes a la croisée des disciplines. Dans cette section,
nous allons voir les travaux utilisant les connaissances en apprentissage statistique pour

améliorer la résolution de problemes d’optimisation.

2.2.1 Une frontiere floue

Les domaines de la recherche opérationnelle et de I’apprentissage automatique semblent
distincts. Cependant, en y regardant plus en détail, on peut remarquer qu’il existe de
I’apprentissage automatique dans certaines méthodes d’optimisation, et beaucoup d’op-
timisation dans les méthodes d’apprentissage automatique. En effet, les méthodes d’ap-
prentissage supervisé ont pour objectif de minimiser une fonction d’erreur, il s’agit donc

entierement d'un probléme d’optimisation. Les réseaux de neurones utilisent la descente
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de gradient, jusqu’a convergence, il s’agit donc d’une méthode a recherche locale. Les mé-
thodes ALNS adaptent 1'utilisation de leurs voisinages en fonction de leurs performances.
Elles utilisent donc de I'apprentissage pour s’améliorer. Enfin, les méthodes basées sur
les populations (algorithme génétique, colonie de fourmis, etc.) s’améliorent en se basant
sur la mémoire des bonnes solutions, pour en construire de nouvelles. Ces algorithmes
sont donc proches des méthodes d’apprentissage automatique. En particulier, la méthode
des colonies de fourmis modifie le poids des arétes en fonction des valeurs des solutions
obtenues avec. Il s’agit donc d’'une méthode d’optimisation basée sur 'apprentissage par
renforcement.

Il y a donc régulierement une inspiration mutuelle entre les domaines de I’apprentissage

et de 'optimisation.

2.2.2 Optimiser 'apprentissage

Avant d’étudier comment I'apprentissage automatique peut aider la recherche opéra-
tionnelle, il est intéressant de voir qu’il existe des études faisant le raisonnement inverse.

Par exemple, nous avons vu précédemment (Figure 2.4(b)) qu’il est parfois pertinent
d’ajouter une dimension pour améliorer la performance d’une méthode supervisée. Cepen-
dant, des dimensions inutiles augmentent le temps d’exécution des algorithmes et peuvent
perturber 'apprentissage de ces méthodes. De plus, réduire les dimensions permet de ré-
duire la quantité d’informations a interpréter, et donc d’améliorer la compréhension des
données. Il est donc important de choisir les bonnes dimensions a étudier. Dans son ar-
ticle, Mousin et al. (2016) propose une méthode a base de recherche tabou pour optimiser
le choix des dimensions a conserver.

Il existe de nombreux livres et syntheses expliquant comment utiliser la recherche
opérationnelle dans le but d’améliorer 'apprentissage statistique (Sra et al., 2012; Corne
et al., 2012; Talbi, 2016; Bottou et al., 2018), montrant ainsi I'importante collaboration

existant entre ces deux domaines de recherches.

2.2.3 Apprentissage pour la recherche opérationnelle

Il existe deux manieres distinctes d’'utiliser ’apprentissage automatique pour la réso-
lution d’une instance. La premiere consiste a étudier en direct les données récoltées au
début de I'utilisation d’un solveur, puis utiliser ses informations pour améliorer la fin de

la résolution, on parle alors d’apprentissage en ligne. 1l est également possible d’utiliser
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les informations obtenues sur des instances précédemment résolues pour résoudre plus

efficacement les instances futures, il s’agit alors d’apprentissage automatique.

Apprentissage pour des utilisations spécifiques

Optimisation multi-objectif L’optimisation multi-objectif est un champ de plus en
plus étudié en recherche opérationnelle dont le but est d’obtenir tous les compromis exis-
tant entre plusieurs fonctions objectifs. Plus le nombre de fonctions objectifs est impor-
tant, plus la valeur de chaque solution est longue a calculer, et plus il y a de compromis a
trouver. Il est donc important de n’étudier que les fonctions objectifs nécessaires, afin de
gagner et clarté et réduire le temps d’exécution des différentes méthodes de résolution.

Dans leurs travaux, Saxena et al. (2012) ont essayé de réduire le nombre de fonctions
objectifs en explorant la structure des données d’apprentissage via des analyses facto-
rielles. Ces études ont permis de ne garder que les objectifs nécessaires, et donc de réduire
significativement le temps de résolution des instances testées.

Une autre approche, menée par Breaban et Iftene (2015) consiste a utiliser des mé-
thodes statistiques pendant la résolution de l'instance, on parle alors d’apprentissage en
ligne. Pour cela, les solutions obtenues ont été partitionnées, et seules les fonctions objec-

tifs les plus représentatives des compromis sont conservées, pour chaque partition.

Apprentissage pour les méthodes de séparation et évaluation Les méthodes de
séparation et évaluation sont tres utilisées pour résoudre de maniére exacte des probléemes
d’optimisation. Le temps d’exécution de ces algorithmes étant fortement impacté par
I'ordre d’étude des sous-ensembles et la maniere dont ils sont divisés, il est nécessaire de
bien choisir sa politique de branchement.

Beaucoup de méthodes se basent sur I’apprentissage du choix de la politique a utiliser
sur un groupe d’instances, puis testent l'efficacité sur un autre groupe d’instances, on
parle alors d’apprentissage hors ligne.

Plusieurs méthodes d’apprentissage supervisé ont été testées, comme les arbres aléa-
toires (Alvarez et al., 2014), la régression logistique (Khalil et al., 2017b), permettant de
prédire I'ordre optimal d’étude des noeuds, ou encore le SVM (Khalil et al., 2016) pour
choisir quelle variable étudier pour chaque nceud. Les travaux de Marcos Alvarez et al.
(2016) utilisent une régression linéaire, basée sur les informations récoltées au début de
I’exécution de ’arbre pour guider la suite de la résolution. Une synthese des techniques

d’apprentissage statistique pour les méthodes a branchements est disponible dans I'article
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de Lodi et Zarpellon (2017).

Apprentissage hors ligne

Dans I'apprentissage hors ligne, le but est de déduire des regles a partir d’un ensemble
d’instances, et de les généraliser pour les instances a venir. Cette maniere de procéder
présente 'avantage d’étre effectuée avant de connaitre les nouveaux problémes a résoudre,

le temps d’apprentissage est donc séparé du temps d’exécution par le solveur.

Analyses statistiques Le premier intérét des sciences des données est de mieux com-
prendre les informations dont nous disposons. Avant d’utiliser des méthodes avancées
d’apprentissage statistique, il est intéressant de voir que les méthodes simples, comme la
visualisation de plusieurs solutions intéressantes, permet parfois une plus grande avancée.

Ainsi, Mousin et al. (2017) ont remarqué que sur des probléemes d’ordonnancement, il
n’est pas rare qu’'une tache ¢ soit toujours exécutée juste avant une tache j pour chacune
des solutions de bonne qualité étudié. Les auteurs ont donc mis au point une méthode
fusionnant les deux taches (la tache résultante est appelée super-job) et réduisant ainsi la
taille du probleme a résoudre. Au fur et & mesure des recherches locales, les super-jobs sont
détruits, pour une meilleure diversité des solutions, et d’autres sont créés en observant les
nouvelles solutions.

En étudiant la topologie des bonnes solutions des problemes de coloration de graphe,
Porumbel et al. (2010) ont remarqué que celles-ci sont souvent regroupées par ilots dans
plusieurs zones. Ils ont ainsi développé deux méthodes a voisinages, la premiere diversifiant
les solutions pour augmenter le nombre d’ilots rencontrés, et la deuxiéme intensifiant la
recherche, pour les explorer en détail.

Une autre approche, testée par Schiavinotto et Stiitzle (2007) est de calculer plusieurs
métriques calculant la distance entre deux permutations. En particulier, certaines dis-
tances correspondent au nombre de modifications d’un type particulier nécessaire pour
changer la premiere permutation pour que celle-ci devienne la deuxieme permutation. Les
solutions du TSP étant souvent modélisées en permutation, cette analyse a permis de
constater la similitude entre certains voisinages.

Les minima locaux sont le probleme principal des méthodes a recherche locale. Dans
leurs travaux, Ochoa et Veerapen (2016, 2018) étudient la structure des minima locaux

afin de chercher des méthodes permettant d’en sortir.
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Enfin, l'article de Solano-Charris et al. (2015) met en valeur l'intérét de tests statis-
tiques pour choisir la meilleure méthode a utiliser pour résoudre certains problémes. En
testant plusieurs méta-heuristiques sur des problemes de VRP, leur analyse statistique a
permis de mettre en évidence la robustesse des méthodes a recherche locale basée sur une

population de solution.

Réglage des solveurs Nous avons déja évoqué plusieurs études du bon choix d’heu-
ristiques ou de paramétrage de méthodes d’optimisation. Il s’agit d’un probleme d’opti-
misation appelé probléme de sélection d’algorithme, imaginé par Rice (1976).

Contrairement aux problemes classiques d’optimisation ou la fonction objectif est gé-
néralement rapide a calculer, ici, pour connaitre les performances d'un algorithme, il est
nécessaire de l'exécuter, ce qui risque est particulierement long. L’apprentissage automa-
tique est donc utilisé pour prédire I'algorithme & utiliser (Kotthoff et al., 2012).

Afin de faciliter cette recherche d’algorithme, un outil nommé LLAMA a été développé
en R et utilise de nombreuses bibliotheques d’analyses statistiques pour choisir le bon jeu
de parametre (Kotthoff, 2013).

Dans le cadre de la recherche de la meilleure méta-heuristique pour une instance don-
née, les recherches récentes concernant les variantes du VRP sont principalement focalisée
sur les réseaux de neurones (Tyasnurita et al., 2017; Gutierrez-Rodriguez et al., 2019).

Certaines caractéristiques du TSP ont été étudiées par Kanda et al. (2016) pour voir
si des méthodes d’apprentissage supervisé (arbre de décision, k plus proches voisins et
perceptron multicouche) permettent de déterminer la méta-heuristique la plus efficace
pour une instance donnée.

Cette problématique est également présente lors de la résolution de problemes sous
forme d’un programme linéaire, que ce soit pour choisir le paramétrage de Cplex (Bonami
et al., 2018), ou s’il faut utiliser une méthode de décomposition (Kruber et al., 2017).

Plus d’informations sur ces méthodes sont disponibles dans le papier de Kotthoff

(2016).

Apprendre grace a un historique de solutions L’intérét principal de 'apprentissage
hors ligne, est le fait de pouvoir exécuter les algorithmes d’apprentissage bien avant de
recevoir l'instance a résoudre. Le temps d’exécution de ces méthodes n’est donc pas un
probléme, ce qui permet 1'utilisation de jeux de données important, basé sur des solutions

d’anciennes instances déja résolues. Nous verrons ici quelques techniques utilisant ces

o4
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bases d’entrainement.

Avec le développement des méthodes a réseaux de neurones, nombreux sont ceux a
avoir essayé de les utiliser pour apprendre comment obtenir la solution optimale d’un
probleme combinatoire. Le TSP est particulierement étudié, par exemple par Bello et al.
(2016) qui combinent réseau de neurones et apprentissage par renforcement pour générer
des solutions de bonne qualité. Cependant, 'apprentissage sur des instances d’une centaine
de clients est extrémement long, ce qui rend difficile le passage a ’échelle (Joshi et al.,

2019; da Costa et al., 2020).

En utilisant des regles d’associations pour des problemes d’ordonnancement (si le job 2
est avant le job 4, alors le job 3 doit étre apres le job 1, etc.), Nasiri et al. (2019) génerent
un ensemble de solutions servant ensuite de points de départ pour des méthodes a base

de population.

A cause de leur structure particuliére, il est difficile d’évaluer avec précision la similarité
entre deux graphes, et donc par extension, les liens entre deux instances représentées sous
cette forme. En utilisant les méthodes de graph embeded, qui transforment les graphes en
vecteurs, Khalil et al. (2017a) ont réussi a contourner ce probléme pour apprendre sur les
k instances les plus proches les regles permettant de construire une bonne solution sur

plusieurs problemes de graphes, dont le TSP.

Il est fréquent que les solutions retournées par les solveurs ne correspondent pas aux
attentes des opérateurs, dii a des contraintes techniques difficiles a modéliser. En appre-
nant sur une base de solutions modifiées par les opérateurs pour des problemes de VRP,
Canoy et Guns (2019) ont réussi, via des modeles de Markov, a pondérer les arétes en
fonction de leur utilisation, guidant ainsi la recherche vers des solutions qui correspondent

plus aux attentes demandées par les clients.

Enfin, Arnold et Sorensen (2019b) ont généré et étudié différentes caractéristiques is-
sues de solution de CVRP, ainsi que de leurs instances associées. En utilisant des méthodes
d’apprentissage automatique classifiant les solutions en non-optimales ou quasi-optimales,
les auteurs ont réussi a identifier deux caractéristiques a minimiser pour obtenir des so-
lutions de bonne qualité : le nombre de croisements entre les tournées et la largeur des
tournées. Ces connaissances ont ensuite permis de développer une nouvelle méthode de
recherche locale (Arnold et Sorensen, 2019a), pénalisant les arétes se croisant, ainsi que

les tournées dont la largeur est trop importante.
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Apprentissage en ligne

Dans cette section, nous verrons les méthodes utilisant les connaissances extraites
pendant le résolution du probleme courant afin d’adapter le solveur aux spécificité de

I'instance a traiter.

Reactive Search Nous avons vu dans la section précédente qu’il est souvent difficile de
choisir le paramétrage donnant les meilleures performances. Les méthodes reactive tabu
search, ou RTS (Battiti et Tecchiolli, 1994) et reactive GRASP (Prais et Ribeiro, 2000)
modifient le paramétrage pendant la résolution. La méthode RTS adapte la taille de liste
tabou pour améliorer la recherche : tant que la recherche locale méne a des solutions
intéressantes, le nombre de solutions tabou est faible. Cependant, des que la méthode
est bloquée dans un minimum local, le nombre de solutions tabou augmente pour forcer
a changer d’aire de recherche. Une fois le minimum local quitté, le nombre de solutions
tabou est réduit progressivement.

Concernant la méthode reactive GRASP, c’est le parametre «, correspondant a la
proportion d’aléatoire dans les solutions créées, qui évolue, pour garantir le bon rapport

équilibre entre la diversité des solutions, et leur qualité.

Extraction de structures Une idée intuitive est de supposer que les solutions de bonne
qualité ont des caractéristiques en commun. Certains algorithmes ont été concu avec
cette idée : ils exécutent une premiere fois une heuristique, puis essayent d’extraire des
caractéristiques communes aux meilleures solutions pour guider la création de nouvelles
solutions.

Par exemple, Tarantilis et Kiranoudis (2002) ont créé la méthode du bone route : apres
avoir généré et amélioré plusieurs solutions, 1’algorithme va extraire les séquences les plus
fréquentes dans les solutions de bonne qualité. Une partie de ces séquences sera imposée
dans la création de nouvelles solutions. Cette idée va également étre utilisée par Ribeiro
et al. (2006) pour résoudre le set packing problem, ou par Arnold et al. (2019b) qui vont

augmenter de maniere itérative la taille des séquences a conserver.
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Apprentissage par renforcement La méthode de référence pour I'apprentissage en
ligne est 'apprentissage par renforcement, qui évolue a chaque itération. Un exemple
d’approche par renforcement est utilisé par Silva et al. (2019) pour des problémes de
VRPTW et d’ordonnancement, via 1'utilisation de recherches a voisinage multiples. Leur
matrice étatxactions correspond au voisinage a utiliser en fonction de celui qui vient
d’étre exécuté.

Au début des années 2000, les méthodes par renforcement étaient principalement uti-
lisées pour détecter un minimum local, et lisser la fonction objectif (voir figure 2.14) afin
de poursuivre la recherche (Boyan et Moore, 2000), ainsi le minimum local n’existe plus
et la recherche peut se poursuivre. Cette idée a donné lieu a la méthode de guided local
search, ou GLS (Voudouris et Tsang, 1999, 2003).

FIGURE 2.14 — Exemple de lissage

Décomposition du problemes Une autre approche consiste a diviser le probléme a
résoudre en sous problémes plus simples. Par exemple, Qi et al. (2012) utilise la méthode
des k-médoides (une variante des k-moyennes ou les points centraux font partie des don-
nées) pour diviser les clients par zone géographique et par date d’accessibilité dans les
problemes de VRPTW. Les tournées sont ensuite optimisées en parallele. Leur méthode
principale étant un algorithme génétique et les clients servant de centre constituant I’ADN

des solutions, un grand nombre de division peut ainsi étre testé.

o7

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



Chapitre 2 — Machine learning pour la recherche opérationnelle

2.3 Conclusion

Au cours des deux dernieres décennies, de nombreuses idées ont émergé pour faire
collaborer les domaines de I'apprentissage statistique et de la recherche opérationnelle.
Cependant, ces méthodes hybrides doivent encore faire leurs preuves. En effet, les mé-
thodes de deep learning, bien que tres étudiées, ont encore du mal a passer a 'échelle
pour un probleme aussi simple que le TSP (Joshi et al., 2019; da Costa et al., 2020). Une
méta-analyse rédigée par Turkes et al. (2019) a montré que 'apprentissage par renforce-
ment utilisé dans les méthodes ALNS n’est finalement pas statistiquement plus efficace
que l'utilisation aléatoire des voisinages.

De maniere générale, les deux angles d’approche des méthodes hybrides comportent

des barrieres qui n’ont pas été levées :

— Les méthodes d’apprentissage hors ligne dépendent du lien entre les instances et les
solutions. Si deux instances similaires ont des solutions optimales différentes, il est

difficile d’y énoncer des regles générales.

— Les méthodes d’apprentissage en ligne sont influencées par les premieres solutions
obtenues. Ainsi, les méthodes en ligne risquent d’étre biaisées par les premiers mi-

nima locaux obtenus, empéchant toute diversification des solutions.

Bien que prometteuses, les méthodes hybrides doivent encore étre étudiées pour pou-
voir rivaliser avec des méthodes issues de décennies de recherche.
Une synthese des méthodes hybrides a été rédigée par Bengio et al. (2018) et permet

de mieux comprendre les enjeux qui y sont associés.
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CHAPITRE 3

UN SOLVEUR STABLE ET ADAPTATIF
POUR DES VARIANTES bUu CVRP

Tres tot dans la these, il a été décidé de créer un solveur robuste et rapide. En d’autres
termes, ce solveur doit étre capable de trouver en quelques minutes des solutions de bonne
qualité sur des instances de topologies différentes, réelles et de grande taille.

Dans ce chapitre, nous détaillerons toutes les particularités de ce solveur, intitulé
RADOS (Routing And Delivery Optimisation Solver). Celui-ci étant basé sur des re-
cherches locales multiples, nous commencerons par détailler les étapes de création des
solutions initiales, avant de décrire I’ensemble des voisinages utilisés. Une fois les prin-
cipales composantes du solveur décrites, nous détaillerons comment celui-ci est agencé.

Enfin, nous terminerons par des tests sur deux jeux d’instances difficiles.
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3.1 Création de la solution initiale

Le solveur se base principalement sur 'amélioration d’une solution créée de maniere
itérative. Dans cette section, nous détaillerons I'algorithme utilisé pour générer les solu-

tions initiales.

3.1.1 L’algorithme de Clarke and Wright

L’algorithme le plus utilisé pour créer rapidement une solution de qualité correcte est
I’algorithme de Clarke and Wright. Celui-ci commence par assigner une tournée par client
(figure 3.1). Ensuite, I'algorithme va essayer de fusionner deux tournées afin de réduire le
colit total de transport. L’astuce consiste a remarquer (voir figure 3.2) que le gain obtenu
lors de la fusion ne dépend que du dernier client de la tournée 1, et du premier client de

la tournée 2.

6 2
FIGURE 3.1 — Situation initiale de I’algorithme de Clarke and Wright
Notons d; ; le colit pour parcourir I'aréte (7, 7). Par convention, le dépdt est le nceud
0. Le gain, appelé saving, lors de la fusion entre deux tournées s’obtient avec le calcul

suivant : s; ; = d; o +do; — d; j, ou @ représente le dernier client de la premiere tournée, et

J le premier client de la deuxieme tournée.

60

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



3.1. Création de la solution initiale

Dans I'exemple en figure 3.2, le gain lors de la fusion des tournées bleues et rouges

est 1 s13=dy o+ doz— dy3.

3

FIGURE 3.2 — Fusion des tournées 6-4-1 et 3-5-2

L’algorithme applique a chaque étape la fusion avec le meilleur saving, sous réserve de
respecter la contrainte de capacité. L’algorithme s’arréte lorsqu’il ne reste aucun saving
de valeur positive. Cette situation apparait au moment ou aucune fusion permettant de

réduire les cofits n’est réalisable.

3.1.2 Réparation d’une solution

Il est fréquent que la solution retournée par 'algorithme de Clarke and Wright ne soit
pas réalisable. En effet, cet algorithme ne garantit aucunement de respecter la limitation
K du nombre de véhicules disponibles. C’est particulierement le cas pour les instances ou
la somme totale de la demande des clients est proche de la capacité totale des véhicules.

Il est donc nécessaire d’éliminer les tournées excédentaires, et d’affecter leurs anciens
clients associés aux tournées restantes. Afin d’augmenter les chances de réinsertion, on
calcule pour chaque tournée la plus forte demande de ses clients.

Par exemple, imaginons une instance ot uniquement K = 3 véhicules sont disponibles,
avec une capacité de 15, mais ou 'algorithme de Clarke and Wright a fourni une solution

avec 4 véhicules. Les demandes respectives des clients servis sont :

4,5,1(3,2,2,3(2,1,2,2,13,1,4,2,1

Les valeurs maximales des demandes associées a chaque tournée sont donc respective-
ment 5, 3, 2, 4.

61

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

La priorité est de conserver les tournées avec les clients a forte demande, car ceux-
ci sont difficiles a insérer dans une tournée. Les K tournées avec la plus forte demande
maximale sont conservées. Les autres sont détruites, et les clients sont réaffectés dans les
différentes tournées, en commencant par les clients a forte demande. Dans le cas ou un
client ne peut étre inséré dans aucune tournée, on s’autorise a enlever un client dont la
demande est inférieure.

Exemple : On cherche a insérer un client dont la demande est 5, dans une tournée
de capacité 15, dont la demande totale est 14. Il est donc impossible d’insérer ce client.
Cependant, la tournée contient un client dont la demande est 4. Ce client est remplacé
par celui dont la demande est 5. Ainsi, il reste toujours un client non affecté, mais avec

une demande plus faible, donc plus facile & insérer.

3.2 La recherche locale : une composante essentielle

Le solveur utilisé est principalement basé sur la recherche locale par voisinages mul-
tiples, associés a une recherche tabou, noté MINS-TS (Multiple Neighborhood Search
- Tabu Search). Ce nouveau solveur, appelé RADOS (Routing And Delivery Optimisa-
tion Solver) est inspiré de la méthode utilisée par Soto et al. (2017) pour les problemes
de tournées ouvertes a dépots multiples. Les auteurs ont en effet créé une méthode per-
mettant de générer la plupart des voisinages connus avec une représentation du type path
Move (plus de détails a la page 70), facilitant ainsi leur utilisation. Nous avons donc utilisé
cette idée pour générer et tester un ensemble de voisinages, avant de les réimplémenter, en
ignorant la notion de path Move, réduisant ainsi la quantité de calculs associés a chaque
mouvement.

Cette section décrit en détail chacun des voisinages, les astuces permettant d’augmen-

ter leur efficacité, ainsi que la fagon dont elles sont combinées a une recherche tabou.

3.2.1 Recherche locale : le principe

La méthode la plus utilisée pour obtenir en un minimum de temps des solutions de
bonne qualité est la descente de gradient. Cette méthode consiste a étudier la pente autour
d’une solution, puis se diriger dans la direction de plus grande descente.

L’équivalent en optimisation combinatoire consiste a étudier les solutions accessibles

apres une légere perturbation d'une solution choisie. La perturbation utilisée est appelée
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mouvement, les solutions obtenues sont appelées voisins et ’ensemble des solutions ad-
missibles est appelé voisinage. Le gain de qualité des solutions voisines est donc équivalant
a la pente de la descente. La solution de meilleure qualité correspond donc a celle de la
plus grande pente, et est la nouvelle solution de référence. Ce procédé est répété jusqu’a
absence d’amélioration (voir figure 3.3). La solution ainsi obtenue est appelée minimum

local.

|
|
|
|
|
o o
Zo 1 z*

FI1GURE 3.3 — Exemple de descente par recherche locale

Sur la figure 3.3, la solution xy a un cotit de fy. La fleche représente la direction rédui-
sant au maximum le cotit de la solution. Apres plusieurs étapes de descente, on obtient la
solution x1, qui est un minimum local : il est impossible d’améliorer z; en lui appliquant
un unique mouvement. Cette solution n’est pas optimale, car moins intéressante que la

solution z*.

3.2.2 De nombreux voisinages

Pour éviter de s’arréter au premier minimum local rencontré, de nombreux voisinages
ont été ajoutés. En effet, la notion de minimum local est dépendante de celle de voisinage.
Changer de voisinage permet de modifier le minimum local associé a la solution courante.
Disposer de plusieurs voisinages est donc un excellent moyen d’améliorer la qualité des
solutions obtenues. En contrepartie, chaque voisinage supplémentaire augmente le temps

d’exécution du solveur.
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,////

=

FI1GURE 3.4 — Représentation des différents voisinages

Exemple Soit un probleme d’optimisation dont la figure 3.4, donne une représentation
de l'espace des solutions. Les solutions en vert sont des solutions de bonne qualité, les
solutions en rouge sont de mauvaise qualité et les solutions en blanc sont de qualité
intermédiaire. Soit Xy un point généré aléatoirement, et supposons que l'on dispose de
4 mouvements (que 'on notera M, My, Mj et M,) permettant de modifier la solution
Xo. Chacune des solutions admissibles apres application de ces mouvements forme les
ensembles notés respectivement Ny, No, N3 et Ny. Le mouvement M3 permet d’explorer
la zone N3, ne contenant aucune solution de cotit inférieur a X,. La solution X, est donc
un minimum local, par rapport au mouvement Mj. Le mouvement M; permet d’obtenir
des solutions de meilleure qualité. Cependant, la plupart des solutions proches de la zone
N; sont de moins bonne qualité. Utiliser ce voisinage risque de nous bloquer dans un
minimum local. Le mouvement M, permet d’explorer la zone Ny, contenant la solution
optimale X,,;. Le mouvement M, permet d’obtenir une solution de meilleure qualité, non
optimale. Il sera donc nécessaire d’explorer un nouveau voisinage apres application du
mouvement M.

Le VRP est parfois considéré comme la combinaison d’un probléme de TSP (livraison
la moins cofiteuse d'un ensemble de clients) et d'un probleme d’affectation (affectation la
moins cotiteuse des clients & un ensemble donné de véhicules). Cette vision se reflete dans
les types de voisinages utilisés. En effet, ce solveur utilise principalement deux types de

voisinages :
— Les voisinages intra-route, se concentrant sur la partie livraison.
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— Les voisinages inter-route, se concentrant sur I'affectation clients/véhicules.

Voisinages intra-route

Ces voisinages représentent les modifications n’impactant qu’'une tournée a la fois. Ils
modifient donc uniquement ’ordre dans lequel les clients sont servis au sein d’une tournée.
Ils sont tres utiles pour réduire le cotlit de chaque tournée.

Trois types de mouvements intra-route ont été implémentés :
— Relocate

— Swap

— 2-opt

Relocate (intra-route) Le mouvement relocate change la position d’un client au sein
de la séquence du véhicule associé a ce client.

Par exemple, imaginons la séquence suivante : 0 -4 -1 —-3 -2 -5 — 6 — 0,
représentée visuellement par la figure 3.5. Dans cette configuration, le livreur fait un
détour important pour livrer le client 5. Pour régler ce probleme, il est décalé dans la
séquence de livraison, pour étre finalement livré entre le client 4 et le client 1. On obtient

ainsi la nouvelle séquence : 0 -4 —-5 —-1—-3 -2 — 6 — 0.

3 2 3 2

FI1GURE 3.5 — Exemple de tournée nécessitant un mouvement Relocate

Soit n; le nombre de clients de la tournée k, que l'on essaye d’améliorer. Chacun des

ny clients peut étre déplacé de sa position vers n’importe laquelle des ny - 1 positions
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restantes. Il y a donc O(n?2) possibilité d’amélioration de la tournée k. Trouver un mou-
vement de réallocation intra-route améliorant est donc de complexité O(n?). Ce pire cas

n’arrive que lorsqu’un seul véhicule est utilisé.

Swap-Exchange (intra-route) Ce mouvement échange la position de deux clients
dans la séquence de livraison.

Par exemple, dans la séquence 0 -1 —6 -3 — 4 — 5 — 2 — 0 (voir figure 3.6),
échanger les positions des nceuds 2 et 6 change drastiquement le coiit de la tournée. La
séquence devient donc : 0 -1 —- 2 -3 -4 — 5 — 6 — 0 De maniere similaire a la

réallocation intra-route, trouver un mouvement de swap intra-route est en O(n?).

3 2 3 2

FIGURE 3.6 — Exemple de tournée nécessitant un mouvement Swap

2-opt Le dernier mouvement fait partie de la famille des k-opt. Cette famille de mouve-
ments enléve k arétes d’une tournée et les remplace par k autres arétes. Plus le nombre &
est élevé, plus le nombre de mouvements possibles est important. Une valeur élevée de k
augmente les possibilités de tomber sur un minimum local intéressant, mais au prix d’un
temps de calcul conséquent.

Le solveur RADOS contient uniquement le 2-opt ; la version la plus simple et rapide
des k-opt. Ce mouvement sert principalement a supprimer des croisements au sein d’une
tournée.

Exemple : Dans la séquence, 0 -4 -2 -3 -1 —5 — 6 — 0, les arétes 4-2 et 5-6
se croisent (voir figure 3.7), ce qui, dans le cas euclidien, est la preuve que la solution n’est

pas optimale (voir preuve en annexe, page 175). En les remplagant par les arétes 4-5 et
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2-6, le croisement est supprimé. Il est a noter que I'ordre dans lequel les clients 2, 3, 1 et
5 sont livrés a été inversé. La séquence devient alors : 0 -4 -5 —-1—-3 -2 -6 — 0

On remarque que dans le codage en séquences, appliquer un mouvement 2-opt revient
a choisir un couple de clients (i, j) et a inverser la séquence de livraison les reliant. On

obtient donc O(n?) combinaisons possibles de 2-opt.

3 2 3 2

FIGURE 3.7 — Exemple de tournée nécessitant un mouvement 2-opt

Voisinages inter-routes

Les voisinages inter-routes modifient au moins deux tournées. Ils permettent en par-

ticulier d’améliorer 'affectation clients/véhicules.

Relocate (inter-route) De maniére similaire a sa version intra-route, le relocate inter-
route (ou, réallocation inter-route) modifie une solution de maniere tres localisée. Plus
particulierement, ce mouvement enleve un client d’une tournée, et le place dans une
tournée différente, de manieére a ce que son insertion soit la moins cotiteuse possible.

Par exemple, dans le cas défini par la figure 3.8, les tournées sont représentées par les

séquences :

e ) —-8—~>1—>-2—-3—>4—-5—0

e 0)—-6—-7—-9—10—0

La tournée en bleu fait un détour pour livrer le client 8, qui se trouve a proximité des

clients 7 et 9, livrés par la tournée rouge. L’affectation clients/véhicules n’est donc pas
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optimale. La réallocation inter-route permet d’enlever le client 8 et la tournée bleue, et
de l'insérer entre la livraison du client 7 et celle du client 9.

Apres application du mouvement, on obtient les deux séquences suivantes :

e )—-1—-2—>3—-4—-5—0

e ) —+6—>7T—28—-9—>10—0

L’affectation semble meilleure. Ce mouvement a cependant un inconvénient majeur :
lorsque la demande totale des clients est proche de la capacité totale des véhicules, la
capacité de chaque tournée est utilisée a son maximum, et il devient difficile d’insérer de

nouveaux clients.

F1GURE 3.8 — Exemple de tournées nécessitant un mouvement relocate

Avec un raisonnement similaire a la réallocation intra-route, on obtient un nombre

de combinaisons possibles pour un mouvement de réallocation inter-route de 'ordre de

O(n?).

Swap (inter-route) Tout comme son équivalent intra-route, le swap échange la position
de deux clients dans le codage de la solution. Alors que le swap intra-route échange deux
clients de la méme tournée, le swap inter-route échange deux clients de deux tournées
différentes. Ce mouvement est particulierement utile lorsque la demande est élevée et que
les tournées ont une capacité restante insuffisante pour livrer un client supplémentaire. De
maniere similaire a sa version intra-route, appliquer une recherche locale via ce mouvement

est de complexité O(n?).
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Dans I'exemple 3.9, le véhicule de la tournée rouge fait un détour pour livrer le client
1, avant de passer a coté du client 6, qui est finalement livré par le véhicule de la tournée
bleue. Echanger les tournées d’affectations des clients 1 et 6 permet donc de réduire la
durée de chacune des tournées, et donc la distance totale parcourue. La solution passe

donc de cette représentation en séquence :

e )0)—+6—>2—>3—-4—-5—0

e )—-1—-7—-8—=9—-10—0
A celle-ci :
e 0)—1—-2—-3—-4—-5—=0

e )6 —>7T—-8—-9—-10—0

FIGURE 3.9 — Exemple de tournées nécessitant un mouvement Swap

Crossover / 2-opt* 1l est fréquent que les heuristiques pour les problemes de tour-
nées créent des solutions ou plusieurs tournées se croisent. Pour régler ce probleme, une
méthode simple consiste a intervertir les sous-séquences terminant deux tournées. Ce mou-
vement est appelé crossover. Ce mouvement se fait en supprimant les arétes (i, j) et (k,1)
de croisement entre tournées, et de créer les arétes (k, 1) et (j,1), afin d’accorder a nouveau
les 4 sous-séquences. Appliquer un mouvement de crossover revient donc a appliquer un
mouvement de 2-opt, mais entre deux tournées différentes, d’oti son autre nom : 2-opt*.

La figure 3.10 illustre un cas ou le crossover est nécessaire. Les tournées sont repré-

sentées par les permutations suivantes :
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e 0)—-1—-2—-3—-4—-5—-6—0

e ) 7—8—-9— 10—11 — 12 — 0

En effet, les deux tournées s’entrecroisent au niveau des arétes (3,4) et (9,10). On
applique donc le mouvement de crossover pour supprimer le croisement entre les tournées.

En matiere de permutation, cela revient a échanger la fin de chacune des séquences :

e ()—»1—-2—-3—-10—11 — 12— 0

e ) —-7T—-8—>9—-4—-5—-6—0

12 12

F1GURE 3.10 — Exemple de tournées nécessitant un mouvement de crossover

Path-move Le path-move est un mouvement consistant a déplacer une sous-séquence
de clients. Ce déplacement peut s’effectuer au sein d'une tournée, ou entre deux tournées.

Par exemple, dans la figure 3.11, la solution est composée des deux tournées suivantes :

e ) — 8 > 7—-1—-2—-3—-4—-5—=0

(0 —-6—-9—=10—0

La sous-séquence 8 — 7 semble causer un allongement important de la tournée bleue.
Il semble donc pertinent de déplacer la séquence et de l'insérer dans la tournée rouge,
entre la livraison du client 6 et celle du client 9. Les tournées s’effectuant dans un sens
de rotation différent, insérer la séquence 8 — 7 ainsi forme un croisement au sein de la
tournée rouge, ce qui n’est probablement pas optimal. Pour pallier ce probleme, on inverse

I'ordre de livraison dans la séquence. On obtient ainsi les séquences :
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e 0)—-1—-2—-3—-4—-5—>0

e )—+6—7 8 -9—-10—0

FIGURE 3.11 — Exemple de tournées nécessitant un mouvement pathmove + inversion

Remarque En spécifiant certaines regles sur cette famille de mouvement, on peut re-

trouver les familles précédentes :
— Un mouvement path-move de taille 1 correspond a un mouvement de réallocation.

— Le mouvement swap peut étre généré a partir de deux exécutions de path-move de
taille 1.

— Un 2-opt peut étre effectué avec un path-move ne changeant pas la position de la

séquence, mais effectuant une inversion.

Pour une taille de séquence donnée, il existe O(n?) mouvements pathmove possibles.

Split La majorité des heuristiques sur les problemes de tournées sont des méthodes dites
“Cluster first, route second”. Ces méthodes commencent par trouver une bonne affectation
clients/véhicules, puis réduisent le cotit de chacune des tournées. Cependant, certaines
méthodes procédent de manieére opposée : elles commencent par résoudre le probleme en
n’utilisant qu'un seul véhicule (figure 3.12). Une fois le tour géant résultant optimisé a
la maniere d’'un TSP, la phase de séparation (appelée SPLIT dans la littérature) peut
commencer (figure 3.13).

Les figures 3.12 a 3.14 sont toutes issues de I'article de Prins (2004), qui utilise 'algo-
rithme de séparation pour décoder les solutions dans un algorithme génétique.

Cette méthode reprend la méthode de Bellman-Ford, utilisée pour le plus court chemin.
L’idée est la suivante : un nouveau graphe est créé, ou chaque aréte correspond a une

tournée compléte entre tous les clients depuis 'aréte de départ (non incluse), jusqu’au
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client d’arrivée (inclus). Par exemple, 'aréte (3,5) dans la figure 3.13 correspond a 'ajout
d’une tournée contenant les clients 4 et 5. L’algorithme part du premier nceud (le dépét),
regarde chaque aréte partant de ce nceud, et met a jour le colit minimum pour aller au
neeud d’arrivée, ainsi que le noceud de départ de I'aréte utilisée. Une fois le chemin trouvé,
il suffit de partir du nceud final, de regarder ’aréte utilisée terminant par ce nceud, et de
créer la tournée correspondante. Cette étape est répétée jusqu’a ce que toutes les tournées
nécessaires soient créées (figure 3.14). Le pseudo-code complet est disponible en annexe,
a la page 176.

chargemaq
Cette méthode est optimale, et de complexité en O(nb) (ou b := {gJ cor-

demande,in
respond au nombre maximum de clients pouvant étre livré par un véhicule) et trouve

un découpage optimal pour les problemes sans limite de véhicules. Lorsque le nombre de
véhicules est limité, on attribue a chaque sous chemin, depuis le départ, un triplet {cofit,
nombre de véhicules utilisés, noeud de départ}. Lors de ’étude d’une nouvelle aréte, chaque
triplet devra étre pris en compte. Lors de la création d'un nouveau triplet, celui-ci sera
comparé aux autres triplets du nceud d’arrivée. S’il en existe entrainant un cotit inférieur,
en utilisant moins de véhicules (pour chacune des catégories), alors le triplet n’est pas
ajouté a la liste des triplets du noeud d’arrivée. Pour conserver la complexité polynomiale,
il est possible de limiter le nombre de triplets associés a chaque nceud, cependant, on perd

ainsi 'optimalité, voire méme la faisabilité de la séparation.

FIGURE 3.12 — Exemple de tour géant
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FIGURE 3.14 — Solution obtenue apres le split

Voisinages supplémentaires :

Les chaines d’éjection Lors d’une recherche locale, il est fréquent de voir des mou-
vements intéressants étre interdits car ne respectant pas certaines contraintes. Si celui-ci
réduit considérablement le colit de la solution, il est malgré tout tentant d’exécuter ce
mouvement. Pour cela, il est par exemple possible d’utiliser les chaines d’éjections. Ces
chaines représentent une suite de mouvements dont le premier n’est pas réalisable. Les
mouvements suivants sont la pour réparer la contrainte non respectée. Le mouvement s’ar-
réte lorsqu’'une nouvelle solution réalisable est obtenue, ou lorsqu’un nombre conséquent
de réparations infructueuses ont été testés.

La figure 3.15 montre un exemple ou les chaines d’éjections sont nécessaires : imaginons
que la capacité des véhicules soit limitée, au point de n’autoriser que 5 clients par tournée.
Dans la figure initiale, le véhicule bleu fait un détour en début de tournée pour aller livrer
le client 4. Pendant ce temps, le véhicule rouge, passe pres du véhicule 4 en parcourant
I’aréte 5-6. Il semble donc intéressant de changer la tournée d’affectation du client 4.
Cependant, le véhicule rouge livre déja 5 clients, et ne peut donc pas livrer le client 4. La

modification de la tournée va se faire en deux étapes :
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1. on affecte le client 4 a la tournée rouge

2. on cherche un client a enlever de la tournée rouge

Lors de la deuxieme étape, le client 9 a été enlevé de la tournée rouge, pour étre affecté
a la tournée violette. Celle-ci livre désormais 5 clients, ce qui respecte sa contrainte de
capacité. La nouvelle solution est donc réalisable, I'algorithme des chaines d’éjections

s’arréte.

FIGURE 3.15 — Exemple de chalne d’éjection

3.2.3 Poursuivre la recherche

Une fois les différents voisinages utilisés, le solveur obtient une solution présente dans
un minimum local. Cette partie va présenter deux méthodes utilisées dans le solveur pour

poursuivre la recherche de solutions intéressantes.

— La méthode GRASP, qui multiplie les solutions de départ,

— La recherche tabou, qui se permet de se déplacer méme lorsque les solutions voisines

sont de moins bonne qualité.
Ces méthodes augmentent le nombre de solutions observées, et donc le temps total

d’utilisation du solveur.

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

La premiere méthode pour augmenter les chances d’obtenir une bonne solution est
de multiplier les solutions de départ. En effet, partir de plusieurs solutions différentes
augmente la probabilité de tomber sur un minimum local de bonne qualité (voir figure
3.16).
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FIGURE 3.16 — Exemple de GRASP

Le GRASP est donc une méthode en deux étapes :
1. Générer une population de solutions initiales,
2. Faire une recherche locale a partir de chaque solution.

Pour cela, il est nécessaire de générer rapidement un ensemble de solutions différentes.
Or, la plupart des algorithmes de création de solutions sont gloutons, donc déterministes.
Le GRASP parvient a générer une population en ajoutant une part d’aléatoire : consi-
dérons l'algorithme de Clarke and Wright, qui choisit de fusionner le couple (7,7) de
tournées, en fonction de leur savings s; ;. A chaque étape, la version gloutonne de 1’algo-

rithme choisit le couple argmax; ;ys; ;. Dans la version randomisée, I'algorithme choisit un

1,)
des couples admissibles dont le saving est supérieur ou égal a avxmax; ;) s; ;. Le coefficient
a €]0; 1] est le coefficient de randomisation :

— Une valeur de « proche de 0 autorise la plupart des fusions de tournées, et va

privilégier la diversification des solutions a leur qualité.

— Une valeur de a proche de 1 va au contraire n’autoriser que les meilleurs mouve-

ments.

— Si a =1, alors on obtient I'algorithme de Clarke and Wright non randomisé.
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Recherche Tabou

La méthode GRASP présentée précédemment permet certes de se donner une seconde
chance, aprés une premiere descente, mais elle présente l'inconvénient de recommencer
de zéro a chaque fois. Au lieu de partir d’une nouvelle solution, la méthode de recherche
tabou va essayer de poursuivre les explorations. Pour cela, la méthode tabou cherche a
aller dans la meilleure direction, méme si celle-ci n’est pas améliorante. Dans le cas ou
une solution améliorante a été obtenue, cela revient a faire une recherche locale classique.

Si aucune solution améliorante n’est accessible dans le voisinage, la méthode tabou, au
lieu de s’arréter, va poursuivre sa progression, en cherchant la “moins mauvaise” solution
possible.

Cependant, en procédant ainsi, il se peut que I'on arrive a la situation suivante, repré-
sentée par la figure 3.17 :

Soit g, la solution initiale (obtenue par exemple avec l'algorithme de Clarke and
Wright). Au bout d’'un certain nombre d’itérations, on obtient une solution z;, réalisable,
qui est un minimum local. L’algorithme de recherche tabou ne s’arréte pas et décide de se
déplacer en x5, la moins mauvaise des solutions voisines. Lors de I’étape suivante, aucune
solution voisine de x5 est améliorante, a I'exception de x;. L’algorithme se déplace donc
en x1. Or, on a vu précédemment que la meilleure solution du voisinage de x; est x,.
L’algorithme va donc se déplacer en x5 a I’étape suivante. On obtient ainsi une boucle

infinie ou l'algorithme ne va explorer que les solutions z; et xs.

fﬂ

F1GURE 3.17 — Exemple de boucle infinie possible

Pour éviter cette situation, la méthode Tabou stocke les k& dernieres solutions. Si la
solution la plus intéressante fait partie de ces k solutions, la méthode tabou va I’ignorer,
et chercher la deuxieme solution la plus intéressante. En pratique, stocker et comparer des

solutions entieres nécessite trop de calculs. Au lieu de stocker des solutions, les solveurs
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vont plutét interdire certains mouvements.

Par exemple, si pour passer de la solution X a la solution Xj, il suffit de modifier
I’affectation du client 5, on peut interdire de modifier ce client pendant les k prochaines

itérations.

La valeur de k est un parametre a bien doser : une valeur trop petite augmente le risque
de tomber sur une solution déja étudiée, et donc de boucler. Au contraire, une valeur trop
grande de k risque de réduire de maniere significative les mouvements autorisés, et donc

de réduire ’espace de recherche.

L’algorithme s’arréte au bout d’un certain nombre d’itérations infructueuses.

£y

f2

ZTo I ) T3 Ty

FIGURE 3.18 — Exemple de poursuite de recherche locale par la méthode Tabou

Dans l'exemple ci-dessus (figure 3.18), on part de la solution zo. Comme il existe
une direction de descente a partir de zg, les premieres itérations de la recherche tabou
sont similaires a une recherche locale classique. Apres plusieurs mouvements, on finit par
obtenir la solution z;. Au lieu de s’arréter, le solveur va continuer d’explorer I’ensemble

des solutions.

Dans ce schéma simplifié, il n’y a que deux directions possibles : vers la gauche, ou
vers la droite. La premiere direction étant celle menant aux solutions déja explorées,
seule la direction vers la droite est autorisée. Cette direction n’est malheureusement pas
améliorante, on arrive, apres plusieurs mouvements, a la solution x5, qui est de qualité
moindre par rapport a x;. Cependant, depuis x5, une direction de descente est a nouveau
accessible. Apres plusieurs mouvements, le solveur obtient la solution x3, qui est de bien
meilleure qualité que z;. L’algorithme poursuit ensuite la recherche, jusqu’a épuiser son
quota de mouvements non améliorants, et s’arréte en x4. Le solveur finit par retourner

x3, la meilleure solution observée.
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3.2.4 Réduction de la zone de recherche

Dans la session précédente, nous avons vu que chaque recherche locale étudie O(n?)
solutions voisines possibles. Cette complexité peut sembler faible, mais elle implique une
nette augmentation du temps de calcul de tous les voisins pour les instances de grande
taille (plusieurs centaines de clients) et tres grande taille (plus de 1000 clients). Cependant,
en observant attentivement, il est possible de se rendre compte que certains mouvements
sont inutiles : dans le cas d’une livraison sur I’ensemble du territoire francgais, il parait
peu probable de faire une livraison a Brest juste apres une livraison a Marseille. 11 est
donc courant d’éliminer une partie des arétes de longue taille, pour réduire le nombre de

mouvements possible, et donc le temps d’exécution total.

Une étude récente de Arnold et al. (2019a) nous permet d’en savoir plus sur cette
méthode de simplification de graphes. Les auteurs ont étudié plusieurs instances de tres
grande taille, pour lesquelles ils n’ont gardé qu’une partie des arétes. Plus précisément,
pour chacun des n clients, ils n’ont conservé que les k arétes les plus courtes, partant de
ce client. Le nombre d’arétes étudiées est donc passé de n? & k x n : la taille du graphe
a été linéarisée. Pour connaitre la valeur adéquate de k, les auteurs ont fait une étude
statistique sur plusieurs instances de grande taille. Ils ont étudié I’évolution de la qualité
des solutions dans une recherche tabou (voir section TABOU pour plus d’informations)

selon plusieurs valeurs de k.

Notons le rang de j (par rapport a i) la position de l'aréte ij dans le classement
croissant des arétes partant de 2. L’étude démontre que pour les solutions de bonne qualité
des 100 instances utilisées par Uchoa et al. (2017), plus de 99% des nceuds sont connectés
par des voisins de rang inférieur a 50. Selon le voisinage utilisé (intra-route ou inter-route),

et le type d’instance, les auteurs suggerent une valeur de k comprise entre 20 et 50.

La figure 3.19 montre l'effet de la réduction du graphe a 1’échelle d'un client. Sur cet
exemple, seules les 4 arétes les plus courtes partant du client étudié sont gardées. La
figure 3.20 montre la réduction du nombre d’arétes sur un graphe complet, composé de

10 neeuds, pour k = 4.
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8.2. La recherche locale : une composante essentielle

P
\ ‘/,/,"}{ ‘\’" -

&

%
=

F1GURE 3.20 — Exemple de réduction globale des arétes

Remarque : Le graphe ainsi obtenu perd toute propriété de symétrie. Soit un probléme
a trois noeuds, A, B et C représenté par la Figure 3.21. Le voisin de rang 1 du noeud A est
B, celui de B est C et inversement. Ainsi, A est connecté a B, mais B n’est pas connecté

a A, le graphe est donc assymétrique.

A B
/\A

FIGURE 3.21 — Exemple de perte de symétrie

La maniere naive pour obtenir facilement ce sous-graphe est de trier pour chaque client
I’ensemble de ses arétes associées, et de ne garder que les k premieres arétes. Cette fagcon
de faire & un temps d’exécution en O(n%logs(n)), ce qui n’est pas utilisable en pratique.
L’astuce permettant de rendre ce pré-traitement utilisable sur des instances de tres grande

taille se trouve en annexe de ce document, a la page 177.
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Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

3.3 Descriptif de ’ensemble de la méthode

Cette section va indiquer comment les notions acquises précédemment interagissent

entre elles, apportant une meilleure compréhension du fonctionnement global de RADOS.

3.3.1 Solutions initiales

Comme indiqué précédemment, une population de Nyepere solutions initiales est géné-
rée par un algorithme du type GRASP, appliqué sur I'algorithme de Clarke and Wright.
Cependant, toutes les solutions générées ne sont pas intéressantes. Plus une solution ini-
tiale est de mauvaise qualité, plus le nombre de mouvements moyens nécessaires pour
arriver a un minimum local est élevé. De plus, la probabilité pour que la solution obtenue
apres recherche locale soit intéressante est plus faible.

C’est pour toutes ces raisons qu'une phase supplémentaire de sélection des élites in-
tervient. Dans cette phase, seules les N, meilleures solutions sont gardées. Les nombres

Ngenere €t Nepie €tant des parametres du solveur, ot Nejire < Nyenere-

FIGURE 3.22 — Sélection des 4 meilleurs solutions initiales

3.3.2 Recherche locale multiple et tabou

Nous avons vu que l'idée principale du solveur est d’améliorer chacune des solu-

tions, via une recherche locale. De nombreux voisinages sont utilisés, afin d’augmenter
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3.8. Descriptif de l’ensemble de la méthode

les chances d’obtenir une solution intéressante. Chaque voisinage est utilisé dans une re-
cherche tabou. Celle-ci s’arréte apres un nombre fixé d’itérations sans obtenir de nouvelle
meilleure solution. Une fois arrétée, la méthode tabou retourne la meilleure solution ob-
tenue, puis une nouvelle recherche est lancée, avec un nouveau voisinage. L’algorithme
s’arréte lorsque tous les voisinages ont été appliqués sur une solution par recherche tabou,
sans succes d’amélioration.

La figure 3.23 montre un exemple de chemin parcouru dans ’espace des solutions,
lors de T'utilisation de deux voisinages différents. Dans cet exemple, la solution initiale
xo est améliorée par le mouvement 1, jusqu’a étre bloquée au niveau de la solution x;.
Cette solution est elle-méme améliorée par une recherche tabou utilisant le mouvement
2, jusqu’a étre bloquée en z3. Cette fois-ci, on effectue une nouvelle recherche tabou,
via l'utilisation du premier voisinage. Et ainsi de suite, jusqu’au moment ou aucun des
voisinages associés aux mouvements 1 et 2 ne contiennent de solutions de meilleure qualité

que la solution courante.

To

F1GURE 3.23 — Exemple de chemin parcouru dans des méthodes a voisinages multiples

Lorsque plusieurs voisinages sont implémentés, il faut définir 'ordre dans lequel ceux-
ci doivent étre exécutés. La figure 3.24 illustre le fait que le chemin parcouru dans 'espace
des solutions est fortement dépendant de la séquence d’utilisation des voisinages. Il n’existe
a notre connaissance aucune regle explicite définissant le voisinage a utiliser en fonction
de la solution courante. Il a donc été décidé de choisir aléatoirement 1’ordre d’utilisation
des voisinages, au début de la recherche locale. Cette séquence est modifiée lors de I'appel

d’une nouvelle solution & améliorer.
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Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

FI1GURE 3.24 — Les solutions parcourues dépendent de I'ordre dans lesquels les voisinages
sont exécutés

De plus, plusieurs séquences peuvent étre testées pour une méme solution. Dans
I'exemple représenté dans la figure 3.24, cela revient a parcourir le chemin orange (sé-

quence de voisinage 1-2) puis, le chemin violet (séquence de voisinage 2-1).

3.3.3 Résumé

Le solveur est donc basé sur 'amélioration de solutions initiales. Ces solutions sont
filtrées parmi celles obtenues avec un GRASP basé sur 'algorithme de Clarke and Wright.
Chacune de ces solutions est améliorée par une succession de recherches locales, basées
sur des mouvements différents, et exécutées dans une séquence aléatoire. Ces séquences
sont modifiées a chaque nouvelle solution a améliorer. Chaque solution peut étre testée
sur plusieurs séquences de voisinages. Enfin, chaque recherche locale est complétée par

une recherche tabou, autorisant un certain nombre d’itérations infructueuses.

| GRASP |

FIGURE 3.25 — Organigramme du solveur RADOS
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3.4. Un solveur utilisé en industrie

3.4 Un solveur utilisé en industrie

Dans le cadre de la these, nous avons eu 'opportunité de collaborer avec la société
Mapotempo, et plus particulierement avec Gwénaél Rault, doctorant dans cette société.
Mapotempo est une société de service d’une vingtaine d’employés, elle édite des solutions

de cartographie, de planification et d’optimisation de tournées.

L’application Mapotempo Web développée par cette société permet de représenter
aisément la position des noeuds a livrer sur une carte ainsi que d’y renseigner leurs de-
mandes, créneaux horaires et diverses contraintes supplémentaires. L’application permet
également de renseigner la composition de la flotte, leurs caractéristiques et leurs capacités

d’emport. (voir figure 3.26).
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FIGURE 3.26 — Interface de Mapotempo We

Cette collaboration a mené a l'intégration du solveur RADOS au sein du projet Op-
timizer API (voir figure 3.27), qui est dédié a la résolution des problémes de tournées de
véhicules. Le projet traite les instances qui lui sont fournies et redirige vers la méthode de
résolution la plus adaptée en fonction contraintes des clients. Dans certains cas de figures
RADOS est utilisé pour générer une premiere solution avant d’appeler d’autres solveurs
(Rault et al., 2019).
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Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

Mapotempo Web + API

- )

Router API Optimizer API

Wrapper
ORtools

OpenStreetMap OR-tools

FIGURE 3.27 — Ecosysteme de projets utilisés par Mapotempo

Une plate-forme open source est en cours de création, grace a l'aide de Pierre Bomel
(ingénieur de recherche a I'UBS) et Gwénaél Rault, permettant la génération d’instances
basées sur les données cartographiques fournies par le projet OpenStreetMap (OSM). Un
ensemble de clients (commerces, restaurants, etc.) est extrait de ces données et projetées
ensuite sur le réseau routier. Certaines de ces instances seront testées dans le chapitre 5.
Le générateur se base entre autre sur 'appel a ’API Overpass pour obtenir I’ensemble
des clients et dépots. Une interface web sera bientot disponible pour manipuler cette API,

elle est représentée par la figure 3.28.
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(

node[shopl (area.searchArea);
way [shop] (area.searchArea) ;

out center;
>;
out center;

D 0w G W

-

Pare naturel

(0} - régional
7y du Pilat
=N e Al a
St o
A (s

2 Chargé — nceuds: 2744, chemins: 102, relations: 0
4 %_l f 3 Afiché — points dintérét - POls: 1640, lignes: 0, polygones: 102

F1GURE 3.28 — Exemple d’appel pour générer les clients
(© les contributeurs OpenStreetMap)
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3.5. Performances

Une fois I'ensemble des clients obtenu, pour chaque catégorie de véhicule demandé, la
matrice de distance est générée a partir d’itinéraires projetés sur le réseau routier et ce
entre chaque paire de nceuds, avec le profil de véhicule demandé. Le calcul d’itinéraire peut
se faire en minimisant la distance des trajets ou en minimisant le temps de ces trajets.
Les clients sont également catégorisés en fonction de la densité de la zone dans laquelle

ils sont localisés (faible densité, forte densité et tres forte densité).

3.5 Performances

Cette section montre l'efficacité du solveur sur différents jeux d’instances. Celui-ci
a en effet été implémenté dans le but d’obtenir un outil de résolution robuste, capable
de trouver des solutions de qualité acceptable sur une grande variété d’instances. Afin
de tester les limites du solveur, celui-ci a été exécuté sur deux catégories d’instances
jugées difficiles. Le premier ensemble d’instance a été créé par F. Arnold et K. Sérensen
et permet de tester la rapidité des solveurs sur des problemes de tres grande taille. Le
deuxiéme jeu d’instance, créé par Duhamel, Lacomme et Prodhon contient des problemes
a flottes hétérogenes non euclidiens, basés sur de vraies données géographiques.

Toutes les expérimentations ont été effectuées sur un DEIl Latitude 7480, avec 16 Go
de RAM, et un processeur i7-7600U cadencé a 2.80GHz. Le solveur a été implémenté en
C++.

3.5.1 Instances XXL

La plupart des solveurs utilisant des algorithmes de complexité quadratique, voire
supérieurs, ont généralement du mal a passer a I’échelle. Ainsi, encore récemment (Uchoa
et al., 2017), il était nécessaire d’attende plusieurs heures avant d’obtenir des solutions de
bonne qualité pour des probléemes comportant plusieurs centaines de clients. En utilisant
des astuces de réduction de l’espace de recherche, dont celle décrite en section 3.2.4,
Arnold et al. (2019a) ont réussi a résoudre des instances de plusieurs dizaines de milliers
de clients en quelques dizaines de minutes.

Ils ont plus précisément utilisé une méthode de recherche tabou a voisinage multiple,
qui ne s’arréte qu’apres une limite de temps définie. Les auteurs comparent ensuite les per-
formances de leur solveur (Arnold et al., 2017), nommé A-G-S, selon deux paramétrages

de I'algorithme.
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Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

N

1. Une version longue s’arrétant au bout d’un temps 7" = 5 * 1555 minutes.
2. Une version courte s’arrétant au bout d’'un temps 7" = % minutes.

Ou N est le nombre de clients.

FIGURE 3.29 — Exemple de solution réalisable d'une instance XXL
(sans les arétes extrémes)

Le tableau 3.1 établit un comparatif entre la qualité des solutions obtenues par les
solveurs RADOS et A-G-S (version courte), et leur temps d’exécution. La qualité des
solutions est évaluée de maniere relative, en se comparant aux solutions obtenues par la

version longue du solveur A-G-S.

En observant les performances de RADOS, on peut remarquer que les solutions obte-
nues ont un écart moyen de 2.59% par rapport aux meilleures solutions connues. Ce qui
est respectable pour des instances de cette taille, méme si la version courte du solveur

A-G-S est capable de trouver des solutions d’une qualité supérieure, avec un écart moyen
de 1.14%.
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3.5. Performances

. A-G-S (version courte) RADOS
Instances | Nombre de clients — 5
Ecart moyen (%) | Temps CPU (s) | Ecart moyen (%) | Temps CPU (s)

L1 3.000 1.36 180 1.67 1.91
L2 4.000 2.62 240 5.15 2.47
Al 6.000 0.22 360 1.67 7.20
A2 7.000 1.68 420 3.69 5.59
Gl 10.000 0.35 600 1.44 12.46
G2 11.000 1.27 660 2.99 17.94
B1 15.000 0.77 900 2.05 24.75
B2 16.000 1.89 960 2.79 16.86
F1 20.000 0.42 1200 1.6 57.90
F2 30.000 2.04 1800 2.88 108.46

Moyenne | 1.14 | 732 2.59 | 25.55

Tableau 3.1 — Comparaison de I’A-G-S et de RADOS sur des instances XXL

Cependant, si on observe en parallele les temps d’exécution, RADOS gagne en intérét.
En effet, bien qu’il ait un écart supérieur de 1.5% par rapport au solveur A-G-S, il met en
moyenne presque 30 fois moins de temps. Ainsi, le solveur RADOS est capable de trouver
en un temps record, des solutions de qualité plus qu’acceptable sur des instances de tres

grande taille.

3.5.2 Instances DLP

Une autre variante d’instances réduisant particulierement les performances des sol-
veurs, sont les instances a flottes hétérogenes. En effet, sur ce type d’instances, les véhi-
cules disponibles font partie de plusieurs catégories. Chaque catégorie pouvant contenir
sa propre matrice de distance, capacité, ainsi qu’un coflit d’utilisation, indépendant de la
distance parcourue par celui-ci. Ces instances compliquent la décision du solveur, car en
plus de décider de I'affectation clients/véhicules, il convient désormais de choisir la bonne
catégorie de véhicule a attribuer a un groupe de clients.

L’ensemble d’instances jugé le plus difficile est I’ensemble DLP, (pour Duhamel, La-
comme et Prodhon, le nom de leurs auteurs), et basé sur de vraies données cartographiques
(Duhamel et al., 2011). En effet, en plus de posséder jusqu’a 8 catégories différentes de
véhicules, et plusieurs centaines de clients, ces instances utilisent les distances réelles et

donc ne respectent pas l'inégalité triangulaire, rendant inutiles certaines astuces.
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Chapitre 3 — Un solveur stable et adaptatif pour des variantes du CVRP

En raison de leur complexité, seule une partie de ces instances a été résolue avec une

preuve d’optimalité (Sadykov et al., 2017). Cet ensemble d’instances a donc été séparé en

deux catégories :

— Les instances les plus modestes, dont on connait la valeur de la solution optimale.

Ces instances sont dites de catégorie A.

— Les instances les plus complexes, sans preuve d’optimalité. Ces instances sont dites
de catégorie B.
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Fi1GURE 3.30 — Exemple d’instances de type DLP

(© les contributeurs OpenStreetMap)

Le tableau 3.2 résume les caractéristiques des deux catégories d’instances, ainsi que
les performances du solveur RADOS sur ces instances. La qualité des solutions est a
nouveau évaluée en fonction de 1’écart relatif par rapport au meilleur colit trouvé dans
la littérature, avec ou sans preuve d’optimalité. Les performances détaillées, instance par

instance sont présentées en annexe, a la page 179.

Catégorie de I'instance | Nombre de clients | Nombre de véhicules | Ecart moyen (%) | Temps CPU moyen (s)
Catégorie A 20 to 186 3to8 6.56 2.61
Catégorie B 77 to 256 2to8 7.78 5.45

Tableau 3.2 — Performances on DLP instances
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3.6. Conclusion

Le solveur RADOS obtient donc des solutions avec une qualité moyenne supérieure a
6% quelle que soit la catégorie de I'instance. Celui-ci ne rivalise donc pas avec la littérature
si on se focalise uniquement sur la qualité des solutions. Cependant, ces solutions sont
obtenues en quelques secondes seulement, alors qu’il faut plusieurs dizaines de secondes,
voire plusieurs minutes pour obtenir des solutions de bonne qualité dans la littérature
(Penna et al., 2019). Plusieurs heures ont parfois été nécessaires pour résoudre avec preuve

d’optimalité certaines instances de catégorie A (Sadykov et al., 2017).

3.6 Conclusion

Bien que générique, le solveur RADOS est capable d’obtenir des solutions tout a fait
acceptables en trés peu de temps pour un nombre conséquent de variantes, y compris
sur des instances jugées difficiles. Cette performance a permis de l'intégrer au sein d’un
logiciel professionnel, grace a la collaboration avec la société Mapotempo. Seul un certain
nombre de variantes a été testé, mais il semblerait que I'adaptation du solveur RADOS
avec d’autres variantes ne présente a priori pas de difficultés particulieres. En particulier, le
fait de minimiser le cotit des arétes utilisées (en plus des éventuels coits fixes des véhicules)
sans se préoccuper de la topologie de la matrice associée permet de considérer un grand
nombre de variantes sans distinction. En effet, le colt de l'aréte représentant le trajet
du chemin de i & j peut aussi bien représenter une distance a minimiser (symbolisant la
consommation de carburant), le temps de trajet (réduction du cotit horaire), le quantité de
CO2 émise (réduction de la pollution), ou tout autre combinaison linéaire de ces facteurs.

En conclusion de ce chapitre, nous avons répondu a la question de recherche 1 : il est
effectivement possible de disposer d'un solveur adaptatif et capable de résoudre de tres
grandes instances. Nous verrons en section 5 que ce solveur est également adapté pour

étre combiné avec des méthodes d’analyse statistique.
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CHAPITRE 4

CARACTERISATION DESCRIPTIVE D’UNE
SOLUTION

Dans ce chapitre, nous allons déterminer ce qui constitue une bonne solution. Pour
étre décrite, une solution a besoin de caractéristiques claires et explicatives. Dans notre
recherche de caractéristiques intéressantes, nous commencerons par l'utilisation de mé-
thodes naives, dont les limites seront vite atteintes. Afin d’utiliser des méthodes plus
robustes, nous allons introduire le domaine de la fouille de données. Ces outils vont nous
permettre d’étudier des caractéristiques présentes dans la littérature, nous permettant

ainsi de mettre en place une méthodologie testant I'efficacité de ces caractéristiques.

Sommaire
4.1 Vers un besoin d’outils statistiques . . . . . ... .. ...... 91
4.1.1 Etude visuelle des solutions . . . . . .. ... ... ... .... 92
4.1.2  Etude visuelle des caractéristiques . . . . . . . ... ... ... 95
4.2 Apports de la fouille de données . . . ... ... ... ... .. 99
4.3 Caractéristiques issues de la littérature . . ... ... ... .. 100
4.4 L’apport explicatif de ’apprentissage automatique . ... .. 102
4.4.1 Comment distinguer les caractéristiques indispensables? . . . . 103
4.4.2 Réduction de 'espace a étudier grace a 'ACP . . . . . . . . .. 109
4.5 Conclusion . ... .. ... i e e e e 113

4.1 Vers un besoin d’outils statistiques

Avant de chercher a utiliser un éventail complet d’outils de fouilles de données, nous

allons voir s’il est possible de se contenter de méthodes naives.
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Chapitre 4 — Caractérisation descriptive d’une solution

4.1.1 Etude visuelle des solutions

En travaillant sur des instances gagnant en réalisme, il devient évident que notre per-
ception intuitive de la notion de bonne solution est éloignée de la réalité. En observant les
solutions optimales du probleme du voyageur de commerce sur des instances euclidiennes,
nous pouvons observer que celles-ci ne contiennent aucun croisement. Comme mentionné
dans le chapitre précédent, cette absence obligatoire de croisement (dont la démonstration
est disponible en annexe page 175) a inspiré de nombreux voisinages, dont le 2-opt.

Cependant, en passant du voyageur de commerce aux problemes de tournées, cette
observation ne tient plus. En effet, si prise individuellement, chaque tournée correspond
a un voyageur de commerce, et ne contient pas de croisement, il est fréquent de voir deux
tournées se croiser entre elles.

L’hypothese une solution optimale ne contient aucun croisement se complexifie et
devient dans une solution optimale, aucune tournée ne contient de croisement.

Les choses se compliquent a nouveau en traitant des problemes issus de milieux urbains.
En effet, dans la circulation urbaine, il est rare que le trajet entre deux clients soit une
simple ligne droite. De plus, la vitesse moyenne sur chaque portion de route est différente,
en raison des limitations 1égales, du trafic routier, etc. Une instance en milieu urbain ne

respecte donc pas l'inégalité triangulaire, et I'hypothese précédente n’est plus prouvée.

FIGURE 4.1 — Exemple d’instance non euclidienne générée

Afin de chercher des regles pouvant caractériser des solutions réalistes, un générateur
d’instances non euclidiennes a été implémenté. Chaque instance est censée simuler une

ville. Celle-ci est constituée de 3 zones :

— T’hypercentre urbain, en rouge sur la figure 4.1. C’est la zone la plus dense de la
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ville, les véhicules s’y déplagant subissent une forte pénalité, proportionnelle a la

distance parcourue.

— le centre urbain (en orange sur la figure). Cette zone représente des endroits denses,

mais plus accessible que 'hypercentre. Une pénalité faible y est appliquée.

— les zones a faible densité (marron clair sur la figure), représentant les zones ou la

circulation est fluide.

Avec cette topologie, il est parfois plus intéressant de faire une plus grande distance
géographique, pour réduire le temps total de parcours. La figure 4.2(a) illustre une situa-
tion otu, pour livrer le client N4 apres le client N3, la ligne droite ne semble pas étre le
plus court chemin, si la pénalité dans la zone rouge est trop importante. Cette situation

peut représenter un usager qui éviterait une zone congestionnée.

N4 \:\
/

N Nl

N3, . N2 - N2
up "D

(a) Chemin euclidien (b) Chemin réel

FIGURE 4.2 — Comparaison des chemins euclidiens et réels

Pour permettre assez facilement aux véhicules de faire un détour, des nceuds intermé-
diaires ont été ajoutés. Un véhicule peut visiter un ou plusieurs nceuds entre deux clients,

comme illustré par la figure 4.2(b).

Reprenons 'exemple de la figure 4.1, en n’affichant que certaines tournées, pour plus

de visibilité.

93

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



Chapitre 4 — Caractérisation descriptive d’une solution

FI1GURE 4.3 — Exemple de croisements intra-route

Dans la Figure 4.3, les deux tournées affichées comportent des croisements inter-route.
Celles-ci ont été obtenue avec le solveur RADOS défini au chapitre précédent. Il n’y a
aucune preuve d’optimalité, mais chaque solution retournée a été le point de départ d’une
recherche locale utilisant le 2-opt, qui aurait dii supprimer ces croisements dans le cas
euclidien. Ceux-ci sont donc nécessaires pour réduire la durée totale de la tournée. En
observant plus attentivement, on peut remarquer que les trajets des tournées frolent les
zones denses, mais n’y entrent que pour livrer un client. En appliquant un 2-opt au niveau
des différents croisements, la distance parcourue dans les zones denses augmente.

L’hypothese formulée plus haut est donc effectivement fausse sur des instances non
euclidiennes, méme si celles-ci sont encore simples par rapport a la réalité géographique.

Cependant, peut-on quantifier le nombre de croisements nécessaires ? Ici il convient de
définir le terme de croisement : parle-t-on de croisement sur le chemin euclidien (figure
4.4(a)), ou sur le chemin réel (figure 4.4(b))?

N1 -7 NL
. =

"D "D

(a) Chemin euclidien (b) Chemin réel

FIGURE 4.4 — Comparaison des deux métriques de croisements
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Nous avons vu plus tot qu’il devient difficile d’établir des regles claires en se restrei-
gnant a la visualisation de bonnes solutions. Nous allons essayer de déterminer quel croi-

sement est le plus intéressant a étudier, en utilisant une visualisation plus précise.

4.1.2 Etude visuelle des caractéristiques

Nous cherchons ici a déterminer s’il existe un lien entre certaines caractéristiques d’une
solution, et la qualité de leur solution. Une méthode simple consiste a projeter les solutions

sur un espace constitué uniquement des caractéristiques a étudier.

Application a I’étude des croisements

Dans la figure 4.5, les solutions sont projetées sur un espace en deux dimensions,
représentant respectivement le nombre de croisements sur le chemin réel et le nombre de
croisements sur le chemin euclidien. Enfin, pour visualiser la qualité des solutions, un code

couleur a été ajouté. Chaque couleur correspond a une qualité de solution :

pour les solutions quasi-optimales : écart a la meilleure solution connue < 1%
pour les solutions dont I’écart est compris entre 1% et 2%
pour les solutions dont I’écart est compris entre 2% et 3%

| pour les solutions dont I’écart est compris entre 3% et 4%

| pour les solutions dont 1’écart est compris entre 4% et 5%

Chaque point représente donc le nombre de croisements de chaque type, pour une
solution. Plusieurs solutions y sont affichées, provenant de plusieurs instances similaires

a celle représentée par la figure 4.1.

On observant la premiere dimension, il est possible de remarquer que pour n’importe
quelle quantité de croisements réels, il existe toujours plusieurs solutions de trés bonne
qualité, ainsi que de nombreuses solutions de tres mauvaise qualité. Il est donc difficile
d’établir une regle liant la qualité d’une solution et le nombre de croisements réels.

Cependant, en étudiant le nombre de croisements euclidiens, nous pouvons remarquer

que la plupart des solutions de tres bonne qualité ont moins de 30 croisements euclidiens.
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Nombre de croisements réels
40 60 a0 100 120 140

T
26 28 30 32 34 36 38
MNombre de croisements euclidiens

FIGURE 4.5 — Comparaison des fréquences de chaque type de croisement

Une simple projection en deux dimensions a donc permis d’établir une regle sur le

nombre de croisements euclidiens, qui semble marcher sur plusieurs instances.

Vers une généralisation de la méthodologie ?

Il est donc tentant de se tourner uniquement vers cette méthode. Cependant, il est
fréquent qu’une projection sur un espace a deux dimensions n’apporte aucune nouvelle
connaissance. Le graphe 4.6 montre un cas de projection ou les solutions de bonne et

mauvaise qualité semblent réparties de maniere chaotique.

I
1500

I
1100

FIGURE 4.6 — Exemple de répartition chaotique

Le nombre de projections possibles augmente également tres vite. Si on augmente le

nombre de criteres d’études, le nombre de projection devient vite difficile a étudier a la
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main. La figure 4.7, montre les 45 projections obtenues lors de I’étude de 10 criteres, qui
seront expliqués plus tard dans ce chapitre. C’est encore réalisable manuellement, et il
est méme possible d’observer rapidement que les bonnes solutions sont souvent associées
a une valeur élevée de la caractéristique S9, ou au contraire, a une valeur faible de S10,

sans avoir a connaitre la signification de ces criteres.

si2
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FIGURE 4.7 — Visualisation de 10 caractéristiques supplémentaires

Cependant, le nombre de caractéristiques peut encore augmenter. Reprenons nos ins-
tances simulant des distances non euclidiennes. Cette fois-ci, nous allons diversifier les

catégories de véhicules utilisés, en incluant :

B w0 véhicule léger non motorisé, avec une vitesse maximale réduite, ne subissant pas

de pénalité et une capacité de stockage tres faible,

un véhicule 1éger motorisé, avec une vitesse maximale moins faible, subissant une

légere pénalité en zone dense et avec un stockage toujours faible,

" un véhicule de taille standard, avec une vitesse importante, et une grande capacité
de stockage. Ce véhicule est fortement pénalisé en zone dense,

un véhicule imposant, avec une tres grande capacité de stockage, une vitesse réduite,

et 'impossibilité d’accéder aux zones a forte densité.

Comme illustré dans la figure 4.8, chaque catégorie de véhicule a ses propres regles, ce

qui signifie dans notre exemple qu’il faudra diviser chaque catégorie en 4 sous-catégories.
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En supposant que 'on étudiait 10 criteres, le passage des instances a une catégorie
de véhicules, aux instances a 4 catégories font exploser le nombre de projections possible
de 45 a 435. 1l est donc impossible en pratique d’étudier rigoureusement 1’ensemble des

projections.

FI1GURE 4.8 — Exemple d’'instance hétérogene

Une projection plus simple

Si les projections par paires de caractéristiques ne marchent pas, il est toujours possible
d’étudier les projections sur chaque caractéristique, individuellement. Ces régles établies
permettront de comprendre la valeur optimale pour chacun des criteres, et donc d’adapter
le solveur pour qu’il integre ces regles simples.

En étudiant les projections de la figure 4.9, il est tres tentant d’établir des liens entre
les caractéristiques et la qualité des solutions. Certaines semblent devoir étre minimisées
(S1, S10), d’autres au contraire doivent étre maximisées (S8, S9), et certaines doivent

avoir une valeur intermédiaire (S2, S7).

01 2 3 4 510 3 50 250 350 450300 1400 180 186 192 220 980 1040 1 2 3 4 5
L 1 1 1 1 [l :‘l 11 1 ‘| Il ! L ] - 1 :'l 1 — 1 - .l' L |‘J_|_;‘.\ |l ‘| - 1 |:’ A 1 |:. |'.; ;l' 1 lb, |:5 Er‘ .' 1 -
anp ik . | B A EER o
; v [ i _ " o | -
s1 52 53 sa 55 %6 57 58 59 510

FI1GURE 4.9 — Exemples de projections a une dimension
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Cependant, toutes les solutions affichées sur la figure 4.9 proviennent de la méme
instance. En combinant les solutions de plusieurs instances, on obtient la figure 4.10.
Il n’est désormais plus possible d’établir le moindre lien entre les caractéristiques et la

qualité des solutions.

01 23 4 5 40 80 200 300 400 SmADO 1300 16060 180 200 150 250 04 08 12 50 70 9006 10 14 18850 1000 1150 2 4 6 8

S1 S2 S3 5S4 S5 S6 s7 S8 S9 s10

F1GURE 4.10 — Exemples de projections a une dimension, provenant de 81 instances

Conclusion Bien que les méthodes intuitives de visualisation soient simples a com-
prendre, et & mettre en ceuvre, celles-ci sont assez vite limitées. Lorsque les problémes a
traiter gagnent en complexité, ces méthodes n’apportent que des connaissances partielles
et nécessitent une expertise sur les données a étudier. De plus, les conclusions obtenues
sur une instance ne sont pas toujours généralisables. Il convient donc de se tourner vers

des méthodes plus rigoureuses, automatisables d’extraction de connaissances.

4.2 Apports de la fouille de données

La fouille de données consiste a extraire des informations d’un ensemble de données
brutes. Par convention, ces données sont présentées sous la forme d’un tableau, tel le
tableau 4.1. Chaque ligne correspond aux individus de la population d’étude. Dans le
contexte des tournées de véhicules, les lignes correspondront a des solutions, ou a des
instances. En colonne sont représentés les attributs des individus étudiés.

Le but de la fouille de données est d’extraire des connaissances sur les liens entre
les caractéristiques des individus. Ces regles peuvent permettre d’identifier les individus
similaires via des algorithmes de partitionnement. La fouille de données permet également
de construire des hypotheses a partir d’'un ensemble de caractéristiques, pour prédire la
valeur d’une autre caractéristique.

Dans l'exemple du tableau 4.1, les lignes représentent des solutions. En colonnes,
il y p caractéristiques, notées F, ..., F),, ainsi qu'une caractéristique supplémentaire,
appelée Qualité. La fouille de données peut permettre d’identifier des relations entre les
caractéristiques Fi, ..., [}, et la caractéristique Qualité. Un exemple de regle peut alors

étre :
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Si F} > 1.5 et F5 < 0.3, alors Qualité = 0.

Quahté F1 F2 e Fp

1 1.4 06 ... 29

0 1.6 02 ... 17

n solutions 1 1.2 1.8 ... 20
1 1.4 07 ... 2.5

p caractéristiques

Tableau 4.1 — Exemple de jeu de données

4.3 Caractéristiques issues de la littérature

Dans le chapitre 2, nous avons vu que plusieurs articles (Kanda et al., 2016; Arnold
et Sorensen, 2019b) évoquent des caractéristiques permettant d’étudier des solutions du
TSP ou du CVRP sans les expliciter. Ici, nous nous concentrerons uniquement sur celles
créées par Arnold et Sérensen (2019b), qui ont été longuement étudiées pendant la these.

Dans leur article, K. Sérensen et F. Arnold ont essayé d’identifier les caractéristiques
permettant de reconnaitre une solution quasi optimale, ou au contraire, une solution non

optimale. Celles-ci sont énumérées dans le tableau 4.2.

S1 Nombre moyen de croisements, par client ;

S2 Plus grande distance entre deux clients consécutifs, par tournée;

S3 Distance moyenne entre les clients de début/fin de tournée, et le dépot ;
S4 Distance moyenne entre les centre de gravité des tournées ;

S5 Largeur moyenne des tournées;

S6  Envergure moyenne des tournées;

S7 Compacité moyenne des tournées, en largeur ;

S8 Compacité moyenne des tournées, en envergure ;

S9  Profondeur moyenne des tournées ;

S10 Ecart type du nombre de clients de chaque tournée.

Tableau 4.2 — Caractéristiques issues des solutions
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Cependant, deux solutions aux caractéristiques similaires, mais issues de deux ins-
tances différentes sont potentiellement de qualité différente. Afin de vérifier cette hypo-
these, les auteurs ont testé 8 nouvelles caractéristiques issues des instances. Ces caracté-

ristiques sont précisées dans le tableau 4.3.

I1 Nombre de clients;

[2 Nombre de véhicules;

I3 Degré de capacité d’utilisation ;

[4 Distance moyenne entre les clients, pair a pair;
I5 Ecart type de la distance entre les clients:

[6 Distance moyenne des clients vers le dépot ;

I7 Ecart type de la distance des clients vers le dépét ;

I8 Ecart type sur I'angle entre le dépot et les pairs de clients

Tableau 4.3 — Caractéristiques issues des instances

Ces caractéristiques sont essentiellement visuelles et intuitives. En effet, il semble per-
tinent d’éviter de trop croiser les tournées, ou de minimiser la taille des arétes entre deux
clients consécutifs. La figure 4.11 permet de visualiser ces caractéristiques via une solution

utilisant trois véhicules.

'<' /-

(a) S2, S3, S4 (b) S5 et S7 (c) S1, S6 et S8

FI1GURE 4.11 — Explication des caractéristiques

— Il y a deux croisements (encerclés en vert dans le graphe 4.11(c)) et 15 clients. On
a donc S1 = 2/15.

— Les arétes rouges dans la figure 4.11(a) représentent la plus longue distance entre
deux clients consécutifs, pour chaque tournée. La caractéristique S2 est donc égale

a la taille moyenne de ces arétes.
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— S3 est égale a la taille moyenne des arétes bleues de la figure 4.11(a), représentant

les arétes connectées au dépot, pour chaque tournée.

— Les points violets identifiés par G; représentent les centres de gravité de chaque
tournée. La caractéristique S4, représente la distance moyenne entre ces points,

représentée par les arétes violettes.

— S5 est égale a la taille moyenne des arétes vertes de la figure 4.11(b). Celles-ci
correspondent aux distances maximales de deux clients d'une méme tournée, sur la

projection sur 'axe perpendiculaire a ’axe dépot-centre de gravité.
— La caractéristique S7 correspond a la moyenne de ces distances projetées.

— S6 est égale a la valeur moyenne des angles maximums obtenus entre deux clients

d’une tournée, et le dépdt, représentés en 4.11(c).

— La caractéristique S8 correspond a la valeur moyenne des angles possibles entre deux

clients d’'une méme tournée et le dépot.

— La caractéristique S9 correspond a la distance moyenne par tournée entre le client le
plus éloigné du dépdt et le dépot. Dans notre exemple, il y a 15 clients et 3 tournées,

de respectivement 4, 5 et 6 clients. Il y a donc en moyenne 5 clients par tournées.

— On a donc S10 = \/(475)2+(5;5)2+(675)2 ~ (.82

Plus de détails sur ces caractéristiques sont accessibles en lisant ’article original de

Arnold et Sérensen (2019b).

4.4 L’apport explicatif de ’apprentissage automatique

Arnold et Sorensen (2019b) ont utilisé les 18 caractéristiques détaillées ci-dessus afin
de prédire la qualité (proche de 'optimal, ou non-optimale) d’une solution. Les solutions
utilisées viennent de 8 jeux d’instances, disponibles sur le lien suivant : http://antor.
uantwerpen.be/problem-knowledge/. Par souci de cohérence, les expérimentations de
cette section, et les figures 4.16, a 4.20 ont été réalisées d’apres le méme jeu de données
“gap?2 large center highVariance.csv". Cependant, les éventuelles différences entre les

jeux de données seront détaillées quand cela sera nécessaire.
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4.4. L’apport explicatif de 'apprentissage automatique

4.4.1 Comment distinguer les caractéristiques indispensables ?
Une premieéres méthode visuelle : I’arbre de décision

L’arbre de décision est une méthode efficace pour comprendre I'impact de chaque
caractéristique sur la valeur d’une variable cible. En partant de ’espace entier des carac-
téristiques, I’arbre de décision va déterminer la caractéristique la plus discriminante, ainsi
qu’une valeur seuil.

Dans les figures 4.12 a 4.15, nous étudierons un cas fictif ou seulement deux caracté-
ristiques sont suffisantes pour décrire la qualité d’une solution. L’arbre est représenté par
les figures 4.12(a) a 4.15(a), tandis que les figures 4.12(b) a 4.15(b) représentent les zones
de l'espace des caractéristiques créées par ’arbre.

Nous cherchons a établir des regles, en fonction des caractéristiques C; et Cy permet-
tant de déduire la qualité d’une solution. Dans notre base d’apprentissage, nous disposons
de 6693 solutions de bonne qualité, représentées par les points bleus dans la figure 4.12(b),

et de 6742 solutions de mauvaise qualité, représentées par les points noirs.

G .
. .
: .. [ ] ' °
G
(a) (b)

FIGURE 4.12

Il faut désormais déterminer un hyperplan séparant le domaine des caractéristiques en
deux sous-domaines. Cet hyperplan ne peut étre défini que par une seule caractéristique.
Dans notre espace a deux dimensions, il ne peut donc y avoir que des coupes horizontales
ou verticales. Ici, I'hyperplan défini par C; = 0.37 est celui amenant a une plus grande
homogénéité des sous espaces séparés. On obtient ainsi un premier sous-espace, défini par
C7 > 0.37, contenant 5032 solutions de bonne qualité et 300 solutions de mauvaise qualité.
Le deuxieme sous-espace contient 1661 solutions de bonne qualité et 6442 solutions de

mauvaise qualité.
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FIGURE 4.13

Cette étape est ensuite répétée de fagcon récursive a chacun des nceuds. Dans la figure
4.14, 'arbre s’occupe de diviser 'hyperplan C; > 0.37. Cette fois, la caractéristique C5 est
la plus discriminante. On obtient ainsi deux nouveaux sous-espaces. Un premier ensemble
est défini par C'; > 0.37 et Cy < 786, contenant 5018 solutions de bonne qualité et 134
solutions de mauvaise qualité. Le deuxiéme ensemble est défini par C; > 0.37 et Cy > 786,

et contiennent 14 solutions de bonne qualité et 166 solutions de mauvaise qualité.
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134
Feuille 1 Feuille 2 037 C].
(a) (b)

FIGURE 4.14

Partitionner I'un ou l'autre de ces ensembles ne va pas davantage augmenter leur
homogénéité, qui est déja importante. L’arbre passe donc a I’étude de la zone C; < 0.37.
Cette zone peut étre séparée en utilisant a nouveau la caractéristique C;. Les nouvelles
zones, définies respectivement par C; < 0.31 et C; € [0.31;0.37[ sont principalement

constituées d'une seule catégorie de solutions.
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FIGURE 4.15

A la fin de l'algorithme, Pespace des caractéristiques est donc divisé en 4 zones :

— 2 zones contenant majoritairement des solutions de bonne qualité, représentées par
les feuilles 1 et 3.

— 2 zones contenant majoritairement des solutions de mauvaise qualité, représentées
par les feuilles 2 et 4.

L’arbre de décision est donc un outil puissant pour définir des regles de décisions

simples. Ces regles permettent de mieux comprendre ce qui fait une bonne solution.

Nous pouvons désormais appliquer cette méthode sur le jeu de données de référence
gap?2_large_center _highVariance.csv. I’arbre ainsi obtenu est représenté par la figure

4.16. Ici, chaque feuille contient 3 informations :
e La catégorie majoritaire :
— 0 : La majorité des solutions sont non-optimales
— 1 : La majorité des solutions sont quasi-optimales
e La proportion de solutions non-optimales

e La proportion de solutions optimales

Par exemple, la premiere feuille de la figure 4.16 contient une majorité de solutions

non optimales. Plus précisément, elle contient 80% de solutions non-optimales et 20% de
solutions quasi-optimales.
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yes|ls S8 >= 0.25%0

Is S3 >= 2297 Is S3 >= 2487
o]
Is S8 >=0.3? Is S5 >= 2552
Is S10< 37
Is S5 >= 274?

0 0 0 1 1 0 1 1
80 .2 70 3 79 2 33 .67 32 6 65 .3 27 .7 20 .8

FIGURE 4.16 — Exemple de régles définissant des solutions de bonne qualité

Les arbres de décision nous permettent de comprendre les liens entre les caractéris-
tiques et la qualité des solutions. Par exemple, sur la figure 4.16, les trois feuilles sur
la droite, avec une valeur faible pour la caractéristique S8 contiennent plus de solutions
quasi-optimales que les feuilles avec une valeur élevée de la caractéristique S8. Cette ca-
ractéristique correspond a la compacité moyenne des tournées (plus cette valeur est faible,
plus les tournées sont compactes). L’arbre semble indiquer que les tournées doivent étre
aussi compactes que possible. La méme conclusion peut-étre obtenue avec les caractéris-
tiques S3 (distance moyenne entre le dépdt, et les premiers/derniers clients des tournées)

et S5 (largeur moyenne des tournées).

L’arbre de décision créé par F. Arnold et K. Sorensen sépare la caractéristique S8
autour de la valeur 0.25, et la caractéristique S3 autour des valeurs 167, 199, 222, 240,
294. [’arbre que nous avons implémenté sépare la caractéristique S8 en 0.25, et la carac-
téristique S3 en 229 et 248. Les caractéristiques choisies et les valeurs de séparations étant

similaires, nous pouvons confirmer les travaux de F. Arnold et K. Sérensen.

106

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



4.4. L’apport explicatif de 'apprentissage automatique

Métriques de 1'utilité d’une solution

Il est possible d’aller plus loin dans l'interprétation avec des méthodes ensemblistes,
comme la forét aléatoire. Cette méthode obtient de meilleurs résultats en combinant des
milliers d’arbres de décision. Les foréts aléatoires permettent ainsi d’étudier en détail

I'intérét de chaque caractéristique pour chaque arbre de décision.

S8 C] S8 o
85 ° S3 o
sg o 87 o]

S6 o S5 ©

S10 o S10 ©

s7 o S6 o

S1 © S1 o4

13 o S9 o

S4 o S2 o

12 o S4 o

S9 =] 17 o

16 o 13 o

14 o 18 o

sz =] 14 o

15 o 15 ©

I o n o

17 ° 18 <

18 o 12 o

T T T T T T T T T
0 20 40 60 o] 20 40 60 80
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

FIGURE 4.17 — Indice d’utilité des différentes caractéristiques (tri croissant)

La figure 4.17 détaille une partie de ces analyses statistiques. On y voit les valeurs
de MeanDecreaseAccuracy a gauche qui indique la perte d’information moyenne lorsque
la caractéristique étudiée est remplacée aléatoirement par une autre. Le graphe Mean-
DecreaseGini a droite représente la réduction moyenne du coefficient de Gini (Breiman
et al., 1984) lors de la séparation d’'un noeud. Le coefficient de Gini représente 1’hétéro-
généité d'un nceud. Plus ce coefficient est élevé, plus un nceud est de qualité hétérogene.
Inversement, un coefficient de Gini de 0 indique que le noeud contient des solutions de
qualité identique.

En résumé, la figure 4.17 trie les caractéristiques par ordre d’importance selon deux
criteres différents.

Comme énoncé plus t0t, deux catégories de caractéristiques sont étudiées, celles tirées
des solutions (S), et celles provenant des instances (I). Les premieres sont affichées en bleu
sur la figure 4.17, tandis que les secondes sont affichées en rouge. Cette figure semble donc
indiquer que les caractéristiques S1 & S10 (provenant des solutions) sont plus importantes

que les caractéristiques I1 a I8 (provenant des instances). Cette idée a été confirmée
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dans nos expérimentations. On peut observer par les variables I1 a I8 que les valeurs
de meanDecreaseAccuracy et meanDecreaseGini sont respectivement inférieures a 20 et
30. Les caractéristiques S3, S5, S6, S8 et S10 ont des valeurs supérieures a 60 pour ces
métriques.

Afin de confirmer nos conclusions, nous avons fait une méta-analyse sur les autres
jeux de données fournis par les auteurs. Nous avons considéré qu'une caractéristique est
significative si sa valeur de meanDecreaseAccuracy et meanDecreaseGini est supérieure ou
égale a 60. Les caractéristiques S1, S3, S5, S6, S7 et S8 sont considérées significatives pour
au moins 6 des 16 jeux de données. Les autres caractéristiques ne sont pas considérées

comme significatives dans au moins 14 jeux de données.

Expérimentations

Pour confirmer que les caractéristiques I1 a I8 ne sont pas nécessaires, nous avons
effectué de nouvelles expérimentations. Pour cela, nous avons testé l'efficacité des deux
méthodes de classification du papier original, la forét aléatoire, et le Support Vector Ma-
chine (SVM). Ces méthodes ont été testées une premiere fois avec I’ensemble des carac-
téristiques, puis une deuxieme fois, sans les caractéristiques 11 a I8.

Pendant une expérimentation en apprentissage automatique, il est nécessaire d’utili-
ser une partie des données pour générer les regles de décision. Cette partie est appelée
ensemble d’apprentissage, ou encore training set. Les données restantes servent a vérifier
I'efficacité du modele précédemment créé. Ce second ensemble est appelé ensemble de test
ou test set.

Pendant nos expérimentations, nous avons testé 50 fois chaque paire algorithme / ca-
ractéristique, en faisant varier les ensembles de test et d’apprentissage. Ces ensembles,
ont été définis aléatoirement, en gardant une proportion classique pour ce genre d’expé-
rimentation : 2/3 pour 'apprentissage, et 1/3 pour le test.

Enfin, nous étudions la proportion de solutions de I’ensemble de test dont la qualité
(quasi optimale ou non optimale) a été correctement prédite. Les performances moyennes

sont résumées dans le tableau 4.4.

Caractéristiques | Forét aléatoire | Support Vector Machine
I1...18,51...510 75.16% 77.28%
S1...510 76.10% 77.16%

Tableau 4.4 — Expérimentations sur I'utilité des caractéristiques 11 a I8
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On peut observer des performances similaires, méme apres la suppression de 8 caracté-
ristiques sur 18. On peut donc bel et bien conclure de I'inutilité des caractéristiques liées
aux instances, au moins pour le jeu de données “gap2 large center highVariance.csv".

Pour la suite de I’étude, nous n’utiliserons plus les caractéristiques 11 a IS8.

4.4.2 Réduction de ’espace a étudier grace a ’ACP
Etape préliminaire : Panalyse des corrélations

La figure 4.18 montre le coefficient de corrélation de Pearson entre toutes les paires
de caractéristiques. Une valeur proche de 1 indique une tres forte corrélation entre les
variables (les deux variables ont des valeurs faibles/élevées sur les mémes jeux de données).
Une valeur proche de -1 indique une anti-corrélation (la variable 1 est élevée quand la
variable 2 est faible, et inversement). Enfin, une valeur proche de 0 indique une absence
de corrélation entre les deux caractéristiques.

Comme indiqué dans la légende, la couleur de chaque disque indique le niveau de
corrélation. Plus le rayon du disque est élevé, et la couleur intense, plus la corrélation (ou

anti-corrélation) est importante.

0.4

0.2

FIGURE 4.18 — Matrice de corrélation des caractéristiques des solutions
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Chapitre 4 — Caractérisation descriptive d’une solution

Avec une valeur de corrélation supérieure a 0.7, les caractéristiques S5, S6, S7 et S8 sont
tres fortement corrélées deux a deux. De maniere similaire, on peut observer la corrélation
entre les caractéristiques S4 et S9. Inversement, avec une corrélation inférieure a -0.7, les
caractéristiques S3 et S10 sont fortement anti-corrélées.

Cette simple description met en lumiere les liens et redondances entre les variables.

Ces liens ont également été observés dans les autres jeux de données. Plus précisément,
la corrélation entre les caractéristiques S5, S6, S7, S8 a été observée dans tous les jeux de
données. Les caractéristiques S4 et S9 sont fortement corrélées dans 9 jeux de données,
et non corrélées autrement. Les caractéristiques S3 et S10 sont toujours plus ou moins
anti-corrélées, avec une corrélation toujours inférieure a -0.4. Enfin, les caractéristiques S3
et S6 sont fortement anti-corrélées sur 11 des 18 jeux d’instances. Une tendance semble

donc se profiler sur les liens entre les caractéristiques.

Analyse en Composantes Principales : principe

L’ Analyse en Composantes Principales (ACP) projette les variables sur un sous-espace
de dimension réduite permettant une meilleure interprétation de la structure des données.
Plus précisément, les composantes principales sont des combinaisons linéaires des carac-
téristiques S1 a S10. Les figures 4.19 et 4.20 montrent les projections selon deux des trois
directions les plus représentatives. Une direction est définie comme représentative si elle
explique une grande partie de la variabilité des données, c’est-a-dire I'inertie du nuage de

points.

Dim1 (39.1%)

FIGURE 4.19 — ACP selon les deux premieres composantes
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Sur ces figures, les vecteurs représentent la projection des variables initiales sur le sous-
espace. Plus un vecteur est long, plus la caractéristique associée est importante dans ce
sous-espace. L’angle entre deux vecteurs indique la corrélation entre les variables associées.
L’ellipse bleue (E1) englobe 95% des solutions quasi-optimales, tandis que 1’ellipse rouge

(EO) englobe 95% des solutions non optimales.

Résultats de ’ACP

La figure 4.19 donne la projection sur les deux dimensions les plus significatives. Celles-
ci expliquent 59% de la variance des données (respectivement, 39% et 20% pour les di-
mensions 1 et 2). En étudiant la longueur des vecteurs, on peut en déduire que les ca-
ractéristiques S6, S5 et S7 sont bien représentées, contrairement a S2 qui n’est que peu
représentée.

L’angle entre les caractéristiques S6 et S7 est presque nul, indiquant leur forte corré-
lation. Inversement, I'angle entre les caractéristiques S1 et S8 est proche de 7, indiquant
leur absence de corrélation. Enfin, ’angle entre les caractéristiques S3 et S10 est proche
de 7 et révele leur anti-corrélation.

On peut également observer que les ellipses indiquant respectivement, I’emplacement
de 95% des solutions quasi-optimales, ou non-optimales, ont une forte intersection. Il est
donc impossible, avec une projection sur une combinaison linéaire en deux dimensions, de
classer la majorité des solutions.

En observant quelles caractéristiques sont les plus proches de chaque dimension, il est
possible d’interpréter celles-ci. On ne considérera ici que les caractéristiques ayant plus
de 0.7 en valeur de corrélation. En étudiant la valeur absolue de chaque vecteur, une fois
projeté sur la premiere dimension, on peut en déduire que cette derniere est majoritaire-
ment représentée, par ordre décroissant d’importance, par les caractéristiques S6, S5, S7
et S8. Celles-ci représentent toutes une facon différente de mesurer la compacité moyenne
des tournées. Par conséquent, la premiere dimension représente la compacité des tournées.
De facon équivalente, la deuxiéme dimension est représentée par les caractéristiques S4 et

S9. Ainsi, celle-ci représente la profondeur et ’équilibre géographique des tournées.
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Prendre en compte la troisieme dimension permet de gagner en compréhension. Cette

derniére représente les distances entre les premiers/derniers clients des tournées, et le

dépot.
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FIGURE 4.20

La figure 4.20 précise un peu plus la différence entre les solutions quasi-optimales, et
les solutions non optimales. L’intersection entre les deux ellipses est moins importante
selon cette troisieme dimension.

En étudiant la taille du vecteur associée a la caractéristique 2 dans la figure 4.19, on
pouvait remarquer que celle-ci ne semblait pas importante. Cette observation semble se
confirmer avec la figure 4.20. La taille de la plus grande aréte entre deux clients consécutifs
n’est donc peut-étre pas aussi intéressante qu’on pouvait le supposer.

Quelle que soit la dimension d’observation, l'angle entre les vecteurs des caracté-
ristiques S5 a S8 est toujours petit, montrant leurs corrélations. Cela parait logique,
étant donné que ces caractéristiques représentent quatre facons de calculer la compacité
moyenne des tournées. Ces caractéristiques sont principalement associées a des solutions
de mauvaise qualité (leurs vecteurs pointent vers des zones couvertes uniquement par

Iellipse E0). Ces caractéristiques sont donc & minimiser.
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4.5 Conclusion

Nous avons vu, au début de ce chapitre, que ’analyse visuelle de solutions, ainsi que de
leurs caractéristiques permet d’obtenir une premiere idée de la composition d’'une bonne
solution. Cependant, ces méthodes sont limitées car elles ne sont pas toujours généra-
lisables a ’ensemble des instances existantes. Ces travaux ont donc montré la nécessité
d’utiliser des méthodes automatisables pour I'extraction de connaissance.

Parmi ces méthodes, I'analyse factorielle nous aide a améliorer le processus de choix
des variables. Elle permet d’ouvrir une nouvelle voix sur ’amélioration de la précision des
méthodes d’apprentissage automatique.

En voulant valider notre hypothese sur I'inutilité des caractéristiques 11 a I8, plusieurs
expérimentations ont été effectuées. Pour chaque test, 50 foréts aléatoires contenant exac-
tement 2000 arbres ont été implémentés. Lorsqu’ils sont testés avec la totalité des caracté-
ristiques, nos foréts aléatoires réussissent a identifier correctement la qualité des solutions
dans 75.16% des cas. En enlevant les caractéristiques I1 a I8, Defficacité monte a 76.1%.
De plus, en enlevant également la caractéristique S2, on obtient une fiabilité de 76.32%.
Par conséquent, supprimer une caractéristique a priori inutile a permis d’améliorer tres
légerement la performance de la forét aléatoire.

Ainsi, nous avons prouvé l'inefficacité des caractéristiques I1 a I8 et S2 sur les jeux de
donnés fournis par K. Soérensen et F. Arnold. Enfin, ajouter des caractéristiques inutiles
semble réduire I'impact de celles intéressantes, réduisant ainsi la pertinence finale de la
prédiction.

Les travaux effectués au cours de ce chapitre ont permis d’apporter des éléments
de réponse concernant la question de recherche 2 (comment caractériser une solution
d’un probléme de tournée ?) en mettant en place les outils nécessaires pour extraire des

connaissances sur la caractérisation des bonnes solutions.
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CHAPITRE 5

METHODE HYBRIDE FONDEE SUR
L’EXTRACTION DE REGLES

Dans ce chapitre, nous allons voir comment les méthodes statistiques ou d’appren-
tissage vues au chapitre 4 peuvent étre combinées au solveur du chapitre 3. Apres une
explication de I'idée générale, le solveur hybride sera présenté en détail. De nouvelles ins-
tances, issues de données réelles, seront introduites puis nous étudierons les performances
du nouveau solveur sur ces instances. Enfin, cette section se conclura sur l'intérét du

solveur et les pistes d’amélioration.
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Chapitre 5 — Méthode hybride fondée sur Uextraction de régles

5.1 Idée générale

Soit X l’ensemble des solutions d’un probleme d’optimisation a minimiser. Notons
f: X — R la fonction de colit associée a minimiser. Dans une méthode de recherche
locale classique, une solution initiale x(, de cott fy est améliorée jusqu’a atteindre un
minimum local z1, de cotit f; < fp.

Soit F' I'espace représentant les valeurs des caractéristiques des solutions. Notons F™*
I'estimation des caractéristiques de la solution optimale. Soit s : F' +— R une fonction
de score, indiquant une estimation de la distance, dans F' entre les caractéristiques de la
solution courante et F™.

Ainsi, lorsque le minimum local x; est atteint il est possible de continuer la recherche,
en changeant la fonction de référence (voir figure 5.1). Le nouvel objectif est donc de

minimiser le score de la solution, au lieu de son coft.

fﬂ
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FI1GURE 5.1 — Fonction de cofit et score pour une méme instance

Dans I'exemple de la figure 5.1, la recherche locale, basée sur le score et initialisée en
x1 mene a la solution x5, dont le score s, est plus faible que le score initial s;. Le cotit fs,

est plus élevé que la solution obtenue précédemment, mais la solution x5 est plus proche
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dans X de la solution optimale que ne I’est ;. Enfin, en effectuant une nouvelle recherche

locale, basée sur la fonction de cofit, la solution optimale x3 est trouvée.

5.2 Description de la méthode hybride

La section précédente a montré qu’il est théoriquement possible de guider la recherche
locale en changeant la fonction de recherche. Nous allons désormais voir comment fonc-

tionne le solveur proposé.

5.2.1 Un solveur guidé par les caractéristiques

Nous avons vu dans le chapitre 4 qu’il est possible de partitionner ’espace des carac-
téristiques en sous-espaces selon la qualité des solutions associées.

Supposons que 'arbre de décision obtenu sur une instance soit celui de la figure 5.2(a),
I’espace des caractéristiques est donc découpé en quatre sous-espaces, dont deux contenant

majoritairement des solutions de bonne qualité, appelées zones prometteuses.
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FIGURE 5.2

L’idée est donc de faire une recherche locale cherchant a minimiser la distance entre
la solution courante, et la zone prometteuse la plus proche.

Soit xg, une solution dont les caractéristiques (C7, Cs) sont (0.36,790), celles-ci sont
proches de l'espace défini par C7 > 0.37 et Cy < 786. Apres une recherche locale, il est
donc possible d’obtenir la solution z, appartenant a la zone prometteuse. Cette solution

n’est peut-étre pas elle-méme intéressante, mais elle se trouve dans une zone dense en
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solutions de bonne qualité. Effectuer une recherche locale a partir de x; et basée sur le
colit des solutions peut donc mener en quelques itérations a une solution zs de bonne

qualité.

5.2.2 Organisation du solveur

Le solveur proposé, guidé par les caractéristiques, ou Features Guided Multiple Neigh-

borhood Search (FG-MNS) est constitué de deux phases : I’apprentissage et 1’ exploitation.

Phase d’apprentissage

Pendant cette phase, le solveur détaillé dans le chapitre 3 est exécuté pour générer des
solutions. Ensuite, un arbre de décision est lancé pour déterminer les zones prometteuses.

Il existe plusieurs variantes d’apprentissages :

Apprentissage hors ligne L’arbre de décision est créé bien avant 1'utilisation du sol-

veur, en utilisant des solutions issues d’autres instances.

Apprentissage en ligne Dans cette variante, 'apprentissage se fait pendant 'exécu-

tion du FG-MNS, basé sur les solutions de I'instance a traiter.

Apprentissages hors ligne et en ligne Le solveur utilise dans un premier temps
I’arbre de décision de 'apprentissage hors ligne pour guider la recherche locale. Au bout
d’un temps ¢, défini en parametre, un second arbre de décision est créé, basé sur les

solutions obtenues lors de la premiere phase de résolution.

Phase d’exploitation

Dans cette phase, le solveur utilise les regles définies par l'arbre de décision pour
guider la solution courante vers une zone prometteuse. Pour celui-ci, une recherche locale,
basée sur la réallocation inter-route, cherchant a minimiser la distance dans I'espace des
caractéristiques entre la solution et la zone prometteuse la plus proche. Une fois la zone
prometteuse, ou un minimum local atteint, une nouvelle recherche est exécutée, basée sur
le cotit, en utilisant les voisinages décrits dans le chapitre 3.

Ces étapes sont ainsi répétées avec une nouvelle solution initiale, jusqu’a atteindre la

limite de temps.
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‘ Collecting solutions ‘ Learning
i rnin

hase

‘ Neighborhood Selection ‘

‘ Apply Neighborhood ‘ Exploitation
I phase

‘ Update Learning
I
I

‘ Output ‘

FI1GURE 5.3 — Organigramme du FG-MNS

Dans le cadre d'un apprentissage a la fois hors ligne et en ligne, I’arbre de décision est
mis a jour, en ne se basant que sur les nouvelles solutions rencontrées.
Une fois la limite de temps atteinte, l'algorithme s’arréte et retourne la meilleure

solution obtenue.

5.2.3 Caractéristiques utilisées

Pour créer les arbres de décision, la plupart des caractéristiques suggérées par Arnold et
Sorensen (2019b) ont été reprises. Cependant, certaines caractéristiques ont été modifiées
et d’autres ont été ajoutées pour utiliser un maximum d’informations lors de la générations
de regles. Enfin, les caractéristiques représentant la compacité moyenne des tournées ont
été enlevée car elles sont redondantes avec les caractéristiques sur la largeur et I'envergure
moyenne des tournées, comme indiquée dans 1’étude du graphe de corrélation effectué
au chapitre 4. Le tableau 5.1 montre I’ensemble des caractéristiques utilisées. Celles-ci
sont principalement focalisées sur les tournées, qui sont elles-mémes dépendantes de la
catégorie des véhicules associées. 1l existe donc une version de chaque caractéristique pour
chaque catégorie de véhicules, a 'exception de la caractéristique S16 (distance moyenne
entre les tournées) qui fait le lien entre les catégories de véhicules.

La plupart des nouvelles caractéristiques correspondent aux écarts-types sur des infor-
mations dont les moyennes sont déja calculées. Cette information supplémentaire permet
de connaitre le degré de similarité entre les tournées. L’impact de la demande des clients
les plus proches et les plus éloignés du dépdt est aussi étudié, ainsi que la proportion de

certaines parties de la tournée sur I’ensemble du chemin parcouru. Enfin, le degré de voi-
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sinage moyen des clients est étudié. Il s’agit de calculer la proximité moyenne des clients
connectés entre eux : un client servi apreés son troisieme voisin et avant son deuxieme

voisin a un degré de voisinage de 2.5.

S1 Largeur moyenne des tournées.
S2  Ecart type sur la largeur des tournées. ()
S3  Envergure moyenne des tournées
S4 Ecart type sur Penvergure des tournées. (%)
S5 Profondeur moyenne des tournées.
S6 Ecart type sur la profondeur des tournées. (x)
S7 Longueur de la premiere et de la derniere aréte de chaque tournée,
divisée par la longueur totale de la tournée. (x)
S8 Longueur moyenne de la plus grande aréte de chaque tournée. (x)
S9 Longueur de la plus grande aréte de chaque tournée,
divisée par la longueur de la tournée. (x)
S10 Longueur de la plus grande aréte intérieure de chaque tournée,
divisée par la longueur de la tournée. (x)
S11 Longueur moyenne de la premiere et de la derniére aréte de chaque tournée.
S12  Demande du premier et dernier client de chaque tournée. (x)
S13  Demande du client le plus éloigné du dépot, pour chaque tournée. (x)
S14 Ecart type sur la demande du client le plus éloigné du dépot. (%)
S15  Ecart type sur la longueur de chaque tournée. ()
S16 Distance moyenne entre les tournées

S17 Ecart type sur le nombre de client de chaque tournée.

S18 Degré de chaque voisinage moyen des clients. ()

(x) Caractéristiques modifiées ou nouvelles

Tableau 5.1 — Liste des caractéristiques utilisées

Test des caractéristiques

Ces caractéristiques ont été testées sur un jeu de 3000 instances générées aléatoire-
ment, décrites dans le chapitre 4 (voir figure 4.1). Pour chaque instance, des milliers de
solutions ont été créées. Celles dont le colit est moins de 1% supérieur a la meilleure so-

lution obtenue sont considérée comme des solutions de bonne qualité. Les solutions dont
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Iécart est supérieur a 2% sont considérées comme étant de mauvaise qualité. Les solutions
restantes ne sont pas considérées.

Un arbre de décision a été effectué, utilisant les caractéristiques de deux tiers des
solutions. Les solutions restantes sont utilisées pour tester I’arbre.

En moyenne, 95% des solutions de bonne qualité se trouvent dans une zone promet-
teuse. De plus, 60% des solutions dans une zone prometteuse sont de bonne qualité.
Ainsi, il semble possible de focaliser les recherches sur les zones prometteuses, contenant

la quasi-totalité des bonnes solutions, mais moins dense en solution de mauvaise qualité.

5.3 Des instances réalistes

5.3.1 Description des instances

L’outil évoqué au chapitre 3 issu de la collaboration avec Gwénaél Rault et Pierre
Bomel a permis de générer des instances basées sur de vraies données (clients issus de
données publiques, durées de déplacement correspondant a de vrais itinéraires, etc.).

Ces instances sont issues de données récoltées sur 18 agglomérations francaises. La
position du dépdt varie entre la gare et les magasins d’une grande chaine d’ameublement,
pour permettre une alternance entre dépot centré et excentré. La position des clients est
définie selon trois possibilités :

— Les arréts de bus (voir figure 5.4(a))

— Les différents commerces (voir figures 5.4(b))

— Les différents bars et restaurants.

o2

et = ; ~ ¥ ) o Nesenel

(a) Arréts de bus (b) Commerces

FI1GURE 5.4 — Exemple de répartition des clients
(© les contributeurs OpenStreetMap)
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Ces trois configurations permettent de tester des topologies d’instances différentes. Le
nombre de clients varie de 250 a 500, par paliers de 50. La demande est définie aléatoire-
ment par une loi normale, centrée en zéro. Si la demande est supérieure a la capacité des
véhicules, des clients sont aléatoirement supprimés, jusqu’a obtenir une instance réalisable.

En combinant les différentes configurations, plus de 600 instances ont été créées.

Celles-ci ont été créées avec deux variantes, afin de tester a la fois des instances ho-

mogenes, et des instances avec trois catégories de véhicules.

5.3.2 Classification des instances

Afin de mieux comprendre si des instances similaires entrainent des solutions similaires,
nous avons classé les instances. Pour cela, nous avons utilisé la classification hiérarchique,

qui nous permet de comprendre plus facilement les regles définissant chaque groupe.

Caractéristiques des instances

De nouvelles caractéristiques, liées aux instances ont également été ajoutées. En par-
ticulier, deux caractéristiques, indiquant la répartition des clients et de leur demande
ont été ajoutées. Les instances sont réparties géographiquement en six zones. Les trois

premieres zones, définies en fonction de la densité géographique sont :

1. Les zones a faible densité : elles représentent les zones sans difficulté de circulation

ou de stationnement.

2. Les zones a forte densité : représentant majoritairement des territoires avec des
contraintes urbaines (feux de circulations, passages piétons, etc.), la mobilité y est

plus restreinte.

3. Les zones a tres forte densité : représentant les hypercentres urbains, la mobilité y

est tres fortement réduite.

Soit G le point géographique contenant les coordonnées médianes des clients et D le
dépot, un autre partitionnement géographique a été effectué, séparant les clients selon

leur distance au dépot :

— Les clients C' dont I’angle CGD est inférieur & 45°. Cette zone correspond aux clients

proches du dépot (cone Cj sur la figure 5.5).

— Les clients C' dont I'angle CGD est compris entre 45° et 135°. Cette zone correspond

aux clients situés a une distance intermédiaire du dépot (cones Cy sur la figure 5.5).
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— Enfin, les clients C' dont I'angle CGD est supérieur a 135°. Cette zone correspond

aux clients éloignés du dépot (cone Cy sur la figure 5.5).

FIGURE 5.5 — Découpage géographique en cones

Dans le chapitre 4, nous avons montré que ces caractéristiques ne sont pas utiles pour
déterminer la qualité d’une solution. Cependant, elles peuvent servir a comprendre la
proximité entre plusieurs instances. L’ensemble de ces caractéristiques est listé dans le
tableau 5.2.

I1 Nombre de clients;

[2 Nombre de véhicules;

I3 Degré de capacité d’utilisation ;

[4 Distance moyenne entre les clients, pair a pair;

I5 Ecart type de la distance entre les clients:

[6 Distance moyenne des clients vers le dépdt ;

17 Ecart type de la distance des clients vers le dépét ;

I8 Angle moyen entre le dépot, et les paires de clients (k) ;

19 Ecart type sur 'angle entre le dépot et les paires de clients ;

[10  Proportion du nombre de clients dans chacune des zones (%) ;

[11 Proportion de la demande des clients dans chacune des zones(x).

() Nouvelles caractéristiques

Tableau 5.2 — Caractéristiques issues des instances
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Lors des expérimentations liées aux caractéristiques des instances, il s’est avéré que les
caractéristiques calculant un écart type étaient tres fortement corrélées a leur équivalent
calculant une moyenne. Les variables d’écart type ont donc été divisées par leur équivalent
en moyenne afin de réduire cette corrélation et ainsi préserver les deux catégories de

variables.

La classification hiérarchique

De maniere similaire a la méthode des k moyennes, la classification hiérarchique permet
de regrouper les données en classes naturelles les plus homogenes possibles. Cependant,
en créant un dendrogramme interprétable, la classification hiérarchique fournit plus d’in-
formations sur la structure des groupes, et permet de choisir a posteriori le nombre de

groupes.

Soit un ensemble de données a séparer, comme présenté dans la figure 5.6(a), I'idée

est de créer un arbre indiquant les distances entre chaque donnée.

¢
3 B D :‘:
5 !
o o o o o
e ) A B C D E
®) FIGURE 5.6 (b)

Considérons chaque solution par un groupe contenant un seul élément. L’algorithme
commence par regrouper les deux données les plus proches, aussi bien dans l'espace des
caractéristiques (figure 5.7(a)), que dans l'arbre (figure 5.7(b)). La hauteur du lien entre
les deux éléments dans 'arbre correspond a la distance les séparant dans l’espace des

caractéristiques.
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VO
_________ A B C D E
(a) (b)

FIGURE 5.7

L’algorithme met ensuite a jour les distances. En effet, ici seules les distances entre
chaque groupe sont prises en compte. Soit d; ; la distance entre deux données 7 et j. Soit
G, et G5 deux groupes de données. La distance entre deux groupes est ici définie par la

plus petite distance entre les éléments de chaque groupe : min min d, ;.

1€G1 JEG2
° ° )
_________ A B C D E
(a) (b)

FIGURE 5.8

Dans notre exemple, la nouvelle plus petite distance concernent les données D et E

(voir figure 5.8(a)). L’arbre est a nouveau mis a jour (figure 5.8(b)).
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FIGURE 5.9

Ensuite, la plus petite distance est celle entre la donnée C' et le groupe {A, B} (figure
5.9(a)). Ce regroupement est indiqué dans l'arbre (figure 5.9(b)).

A B C D E

FIGURE 5.10

Enfin, les deux groupes restants sont combinés pour ne former quun seul groupe
(figure 5.10).

L’arbre étant terminé, il est possible de faire un partitionnement des données. Il suffit
de séparer les données par ordre décroissant de distance, comme indiqué dans l’arbre.
Ainsi, un partitionnement en deux groupes donne les ensembles {A, B,C} et {D, E},

alors qu'un partitionnement en trois groupes donne les trois ensembles suivants : {A, B},
{C} et {D, E}.

126

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



5.3. Des instances réalistes

Regroupement des instances

Instances a flotte homogene La classification hiérarchique pour les instances a une
catégorie de véhicules a donné l'arbre de la figure 5.11. Le but de cette identification
est de séparer les instances en sous-groupes identifiables et de taille similaire. Le nombre
de groupes doit donc étre faible pour pouvoir aisément les étudier séparément. Apres
observation de l’arbre, le meilleur moyen d’obtenir un nombre restreint de groupe, de

taille similaire, est un découpage en trois groupes, comme indiqué dans la figure 5.11.

Hauteur

e N = R

FI1GURE 5.11 — Classification hiérarchique des instances

Pour mieux interpréter les différentes classes d’instance, un arbre de décision a été
effectué (figure 5.12). Celui-ci permet de générer des régles simples et faciles a interpréter
pour mieux comprendre ce qui crée les identités de chaque groupe créé dans 'arbre de la
figure 5.11. La quasi-totalité des instances a été correctement classée, les regles que I’arbre

décrit sont donc fiables.

(1]
1
.37 .36 .27
100%

555 16 < 4.8 (19

1
.50 .50 .00
73%

14<5.9

FIGURE 5.12 — Regles de séparation des instances
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Le premier groupe est défini par les regles suivantes :

— La distance moyenne entre les clients et le dépot est < 4.8

— La distance entre les clients est < 5.9.

Les clients sont donc proches entre eux, et proches du dépét. Ce sont donc des instances
ou les clients sont concentrés autour du dépot (voir figure 5.13).

Les figures 5.13 a 5.16 sont des représentations graphiques de certaines des instances
réelles traitées. Pour chacune de ces figures, le point en rouge correspond au dépot et le

point en vert correspond aux coordonnées médianes des clients.

FIGURE 5.13 — Exemple d’instance du groupe 1

Dans le deuxieme groupe d’instances, les clients sont toujours proches du dépét, mais
leur distance deux a deux est plus grande. Il s’agit donc d’instances dont le dépot est

central, mais ol les clients sont répartis sur une plus large zone.

FIGURE 5.14 — Exemple d’instance du groupe 2
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Dans le troisieme groupe, la distance avec le dépot est élevée. Il peut s’agir d’instances
avec un nombre important de clients a la périphérie (figure 5.15), ou d’instances dont le

dépot est excentré (figure 5.16).

FIGURE 5.15 — Exemple d’instance du groupe 3 (dépot centré)

FIGURE 5.16 — Exemple d’instance du groupe 3 (dépot excentré)
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Instances a flotte hétérogeéne Dans le cas des instances avec plusieurs catégories de
véhicules, la classification hiérarchique a permis d’identifier quatre groupes d’instances.
Les regles séparant les groupes, sont similaires aux regles de différenciation pour les ins-
tances a flotte homogene (voir figure 5.17). La différence importante concerne les instances

dont la distance au dépot est élevée.

Hauteur

500 1000 1500 2000 2500
1

S N I e B

0
L

FI1GURE 5.17 — Classification hiérarchique des instances a flotte hétérogene

.38 .26 .33 .03
100%

.62 .36 .02 .00 .00 .10 .83 .08
62% 38%

1.00 00 .00 .00 (|.02 92 .06 .00 |.00 11 .89 .00 (.00 .00 00 1.00
38% 24% 35% 3%

FIGURE 5.18 — Regles de séparation des instances a flotte hétérogene

Dans ce groupe d’instances, il y a un sous-groupe qui se différencie, en fonction de
I’écart type de la distance au dépot. Ces instances sont toutes liées a la méme ville et
possedent le méme dépdt, qui est extrémement excentré (voir figure 5.19). Les variables
d’écart type étant normalisées avec les variables moyennes associées, cela s’est traduit par
une faible valeur de la variable d’écart type. La classification hiérarchique a donc permis

d’identifier un petit groupe d’instances avec une topologie particuliere.
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F1GURE 5.19 — Exemple d’instances avec un dépot tres excentré

5.4 Expérimentations

5.4.1 Protocole expérimental

Plusieurs versions de I’algorithme FG-MNS sont testées, en plus d’une version témoin
sans apprentissage automatique et d'une version servant uniquement pour ’apprentissage
hors ligne. En dehors de cette derniere version, le critere d’arrét est toujours d’une minute.
Le FG-MNS est implémenté en C++, a 'exception du calcul des arbres de décision, qui
est effectué en R.

Sept modes ont été exécutés :

Mode 0 - Solveur témoin Il s’agit du solveur RADOS décrit dans le chapitre 3, qui

n’utilise pas d’apprentissage automatique. Le solveur s’arréte apres une minute de calcul.

Mode 1 - Base d’apprentissage Ce mode correspond au solveur RADOS du chapitre
3, avec trois voisinages avec chaines d’éjection supplémentaires : la réallocation inter-
routes, et les path-moves de tailles 2 et 3. Les caractéristiques de chacune des solutions
observées sont calculées et stockées. Le solveur s’arréte au bout de 10 minutes et retourne

les caractéristiques de 10 000 solutions parmi celles stockées.
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Les données ainsi récoltées vont servir a la création des arbres de décision pour les
différentes méthodes hors ligne testées. Afin de séparer les données utilisées pour générer
les regles de celles servant a vérifier leur fiabilité, les instances et les données de leurs
solutions associées sont réparties aléatoirement en plusieurs groupes. Il est fréquent en
apprentissage automatique d’attribuer les deux tiers des données pour I'entrainement et
le tiers restant pour tester les regles générées.

En reprenant ce principe, nous avons décidé de créer trois groupes aléatoires d’ins-
tances (1, G2, (G3. Ainsi, lorsqu’une instance issue du groupe (G doit étre résolue avec
une méthode guidée par un apprentissage hors ligne sans classification hiérarchique, les
données utilisées pour créer 'arbre proviendront des solutions des instances des groupes
G5 et G3. De maniere similaire, les instances issues du groupe Go (respectivement G3)

seront guidée par un arbre entrainé sur les instances de G et G3 (respectivement G et

).

2 4 N
Hm ey « H WH} x H}
o : 1 2 3
H H? - H, W Hy X H
| ,‘ P ) ) )
.o © XX N - Hy W Hy X Hy
X |
e o © % XX
) [ ] O >< X

F1GURE 5.20 — Exemple de sous-groupes d’instances

Soit H* le i®™® groupe d’instances issu de la classification hiérarchique, celui-ci est
divisé en trois sous-groupes Hi, H: et H: comme indiqué dans la figure 5.20. Ainsi, de
maniere équivalente a 'apprentissage hors ligne sans classification hiérarchique, un solveur
guidé par un apprentissage hors ligne avec utilisation de classification hiérarchique dont
I'instance courante est issue de H? sera guidé par un arbre utilisant les données issues de
Hi U HE.

Mode 2 - Apprentissage en ligne Le solveur s’exécute comme le solveur RADOS
du chapitre 3 pendant 20s. Pendant cette phase d’apprentissage, les caractéristiques de
toutes les solutions sont stockées. Un arbre de décision est ensuite exécuté. Une fois les
zones prometteuses définies, la version guidée du solveur s’exécute, jusqu’a atteindre une
durée totale de 60s. La construction de 'arbre de décision durant en moyenne 10s, la

version guidée dure donc environ 30s.
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Mode 3 - Apprentissage hors ligne Soit G; le groupe dont est issue l'instance a
résoudre, le solveur FG-MNS s’exécute en étant guidé par 'arbre de décision issu de

G\G;, puis s’arréte aprés une minute d’exécution.

Mode 4 - Apprentissages hors ligne et en ligne Soit G; le groupe dont est issue
I'instance a résoudre, le solveur FG-MNS s’exécute en étant guidé par ’arbre de décision
issue de G\G;, puis s’arréte apres 20s d’exécution. Pendant cette premieére phase, les
caractéristiques de toutes les solutions sont stockées. Un second arbre de décision, basée
uniquement sur les solutions de I'instance en cours de d’exécution est ensuite généré. Une
fois les zones prometteuses définies par l'arbre, la version guidée du solveur s’exécute,

jusqu’a atteindre une durée totale de 60s.

Mode 5 - Classification et apprentissage hors ligne Soit H} le sous-groupe dont
est issue I'instance a résoudre, le solveur FG-MNS s’exécute en étant guidé par 'arbre de

décision issue de H ’\H;-, puis s’arréte apres une minute d’exécution.

Mode 6 - Classification et apprentissages hors ligne et en ligne Soit H; le
sous-groupe dont est issue l'instance a résoudre, le solveur FG-MNS s’exécute en étant
guidé par I'arbre de décision issue de H*\ I, puis s’arréte apreés une minute d’exécution.
Pendant cette premiere phase, les caractéristiques de toutes les solutions sont stockées.
Une fois les zones prometteuses définies, la version guidée du solveur s’exécute, jusqu’a

atteindre une durée totale de 60s.

5.4.2 Résultats

Les résultats des expérimentations sont disponibles dans le tableau 5.3. Pour chaque
instance, la meilleure solution obtenue en appliquant les 7 différents modes est celle servant
de référence pour les calculs des écarts moyens et médians. Ces solutions ont été presque
intégralement obtenues lors de I'application du mode 1, servant de base aux méthodes
d’apprentissage hors ligne. Les arbres de décision qui en résultent servent donc a guider
la recherche vers des solutions de meilleure qualité que le solveur témoins (mode 0).

Cependant, aucune variante du FG-MNS n’a réussi a étre significativement plus per-
formante que RADOS. Concernant les instances homogenes, le mode le plus efficace utilise

uniquement un apprentissage hors ligne, basé sur des instances classées par similarités.
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La classification hiérarchique semble donc une bonne piste pour améliorer les regles de

décision.
Mode | Temps CPU Instances ll(jlnogélles ] Instances héférogénes
Ecart moyen (%) | Ecart médian (%) | Ecart moyen (%) | Ecart médian (%)

Mode 0 60 0.71 0.65 2.13 2.04
Mode 1 600 0.05 0.00 0.01 0.00
Mode 2 60 1.03 0.94 2.54 2.51
Mode 3 60 1.11 0.91 2.31 2.30
Mode 4 60 1.11 0.99 2.52 2.52
Mode 5 60 0.92 0.82 2.62 2.57
Mode 6 60 1.10 1.02 2.78 2.70

Tableau 5.3 — Résultats des expérimentations du FG-MNS

Concernant les instances a flotte hétérogene, le solveur FG-MNS est plus performant
lorsqu’il utilise I’apprentissage hors ligne, guidé par des arbres dont les données d’entrée

sont issues d’instances non classées.

5.5 Analyse de résultats

Le FG-MNS n’est pas aussi performant que souhaité. Différentes expérimentations

supplémentaires ont été effectuées pour comprendre l'origine de ces résultats.

5.5.1 Etude des arbres de décision

Un solveur basé sur des arbres de décision ne peut fonctionner que si ceux-ci sont
performants. Différentes études ont donc été effectuées pour voir s’il est possible d’obtenir
de meilleurs arbres.

Parameétres de ’arbre de décision
Les arbres de décision utilisés pour les apprentissages en ligne et hors ligne ont été

exécutés avec des parametres bien précis :

Taille des données Les arbres de décision pour I'apprentissage hors ligne utilisent
les données de 10.000 solutions par instance de ’ensemble d’entrainement. Les arbres

de décision pour l'apprentissage en ligne utilisent les données des solutions parcourues
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pendant la phase d’apprentissage du FG-MNS, avec une limitation de 10 000 solutions,

pour réduire le temps de fabrication de I’arbre a environ 10 secondes.

Séparation des solutions Pour apprendre a séparer les bonnes solutions des mau-
vaises, il faut une définition précise les séparant. Afin d’avoir une stabilité dans la qualité
des solutions classées, les médianes ont été utilisées. Les solutions sont triées par cotits
croissants, les 1% meilleures sont classées comme bonnes, les 85% moins bonnes sont clas-
sées comme mauvaises et les 14% restantes sont éliminées, afin de garantir une différence

nette entre les solutions de chaque catégorie.

Equilibre des classes La séparation des solutions ainsi obtenue implique qu'il y a 85
fois plus de mauvaises solutions que de bonnes. Ainsi, un arbre prédisant que toutes les
solutions sont de mauvaise qualité est incapable de repérer les bonnes solutions mais a
un taux de réussite de 98.8%. Pour éviter un arbre déséquilibré, les bonnes solutions ont
une pondération plus importante, calculée pour que la somme des poids de chacun des

ensembles (bonnes solutions, mauvaises solutions) des données d’entrainement soit égale.

Profondeur des arbres Plus un arbre est profond, plus il crée de regles. Ces regles
permettent d’affiner les frontieres entre les deux catégories de solutions, dans les données
d’entrainement. En contrepartie, il y a toujours un risque de créer des regles trop spéci-
fiques qui ne fonctionnent que sur les données d’entrainement. Cette recherche d’équilibre
s’appelle le dilemme biais-variance. Les arbres de décision sont des méthodes classiques
de 'apprentissage automatique et les fonctions développées créent des arbres équilibrés.

Cependant, dans le cadre du FG-MNS, un arbre trop profond signifie que les zones
prometteuses associées sont définies par un nombre important de caractéristiques. Ainsi,
lors du guidage d’une solution vers une de ces zones prometteuses, la recherche locale
devra, pour chacune des solutions du voisinage de recherche, calculer un nombre important
de caractéristiques. Pour éviter des temps de calcul trop importants, la profondeur des

arbres a été arbitrairement limitée a 5.

Recherche des parameétres

Afin d’étudier la qualité des arbres, plusieurs parametres ont été modifiés dans le but

de voir §’ils influent sur la qualité de I'arbre. Nous nous sommes ici concentrés sur la
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performance des arbres pour les données issues des solutions des instances homogenes du

jeu d’instances réalistes.

Données d’entrainement Le solveur RADOS a de nouveau été exécuté sur chaque
instance, afin de récolter des solutions. Celui-ci s’arréte des qu’il a récolté 20 000 solutions
différentes, ce qui correspond a un temps d’exécution compris entre 5 et 10 secondes, selon
les instances. Ces données sont ensuite filtrées : une seconde élimination de doublons (dus a
des erreurs d’arrondis) est effectuée. Le cotit des solutions est converti en écart par rapport
au colit de la meilleure solution de ce jeu de données, permettant ainsi de normaliser la

valeur de chaque solution.

Criteére de séparation Les performances du solveur étant globalement uniformes sur
le jeu d’instances réelles, le critére de séparation a donc été fixé sur des valeurs de I’écart
a la meilleure solution du jeu de données, et non sur une médiane. Les solutions dont
Iécart est inférieur a 1% sont classées en solution de bonne qualité, celles avec un écart
supérieur a 1.5% sont considérées de mauvaise qualité. Les autres solutions sont éliminées

des jeux de données.

Taille des données Le nombre de solutions étudiées par instance fait partie des para-
metres étudiés. Ce parametre varie de 300 a 2000. Les solutions sont tirées aléatoirement
parmi les solutions filtrées précédemment. Afin de limiter les déséquilibres entre les classes
de solutions, chaque jeu de données contient, lorsque cela est possible, un tiers de solution

de bonne qualité et deux tiers de solutions de mauvaise qualité.

Equilibrage des classes Les jeux de données sont donc toujours en partie déséquilibrés.

Afin de résoudre ce probleme, deux variantes d’équilibrage ont été testées :

— La pondération des solutions : les solutions de bonne qualité seront considérées avec
deux fois plus d’importance que les solutions de mauvaise qualité. Cela revient a

dupliquer ces solutions.

— La méthode SMOTE : cette méthode consiste a relier chaque solution de bonne
qualité a ses k solutions voisines les plus proches, puis a générer des points factices
sur ces arétes jusqu'a obtenir autant de solutions (réelles ou factices) de chaque

classe (voir figure 5.21). Par défaut, k est fixé a 5.

136

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



5.5. Analyse de résultats

Co
e ° b
® el o o
y e
b o e °
/‘ /./ P
o o Co-
°
b °
°
°
°
°
° °
° ° ®

Cq

FI1GURE 5.21 — Génération de données par 'algorithme SMOTE

Dans la figure 5.21, les solutions de bonne qualité (en vert) sont moins représentées
que les solutions de mauvaise qualité (en rouge). Des solutions factices (en bleu) sont
créées jusqu’a obtenir autant de solutions de bonne qualité (factices ou réelles) que de

solution de mauvaise qualité.

Profondeur de ’arbre Nous avions précisé précédemment que la profondeur maximale
de 'arbre a été fixée a 5 pour limiter le temps de la recherche guidée. Ici, nous avons testé
les performances d’arbre a différentes profondeurs, que nous avons fait varier de 1 a 10.
Nous avons également testé des arbres sans limite de profondeur, laissant les fonctions

pré-implémentées en R arréter I'arbre lorsque les performances cessent de croitre.

Nombre de classes d’instances Le tableau 5.3 semble indiquer que la classification
hiérarchique est prometteuse pour améliorer le guidage. Nous avons donc étudié 1’équi-
libre quantité/qualité des données, en faisant varier le nombre de groupes d’instances. Ce
nombre varie de 1 (pas de classification hiérarchique) a 38 (peu de données pour chaque
arbre, mais issues d’instances trés proches). Chaque classe d’instance H' est divisé en
trois sous-groupes Hi, Hj et H: tels que H' = Hi U Hy U H}. La qualité des solutions
appartenant aux instances du sous-groupe H ;, J € {1,2,3} est prédite a partir d’arbres

de décision provenant de H*\H.
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Critéres de performances Nous avons vu plus tot qu’évaluer la performance d’un
arbre de décision en fonction de sa performance moyenne (i.e. la proportion de bonnes
prédictions) n’est pas un critére suffisant. Dans la littérature, trois critéres sous souvent
utilisés lorsque les classes sont déséquilibrées.
too to1 . ) . L ,
Notons t = la matrice, appelée matrice de confusion, indiquant la répar-
tio ti
tition des prédictions en fonction de la qualité des solutions. Les lignes correspondent

aux observations (la qualité effective des solutions), tandis que les colonnes correspondent
aux prédictions. Ainsi, tyy représente le nombre de vrais négatifs, ty; le nombre de faux

positifs, t19 le nombre de faux négatifs et t;; le nombre de vrais positifs.

— Toauz de réussite : ce critere indique la proportion prédictions de correctes parmi

too+ti1

, P )
I’ensemble des prédictions : PR S

— Précision : Ce critere correspond a la proportion de vrais positifs parmi les pré-
dictions positives : tOlt-lFltll' Dans le cadre du FG-MNS, ce nombre correspond a la
proportion de bonnes solutions dans les zones prometteuses.

— Rappel : Ce critere est égal au rapport entre le nombre de vrais positifs et le nombre
7’ oy . t
de données positives : Al
Il correspond ici a la proportion de solutions de bonne qualité qui seront observées

en ne se focalisant que sur les zones prometteuses.

— F1 : Ce critere correspond a la moyenne harmonique entre les deux critéres précé-
dents. Il permet d’avoir un équilibre entre la densité en bonnes solutions des zones

prometteuses, et le nombre de solutions intéressantes laissées de coté.

Chaque critere varie donc de 0 (aucune prédiction correcte) a 1 (toutes les prédictions

sont correctes) et doit donc étre maximisé.

Protocole expérimental La totalité des combinaisons possibles a été testée, a I'excep-
tion de certaines combinaisons avec les jeux de données comportant plus de 1000 solutions
par instance, afin de limiter le temps d’obtention des résultats. Ainsi, les arbres de dé-
cision sur les jeux de données de grande taille n’ont pas été testés sur des classifications
hiérarchiques a plus de trois groupes d’instances. Les performances des arbres ont été éva-
luées selon les données en entrée, appelées ensemble d’apprentissage, avant d’étre testées

sur d’autres données, appelées ensemble de test, comme précisé au paragraphe précédent.
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Performances sur les données d’entrainement Si on ne considere que I’ensemble
d’entrainement, les différents critéres obtiennent des performances proches de 0.90 avec les
bons jeux de parametres (voir tableau 5.4). L’arbre de décision semble donc prometteur,

au moins pour l'apprentissage en ligne.

T d
fluX_ ¢ Rappel | Précision | F1
reussite
Minimum 0,43 0,44 0,35 0,43
Maximum 0,92 0,94 0,90 0,92

Tableau 5.4 — Valeurs limites des criteres sur les différents jeux de parametres

Jeux de parameétres optimaux Apres étude des résultats, le jeu de parametre opti-
mal n’est pas le méme selon le critere de performance choisi. Nous les étudierons donc
séparément. Les tableaux 5.5 et 5.6 présentent les meilleurs jeux de parametres selon le
taux de réussite et le critere de rappel, ainsi que les valeurs associées pour les autres

criteres.

Taux de réussite Sur les données d’entrainement, Les meilleurs jeux de parametres
pour ce critere, disponibles dans le tableau 5.5 donnent un taux de réussite maximal de
62.3%, ce qui n’est pas exceptionnel. Pour maximiser le taux de réussite des arbres de
décision, il semble nécessaire d’augmenter la taille des données, le nombre de groupes
d’instances, et de ne pas limiter la taille de I’arbre. L’utilisation de la méthode SMOTE

semble n’avoir aucun impact sur cet indicateur de performance.
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Solutions Nombre Utilisation
Profondeur Taux de L
/ de du . o Rappel | Précision | F1
maximum réussite
instances groupes SMOTE
1000 38 FALSE 00 0,623 0,397 0,429 0,413
1000 38 TRUE 00 0,621 0,398 0,426 0,412
750 26 TRUE 00 0,621 0,394 0,425 0,410
1000 26 TRUE 00 0,620 0,407 0,426 0,417
750 38 TRUE 00 0,620 0,387 0,424 0,405
1000 12 TRUE 00 0,620 0,427 0,429 0,428
750 38 FALSE 00 0,620 0,400 0,425 0,413
1000 38 FALSE 10 0,619 0,407 0,425 0,416
1000 26 TRUE 10 0,619 0410 | 0425 | 0417
1000 38 TRUE 10 0,618 0,406 0,424 0,415

Tableau 5.5 — Meilleurs parametres pour maximiser le taux de réussite

Critére de rappel Conformément au tableau 5.6, pour maximiser le critere de rappel,
il ne faut pas séparer les instances, et limiter le nombre de regles. La taille des données
semble a nouveau permettre d’améliorer les performances, tandis que I’algorithme SMOTE
semble toujours aussi peu utile. Enfin, les criteres de taux de réussite et de rappel semblent

fortement anti-corrélés.

Ces observations laissent entendre que d’une instance a l'autre, les valeurs des carac-

téristiques des bonnes solutions varient trop pour pouvoir créer des regles fiables.

Solutions Nombre Utilisation Profondenr Taux de
/ de du . o Rappel | Précision | F1

instances groupes SMOTE R reussite
2000 01 FALSE 1 0,431 0,859 0,349 0,604
1750 01 FALSE 1 0,433 0,859 0,351 0,605
2000 01 TRUE 1 0,433 0,856 0,349 0,603
1500 01 FALSE 1 0,443 0,840 0,355 0,598
1500 01 TRUE 1 0,443 0,840 0,355 0,598
1750 01 TRUE 1 0,442 0,840 0,353 0,597
1250 01 FALSE 1 0,444 0,839 0,356 0,598
300 01 FALSE 1 0,446 0,839 0,359 0,599
300 01 TRUE 1 0,446 0,839 0,359 0,599
1000 01 FALSE 1 0,444 0,838 0,357 0,598
500 01 FALSE 1 0,446 0,837 0,358 0,597
500 01 TRUE 1 0,446 0,837 0,358 0,597

Tableau 5.6 — Meilleurs parametres pour maximiser le critere de rappel
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Critere de précision et F1 Le critére de précision est tres fortement corrélé au taux
de réussite et peut atteindre 42.9%. Les observations sont donc les mémes que pour le
taux de réussite.

Supposons la regle qui considere l'espace des caractéristiques en entier comme une
zone prometteuse, on obtient un score de 33.0% (car il y a 33% de bonnes solutions dans
les jeux de données), le gain est donc effectif, mais peu significatif.

De fagon similaire, le critere F1 est tres fortement corrélé au critere de rappel. Il peut

atteindre 60.5% avec la bonne configuration.

Graphe de corrélations Afin de vérifier les hypotheses liant les parametres et les
criteres de performances, un graphe de corrélation a été créé (voir figure 5.22). On y

remarque que :
— les criteres de rappel et de précision sont fortement anti-corrélés,
— Talgorithme SMOTE n’est corrélé avec aucun critere,

— le critere de précision est corrélé avec le nombre de groupes et la profondeur maxi-

mum de l'arbre,

— le nombre de solutions semble finalement peu corrélé avec les criteres.

x QO
=3
[
08t c 2
2283 ET 5
32x8955¢2
OLIL=>pm —
OO OHFOLTLWL
#Clusters @ o 2).8
Profondeur Max . @@ @ 0.6
Taux de réussite © @ @@ o0
Précision @ @ @@ L X %’2
SMOTE o 0.2
#Solutions . -0.4

Rappel o0 00
-0.8
F1Test oo 00l

FI1GURE 5.22 — Graphe de corrélation entre les caractéristiques et criteres

A Texception du paramétre sur le nombre de solutions, les hypothéses précédentes

sont vérifiées par le graphe de corrélation.
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Déductions Les arbres créés sont donc peu performants, cependant, quelques points

semblent concorder :

1. Le critere de rappel décroit avec le nombre de nceuds de 'arbre de décision. Les
bonnes solutions sont donc suffisamment dispersées pour qu’a chaque coupe dans
I’espace des caractéristiques, une partie d’entre elles se retrouve dans une zone conte-

nant majoritairement des solutions de mauvaise qualité.

2. Inversement, le critere de précision s’améliore avec le nombre de coupes. Ainsi, mal-
gré la perte de bonnes solutions a chaque coupe, les zones prometteuses gagnent en

densité. Certaines zones tres précises semblent donc étre riches en bonnes solutions.

3. Enfin, nous avons vu que créer des solutions factices entre deux solutions voisines de
bonne qualité (via I'algorithme SMOTE) au lieu d’augmenter le poids des bonnes
solutions ne changeait pas les performances des arbres de décision. Cette observation

laisse supposer que les bonnes solutions sont disposées en ilots.

En regroupant les trois informations, nous pouvons supposer que les solutions sont
regroupées en 1lots, de densités variables : les groupes de solutions les plus faibles étant
éliminées par les coupes, tandis que les contours des groupes les plus denses sont affinés au
fur et a mesure des coupes. Ces ilots étant constitués de solutions extrémement similaires,

il s’agit probablement des solutions constituant les différents minima locaux parcourus.

Piste d’amélioration La figure 5.22 nous indique que le nombre de groupes d’instances
est corrélé avec la performance globale des arbres. Des instances similaires donnent donc
des solutions similaires. Cependant, méme avec 38 groupes d’instances, les arbres restent
peu performants. Il semble donc nécessaire d’améliorer la classification des instances. Un
probleme de classification peut venir des données, ou de la méthode utilisée. La classifi-
cation hiérarchique est une méthode réputée pour son efficacité et sa robustesse. Ainsi,
une piste prometteuse pour améliorer I'efficacité des arbres de décision, est de trouver un
meilleur ensemble de caractéristiques liées aux instances. Ces meilleures caractéristiques
permettront de mieux comprendre les instances, et donc de mieux les classer. Les arbres

de décision seront ainsi créés sur des instances similaires, augmentant leur efficacité.

5.5.2 Expérimentations avec un arbre oracle

Nous avons vu précédemment qu'’il est difficile d’obtenir des arbres de décision de qua-

lité, pour de I'apprentissage hors ligne. Ici, nous allons voir si améliorer les arbres actuels
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(par exemple en améliorant la classification des instances), en gardant les caractéristiques
des solutions telles que définies en 5.1 permet d’améliorer le FG-MNS.

Pour cela, nous avons créé des arbres oracles propres a chaque instance. Ces arbres sont
créés a partir de données récoltées sur I'instance a tester lors de I'exécution de RADOS
complété par des voisinages a chaines d’éjections pendant 10 minutes (voir mode 1, page
131). Les arbres ainsi obtenus classifient donc également des solutions de cotit jusqu’a
0.7% inférieur en moyenne, que le solveur RADOS sans chaine d’éjection (voir mode 0
131).
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Le solveur FG-MNS utilisant uniquement de ’apprentissage hors-ligne a ensuite été
exécuté sur chacune des instances. L’écart de colit moyen (respectivement médian) ob-
tenu sur la meilleure solution de chaque instance est de 1.25% (respectivement 1.06%),
ce qui est nettement moins performant que RADOS (écarts-moyens et médians de 0.71%
et 0.65%). De nombreuses variantes ont été testées (changement du critére de classifica-
tions des solutions, variation de la zone prometteuse cible, etc.), sans réussir a améliorer
drastiquement les performances.

Il semblerait donc qu’en I'état actuel, le FG-MNS ne soit pas apte a fournir de

meilleures performances qu’'une méthode sans apprentissage tel qu’utilisé par le solveur

RADOS.

Pistes d’améliorations

Plusieurs hypothéses sont a prendre en compte concernant les performances du FG-

MNS :

Le choix des caractéristiques Il est possible que certaines caractéristiques indis-
pensables a la définition d’une solution n’aient pas encore été découvertes. Ajouter de
nouvelles caractéristiques permet d’ajouter des informations sur I’ensemble des solutions

a étudier, et donc d’affiner les régles qui en sont tirées.

Diversité des solutions Le FG-MNS est basé sur des méthodes de recherche locale.
Les solutions a améliorer issues d’'un GRASP sont censées étre suffisamment distinctes
pour permettre d’avoir un apercu de la topologie de I'instance a résoudre. Tester des arbres
de décisions basées sur des solutions créées par des méthodes forcant la diversification des
solutions, comme le UHGS (Vidal et al., 2014) permettrait probablement d’améliorer la

compréhension du lien entre les caractéristiques d’une solution et sa qualité.
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5.6 Conclusion

Une méthode hybride, associant recherche opérationnelle et méthodes d’apprentissage
automatique, nommée FG-MNS a été proposée et testée sur un nouveau jeu d’instances
issues de données réelles. Malgré nos tests étendus, le FG-MNS, a temps équivalent, ne
rivalise pas avec un solveur aussi performant que RADOS.

Les différentes expérimentations menées ont permis de mieux comprendre ce qui consti-
tue une bonne solution, approfondissant ainsi nos connaissances sur la question de re-
cherche 2 comment caractériser une solution d’un probléeme de tournée 7. En ne restant
focalisé que sur 'amélioration de la fonction objectif, la question de recherche 3 comment
guider la recherche d’une bonne solution grice a l'apprentissage automatique ? reste ou-
verte. Cependant, ce chapitre nous a apporté plus d’informations et de recul sur cette
question, qui devra encore étre le centre de nombreuses études dans un futur proche.

Ainsi, I’étude des caractéristiques des solutions et des instances, permet de mieux
comprendre les problemes a résoudre, et la topologie des solutions, quelle que soit leur
qualité. De nouvelles regles liant la qualité des solutions, leurs caractéristiques et les
instances associées donnent le recul nécessaire pour imaginer de nouvelles méthodes, plus

performantes, car adaptées a chaque instance.
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CONCLUSION GENERALE ET
PERSPECTIVES

Synthese des travaux

Dans le premier chapitre, nous avons étudié en détail les spécificités des problemes de
tournées, ainsi que les tres nombreuses variantes associées. Un inventaire des méthodes de
résolution, exactes et approchées, a été dressé pour le probléeme général, et deux variantes
qui prennent de I'importance. L’étude des flottes hétérogenes a ainsi permis de prendre
conscience de la complexité de cette variante, et du manque de spécificité des méthodes
associées. Dans un second temps, nous avons pu mettre en avant ’arrivée d’un certain
nombre de variantes adaptées a la mobilité urbaine. Enfin, ce chapitre met en lumiere le
temps nécessaire aux algorithmes compétitifs pour obtenir des solutions de bonne qualité,
pour ainsi connaitre les performances a atteindre.

Une fois ’état de I'art sur les avancées en recherche opérationnelle effectué, il devient
nécessaire de se concentrer sur 1’étude des méthodes d’analyse statistique. Le chapitre 2
consiste donc a étudier ce domaine de recherche et a voir les interactions existant avec
I'optimisation combinatoire. Dans un premier temps, nous nous sommes concentrés sur les
différentes branches de I'apprentissage automatique, et les méthodes associées. Ensuite, un
état de 'art sur les méthodes impliquant les deux domaines d’étude a été effectué, mettant
autant en lumiere les méthodes améliorant en temps réel le solveur (apprentissage en ligne)
que celles basées sur un historique de solution, récolté sur les résolutions d’instances plus
anciennes (apprentissages hors ligne).

Le chapitre 3 détaille une premiere version d’un solveur, utilisant uniquement les
connaissances en recherche opérationnelle. Celui-ci est basé sur le solveur de Soto et al.
(2017) qui utilisait des voisinages basés sur le déplacement et l'inversion de portions de
tournées, permettant ainsi de générer la majorité des voisinages de la littérature. Cette
base nous a permis de générer et étudier un ensemble disjoint de voisinages avant d’en faire
une implémentation optimisée et adaptée aux variantes a résoudre. Grace a la réduction

de graphe et a l'utilisation de la méthode SPLIT, le solveur a obtenu une réduction
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significative du temps de résolution, tout en obtenant des performances intéressantes
pour les problémes hétérogenes. Enfin, ce solveur a été testé sur des instances avec un tres
grand nombre de clients, ainsi que sur des problemes avec un nombre élevé de véhicules
différents. Les solutions observées par RADOS sont de bonne qualité et obtenues tres
rapidement, malgré la complexité des problemes testés, assurant ainsi une bonne base de
résolution pour y ajouter des améliorations liées a I’apprentissage automatique.

Dans le chapitre 4, nous avons étudié les liens entre les caractéristiques d'une solution,
celles de son instance associée, et sa qualité, afin de mieux comprendre ce qui permettra
d’améliorer RADOS. Apres avoir testé des méthodes simples et visuelles, nous avons di
nous concentrer sur des méthodes automatisables et plus complexes. C’est ainsi que nous
nous sommes concentrés sur les travaux de Arnold et Sorensen (2019b) qui ont montré
qu’il était possible de prédire la qualité d’une solution en observant uniquement certaines
caractéristiques précises. Nous avons réussi a améliorer les connaissances sur le sujet en
montrant I’absence d’impact des caractéristiques liées aux instances sur la performance
globale des méthodes de classification. Nos recherches ont permis de montrer que I’'étude
en composantes principales permet d’identifier rapidement les caractéristiques les plus
importantes, ainsi que la maniére dont elles influent sur la qualité de la solution.

Enfin, nous avons étudié dans le chapitre 5 une nouvelle méthode, appelé Feature Gui-
ded - Multiple Neighborhood Search (FG-MNS) et combinant le solveur RADOS avec les
connaissances acquises sur les caractéristiques des solutions. En développant un arbre de
décision, nous avons pu déterminer des zones prometteuses dans ’espace des caractéris-
tiques contenant majoritairement des solutions de bonne qualité, ainsi que des zones non
prometteuses contenant peu de solutions intéressantes. Ces connaissances nous donnent
I'opportunité de guider le solveur dans la recherche de bonnes solutions, notamment en
déduisant les zones prometteuses grace a 1’observation des solutions issues d’instances
déja résolues. Cette nouvelle méthode a été testée sur un nouveau jeu d’instances créées
a partir de données réelles. Afin d’améliorer 'apprentissage sur ces instances, celles-ci ont
été divisées en classes, permettant ainsi de créer des regles adaptées aux spécificités de

chaque groupe.
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A lissue de cette thése, nous avons exploré les interactions possibles entre les méthodes
d’analyse statistique et 1'utilisation de métaheuristiques, appliquées a des problémes de
tournées issus de données réelles. Nous avons notamment implémenté un solveur adapté
a de nombreuses variantes réelles, dont le temps d’exécution nécessaire pour obtenir des
solutions intéressantes est inférieur a la littérature. Celui-ci a ensuite été modifié pour
prendre en compte les connaissances acquises en étudiant les liens entre certaines carac-
téristiques des solutions, et leur cotit. La méthode ainsi obtenue utilise les connaissances
issues de problemes déja résolus, pour étre guidée vers les zones prometteuses, contenant
a priori les bonnes solutions. Cette cartographie des solutions est ensuite mise a jour pour
prendre en compte les spécificités de I'instance a résoudre et améliorer ainsi la précision

du guidage.

Limites et perspectives

Malgré de bonnes performances sur un jeu d’instances multipliant les difficultés (nombre
de clients, faible temps de résolution, graphe non euclidien, flottes hétérogenes; etc.), la
méthode FG-MNS ne parvient pas a améliorer sa version sans apprentissage. Celle-ci
obtient en effet un excellent rapport qualité des solutions / temps d’exécution qui est
difficile a améliorer. Cependant, ces travaux sont les premiers dans cette direction, et
d’autres études devraient permettre prochainement d’aboutir a de meilleurs résultats.

En effet, plusieurs pistes sont prometteuses pour utiliser le meilleur de 'apprentissage
automatique et de la fouille de données pour guider des solveur de recherche opérationnelle.

Par exemple, la faible performance des arbres pour 'apprentissage hors ligne semble
indiquer que les groupes de solutions ne sont pas assez précis. Il est donc indispensable
d’étudier de nouvelles caractéristiques définissant les instances, afin de mieux les parti-
tionner.

De plus, le temps de calcul utilisé pour obtenir les solutions de la base d’entralnement
de I'apprentissage hors ligne n’est pas un facteur limitant. Nous avons donc I'opportunité
d’utiliser des algorithmes plus longs, mais plus performants, tels que 'UHGS (Vidal et al.,
2014), qui a également 'avantage d’imposer une plus grande diversité dans les solutions,
ce qui améliorerait les connaissances sur la topologie des solutions.

Enfin, nous avons vu que les solutions de bonne qualité semblent dispersées en ilots
de forte densité. Chacun de ces ilots pourrait donc étre représenté par un nombre limité

de solutions, ce qui permettrait de garder la méme quantité d’informations avec moins de
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solutions en entrée. La réduction du nombre de solutions nécessaires pour comprendre la
topologie d'une instance permettra d’augmenter le nombre d’instances utilisées dans la
base d’entrainement, améliorant encore un peu plus la robustesses des regles de décision
associées.

L’expérience sur les arbres oracles montre qu’il y a également plusieurs points a amé-
liorer concernant ’apprentissage en ligne. Des caractéristiques fondamentales n’ont pro-
bablement pas encore été découvertes et devront faire I'objet d'une étude poussée pour
améliorer les performances des arbres de décision associés.

De plus, de nouveaux voisinages guidés devront voir le jour, pour réduire le risque d’at-
terrir dans un minimum local situé en dehors d’une zone prometteuse. L’étude de 1’évolu-
tion des caractéristiques lors de I'utilisation de chaque voisinage permettra de choisir celui
le plus efficace pour atteindre la zone prometteuse cible. Ces méthodes hybrides pourront
également servir a orienter la réparation de solution et a l'optimisation de probleme de
VRP dynamique pour guider I'insertion de nouveaux clients. Enfin, le développement de
méthodes constructives basées sur les caractéristiques pourrait permettre de créer une
quantité importante de solutions de bonne qualité sans avoir a utiliser le guidage.

L’utilisation d’outils d’apprentissage automatique permet donc de développer de nou-
velles manieres de penser l'optimisation et ne demandent qu’a étre étudiées davantage
pour mettre en lumiere les connaissances nécessaires pour créer les nouvelles méthodes a

haute performance.
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ANNEXES

A.1 Non-optimalité des solutions du TSP avec croisements

Soient AB et CD deux arétes d’une solution du TSP, se croisant en E.

Notons Cy := AB+ CD le coiit de ces deux arétes. En réarrangeant les croisements (via
un 2-opt, par exemple), on peut transformer les arétes AB et CD en AC et BD, sans
changer les autres arétes du TSP. Notons C := AC + BD, le cotit de ces arétes.

A
/ T
0 / ° ‘,
.‘\*~\
T
B
(a) Avec croisements (b) Sans croisements

F1GURE A1 — Graphes symétriques et asymétriques

Le segment AB peut se décomposer en AE + EB.

De plus, par symétrie, on obtient, EB = BE.

Ainsi, on a AB = AF + BE.

De facgon similaire, on peut noter que CD = EC + ED.
Ainsi, Cy = AE+ BE+ EC + ED.

Ce qui peut étre réagencé en : Cy = AE+ EC + BE+ ED.

L’inégalité triangulaire nous indique que AE + FC > AC et BE + ED > BD.

On obtient finalement : Cy > AC + BD ; donc :

Dans un probleme de TSP avec des distances euclidiennes, le colit d'une solution
sans croisement est inférieur ou égal au cotit d'une solution avec croisements. Parmi les

solutions optimales, il y en a forcément une qui n’a pas de croisements.
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A.2 Pseudo-code de l’algorithme SPLIT

L’algorithme SPLIT est une partie fondamentale des solveurs développés pendant la
these, en améliorant 'affectation clients/véhicules (voir chapitre 3 pour plus détails).
Cette méthode prends en entrée une permutation, représentant un ordre précis de visite
des clients. Dans une premiere phase, ’algorithme identifie le découpage a cotlit minimal
respectant chacune des contraintes (algorithme 1). Cette solution étant écrit sous forme
d’une suite d’étiquettes de indiquant les retours au dépot, elle est convertie au format

standard en appliquant 1’algorithme 2.

Algorithme 1 : SPLIT

1 pour i de 1 a n faire V; = +o0 fin;

2 pour i de 1 d n faire

3 charge :=0; coit :=0; j :=1;
4 répéter
5 charge := charge + qs;;
6 si i = j alors
7 ‘ colt == co 5, +ds; + Cs; 0
8 sinon
9 t cotlt == colit — cs;_, 0+ Cs;_,.5;, +ds; +¢s;0
10 si (charge < W) et (coit < L) alors
11 // Ici S;...S; correspondent aux arc (i — 1,7) dans H si
Vio1+cott< V; alors
12 V; = Vi_1+coit;
13 L Pji=i—1;
14 ji=7+1
15 | jusqu’a (j > n) ou (charge > W) ou (coit > L);

Algorithme 2 : décodage du SPLIT

1 pour ¢ de 1 ¢ n faire
2 t trip(i) := 0
3t:=0;7:=mn;

4 répéter

5 ti=t+1;

6 i:= Py

7 pour k de i+ 1 a j faire
8 t enfiler(trip(t), Sk)

2 'N 5 — .
9 jusqu’a i = 0;
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A.3 Astuce de réduction de graphe

Nous avons vu au chapitre 3 I'importance de réduire la taille du graphe. Pour obtenir
un tel graphe, la méthode la plus simple consiste a trier pour chaque client 7 les distances
¢;,; et de choisir les k plus petites valeurs. Cependant, cette méthode est en O(n log,(n))
pour chaque client, donc en O(n?log,(n)) au total, ce qui entraine un temps d’exécution
conséquent pour les problemes comportant plusieurs milliers de clients.

Afin de gagner du temps CPU, nous avons cherché des méthodes permettant de
connaitre le k-eme plus petit élément d’une liste. Ce probleme est assez peu étudié, et le
seul algorithme testé (Pitla et al., 2011) ne nous a pas satisfait en terme de performances.

Nous avons donc créé notre propre méthode.

Soit S une suite d’éléments de taille n dont on voudrais connaitre et trier les k plus
petits éléments. Prenons par exemple une liste a réduire de taille n = 20 et k = 5, illustrée
dans la figure A2.

73 37 49 75 38 36 79 8 1 94 71 55 96 79 3 18 33 35 79

F1GURE A2 — Exemple de liste a réduire et trier

L’idée principale consiste a trouver dans un temps tres court une borne supérieur de
la valeur du k-eme élément. Ainsi, tout élément supérieur a cette valeur pivot est certain
de ne pas faire partie des k éléments a conserver et peut donc étre éliminé.

Pour cela, nous divisons la liste d’éléments en k sous-listes de taille similaire. La plus
petite valeur de chaque cluster est ensuite extraite, et on identifie la plus grande de ces
valeurs. Notons p cette valeur.

Dans notre exemple (figure A3), les plus petites valeurs sont respectivement 3,36, 1,3

et 18, dont la plus grande valeur p est 36

77 3 37 49 | 75 38 36 79 | 85 1 94 71 [ 55 96 79 3 | 18 33 35 79

F1GURE A3 — Valeurs minimale dans chaque cluster

Nous savons donc que p est minorée par les k — 1 autre valeurs minimales des clusters.
Nous venons donc d’obtenir une valeur supérieur ou égale au k eme plus petit élément de

notre liste : p est notre pivot.
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Les valeurs supérieures a p peuvent donc étre éliminées (figure A4).

73 37T 49 75 38 36 79 8 1 94 71 55 96 79 3 18 33 35 79

FIGURE A4 — Elimination des valeurs supérieures au pivot

Cette méthode a donc éliminé des solutions peu intéressantes en parcourant deux fois
la liste des éléments (une premiere fois pour trouver la valeur du pivot, puis une deuxiéme
fois pour comparer les éléments au pivot), elle est donc de complexité en O(n).

Ensuite, il suffit juste de trier les éléments restant et de ne conserver que les k plus
petits (figure Ab).

1 3 3 18 33|35 36

FiGURE A5 — Exemple de liste a réduire et trier

Si toutes les grandes valeurs se trouvent dans le méme cluster, le pivot sera de taille
conséquente, et n’éliminera que |7 | — 1 solutions. Cependant, en pratique le gain est
vraiment conséquent : sur les instances XXL, le temps de réduction de graphe, sans
I'utilisation de pivot varie de 1 min pour l'instance de 3000 clients a plus de 15 min pour
I'instance a 10 000 clients (les instances plus grandes n’ont pas été testées sans le pivot)

la ou le pivot permet de réduire ce temps a quelques secondes.
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A.4 Détail de la résolution des instances DLP
A.4.1 Groupe A

Tableau A1 — Résultats détaillés sur les instances DLP (groupe A)

Nom N C | Objectif | GAP (%) | Temps CPU
HVRP DLP 01 | 92,00 | 400 | 959761 | 421 1,23
HVRP_DLP_ 02 | 181,00 | 4,00 | 12941,90 11,09 6,52
HVRP_ DLP 03 | 124,00 | 4,00 | 11762,20 9,83 4,14
HVRP_DLP_04 | 183,00 | 4,00 | 11731,80 9,49 9,05
HVRP_DLP_05 | 116,00 | 5,00 | 12125,10 11,56 4,21
HVRP_DLP_06 | 121,00 | 8,00 | 13099,90 12,13 3,96
HVRP_DLP_07 | 108,00 | 4,00 | 8626,23 6,87 2,23
HVRP_DLP_08 | 84,00 | 3,00 | 4791,14 4,34 0,59
HVRP_DLP_ 09 | 167,00 | 5,00 | 8210,71 8,04 3,31
HVRP_DLP_10 | 69,00 | 4,00 | 2197,48 4,27 0,33
HVRP_DLP 11 | 95,00 | 4,00 | 3461,63 2,80 1,15
HVRP_DLP_ 12 | 112,00 | 4,00 | 3589,20 1,28 0,93
HVRP_DLP_17 | 105,00 | 3,00 | 5724,02 6,75 1,17
HVRP_DLP_ 21 | 126,00 | 3,00 | 5318,43 3,49 1,53
HVRP_DLP_26 | 126,00 | 5,00 | 6944,84 8,41 2,23
HVRP_DLP 29 | 164,00 | 4,00 | 9440.16 | 3,37 3,67
HVRP_DLP_2A | 113,00 | 6,00 | 8335,12 6,95 491
HVRP_DLP_30 | 112,00 | 3,00 | 6429,57 2,41 0,92
HVRP_DLP_31 | 131,00 | 8,00 | 4289,01 4,84 6,65
HVRP_DLP_ 34 | 136,00 | 6,00 | 6046,56 5,36 4,04
HVRP_DLP_35 | 168,00 | 6,00 | 10429,50 9,53 6,26
HVRP_DLP_36 | 85,00 | 6,00 | 6202,73 9,13 2,62
HVRP_DLP_ 40 | 132,00 | 5,00 | 12070,70 9,18 3,40
HVRP_DLP_43 | 86,00 | 7,00 | 9046,50 3,54 2,04
HVRP_DLP_ 47 | 111,00 | 5,00 | 17030,70 0,41 2,48
HVRP_DLP_ 48 | 111,00 | 5,00 | 22651,40 6,56 2,25
HVRP_DLP_51 | 129,00 | 3,00 | 8370,88 8,42 2,29
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Tableau A1l (suite) - Résultats détaillés sur les instances DLP (groupe A)

Nom N C | Objectif | GAP (%) | Temps CPU
HVRP DLP 52 | 59,00 | 3,00 | 4140,77 | 2,83 0,23
HVRP DLP 53 | 115,00 | 3,00 | 7024,62 9,18 1,65
HVRP_DLP_55 | 56,00 | 3,00 | 10554,00 3,02 0,18
HVRP_DLP_56 | 153,00 | 4,00 | 32678,90 2,74 2,38
HVRP_ DLP 60 | 137,00 | 4,00 | 17750,70 4,34 1,76
HVRP DLP 63 | 174,00 | 5,00 | 22306,40 | 12,14 452
HVRP_DLP_ 67 | 172,00 | 5,00 | 11972,80 11,14 8,79
HVRP DLP 68 | 125,00 | 4,00 | 9861,47 10,94 3,16
HVRP_DLP_69 | 152,00 | 4,00 | 10132,40 11,01 3,68
HVRP_DLP_ 71 | 186,00 | 3,00 | 10424,60 6,39 2,28
HVRP_DLP 72 | 186,00 | 4,00 | 6554,17 11,65 4,57
HVRP_DLP_73 | 137,00 | 5,00 | 10570,30 3,68 3,76
HVRP_ DLP 74 | 125,00 | 5,00 | 12099,90 4,43 2,49
HVRP_DLP_75 | 20,00 | 3,00 | 456,75 0,86 0,03
HVRP_DLP_79 | 147,00 | 4,00 | 7545,10 3,96 2,53
HVRP DLP 80 | 171,00 | 3,00 | 7159,31 5,02 3,08
HVRP_DLP_S81 | 106,00 | 4,00 | 10945,10 | 3,42 1,28
HVRP_DLP_82 | 79,00 | 3,00 | 4879,25 3,41 0,64
HVRP_ DLP 83 | 124,00 | 4,00 | 10582,00 9,80 1,39
HVRP_DLP_84 | 105,00 | 4,00 | 7562,84 4,63 1,39
HVRP_DLP_ 85 | 146,00 | 4,00 | 9260,86 2,67 1,88
HVRP_ DLP 86 | 153,00 | 5,00 | 9480,82 5,10 2,89
HVRP_DLP_87 | 108,00 | 4,00 | 3956,39 5,40 1,31
HVRP_DLP_ 88 | 127,00 | 5,00 | 14371,70 16,03 2,38
HVRP_DLP 90 | 102,00 | 4,00 | 2413,73 5,96 0,93
HVRP_DLP_92 | 35,00 | 3,00 | 627,15 11,12 0,05
HVRP_DLP 93 | 40,00 | 3,00 | 1065,61 2,76 0,19
HVRP_DLP 94 | 47,00 | 5,00 | 1461,82 6,06 0,22
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A.4.2 Groupe B

Tableau A2 — Résultats détaillés sur les instances DLP (groupe B)

Nom N C | Objectif | GAP (%) | Temps CPU
HVRP_DLP_ 13 | 119,00 | 5,00 | 7138,35 6,60 3,79
HVRP_DLP_ 14 | 176,00 | 4,00 | 5922,61 5,01 2,81
HVRP_DLP_15 | 188,00 | 7,00 | 9080,40 10,45 2,47
HVRP_DLP_16 | 129,00 | 6,00 | 4240,96 2,04 3,17
HVRP_DLP_18 | 256,00 | 5,00 | 10120,40 4,89 6,19
HVRP_DLP 19 | 224,00 | 5,00 | 12699,10 8,67 8,22
HVRP_DLP_22 | 239,00 | 2,00 | 13822,60 5,92 0,68
HVRP_DLP_23 | 203,00 | 4,00 | 8147,93 5,24 4,16
HVRP_DLP_ 24 | 163,00 | 4,00 | 9939,72 9,20 2,69
HVRP_DLP_25 | 143,00 | 6,00 | 7673,47 6,47 4,04
HVRP_DLP_ 27 | 220,00 | 5,00 | 8955,26 6,32 9,51
HVRP_DLP_28 | 141,00 | 5,00 | 5678,07 2,77 4,75
HVRP_DLP_ 2B | 107,00 | 6,00 | 9065,83 7,13 4,30
HVRP_DLP_ 32 | 244,00 | 8,00 | 10619,80 13,19 14,42
HVRP_DLP_33 | 189,00 | 7,00 | 10112,80 8,36 7,44
HVRP_DLP_37 | 161,00 | 5,00 | 7341,10 7,36 4,76
HVRP_DLP_38 | 205,00 | 5,00 | 12039,20 7,55 7,57
HVRP_DLP_39 | 77,00 | 5,00 | 3074,59 0,37 1,51
HVRP DLP 41 | 135,00 | 7,00 | 874548 | 1541 6,04
HVRP_DLP 42 | 178,00 | 7,00 | 12399,40 14,76 14,23
HVRP_DLP_44 | 172,00 | 3,00 | 13579,30 11,38 2,26
HVRP_DLP_45 | 170,00 | 3,00 | 11799,60 12,63 4,01
HVRP_DLP_46 | 250,00 | 5,00 | 26457,40 7,70 8,92
HVRP_DLP_49 | 246,00 | 8,00 | 17930,90 10,81 28,42
HVRP_DLP_50 | 187,00 | 6,00 | 12993,90 5,04 2,83
HVRP_DLP_54 | 172,00 | 4,00 | 11368,10 9,83 8,62
HVRP_DLP_57 | 163,00 | 4,00 | 47508,50 6,09 2,86
HVRP_DLP_58 | 220,00 | 6,00 | 25790,40 10,36 6,10
HVRP_DLP_59 | 193,00 | 6,00 | 15328,00 7,32 8,16
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Tableau A2 (suite) - Résultats détaillés sur les instances DLP (groupe B)

Nom N C | Objectif | GAP (%) | Temps CPU
HVRP_DLP_61 | 111,00 | 3,00 | 7710,34 5,74 1,00
HVRP DLP 62 | 225,00 | 5,00 | 25268,60 9,93 6,68
HVRP_DLP_ 64 | 161,00 | 3,00 | 17615,90 2,81 1,57
HVRP_DLP_65 | 223,00 | 3,00 | 14031,30 7,57 4,84
HVRP_ DLP 66 | 150,00 | 4,00 | 13730,80 7,47 3,89
HVRP_DLP_70 | 78,00 | 4,00 | 7109,23 6,35 1,69
HVRP_DLP_ 76 | 152,00 | 8,00 | 13548,50 12,96 3,96
HVRP_ DLP 77 | 190,00 | 3,00 | 7366,38 6,50 1,84
HVRP_DLP_78 | 190,00 | 4,00 | 7407,76 5,28 3,06
HVRP_DLP_ 89 | 134,00 | 5,00 | 7735,63 9,15 4,38
HVRP_DLP 91 | 196,00 | 4,00 | 6868,75 8,20 2,84
HVRP_DLP_95 | 184,00 | 2,00 | 6376,08 3,34 0,79
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A.5 Détail de la résolution des instances réelles

A.5.1 Flotte homogene

Tableau A3 — Résultats du FG-MNS sur les instances a flotte homogene

. A X Ecart & la meilleure solution obtenue (%)
Ville N Dépot Clients
Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6

Avignon 193 ikea commerces 0,47 0,11 0,31 0,80 0,00 0,03 0,59
Avignon 250 ikea bar 1,04 0,00 1,07 0,40 0,40 0,62 0,69
Avignon 250 ikea arréts de bus 0,06 0,00 0,80 0,28 0,28 0,56 0,53
Avignon 193 railway commerces 0,85 0,00 1,42 1,27 1,13 0,23 1,53
Avignon 250 railway bar 1,04 0,00 0,54 1,05 1,61 1,30 1,38
Avignon 250 railway arréts de bus 0,62 0,00 1,25 0,92 0,92 0,02 1,29
Avignon 193 ikea commerces 0,92 0,03 1,41 0,00 1,01 0,23 0,62
Avignon 300 ikea bar 0,00 0,23 0,77 0,70 0,51 0,62 1,88
Avignon 300 ikea arréts de bus 0,26 0,00 0,80 0,90 1,48 0,55 0,66
Avignon 193 railway commerces 1,02 0,19 1,19 0,74 0,00 0,87 0,75
Avignon 300 railway bar 1,26 0,00 1,16 1,40 1,40 0,54 1,23
Avignon 300 railway arréts de bus 0,79 0,00 0,55 0,71 0,84 0,66 0,55
Avignon 193 ikea commerces 0,30 0,00 0,64 0,47 0,27 0,42 0,20
Avignon 350 ikea bar 0,32 0,00 1,40 0,96 0,96 1,02 2,06
Avignon 350 ikea arréts de bus 0,53 0,00 0,76 0,47 0,56 0,18 0,58
Avignon 193 railway commerces 1,23 0,00 0,96 1,93 0,18 0,08 1,47
Avignon 350 railway bar 1,03 0,52 0,00 2,18 3,78 0,98 2,92
Avignon 350 railway arréts de bus 0,76 0,00 0,39 0,82 1,13 0,82 0,73
Avignon 193 ikea commerces 0,52 0,00 0,71 0,81 1,11 1,15 0,94
Avignon 400 ikea bar 0,00 0,32 0,17 1,14 1,22 0,33 0,33
Avignon 400 ikea arréts de bus 0,67 0,00 1,02 0,98 0,57 0,73 0,94
Avignon 193 railway commerces 0,50 0,00 0,78 0,03 0,34 0,77 0,18
Avignon 400 railway bar 1,09 0,00 1,26 1,10 1,28 0,26 0,26
Avignon 399 railway arréts de bus 0,42 0,00 0,30 1,29 1,05 0,90 0,97
Avignon 193 ikea commerces 0,49 0,00 0,61 1,67 1,31 0,66 0,71
Avignon 450 ikea bar 0,31 0,00 0,49 0,34 0,34 0,34 0,34
Avignon 449 ikea arréts de bus 2,15 0,00 3,12 2,74 3,05 2,65 2,65
Avignon 193 railway commerces 0,18 0,25 0,40 0,70 0,70 0,68 0,00
Avignon 450 railway bar 0,00 0,30 1,78 0,98 1,54 1,05 1,81
Avignon 449 railway arréts de bus 1,52 0,78 0,00 1,23 1,62 1,48 1,54
Avignon 193 ikea commerces 0,37 0,00 0,94 0,75 0,86 0,73 0,20
Avignon 464 ikea bar 1,85 0,00 1,65 2,00 0,35 1,64 1,78
Avignon 500 ikea arréts de bus 1,29 0,00 1,07 1,11 1,19 1,47 1,55
Avignon 193 railway commerces 0,46 0,00 0,60 0,75 0,96 0,59 0,71
Avignon 464 railway bar 0,71 0,00 2,53 1,99 2,67 1,08 0,42
Avignon 499 railway arréts de bus 0,86 0,00 1,26 0,83 0,91 0,80 0,93
Bordeaux 250 ikea commerces 0,73 0,00 1,58 0,64 0,77 2,33 0,82
Bordeaux 248 ikea bar 3,16 0,00 2,21 2,29 2,74 2,42 2,23
Bordeaux 247 ikea arréts de bus 0,42 0,00 1,17 0,21 1,65 0,81 0,74
Bordeaux 250 railway commerces 1,39 0,00 1,04 1,34 1,36 0,32 0,73
Bordeaux 248 railway bar 0,49 0,00 1,43 0,81 0,81 0,66 0,35
Bordeaux 250 railway arréts de bus 1,14 0,00 0,89 1,58 1,43 1,27 1,73
Bordeaux 300 ikea commerces 1,25 0,00 0,69 2,22 1,64 1,70 2,96
Bordeaux 298 ikea bar 2,17 0,00 1,20 1,80 1,39 2,00 1,86
Bordeaux 299 ikea arréts de bus 0,18 0,00 0,71 2,93 0,81 2,18 1,48
Bordeaux 300 railway commerces 0,89 0,00 0,82 1,81 1,81 1,62 0,24
Bordeaux 298 railway bar 0,17 0,00 1,99 2,52 2,00 2,26 1,46
Bordeaux 298 railway arréts de bus 2,26 0,00 2,97 2,64 3,08 2,14 2,14
Bordeaux 350 ikea commerces 2,15 0,00 3,27 3,37 4,80 3,26 1,32
Bordeaux 347 ikea bar 1,24 0,00 1,85 1,28 2,93 1,50 1,50
Bordeaux 347 ikea arréts de bus 2,16 0,00 1,88 3,19 1,90 2,89 3,11
Bordeaux 350 railway commerces 0,97 0,00 1,54 2,95 1,57 1,11 1,50
Bordeaux 348 railway bar 1,25 0,00 2,32 2,23 1,16 1,30 1,67
Bordeaux 349 railway arréts de bus 1,01 0,00 1,39 2,99 1,84 1,76 1,71
Bordeaux 400 ikea commerces 1,14 0,00 1,46 3,50 2,21 1,29 3,38
Bordeaux 397 ikea bar 1,12 0,00 1,03 1,77 0,74 1,22 0,29
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Bordeaux 398 ikea arréts de bus 0,49 0,00 0,85 1,87 1,87 1,39 1,39
Bordeaux 400 railway commerces 1,68 0,00 2,48 3,08 2,95 2,49 2,84
Bordeaux 397 railway bar 1,24 0,00 0,30 1,21 0,88 0,28 0,28
Bordeaux 395 railway arréts de bus 2,68 0,00 1,62 3,04 3,63 2,89 1,76
Bordeaux 450 ikea commerces 0,68 0,00 2,23 3,11 4,09 2,13 2,13
Bordeaux 447 ikea bar 1,72 0,00 1,08 1,07 2,08 1,10 2,06
Bordeaux 447 ikea arréts de bus 1,02 0,00 2,01 2,95 3,80 1,84 1,84
Bordeaux 450 railway commerces 1,16 0,00 0,74 1,78 0,96 1,16 1,22
Bordeaux 448 railway bar 1,50 0,00 2,24 2,22 2,33 1,65 1,20
Bordeaux 445 railway arréts de bus 1,25 0,40 0,00 1,44 0,78 1,34 1,53
Bordeaux 500 ikea commerces 1,17 0,00 2,43 0,98 0,42 1,26 1,26
Bordeaux 492 ikea bar 1,60 0,00 2,63 1,43 1,84 2,47 2,46
Bordeaux 496 ikea arréts de bus 0,78 0,00 2,07 1,50 1,50 2,31 1,98
Bordeaux 500 railway commerces 0,30 0,00 1,61 1,11 1,91 0,36 1,68
Bordeaux 496 railway bar 1,72 0,00 3,48 2,74 3,58 2,01 2,16
Bordeaux 498 railway arréts de bus 1,72 0,00 1,98 1,14 1,14 1,06 2,76
Brest 248 ikea arréts de bus 1,49 0,00 1,31 1,63 1,61 1,58 1,37
Brest 249 railway arréts de bus 0,64 0,00 1,07 0,26 0,77 0,67 0,67
Brest 299 ikea arréts de bus 0,46 0,18 2,14 0,48 0,00 0,48 0,48
Brest 300 railway arréts de bus 0,68 0,00 0,30 0,55 0,62 0,87 1,01
Brest 350 railway arréts de bus 1,51 0,00 2,42 1,82 1,82 1,79 2,43
Brest 399 ikea arréts de bus 1,52 0,00 1,74 1,21 1,33 1,21 1,35
Brest 450 ikea arréts de bus 0,45 0,00 1,04 0,14 0,14 0,14 1,35
Brest 450 railway arréts de bus 0,38 0,00 0,65 0,38 0,38 0,34 0,25
Brest 500 ikea arréts de bus 0,33 0,00 0,57 0,38 0,38 0,38 0,38
Clermont-Ferrand 250 ikea commerces 0,93 0,00 0,58 1,43 0,79 1,30 0,67
Clermont-Ferrand 249 ikea bar 0,00 0,02 0,31 1,18 1,46 1,78 1,87
Clermont-Ferrand 250 ikea arréts de bus 0,52 0,00 0,39 1,58 0,93 2,10 0,71
Clermont-Ferrand 250 railway commerces 0,07 0,02 0,00 0,73 0,49 0,16 0,05
Clermont-Ferrand 250 railway bar 0,31 0,31 0,76 0,00 0,80 0,43 1,05
Clermont-Ferrand 250 railway arréts de bus 0,47 0,00 2,17 2,26 1,24 0,53 1,35
Clermont-Ferrand 297 ikea commerces 0,80 0,00 0,92 0,84 0,74 0,54 0,54
Clermont-Ferrand 300 ikea bar 0,63 0,00 1,40 1,25 1,25 0,12 0,79
Clermont-Ferrand 300 ikea arréts de bus 0,00 0,22 1,13 2,16 1,56 0,94 1,21
Clermont-Ferrand 297 railway commerces 0,60 0,00 0,69 1,70 0,55 0,81 0,81
Clermont-Ferrand 300 railway bar 0,21 0,10 0,96 0,53 0,26 0,00 0,54
Clermont-Ferrand 300 railway arréts de bus 0,63 0,15 1,29 1,57 0,00 1,01 1,07
Clermont-Ferrand 297 ikea commerces 1,07 0,00 1,72 1,02 1,65 1,28 1,62
Clermont-Ferrand 349 ikea bar 0,53 0,00 1,58 0,83 0,79 1,80 2,39
Clermont-Ferrand 350 ikea arréts de bus 1,05 0,00 1,50 1,61 1,61 1,10 1,61
Clermont-Ferrand 297 railway commerces 0,00 0,28 1,34 1,42 0,84 0,99 0,99
Clermont-Ferrand 350 railway bar 0,19 0,00 1,16 0,58 1,09 0,87 1,25
Clermont-Ferrand 350 railway arréts de bus 0,31 0,00 0,90 1,43 0,13 0,49 1,33
Clermont-Ferrand 297 ikea commerces 0,14 0,26 1,43 1,84 2,49 0,00 0,12
Clermont-Ferrand 400 ikea bar 0,62 0,00 1,11 1,15 1,15 1,81 1,74
Clermont-Ferrand 400 ikea arréts de bus 0,09 0,00 1,23 0,62 1,38 1,09 1,74
Clermont-Ferrand 297 railway commerces 0,39 0,00 0,44 2,04 0,87 0,23 0,52
Clermont-Ferrand 399 railway bar 0,82 0,12 1,00 1,11 0,70 0,00 0,70
Clermont-Ferrand 400 railway arréts de bus 0,38 0,00 0,93 1,23 1,49 0,63 0,49
Clermont-Ferrand 297 ikea commerces 0,72 0,00 1,90 1,85 1,56 1,90 0,14
Clermont-Ferrand 449 ikea bar 0,54 0,00 0,74 0,55 0,55 0,85 0,85
Clermont-Ferrand 450 ikea arréts de bus 0,71 0,00 1,89 1,12 1,58 1,21 1,39
Clermont-Ferrand 297 railway commerces 0,23 0,00 0,72 1,57 0,44 0,44 0,44
Clermont-Ferrand 449 railway bar 0,44 0,00 2,05 1,24 1,49 0,90 1,46
Clermont-Ferrand 450 railway arréts de bus 1,18 0,00 0,67 1,59 1,39 0,48 0,71
Clermont-Ferrand 297 ikea commerces 1,02 0,23 0,07 0,00 1,04 1,29 2,04
Clermont-Ferrand 499 ikea bar 1,37 0,00 1,29 1,60 2,14 1,26 1,56
Clermont-Ferrand 500 ikea arréts de bus 0,00 0,14 1,09 1,18 1,81 1,07 1,07
Clermont-Ferrand 297 railway commerces 0,35 0,00 0,55 1,35 0,70 0,66 0,85
Clermont-Ferrand 499 railway bar 0,66 0,00 1,18 1,10 0,13 1,02 1,02
Clermont-Ferrand 500 railway arréts de bus 0,26 0,00 0,67 0,00 1,10 0,45 0,45
Dijon 250 ikea commerces 0,41 0,00 0,75 0,27 0,87 0,51 0,94
Dijon 250 ikea bar 1,30 0,65 1,22 0,00 2,03 0,12 2,39
Dijon 250 ikea arréts de bus 3,23 0,00 3,59 0,22 1,84 1,68 2,33
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Dijon 250 railway commerces 0,71 0,00 1,01 1,25 0,59 0,77 0,60
Dijon 250 railway bar 1,28 0,00 1,68 0,63 2,27 1,23 1,53
Dijon 250 railway arréts de bus 0,70 0,00 0,55 1,96 1,39 1,59 1,10
Dijon 271 ikea commerces 1,01 0,00 0,50 1,33 1,47 0,82 0,82
Dijon 300 ikea bar 0,39 0,00 0,49 0,44 0,44 0,26 0,89
Dijon 299 ikea arréts de bus 0,77 0,00 1,60 1,54 1,54 1,12 1,56
Dijon 271 railway commerces 0,45 0,00 1,98 0,68 0,61 2,36 2,36
Dijon 299 railway bar 0,13 0,00 1,26 1,06 1,79 0,48 1,45
Dijon 300 railway arréts de bus 0,26 0,03 0,93 0,00 0,51 0,22 0,40
Dijon 271 ikea commerces 0,29 0,00 0,63 0,23 0,67 0,33 0,69
Dijon 349 ikea bar 0,58 0,00 1,50 1,42 1,56 1,37 1,12
Dijon 350 ikea arréts de bus 0,62 0,00 1,02 2,64 2,43 0,98 0,98
Dijon 271 railway commerces 0,28 0,17 0,78 0,71 0,00 0,36 0,72
Dijon 349 railway bar 0,14 0,00 0,05 0,64 0,73 1,22 1,82
Dijon 349 railway arréts de bus 0,00 0,36 1,01 1,32 1,99 0,83 1,19
Dijon 271 ikea commerces 0,19 0,00 0,19 0,12 0,12 0,09 0,09
Dijon 399 ikea bar 1,97 0,00 1,32 1,45 2,27 1,80 2,54
Dijon 399 ikea arréts de bus 1,21 0,00 1,09 1,64 1,57 0,79 1,18
Dijon 271 railway commerces 0,25 0,00 0,17 0,44 0,44 0,19 0,35
Dijon 399 railway bar 1,13 0,00 1,00 1,10 1,11 1,37 2,31
Dijon 400 railway arréts de bus 0,28 0,00 0,57 0,02 0,02 0,49 0,38
Dijon 271 ikea commerces 0,56 0,00 0,89 1,11 1,43 0,75 0,98
Dijon 449 ikea bar 1,07 0,00 0,74 1,02 1,02 0,94 0,94
Dijon 449 ikea arréts de bus 0,43 0,00 1,00 0,46 0,64 0,98 1,07
Dijon 271 railway commerces 0,05 0,00 0,46 0,74 0,64 0,89 0,32
Dijon 449 railway bar 0,91 0,33 1,57 1,64 2,27 0,00 0,00
Dijon 449 railway arréts de bus 1,11 0,00 1,45 1,68 1,55 0,59 1,56
Dijon 271 ikea commerces 1,32 0,23 1,01 0,00 1,26 0,39 1,10
Dijon 470 ikea bar 0,72 0,00 1,10 0,53 0,53 0,78 1,06
Dijon 500 ikea arréts de bus 1,25 0,00 2,80 1,94 1,53 2,47 2,51
Dijon 271 railway commerces 0,42 0,17 0,15 0,82 1,24 0,00 0,93
Dijon 470 railway bar 4,39 2,48 3,54 3,89 0,00 2,79 2,46
Dijon 500 railway arréts de bus 1,30 0,00 1,84 0,38 2,78 1,49 2,88
Grenoble 250 ikea commerces 0,77 0,00 0,79 1,05 1,72 0,84 0,88
Grenoble 250 ikea bar 0,39 0,00 0,59 1,34 0,87 0,49 0,60
Grenoble 250 ikea arréts de bus 0,00 0,04 1,09 1,05 0,84 0,06 1,01
Grenoble 250 railway commerces 0,18 0,00 0,20 0,43 0,61 0,59 0,77
Grenoble 250 railway bar 0,33 0,00 0,36 0,34 0,34 0,47 0,68
Grenoble 250 railway arréts de bus 0,29 0,00 0,92 0,51 0,59 0,19 0,62
Grenoble 300 ikea commerces 1,24 0,52 1,39 1,22 1,76 0,00 1,37
Grenoble 300 ikea bar 0,58 0,00 0,64 0,26 0,39 0,12 0,12
Grenoble 300 ikea arréts de bus 0,68 0,00 1,53 1,79 0,99 0,47 2,11
Grenoble 300 railway commerces 0,20 0,00 0,06 0,28 0,52 0,43 0,46
Grenoble 300 railway bar 0,25 0,00 0,24 0,23 0,44 0,36 0,30
Grenoble 299 railway arréts de bus 0,33 0,00 0,63 0,58 0,85 0,55 0,39
Grenoble 350 ikea commerces 0,55 0,00 0,92 3,24 0,61 0,75 0,51
Grenoble 350 ikea bar 0,00 0,02 0,74 0,50 1,81 1,40 1,28
Grenoble 350 ikea arréts de bus 0,75 0,00 0,63 7,34 0,49 3,77 0,49
Grenoble 350 railway commerces 0,68 0,07 0,32 0,25 0,82 0,27 0,00
Grenoble 350 railway bar 0,25 0,09 0,47 0,36 0,00 0,24 0,29
Grenoble 350 railway arréts de bus 0,39 0,00 0,61 0,43 0,42 0,32 0,41
Grenoble 400 ikea commerces 0,93 0,00 1,16 3,97 1,11 3,65 2,70
Grenoble 399 ikea bar 0,04 0,00 0,04 1,49 0,63 1,50 1,92
Grenoble 400 ikea arréts de bus 0,90 0,00 1,24 6,18 1,47 2,67 1,62
Grenoble 400 railway commerces 0,26 0,00 1,93 0,08 0,88 0,65 0,59
Grenoble 400 railway bar 0,13 0,00 0,18 0,30 0,08 0,26 0,26
Grenoble 400 railway arréts de bus 0,51 0,00 1,35 0,49 1,12 0,70 0,84
Grenoble 450 ikea commerces 1,30 0,00 0,64 9,76 0,96 1,19 0,85
Grenoble 449 ikea bar 0,94 0,00 0,68 1,45 0,66 0,54 0,54
Grenoble 450 ikea arréts de bus 0,71 0,00 1,39 2,91 1,34 1,14 1,63
Grenoble 450 railway commerces 0,47 0,00 0,45 0,60 0,60 0,60 0,49
Grenoble 449 railway bar 0,40 0,00 0,51 0,04 0,58 0,34 0,48
Grenoble 450 railway arréts de bus 0,74 0,00 1,11 0,84 0,42 0,36 0,90
Grenoble 500 ikea commerces 0,08 0,00 0,41 2,79 2,19 0,10 3,69
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Grenoble 500 ikea bar 0,41 0,00 0,61 2,07 0,69 1,37 0,73
Grenoble 499 ikea arréts de bus 0,08 0,15 0,89 0,35 0,47 0,00 0,35
Grenoble 500 railway commerces 0,20 0,01 0,00 0,47 0,62 0,35 0,47
Grenoble 500 railway bar 0,37 0,00 0,34 0,11 0,45 0,61 0,39
Grenoble 500 railway arréts de bus 0,78 0,00 0,64 0,68 0,68 0,71 0,99
Lyon 250 ikea commerces 0,22 0,00 0,30 1,32 0,46 0,45 0,16
Lyon 247 ikea bar 0,82 0,00 0,58 0,44 0,44 1,30 1,28
Lyon 244 ikea arréts de bus 0,80 0,29 0,71 0,69 0,69 0,00 1,72
Lyon 250 railway commerces 0,19 0,00 0,49 0,51 0,62 0,39 0,80
Lyon 247 railway bar 0,70 0,00 0,66 0,51 1,65 1,20 1,30
Lyon 248 railway arréts de bus 0,03 0,00 0,70 0,71 0,70 0,57 0,88
Lyon 300 ikea commerces 0,19 0,00 1,24 1,10 1,10 0,88 0,83
Lyon 297 ikea bar 0,81 0,04 0,84 0,83 1,04 1,10 0,00
Lyon 297 ikea arréts de bus 0,99 0,00 1,65 2,01 1,57 0,83 1,79
Lyon 300 railway commerces 0,48 0,00 0,40 0,61 0,76 0,50 0,56
Lyon 297 railway bar 0,21 0,00 0,62 0,43 0,86 0,70 1,22
Lyon 296 railway arréts de bus 0,39 0,00 0,75 0,52 0,18 0,52 0,83
Lyon 350 ikea commerces 0,72 0,20 0,96 0,00 0,83 1,11 0,53
Lyon 347 ikea bar 1,73 0,39 0,00 1,95 2,45 1,01 2,08
Lyon 345 ikea arréts de bus 0,87 0,00 0,78 1,50 1,20 0,62 0,53
Lyon 350 railway commerces 0,71 0,00 0,19 0,49 1,01 0,49 0,75
Lyon 347 railway bar 1,18 0,00 1,30 1,65 1,04 1,30 1,01
Lyon 345 railway arréts de bus 0,67 0,00 0,69 0,51 0,61 0,51 0,51
Lyon 400 ikea commerces 1,42 0,00 1,87 1,64 2,67 1,62 2,08
Lyon 395 ikea bar 0,52 0,00 1,09 2,19 0,91 2,64 1,62
Lyon 397 ikea arréts de bus 0,00 0,29 0,33 0,66 1,39 0,73 0,98
Lyon 400 railway commerces 0,31 0,00 0,38 0,58 0,31 0,65 0,85
Lyon 396 railway bar 0,15 0,00 0,74 1,05 1,51 1,54 0,66
Lyon 392 railway arréts de bus 0,21 0,00 0,52 0,97 0,21 1,40 1,18
Lyon 450 ikea commerces 1,24 0,00 0,40 2,83 1,80 2,29 2,31
Lyon 446 ikea bar 0,70 0,00 1,39 0,93 1,31 1,16 1,04
Lyon 445 ikea arréts de bus 0,48 0,00 1,44 2,30 1,63 0,76 1,15
Lyon 450 railway commerces 0,75 0,00 1,73 1,21 0,90 0,53 1,90
Lyon 445 railway bar 1,33 1,14 2,60 0,00 0,00 1,33 1,78
Lyon 443 railway arréts de bus 0,39 0,00 1,24 0,58 1,06 0,49 0,73
Lyon 500 ikea commerces 0,39 0,00 1,61 0,99 1,05 0,20 1,10
Lyon 495 ikea bar 0,32 0,00 1,05 1,78 1,10 1,23 1,50
Lyon 490 ikea arréts de bus 0,87 0,00 0,26 0,81 0,92 0,81 1,47
Lyon 500 railway commerces 0,79 0,00 0,57 0,65 0,93 0,65 1,04
Lyon 495 railway bar 1,24 0,00 1,70 0,82 1,45 0,84 1,18
Lyon 489 railway arréts de bus 0,26 0,00 0,05 0,66 0,36 0,24 0,71
Marseille 250 ikea commerces 1,80 0,95 1,42 0,00 1,29 1,70 1,05
Marseille 250 ikea bar 0,63 0,00 0,47 0,79 0,17 0,66 0,66
Marseille 250 ikea arréts de bus 0,99 0,00 2,29 1,73 1,82 1,08 1,89
Marseille 250 railway commerces 0,99 0,00 1,47 1,22 1,85 1,87 2,04
Marseille 250 railway bar 0,65 0,00 0,76 0,51 0,61 0,86 0,62
Marseille 250 railway arréts de bus 1,09 0,00 0,90 1,10 1,54 1,10 1,30
Marseille 300 ikea commerces 0,53 0,00 1,02 1,23 0,57 1,23 0,79
Marseille 300 ikea bar 0,83 0,00 1,30 1,29 1,30 1,31 1,38
Marseille 300 ikea arréts de bus 0,97 0,00 1,01 0,89 0,89 0,71 1,56
Marseille 300 railway commerces 1,09 0,00 1,00 0,67 0,89 0,99 1,14
Marseille 300 railway bar 0,24 0,00 0,90 0,91 0,96 0,28 0,28
Marseille 300 railway arréts de bus 0,25 0,00 0,78 1,05 0,74 1,17 1,30
Marseille 350 ikea commerces 0,50 0,00 0,71 0,45 1,15 0,51 1,36
Marseille 350 ikea bar 1,51 0,00 0,84 1,20 1,43 1,35 1,29
Marseille 350 ikea arréts de bus 1,49 0,00 1,22 1,80 1,71 1,62 1,71
Marseille 350 railway commerces 1,73 0,00 1,71 1,48 2,35 2,19 1,60
Marseille 350 railway bar 0,39 0,37 0,45 0,82 0,82 0,82 0,00
Marseille 350 railway arréts de bus 0,00 0,26 0,92 1,35 1,16 1,05 1,55
Marseille 400 ikea commerces 1,67 0,00 3,22 2,02 1,62 2,28 2,49
Marseille 400 ikea bar 0,68 0,00 0,16 0,57 0,74 1,05 0,99
Marseille 400 ikea arréts de bus 0,61 0,00 0,79 0,26 0,48 1,00 0,38
Marseille 400 railway commerces 0,60 0,00 0,38 1,02 0,97 0,32 0,93
Marseille 400 railway bar 0,33 0,00 0,80 1,01 1,01 0,71 1,47
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Marseille 400 railway arréts de bus 0,59 0,00 0,53 0,47 0,97 0,53 1,11
Marseille 450 ikea commerces 1,21 0,00 0,67 1,29 1,05 1,02 2,03
Marseille 450 ikea bar 0,88 0,00 1,52 1,49 1,97 1,77 1,77
Marseille 450 ikea arréts de bus 0,84 0,00 1,81 1,60 1,27 1,12 1,65
Marseille 450 railway commerces 1,38 0,00 1,87 1,08 1,28 1,28 1,23
Marseille 450 railway bar 0,00 0,10 1,11 1,57 0,11 0,39 2,45
Marseille 450 railway arréts de bus 0,71 0,00 1,92 1,12 1,68 1,30 1,32
Marseille 500 ikea commerces 0,82 0,00 1,66 0,90 1,29 0,41 1,11
Marseille 500 ikea bar 0,10 0,00 0,39 1,33 0,98 0,58 1,33
Marseille 500 ikea arréts de bus 0,38 0,00 0,82 0,24 1,42 0,24 1,29
Marseille 500 railway commerces 0,76 0,00 1,23 0,53 0,53 0,53 0,53
Marseille 500 railway bar 0,40 0,00 1,65 1,18 0,09 0,35 0,79
Marseille 500 railway arréts de bus 0,57 0,14 0,50 0,00 1,10 0,60 0,65
Metz 218 ikea commerces 0,31 0,00 1,00 0,51 1,21 1,32 1,32
Metz 250 ikea bar 1,92 0,01 1,02 0,00 0,15 0,42 0,15
Metz 250 ikea arréts de bus 0,71 0,00 1,36 0,44 0,44 0,93 1,17
Metz 218 railway commerces 0,60 0,00 0,74 0,84 0,95 0,52 0,36
Metz 249 railway bar 0,61 0,00 1,15 0,59 0,48 0,59 0,85
Metz 250 railway arréts de bus 0,79 0,00 1,00 0,81 2,60 1,48 1,28
Metz 218 ikea commerces 0,89 0,00 1,36 2,87 1,74 0,00 0,57
Metz 299 ikea bar 0,06 0,00 3,12 2,79 1,45 1,86 0,76
Metz 300 ikea arréts de bus 1,36 0,00 1,66 2,07 1,79 1,61 1,69
Metz 218 railway commerces 0,33 0,00 0,91 0,85 1,47 0,44 1,13
Metz 299 railway bar 0,97 0,47 0,00 0,84 1,37 1,22 1,50
Metz 300 railway arréts de bus 0,46 0,00 0,36 0,62 0,87 0,58 0,74
Metz 218 ikea commerces 0,00 0,02 1,27 0,41 1,78 1,21 1,87
Metz 348 ikea bar 0,32 0,00 1,68 1,70 1,06 1,67 1,62
Metz 350 ikea arréts de bus 0,97 0,00 1,17 2,78 0,33 1,42 1,16
Metz 218 railway commerces 0,48 0,20 0,68 0,00 0,75 0,93 0,49
Metz 349 railway bar 0,69 0,10 0,00 1,41 1,54 0,55 1,45
Metz 350 railway arréts de bus 0,66 0,00 0,78 1,15 1,25 1,15 0,66
Metz 218 ikea commerces 0,38 0,00 0,68 3,56 0,78 1,84 2,16
Metz 398 ikea bar 0,36 0,00 1,89 1,45 2,96 1,51 2,06
Metz 400 ikea arréts de bus 0,83 0,14 1,42 0,68 1,39 0,37 0,00
Metz 218 railway commerces 0,44 0,07 0,26 0,00 0,12 0,27 0,36
Metz 398 railway bar 0,55 0,04 0,61 0,46 1,21 0,00 0,00
Metz 400 railway arréts de bus 1,03 0,00 1,19 1,04 1,50 0,89 1,08
Metz 218 ikea commerces 1,37 0,00 0,56 1,01 3,07 1,82 0,33
Metz 414 ikea bar 0,95 0,00 1,29 1,18 3,17 1,55 1,69
Metz 450 ikea arréts de bus 1,14 0,00 1,40 1,50 1,83 1,49 1,49
Metz 218 railway commerces 0,53 0,00 0,70 1,12 0,72 0,56 1,45
Metz 414 railway bar 1,08 0,00 1,51 1,50 1,50 1,71 1,71
Metz 450 railway arréts de bus 0,30 0,00 1,26 0,09 0,44 1,07 0,07
Metz 218 ikea commerces 0,00 0,00 1,89 4,87 1,44 1,99 2,99
Metz 414 ikea bar 0,76 0,00 0,68 1,78 0,90 0,31 1,24
Metz 500 ikea arréts de bus 1,08 0,00 1,81 1,20 1,02 1,89 1,34
Metz 218 railway commerces 0,62 0,00 1,12 1,00 1,00 0,80 1,77
Metz 414 railway bar 1,37 0,00 0,63 1,74 0,62 1,20 1,23
Metz 500 railway arréts de bus 1,17 0,00 2,29 2,81 2,76 1,41 2,02
Montpellier 250 ikea commerces 0,94 0,00 2,07 0,55 1,08 0,34 0,95
Montpellier 250 ikea bar 0,78 0,00 0,66 0,86 1,21 1,27 1,50
Montpellier 250 ikea arréts de bus 0,09 0,00 0,32 0,57 0,66 0,31 0,12
Montpellier 250 railway commerces 0,27 0,00 0,46 0,12 0,43 0,83 0,31
Montpellier 250 railway bar 1,82 0,75 2,47 0,00 0,00 0,00 0,00
Montpellier 250 railway arréts de bus 0,37 0,00 0,79 0,53 0,04 2,09 0,88
Montpellier 300 ikea commerces 0,93 0,00 1,12 2,27 1,67 1,32 2,99
Montpellier 300 ikea bar 0,22 0,00 0,26 2,01 1,46 0,79 0,64
Montpellier 300 ikea arréts de bus 0,09 0,00 0,97 0,98 0,98 0,27 0,59
Montpellier 300 railway commerces 0,57 0,00 1,05 0,92 0,95 2,37 0,76
Montpellier 300 railway bar 0,28 0,00 0,60 0,38 0,33 0,14 0,14
Montpellier 300 railway arréts de bus 0,32 0,17 0,00 0,39 0,61 0,21 0,74
Montpellier 350 ikea commerces 1,10 0,00 1,45 1,42 1,41 1,24 1,61
Montpellier 350 ikea bar 1,18 0,00 1,90 0,54 1,46 1,17 1,16
Montpellier 350 ikea arréts de bus 0,89 0,00 0,33 1,37 1,70 1,08 1,08
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Montpellier 350 railway commerces 0,20 0,26 0,54 0,00 0,00 1,40 0,68
Montpellier 350 railway bar 0,92 0,15 0,00 0,40 1,29 0,40 0,51
Montpellier 350 railway arréts de bus 0,90 0,00 0,86 0,99 0,99 0,67 1,04
Montpellier 400 ikea commerces 0,64 0,00 1,14 1,10 1,88 0,28 1,10
Montpellier 400 ikea bar 0,59 0,00 0,60 2,41 2,21 1,85 1,91
Montpellier 400 ikea arréts de bus 0,42 0,00 0,37 0,30 0,30 0,30 0,30
Montpellier 400 railway commerces 0,78 0,00 0,16 0,68 0,30 0,43 0,30
Montpellier 400 railway bar 0,52 0,37 0,57 0,69 0,58 0,00 0,41
Montpellier 400 railway arréts de bus 0,41 0,00 1,05 0,91 0,83 0,92 0,48
Montpellier 450 ikea commerces 0,78 0,00 0,77 0,83 0,94 0,90 0,90
Montpellier 450 ikea bar 0,62 0,00 0,36 0,87 0,11 0,93 2,78
Montpellier 450 ikea arréts de bus 1,34 0,00 1,81 1,49 2,47 1,56 1,95
Montpellier 450 railway commerces 1,12 0,00 1,51 0,86 1,02 0,86 1,38
Montpellier 450 railway bar 0,13 0,15 0,78 0,00 0,00 0,00 0,00
Montpellier 450 railway arréts de bus 0,29 0,00 0,61 0,33 0,33 0,33 0,33
Montpellier 500 ikea commerces 0,79 0,00 0,37 0,60 0,82 0,79 0,86
Montpellier 500 ikea bar 1,19 0,00 1,65 1,45 1,00 1,02 1,06
Montpellier 500 ikea arréts de bus 0,26 0,00 0,44 0,48 0,98 0,27 1,31
Montpellier 500 railway commerces 0,31 0,00 1,06 0,40 0,25 0,40 0,40
Montpellier 500 railway bar 0,72 0,00 0,83 1,01 1,35 1,01 1,19
Montpellier 500 railway arréts de bus 0,26 0,00 0,31 0,50 0,50 0,82 0,54
Nantes 250 ikea commerces 1,05 0,00 2,15 3,34 1,72 2,10 1,50
Nantes 249 ikea bar 0,29 0,00 0,31 0,39 0,63 0,38 0,31
Nantes 250 ikea arréts de bus 0,67 0,00 1,05 1,76 1,85 0,96 2,12
Nantes 250 railway commerces 0,87 0,00 1,47 1,49 1,62 1,89 1,62
Nantes 249 railway bar 1,51 0,00 0,26 1,44 1,20 1,61 1,36
Nantes 249 railway arréts de bus 0,84 0,00 1,04 0,58 1,38 1,33 1,42
Nantes 300 ikea commerces 0,77 0,00 0,78 0,57 0,52 0,32 0,50
Nantes 299 ikea bar 0,75 0,24 1,23 1,04 0,49 0,00 0,18
Nantes 300 ikea arréts de bus 1,03 0,00 1,84 1,77 1,68 0,57 2,10
Nantes 300 railway commerces 0,01 0,00 0,84 0,35 1,11 1,82 0,30
Nantes 299 railway bar 1,59 0,00 1,50 1,35 1,35 1,79 0,49
Nantes 300 railway arréts de bus 0,71 0,00 0,71 0,88 0,88 0,76 0,82
Nantes 350 ikea commerces 2,47 0,00 2,89 2,41 2,85 1,99 2,75
Nantes 349 ikea bar 0,68 0,00 0,62 0,38 0,56 1,17 0,20
Nantes 349 ikea arréts de bus 1,00 0,00 1,53 1,50 2,87 0,82 1,15
Nantes 350 railway commerces 0,88 0,00 1,31 0,76 0,96 0,98 1,13
Nantes 349 railway bar 0,25 0,00 0,11 0,27 0,59 0,60 0,16
Nantes 350 railway arréts de bus 0,74 0,00 0,69 1,10 1,08 0,47 0,48
Nantes 400 ikea commerces 1,54 0,00 1,46 1,59 1,73 1,36 1,36
Nantes 399 ikea bar 0,00 0,10 0,14 0,71 0,74 0,80 0,73
Nantes 400 ikea arréts de bus 0,81 0,00 0,83 1,26 1,67 0,93 0,93
Nantes 400 railway commerces 1,08 0,00 0,25 0,97 1,41 0,97 1,70
Nantes 399 railway bar 1,00 0,00 0,91 1,37 1,48 1,12 0,93
Nantes 400 railway arréts de bus 1,14 0,00 0,94 1,26 1,03 0,98 0,91
Nantes 450 ikea commerces 0,73 0,00 1,81 0,94 1,53 0,99 0,99
Nantes 449 ikea bar 0,38 0,00 1,27 0,59 0,70 0,25 1,00
Nantes 450 ikea arréts de bus 0,99 0,00 1,30 1,53 1,34 1,37 1,21
Nantes 450 railway commerces 0,00 0,10 0,60 0,09 0,09 0,09 0,71
Nantes 449 railway bar 0,58 0,00 0,44 1,08 0,97 0,44 0,70
Nantes 449 railway arréts de bus 1,40 0,00 1,02 1,06 0,89 1,21 1,22
Nantes 500 ikea commerces 1,45 0,00 2,07 1,58 1,58 1,44 1,44
Nantes 499 ikea bar 0,55 0,00 0,38 0,65 0,78 0,12 0,58
Nantes 500 ikea arréts de bus 0,76 0,00 1,60 1,53 1,87 0,81 1,45
Nantes 500 railway commerces 0,47 0,00 0,72 0,64 0,62 1,12 0,71
Nantes 499 railway bar 0,58 0,00 0,44 0,52 0,57 0,06 0,27
Nantes 500 railway arréts de bus 0,69 0,00 0,62 0,88 1,08 0,65 0,96
Orléans 250 ikea commerces 0,48 0,00 0,81 0,63 0,63 0,50 0,94
Orléans 250 ikea bar 0,29 0,00 1,08 0,62 1,20 1,00 2,39
Orléans 250 ikea arréts de bus 1,01 0,00 1,55 1,51 1,28 1,06 1,46
Orléans 250 railway commerces 0,64 0,00 0,86 1,26 1,26 0,96 0,80
Orléans 250 railway bar 0,21 0,00 0,20 1,11 0,51 0,72 0,96
Orléans 250 railway arréts de bus 0,99 0,00 1,10 0,78 0,78 0,78 1,20
Orléans 300 ikea commerces 0,88 0,75 1,18 2,32 1,37 0,00 0,37
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Orléans 299 ikea bar 0,42 0,00 0,54 0,92 0,09 0,60 0,37
Orléans 300 ikea arréts de bus 0,56 0,00 0,96 1,11 1,45 1,05 1,05
Orléans 300 railway commerces 1,14 0,00 1,51 1,86 0,87 3,09 1,36
Orléans 299 railway bar 0,49 0,00 0,42 0,92 1,06 0,79 0,91
Orléans 300 railway arréts de bus 1,38 0,00 1,96 0,87 2,13 2,66 1,23
Orléans 330 ikea commerces 0,67 0,00 1,92 1,96 1,25 0,40 0,40
Orléans 349 ikea bar 0,64 0,00 0,16 0,83 1,01 1,14 0,90
Orléans 350 ikea arréts de bus 0,22 0,00 2,18 2,75 1,27 1,50 1,92
Orléans 330 railway commerces 0,73 0,00 0,70 0,26 0,05 0,95 0,87
Orléans 350 railway bar 0,93 0,00 1,08 0,29 0,33 0,96 0,74
Orléans 350 railway arréts de bus 0,64 0,00 0,65 0,68 0,68 0,43 0,94
Orléans 330 ikea commerces 0,75 0,00 1,08 2,45 0,83 1,22 1,69
Orléans 399 ikea bar 0,67 0,00 1,24 1,73 1,73 1,81 0,75
Orléans 400 ikea arréts de bus 1,03 0,74 1,59 1,53 2,40 0,00 1,98
Orléans 330 railway commerces 0,38 0,00 1,21 1,25 0,74 2,01 1,70
Orléans 399 railway bar 0,74 0,00 0,71 0,26 0,64 0,91 0,91
Orléans 400 railway arréts de bus 1,31 0,00 1,80 1,71 1,67 1,34 1,93
Orléans 330 ikea commerces 0,76 0,00 1,22 0,90 0,90 0,42 1,48
Orléans 450 ikea bar 0,42 0,00 0,52 2,47 1,14 0,97 1,79
Orléans 450 ikea arréts de bus 0,47 0,00 0,42 0,24 0,99 0,40 0,80
Orléans 330 railway commerces 0,25 0,00 0,77 0,87 0,87 2,69 1,49
Orléans 449 railway bar 0,39 0,00 0,28 0,62 0,68 0,62 0,80
Orléans 450 railway arréts de bus 1,20 0,00 1,98 1,44 1,90 1,01 1,01
Orléans 330 ikea commerces 0,55 0,15 0,88 0,39 0,39 0,00 1,04
Orléans 499 ikea bar 1,43 0,00 1,85 1,70 1,70 1,23 1,23
Orléans 500 ikea arréts de bus 0,60 0,08 1,27 0,29 0,62 0,00 0,86
Orléans 330 railway commerces 0,57 0,00 0,56 0,42 0,92 0,30 0,30
Orléans 499 railway bar 0,43 0,34 1,15 0,97 0,73 1,06 0,00
Orléans 500 railway arréts de bus 0,78 0,00 3,40 1,05 1,06 1,05 1,04
Reims 243 ikea commerces 0,77 0,00 0,83 0,43 0,91 0,40 0,40
Reims 250 ikea bar 1,37 0,00 2,33 0,64 1,79 2,44 2,54
Reims 250 ikea arréts de bus 0,87 0,00 1,20 1,18 1,18 0,98 0,88
Reims 243 railway commerces 0,71 0,00 0,51 0,64 0,64 0,51 0,21
Reims 250 railway bar 0,10 0,00 1,29 0,91 0,51 0,66 1,20
Reims 250 railway arréts de bus 0,28 0,00 2,22 1,96 2,38 0,32 2,69
Reims 243 ikea commerces 0,55 0,00 0,64 0,89 1,78 0,98 1,89
Reims 300 ikea bar 0,51 0,00 1,26 0,83 1,46 1,03 0,91
Reims 300 ikea arréts de bus 0,29 0,00 0,74 1,68 1,23 1,89 1,59
Reims 243 railway commerces 0,00 0,14 0,54 0,61 1,02 0,72 1,26
Reims 300 railway bar 0,49 0,00 0,43 0,28 0,72 0,74 0,55
Reims 300 railway arréts de bus 0,88 0,00 1,29 0,64 0,85 0,66 1,74
Reims 243 ikea commerces 0,32 0,39 0,00 1,65 1,12 1,06 1,96
Reims 316 ikea bar 1,21 0,00 2,09 1,20 1,12 2,12 1,32
Reims 350 ikea arréts de bus 0,97 0,00 2,03 1,77 1,82 2,06 1,66
Reims 243 railway commerces 1,24 0,54 2,26 0,00 1,27 0,00 0,98
Reims 316 railway bar 0,45 0,00 1,20 0,52 1,46 0,87 1,86
Reims 350 railway arréts de bus 0,75 0,00 0,67 0,74 0,94 0,85 1,43
Reims 243 ikea commerces 0,79 0,00 1,14 0,61 0,71 1,11 1,44
Reims 316 ikea bar 0,22 0,00 1,22 1,76 1,76 1,46 1,46
Reims 400 ikea arréts de bus 0,00 0,02 1,74 0,95 2,14 0,95 0,99
Reims 243 railway commerces 0,88 0,00 0,51 0,41 0,87 1,22 0,75
Reims 316 railway bar 2,36 0,00 3,40 1,82 1,57 2,63 3,06
Reims 400 railway arréts de bus 0,64 0,00 0,82 0,47 2,06 0,54 1,64
Reims 243 ikea commerces 0,38 0,00 0,58 1,00 1,12 0,61 0,80
Reims 316 ikea bar 0,61 0,01 0,36 0,01 0,61 0,00 0,00
Reims 450 ikea arréts de bus 0,79 0,00 1,57 0,37 1,60 0,42 1,42
Reims 243 railway commerces 1,05 0,00 1,07 0,66 0,66 2,70 1,63
Reims 316 railway bar 0,54 0,00 0,45 0,24 1,03 0,29 0,72
Reims 450 railway arréts de bus 0,62 0,00 0,57 1,26 1,35 1,01 1,41
Reims 243 ikea commerces 0,44 0,00 0,66 1,10 0,68 0,87 0,52
Reims 316 | ikea bar 1,61 0,00 0,89 1,43 1,43 1,42 2,79
Reims 500 ikea arréts de bus 1,19 0,00 0,82 1,08 1,08 1,97 1,70
Reims 243 railway commerces 0,65 0,00 1,65 1,55 1,56 1,59 1,60
Reims 316 railway bar 0,61 0,18 0,00 0,49 0,42 0,18 0,40
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Reims 500 railway arréts de bus 0,84 0,00 1,19 1,48 0,85 0,95 1,48
Rennes 250 ikea commerces 1,43 0,00 2,68 4,18 0,68 3,00 2,13
Rennes 250 ikea bar 0,32 0,00 0,37 0,99 0,10 0,35 0,35
Rennes 250 ikea arréts de bus 0,72 0,00 0,92 0,34 0,65 0,22 0,83
Rennes 250 railway commerces 0,59 0,00 0,60 1,80 1,10 0,40 0,74
Rennes 250 railway bar 0,20 0,00 1,44 0,93 1,78 0,94 1,56
Rennes 250 railway arréts de bus 0,71 0,00 0,94 3,20 1,10 1,28 0,78
Rennes 300 ikea commerces 0,94 0,00 0,92 0,92 1,17 1,41 1,41
Rennes 300 ikea bar 0,00 0,11 1,08 0,92 0,26 1,11 1,33
Rennes 300 ikea arréts de bus 0,61 0,00 0,54 0,81 1,01 1,01 1,01
Rennes 300 railway commerces 1,42 0,00 0,95 1,15 1,13 1,14 1,58
Rennes 300 railway bar 1,06 0,00 1,15 1,18 1,78 1,09 0,75
Rennes 300 railway arréts de bus 0,95 0,00 1,16 0,19 1,49 1,13 0,81
Rennes 350 ikea commerces 1,60 0,00 1,69 1,71 1,25 1,22 1,68
Rennes 350 ikea bar 0,00 0,03 0,59 1,03 1,37 1,05 1,40
Rennes 350 ikea arréts de bus 0,29 0,00 1,39 0,65 0,91 1,08 0,70
Rennes 350 railway commerces 0,17 0,00 1,09 0,24 0,24 0,23 0,48
Rennes 350 railway bar 1,28 0,19 0,35 0,00 2,06 1,68 1,16
Rennes 350 railway arréts de bus 0,40 0,07 0,00 1,20 1,28 1,06 1,23
Rennes 400 ikea commerces 0,20 0,01 0,49 0,64 0,50 0,00 0,98
Rennes 399 ikea bar 0,12 0,00 0,88 0,99 0,89 0,23 1,43
Rennes 400 ikea arréts de bus 0,57 0,00 0,54 0,63 1,26 0,65 1,03
Rennes 400 railway commerces 0,71 0,00 1,55 0,23 0,23 1,27 0,71
Rennes 400 railway bar 0,43 0,07 1,25 0,00 0,20 0,34 1,22
Rennes 400 railway arréts de bus 1,05 0,00 1,32 1,45 2,25 1,22 1,22
Rennes 450 ikea commerces 1,29 0,00 1,68 0,55 1,88 0,55 1,67
Rennes 450 ikea bar 1,84 0,00 1,16 1,64 1,54 1,34 1,75
Rennes 450 ikea arréts de bus 0,71 0,00 1,25 0,77 0,39 0,82 0,82
Rennes 450 railway commerces 0,40 0,00 0,28 0,91 1,33 1,25 0,98
Rennes 450 railway bar 0,76 0,00 0,18 0,75 0,51 1,34 2,23
Rennes 450 railway arréts de bus 0,79 0,00 1,60 1,53 1,71 1,08 1,56
Rennes 500 ikea commerces 1,10 0,11 1,35 0,00 0,94 0,00 1,40
Rennes 499 ikea bar 0,81 0,00 0,65 1,04 0,88 0,88 1,00
Rennes 500 ikea arréts de bus 0,75 0,00 1,59 0,89 1,20 0,78 1,82
Rennes 500 railway commerces 1,13 0,00 1,18 0,69 0,69 0,98 0,67
Rennes 500 railway bar 0,79 0,00 0,61 0,78 0,78 1,89 2,76
Rennes 500 railway arréts de bus 0,00 0,00 0,98 0,83 0,83 0,83 0,83
Rouen 250 ikea commerces 0,76 0,00 0,84 0,57 0,57 0,94 1,99
Rouen 250 ikea bar 0,91 0,00 0,62 1,07 1,56 0,77 1,26
Rouen 250 ikea arréts de bus 0,86 0,00 1,04 2,63 2,85 0,93 1,04
Rouen 250 railway commerces 0,65 0,00 0,28 1,76 0,97 0,67 0,67
Rouen 250 railway bar 1,20 0,26 1,40 0,00 0,12 0,09 1,38
Rouen 250 railway arréts de bus 0,59 0,00 0,67 0,71 0,82 1,54 1,11
Rouen 300 ikea commerces 1,30 0,00 0,96 0,70 0,95 4,14 2,05
Rouen 300 ikea bar 0,40 0,06 0,00 0,63 0,23 1,16 0,78
Rouen 300 ikea arréts de bus 1,49 1,08 2,15 2,65 0,00 3,92 1,68
Rouen 300 railway commerces 0,21 0,04 0,46 1,37 0,19 0,00 0,00
Rouen 300 railway bar 0,67 0,00 0,63 3,99 0,65 0,36 0,62
Rouen 300 railway arréts de bus 0,01 0,00 0,58 0,68 0,83 0,94 0,67
Rouen 350 ikea commerces 1,04 0,00 0,84 1,54 1,29 1,45 1,40
Rouen 350 ikea bar 0,74 0,00 1,05 1,14 1,23 0,40 0,95
Rouen 350 ikea arréts de bus 0,28 0,00 0,20 0,53 0,90 0,71 1,64
Rouen 350 railway commerces 0,16 0,00 1,34 1,79 1,69 0,83 1,39
Rouen 350 railway bar 2,23 0,00 3,01 7,29 2,67 2,39 2,50
Rouen 349 railway arréts de bus 0,63 0,00 0,92 0,22 0,76 0,22 0,55
Rouen 400 ikea commerces 0,48 0,11 0,00 0,66 0,66 0,51 0,53
Rouen 400 ikea bar 0,28 0,03 0,44 0,00 0,89 0,76 0,93
Rouen 399 ikea arréts de bus 1,09 0,00 1,11 1,46 0,18 0,93 1,92
Rouen 400 railway commerces 0,42 0,00 1,15 2,12 2,12 1,20 1,41
Rouen 400 railway bar 0,22 0,00 0,86 1,37 0,70 0,47 0,58
Rouen 399 railway arréts de bus 0,80 0,00 0,91 0,95 0,59 0,80 0,45
Rouen 450 ikea commerces 1,03 0,00 1,68 1,83 1,42 0,99 1,02
Rouen 450 ikea bar 0,67 0,00 0,84 1,27 1,73 0,96 1,75
Rouen 449 ikea arréts de bus 0,66 0,00 1,22 1,09 0,58 0,64 0,56
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Rouen 450 railway commerces 0,43 0,00 0,54 0,97 0,83 0,05 0,50
Rouen 450 railway bar 0,24 0,00 1,46 0,66 2,03 0,48 0,60
Rouen 450 railway arréts de bus 0,89 0,00 0,95 0,92 1,60 0,79 1,52
Rouen 467 ikea commerces 0,36 0,00 0,49 1,89 0,68 3,76 1,76
Rouen 500 ikea bar 0,12 0,00 0,58 0,22 0,95 1,34 0,43
Rouen 498 ikea arréts de bus 0,89 0,00 1,73 1,36 1,26 1,41 1,04
Rouen 467 railway commerces 0,52 0,00 0,69 2,42 2,07 0,88 0,62
Rouen 500 railway bar 0,85 0,00 0,81 0,60 0,84 0,41 1,37
Rouen 499 railway arréts de bus 0,34 0,00 1,29 0,65 0,85 1,09 0,44
Saint-Etienne 250 ikea commerces 0,03 0,00 0,39 0,10 0,79 0,59 0,16
Saint-Etienne 249 ikea bar 2,04 1,49 0,00 1,94 2,88 1,86 1,86
Saint-Etienne 250 ikea arréts de bus 0,09 0,00 0,77 2,08 0,84 0,58 0,45
Saint-Etienne 250 railway commerces 0,10 0,00 0,93 0,45 1,12 0,35 0,26
Saint-Etienne 249 railway bar 1,92 0,00 1,44 1,65 2,72 2,30 2,93
Saint-Etienne 250 railway arréts de bus 1,02 0,05 0,70 0,26 0,26 0,42 0,00
Saint-Etienne 300 ikea commerces 1,25 0,00 1,14 1,48 1,06 0,82 1,29
Saint-Etienne 299 ikea bar 0,76 0,00 2,21 0,28 1,75 0,28 1,80
Saint-Etienne 300 ikea arréts de bus 0,47 0,00 1,67 1,47 1,47 2,38 2,58
Saint-Etienne 300 railway commerces 1,02 0,98 1,36 1,14 0,00 1,33 1,05
Saint-Etienne 299 railway bar 0,29 0,00 0,65 0,39 0,39 0,54 0,78
Saint-Etienne 300 railway arréts de bus 0,59 0,00 0,88 0,30 0,30 0,36 0,36
Saint-Etienne 300 ikea commerces 0,51 0,00 1,31 1,15 0,64 1,03 1,09
Saint-Etienne 349 ikea bar 0,17 0,00 0,69 0,61 0,49 0,47 1,24
Saint-Etienne 349 ikea arréts de bus 0,70 0,23 1,28 0,86 0,93 0,00 0,00
Saint-Etienne 300 railway commerces 0,33 0,25 0,96 0,00 0,86 0,53 0,53
Saint-Etienne 349 railway bar 0,48 0,00 0,98 0,36 1,50 0,54 0,32
Saint-Etienne 350 railway arréts de bus 1,01 0,00 1,03 1,00 1,02 0,92 2,14
Saint-Etienne 300 ikea commerces 0,00 0,02 0,08 0,85 0,89 0,46 0,23
Saint-Etienne 399 ikea bar 0,26 0,00 0,99 1,29 1,91 0,56 1,51
Saint-Etienne 400 ikea arréts de bus 0,75 0,00 0,63 1,10 1,41 0,46 1,48
Saint-Etienne 300 railway commerces 0,94 0,00 0,99 0,53 0,38 0,94 0,64
Saint-Etienne 399 railway bar 0,28 0,08 1,08 0,59 1,01 0,00 1,01
Saint-Etienne 399 railway arréts de bus 0,00 0,00 1,18 0,89 1,49 0,52 1,31
Saint-Etienne 300 ikea commerces 0,12 0,00 0,11 0,28 0,63 0,34 0,33
Saint-Etienne 434 ikea bar 0,59 0,00 0,98 0,31 0,28 0,31 1,16
Saint-Etienne 449 ikea arréts de bus 0,52 0,00 0,49 0,69 0,69 0,65 1,34
Saint-Etienne 300 railway commerces 0,67 0,00 0,55 0,24 0,57 0,58 0,81
Saint-Etienne 434 railway bar 0,31 0,00 1,32 0,65 1,26 0,42 0,31
Saint-Etienne 450 railway arréts de bus 0,68 0,00 0,44 0,40 0,22 0,38 0,26
Saint-Etienne 300 ikea commerces 0,07 0,00 0,58 0,33 0,15 0,14 0,13
Saint-Etienne 434 ikea bar 0,73 0,00 1,38 0,52 0,90 0,69 0,66
Saint-Etienne 500 ikea arréts de bus 0,70 0,00 0,37 0,60 1,52 1,07 0,96
Saint-Etienne 300 railway commerces 0,34 0,52 0,20 0,66 0,30 0,00 1,05
Saint-Etienne 434 railway bar 1,50 0,10 0,00 1,65 2,06 0,00 1,26
Saint-Etienne 499 railway arréts de bus 0,61 0,00 1,03 0,77 0,90 0,72 0,72
Strasbourg 250 ikea commerces 0,49 0,03 0,56 0,84 0,73 0,68 0,00
Strasbourg 250 ikea bar 0,25 0,19 0,49 0,26 1,91 0,00 1,51
Strasbourg 250 ikea arréts de bus 0,56 0,00 0,69 1,65 0,49 0,75 0,51
Strasbourg 250 railway commerces 1,11 0,56 0,06 1,89 2,77 0,00 1,53
Strasbourg 250 railway bar 1,04 1,30 0,99 0,00 0,81 0,38 1,35
Strasbourg 250 railway arréts de bus 0,42 0,00 1,30 1,78 1,58 1,16 1,72
Strasbourg 300 ikea commerces 1,60 0,00 1,62 1,25 2,33 0,33 1,25
Strasbourg 300 ikea bar 1,36 0,00 1,25 1,15 0,42 1,71 1,71
Strasbourg 300 ikea arréts de bus 1,00 0,00 0,36 1,03 1,03 0,22 1,02
Strasbourg 300 railway commerces 0,09 0,00 0,99 1,62 2,94 1,90 2,04
Strasbourg 300 railway bar 0,15 0,00 1,33 0,90 1,47 0,51 0,47
Strasbourg 300 railway arréts de bus 0,83 0,00 1,49 1,90 2,02 1,22 0,52
Strasbourg 348 ikea commerces 1,14 0,00 1,64 1,00 1,26 1,46 0,90
Strasbourg 350 ikea bar 0,16 0,04 1,16 0,00 1,28 0,00 0,50
Strasbourg 350 ikea arréts de bus 0,54 0,05 1,91 2,40 0,00 0,75 1,59
Strasbourg 348 railway commerces 0,27 0,00 1,93 0,76 0,76 1,15 1,15
Strasbourg 350 railway bar 0,17 0,00 1,07 0,58 0,60 0,36 1,44
Strasbourg 350 railway arréts de bus 0,73 0,00 1,19 3,19 3,40 0,95 0,92
Strasbourg 348 ikea commerces 0,75 0,00 1,62 1,40 1,25 0,34 0,34
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Tableau A3 (suite) - Résultats du FG-MNS sur les instances a flotte homogene

. Lo i Ecart & la meilleure solution obtenue (%)
Ville N Dépot Clients
Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6

Strasbourg 400 ikea bar 1,28 0,00 0,78 1,61 0,82 0,34 1,90
Strasbourg 400 ikea arréts de bus 0,80 0,00 0,39 0,60 0,60 0,52 0,74
Strasbourg 348 railway commerces 2,90 0,00 4,09 4,33 3,59 2,79 3,07
Strasbourg 400 railway bar 1,09 0,00 1,29 0,44 1,06 0,46 1,61
Strasbourg 400 railway arréts de bus 2,05 0,00 1,90 2,35 1,89 1,76 1,76
Strasbourg 348 ikea commerces 1,16 0,00 0,75 2,20 1,25 0,98 1,08
Strasbourg 450 ikea bar 1,25 0,00 1,86 1,20 1,85 0,40 1,03
Strasbourg 450 ikea arréts de bus 0,15 0,00 0,52 0,72 1,49 0,10 0,41
Strasbourg 348 railway commerces 1,27 0,00 0,89 1,27 1,95 0,67 1,51
Strasbourg 450 railway bar 0,73 0,00 1,27 1,14 1,15 0,52 1,26
Strasbourg 450 railway arréts de bus 1,12 0,00 1,22 1,00 0,67 0,58 0,29
Strasbourg 348 ikea commerces 0,32 0,00 0,93 0,74 1,37 0,85 0,81
Strasbourg 500 ikea bar 0,72 0,00 1,03 0,88 1,37 0,54 0,63
Strasbourg 500 ikea arréts de bus 1,62 0,00 1,36 2,01 2,06 1,02 1,55
Strasbourg 348 railway commerces 0,76 0,00 1,40 2,95 0,94 0,68 1,66
Strasbourg 500 railway bar 1,08 0,00 1,22 1,43 1,98 0,73 1,24
Strasbourg 500 railway arréts de bus 0,34 0,19 0,51 0,40 1,04 0,00 0,00
Toulon 250 ikea commerces 0,23 0,07 0,87 0,00 0,26 0,88 1,11
Toulon 250 ikea bar 0,00 0,08 0,33 0,28 0,28 0,25 0,43
Toulon 250 ikea arréts de bus 0,29 0,00 0,72 0,42 0,61 0,30 0,23
Toulon 250 railway commerces 0,36 0,00 0,49 0,27 0,52 0,29 0,67
Toulon 250 railway bar 0,49 0,00 0,46 0,55 0,40 0,25 0,92
Toulon 250 railway arréts de bus 0,55 0,00 0,42 0,55 0,98 0,59 0,80
Toulon 300 ikea commerces 0,30 0,00 0,70 0,24 0,24 0,36 0,36
Toulon 300 ikea bar 0,29 0,00 0,91 0,46 0,38 0,17 0,38
Toulon 300 ikea arréts de bus 0,00 0,08 0,56 0,36 0,56 0,36 0,56
Toulon 300 railway commerces 0,92 0,00 1,13 0,41 1,06 2,56 0,33
Toulon 300 railway bar 0,80 0,00 1,35 0,41 0,83 0,41 0,45
Toulon 300 railway arréts de bus 0,81 0,00 0,88 0,74 0,74 0,79 1,01
Toulon 350 ikea commerces 0,32 0,07 0,50 0,00 0,47 0,47 0,45
Toulon 350 ikea bar 0,02 0,00 0,94 0,46 0,47 0,49 0,44
Toulon 350 ikea arréts de bus 0,64 0,15 0,73 0,52 0,28 0,52 0,00
Toulon 350 railway commerces 0,48 0,00 0,81 0,60 0,41 0,60 0,72
Toulon 350 railway bar 0,93 0,33 1,39 0,00 1,52 0,00 0,95
Toulon 350 railway arréts de bus 0,28 0,00 0,57 0,47 0,53 0,33 0,42
Toulon 356 ikea commerces 0,37 0,00 0,41 0,30 0,43 0,33 0,09
Toulon 400 ikea bar 0,48 0,33 0,31 0,00 0,00 0,96 0,30
Toulon 400 ikea arréts de bus 0,61 0,00 0,57 0,43 0,78 0,24 0,78
Toulon 356 railway commerces 0,08 0,06 0,86 0,00 0,94 0,78 1,46
Toulon 400 railway bar 0,00 0,87 1,21 1,05 1,05 1,05 1,10
Toulon 400 railway arréts de bus 0,54 0,00 0,80 0,47 0,94 0,32 0,83
Toulon 356 ikea commerces 0,80 0,00 0,55 0,34 0,92 0,24 0,27
Toulon 450 ikea bar 0,16 0,03 0,87 0,00 0,47 0,19 0,19
Toulon 450 ikea arréts de bus 0,76 0,00 0,74 0,91 0,91 0,54 0,39
Toulon 356 railway commerces 0,59 0,00 1,38 0,66 0,66 0,35 0,54
Toulon 450 railway bar 0,28 0,00 2,05 0,08 0,78 0,90 1,27
Toulon 450 railway arréts de bus 0,42 0,00 0,40 0,31 0,31 0,27 0,23
Toulon 356 ikea commerces 0,25 0,00 0,01 0,31 0,50 0,53 0,55
Toulon 500 ikea bar 0,47 0,00 1,95 0,72 1,03 1,48 1,33
Toulon 500 ikea arréts de bus 0,72 0,00 0,41 0,56 0,56 0,34 1,02
Toulon 356 railway commerces 0,43 0,00 0,77 0,22 0,73 0,28 0,59
Toulon 500 railway bar 0,00 0,16 0,86 0,20 0,70 0,45 0,73
Toulon 500 railway arréts de bus 0,38 0,00 0,52 0,59 0,52 0,59 0,35
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A.5.2 Flotte hétérogene

Tableau A4 — Résultats du FG-MNS sur les instances a flotte hétérogene

. L. . Ecart & la meilleure solution obtenue (%)

Ville N Dépot Clients

Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6
Avignon 193 ikea commerces 175,60 172,73 175,60 177,27 177,63 175,73 175,73
Avignon 250 ikea bar 225,03 220,53 225,03 223,93 226,67 224,24 228,11
Avignon 250 ikea arréts de bus 215,72 212,33 215,81 214,96 215,99 215,77 218,46
Avignon 193 railway commerces 159,68 157,43 161,49 160,86 161,89 160,97 160,43
Avignon 250 railway bar 217,09 213,59 217,16 218,68 218,17 219,07 218,64
Avignon 250 railway arréts de bus 216,61 211,36 216,13 215,49 217,01 215,49 216,62
Avignon 193 ikea commerces 172,29 169,59 172,32 171,23 172,72 171,71 172,54
Avignon 300 ikea bar 253,45 249,30 253,45 255,08 257,01 251,62 254,09
Avignon 299 ikea arréts de bus 240,88 238,72 245,41 245,37 243,42 246,13 249,81
Avignon 193 railway commerces 192,66 189,69 192,64 192,42 193,15 192,14 192,14
Avignon 300 railway bar 268,49 264,50 270,42 271,48 270,05 271,10 272,84
Avignon 300 railway arréts de bus 263,46 259,43 266,01 263,26 267,57 265,00 262,28
Avignon 193 ikea commerces 164,99 162,07 166,27 164,76 164,28 164,76 164,76
Avignon 350 ikea bar 302,64 296,12 303,82 300,89 305,71 302,68 302,82
Avignon 350 ikea arréts de bus 287,92 282,41 290,63 290,13 289,31 291,63 290,10
Avignon 193 railway commerces 170,99 169,03 170,99 174,01 171,89 172,87 173,03
Avignon 350 railway bar 311,48 305,76 312,09 311,50 311,52 314,65 314,24
Avignon 350 railway arréts de bus 286,63 281,41 286,63 284,50 286,80 286,80 286,80
Avignon 193 ikea commerces 182,74 178,01 184,24 184,05 182,74 183,75 186,06
Avignon 400 ikea bar 351,70 348,21 349,09 355,27 356,77 357,46 353,24
Avignon 400 ikea arréts de bus 330,13 326,16 332,34 333,36 336,96 335,28 330,17
Avignon 193 railway commerces 176,13 171,58 174,85 174,76 174,76 174,76 174,76
Avignon 400 railway bar 362,63 354,73 362,63 367,89 366,60 360,18 369,39
Avignon 399 railway arréts de bus 360,01 355,12 363,66 365,90 365,90 373,90 362,97
Avignon 193 ikea commerces 184,18 181,37 184,18 183,39 185,63 185,95 184,06
Avignon 450 ikea bar 374,64 367,06 374,98 374,74 372,87 372,92 379,24
Avignon 449 ikea arréts de bus 363,10 358,89 363,10 366,62 364,85 370,90 368,52
Avignon 193 railway commerces 202,20 200,05 202,20 204,07 203,55 204,36 202,33
Avignon 450 railway bar 399,98 388,87 393,41 399,55 396,97 401,64 400,19
Avignon 449 railway arréts de bus 356,86 349,71 363,91 363,57 357,50 361,97 361,97
Avignon 193 ikea commerces 185,29 182,98 185,37 188,87 186,17 187,79 187,22
Avignon 464 ikea bar 369,41 359,61 369,41 371,86 367,89 373,75 371,18
Avignon 499 ikea arréts de bus 386,26 379,63 393,34 393,77 394,70 391,88 391,88
Avignon 193 railway commerces 180,97 177,60 181,31 180,40 180,03 180,40 180,40
Avignon 464 railway bar 407,78 402,62 408,74 410,27 413,02 414,59 414,01
Avignon 499 railway arréts de bus 405,97 399,00 405,97 410,56 407,46 410,56 410,56
Bordeaux 250 ikea commerces 303,93 294,12 303,79 298,05 304,80 304,87 307,83
Bordeaux 248 ikea bar 245,70 241,05 248,57 246,78 247,81 246,85 249,79
Bordeaux 247 ikea arréts de bus 320,15 314,72 325,87 324,48 324,48 322,26 326,91
Bordeaux 250 railway commerces 317,34 309,68 319,87 317,04 311,94 311,65 319,29
Bordeaux 248 railway bar 220,03 214,41 222,11 220,35 219,81 219,33 219,33
Bordeaux 249 railway arréts de bus 306,43 302,47 310,36 305,51 309,18 307,52 307,52
Bordeaux 300 ikea commerces 363,75 355,89 367,71 372,46 363,61 366,09 367,86
Bordeaux 297 ikea bar 285,24 276,56 285,60 285,69 282,79 282,79 282,79
Bordeaux 296 ikea arréts de bus 383,38 375,29 394,15 389,95 383,98 387,52 388,62
Bordeaux 300 railway commerces 344,31 336,07 338,01 345,07 341,84 344,95 348,07
Bordeaux 297 railway bar 275,48 268,47 275,48 270,94 272,71 275,01 279,51
Bordeaux 297 railway arréts de bus 422,45 414,08 426,34 424,88 432,00 427,36 429,30
Bordeaux 350 ikea commerces 420,48 411,89 425,32 423,43 423,43 423,43 423,43
Bordeaux 346 ikea bar 318,48 306,69 318,48 321,57 318,06 319,96 318,52
Bordeaux 346 ikea arréts de bus 429,39 421,30 430,33 430,98 432,10 431,76 428,77
Bordeaux 350 railway commerces 379,20 370,89 379,20 378,49 381,67 378,11 378,11
Bordeaux 347 railway bar 306,80 298,37 306,25 305,60 305,60 300,59 305,60
Bordeaux 348 railway arréts de bus 417,87 402,01 418,35 409,44 414,30 414,63 417,84
Bordeaux 400 ikea commerces 472,68 465,89 483,29 482,00 485,10 487,80 484,99
Bordeaux 398 ikea bar 372,69 364,15 378,60 378,17 378,15 377,31 375,75
Bordeaux 398 ikea arréts de bus 525,55 505,50 526,81 519,24 514,66 519,24 519,24
Bordeaux 400 railway commerces 407,46 400,82 419,20 409,33 410,09 409,43 409,43
Bordeaux 398 railway bar 347,77 345,06 353,56 353,21 344,03 352,80 352,38
Bordeaux 399 railway arréts de bus 477,62 466,86 482,58 483,22 486,13 486,14 484,43
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Tableau A4 (suite) - Résultats du FG-MNS sur les instances a flotte hétérogene

. L . Ecart a la meilleure solution obtenue (%)

Ville N Dépot Clients

Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6
Bordeaux 450 ikea commerces 527,37 507,73 534,19 527,75 527,75 524,42 523,41
Bordeaux 444 ikea bar 446,63 433,33 450,28 444,86 444,86 444,86 443,58
Bordeaux 443 ikea arréts de bus 533,00 522,79 535,88 541,77 542,58 542,58 542,58
Bordeaux 450 railway commerces 459,94 452,35 459,94 464,08 464,08 461,20 464,08
Bordeaux 446 railway bar 427,44 414,96 428,33 432,73 421,68 428,90 438,03
Bordeaux 448 railway arréts de bus 533,50 520,68 534,87 534,66 523,94 527,88 534,66
Bordeaux 500 ikea commerces 565,13 550,98 569,19 567,99 570,62 567,90 567,90
Bordeaux 497 ikea bar 454,61 445,33 456,13 455,23 455,23 455,23 455,23
Bordeaux 496 ikea arréts de bus 615,13 599,47 622,82 625,14 616,96 627,11 631,39
Bordeaux 500 railway commerces 480,08 465,27 480,08 480,90 481,51 483,38 479,61
Bordeaux 494 railway bar 457,35 446,83 460,69 461,24 460,60 465,00 457,02
Bordeaux 497 railway arréts de bus 635,68 611,71 636,95 633,24 641,41 641,58 646,18
Brest 249 ikea arréts de bus 325,12 319,80 325,12 327,82 327,01 325,40 328,82
Brest 249 railway arréts de bus 445,70 428,71 446,08 439,37 439,37 440,37 451,37
Brest 300 ikea arréts de bus 401,81 394,47 401,81 407,98 412,79 404,72 412,88
Brest 349 ikea arréts de bus 407,95 400,27 406,78 409,14 406,46 409,14 410,46
Brest 350 railway arréts de bus 614,27 599,00 614,27 614,49 613,36 615,33 615,33
Brest 450 ikea arréts de bus 534,08 529,83 534,08 541,61 539,92 539,72 540,35
Brest 499 ikea arréts de bus 605,52 593,10 605,84 605,33 605,33 605,33 603,45
ClermontFerrand 250 ikea commerces 250,67 241,98 250,76 249,52 249,65 249,52 250,62
ClermontFerrand 249 ikea bar 231,77 228,11 235,86 233,53 236,64 235,43 232,48
ClermontFerrand 250 ikea arréts de bus 236,59 232,13 236,59 237,77 237,77 238,58 237,83
ClermontFerrand 250 railway commerces 242,74 236,52 242,74 242,81 243,22 241,05 246,22
ClermontFerrand 250 railway bar 224,80 220,63 227,82 227,12 224,00 225,36 225,95
ClermontFerrand 250 railway arréts de bus 245,88 240,53 243,74 242,37 248,51 245,63 246,30
ClermontFerrand 297 ikea commerces 288,89 285,17 288,89 290,79 293,45 291,83 292,78
ClermontFerrand 299 ikea bar 282,51 276,03 285,51 282,65 282,23 280,78 284,77
ClermontFerrand 300 ikea arréts de bus 302,71 303,02 307,56 306,17 306,17 309,87 309,87
ClermontFerrand 297 railway commerces 273,54 266,04 274,05 270,67 272,93 271,32 276,97
ClermontFerrand 300 railway bar 239,03 233,68 241,75 239,61 239,52 240,38 241,99
ClermontFerrand 300 railway arréts de bus 276,21 268,29 275,69 274,33 273,31 274,09 272,08
ClermontFerrand 297 ikea commerces 295,76 290,39 295,76 290,43 297,01 297,37 298,40
ClermontFerrand 350 ikea bar 316,40 309,10 317,54 321,63 318,51 319,05 316,98
ClermontFerrand 350 ikea arréts de bus 334,48 330,19 339,20 332,63 332,63 335,13 337,55
ClermontFerrand 297 railway commerces 264,94 260,43 267,03 267,20 268,91 268,70 268,91
ClermontFerrand 349 railway bar 292,13 285,34 293,95 292,49 292,94 293,52 298,92
ClermontFerrand 350 railway arréts de bus 313,95 311,80 316,42 317,54 315,83 321,62 318,83
ClermontFerrand 297 ikea commerces 277,54 272,37 277,94 277,18 277,18 279,50 280,01
ClermontFerrand 399 ikea bar 352,63 340,81 354,61 352,83 349,42 354,84 350,89
ClermontFerrand 400 ikea arréts de bus 386,03 378,39 386,03 386,15 386,43 387,46 387,32
ClermontFerrand 297 railway commerces 270,25 265,01 270,25 273,24 274,31 273,07 273,92
ClermontFerrand 399 railway bar 324,04 313,12 324,04 323,76 322,72 326,38 324,71
ClermontFerrand 400 railway arréts de bus 335,67 330,54 334,16 338,34 338,34 337,12 337,33
ClermontFerrand 297 ikea commerces 290,77 287,93 295,30 296,89 291,50 293,37 294,96
ClermontFerrand 449 ikea bar 398,32 386,40 397,86 396,05 397,25 403,22 402,81
ClermontFerrand 450 ikea arréts de bus 404,68 397,41 408,18 397,55 397,55 398,36 409,20
ClermontFerrand 297 railway commerces 259,26 251,72 258,63 259,01 261,36 259,74 261,56
ClermontFerrand 450 railway bar 361,52 353,47 361,52 364,75 364,75 365,96 363,69
ClermontFerrand 450 railway arréts de bus 360,02 354,47 362,59 362,21 364,14 365,55 365,72
ClermontFerrand 297 ikea commerces 292,70 288,13 292,70 290,89 296,44 293,51 293,27
ClermontFerrand 499 ikea bar 432,25 418,31 432,25 433,49 433,49 431,71 431,71
ClermontFerrand 500 ikea arréts de bus 476,56 466,80 478,27 478,86 476,94 486,04 481,81
ClermontFerrand 297 railway commerces 259,15 252,20 260,21 259,28 259,28 256,89 259,28
ClermontFerrand 499 railway bar 385,58 375,67 387,74 385,91 388,38 390,15 383,58
ClermontFerrand 500 railway arréts de bus 386,35 377,23 384,85 383,93 383,93 384,82 384,82
Dijon 250 ikea commerces 312,69 306,04 312,69 312,55 310,47 312,79 314,51
Dijon 249 ikea bar 254,00 250,23 257,07 253,43 253,43 259,05 257,22
Dijon 250 ikea arréts de bus 222,07 217,07 222,72 218,09 222,61 221,26 224,33
Dijon 250 railway commerces 301,47 300,20 301,47 306,67 310,36 309,37 308,54
Dijon 249 railway bar 198,90 194,70 201,23 202,06 199,88 199,27 201,44
Dijon 250 railway arréts de bus 172,67 170,69 174,75 171,60 175,25 172,81 174,14
Dijon 271 ikea commerces 334,78 327,09 336,55 334,98 330,54 337,07 332,93
Dijon 299 ikea bar 305,91 299,94 307,29 302,55 306,12 309,30 304,33
Dijon 300 ikea arréts de bus 250,76 243,19 250,76 248,58 250,26 249,92 251,42
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Tableau A4 (suite) - Résultats du FG-MNS sur les instances a flotte hétérogene

. Lo . Ecart a la meilleure solution obtenue (%)

Ville N Dépot Clients

Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5 Mode 6
Dijon 271 railway commerces 325,48 319,76 325,79 323,73 322,99 323,13 323,73
Dijon 299 | railway | bar 251,76 244,54 252,63 248,23 250,31 251,03 251,04
Dijon 300 railway arréts de bus 227,10 226,09 227,10 231,31 231,31 226,71 230,62
Dijon 271 ikea commerces 329,08 323,64 332,33 333,46 333,18 332,49 334,24
Dijon 349 | ikea bar 330,59 323,83 332,86 328,15 331,68 330,29 333,65
Dijon 349 | ikea arréts de bus | 268,28 262,92 269,15 269,60 269,89 273,14 272,55
Dijon 271 railway commerces 344,27 341,60 347,36 348,40 348,90 346,90 348,90
Dijon 349 railway bar 286,99 280,56 289,45 287,25 287,71 286,78 287,54
Dijon 350 | railway | arréts de bus | 249,81 245,71 252,78 249,88 249,88 251,85 254,04
Dijon 271 | ikea commerces 321,19 315,07 321,19 319,46 319,60 319,67 320,66
Dijon 400 ikea bar 347,89 340,67 348,86 352,86 354,50 348,06 360,78
Dijon 400 ikea arréts de bus 296,66 292,77 296,66 296,63 303,22 297,34 297,34
Dijon 271 | railway | commerces 313,24 307,68 313,24 311,65 312,18 312,66 309,73
Dijon 400 | railway | bar 321,40 310,26 321,40 315,52 319,31 319,67 321,80
Dijon 399 railway arréts de bus 263,33 260,34 263,33 262,41 264,19 264,59 264,63
Dijon 271 | ikea commerces 317,10 313,78 319,79 314,91 320,42 313,25 321,73
Dijon 449 | ikea bar 411,38 402,46 416,02 407,96 413,88 411,16 423,50
Dijon 449 ikea arréts de bus 346,14 340,42 349,50 348,74 348,76 345,75 344,42
Dijon 271 railway commerces 303,58 299,69 305,78 303,98 301,32 303,21 308,03
Dijon 449 | railway | bar 355,29 344,68 360,35 355,75 354,62 357,39 357,22
Dijon 449 railway arréts de bus 302,87 299,08 303,12 304,85 304,19 303,45 305,52
Dijon 271 ikea commerces 343,51 337,81 343,56 342,85 345,57 345,57 345,57
Dijon 470 | ikea bar 398,70 391,81 400,77 402,37 405,34 404,27 402,58
Dijon 499 | ikea arréts de bus | 379,85 370,05 379,85 378,66 380,93 385,42 380,41
Dijon 271 railway commerces 326,61 321,45 326,85 325,77 325,82 325,44 326,77
Dijon 470 railway bar 363,30 357,44 373,16 367,49 372,37 366,95 370,84
Dijon 499 | railway | arréts de bus | 352,55 348,05 354,47 356,18 356,18 354,42 361,67
Grenoble 250 ikea commerces 544,29 527,66 554,52 538,49 549,79 552,24 554,16
Grenoble 250 ikea bar 519,99 512,14 523,87 520,93 524,52 512,75 526,01
Grenoble 250 | ikea arréts de bus | 644,40 624,24 646,29 648,11 651,68 642,00 638,85
Grenoble 250 railway commerces 1 193,82 1167,02 1 193,82 1 198,83 1 209,81 1 217,56 1 204,70
Grenoble 250 railway bar 1 084,04 1073,41 1 077,90 1 079,45 1 088,51 1 081,54 1 093,42
Grenoble 249 railway arréts de bus 1 318,38 1 287,93 1 318,38 1 342,16 1 335,16 1 320,52 1 320,52
Grenoble 300 ikea commerces 637,63 622,72 639,80 641,59 642,05 644,26 644,33
Grenoble 300 | ikea bar 655,98 644,35 657,69 658,96 655,38 656,44 660,64
Grenoble 300 ikea arréts de bus 769,28 755,47 772,09 767,96 767,75 771,80 772,10
Grenoble 300 railway commerces 1 386,47 1 374,09 1 399,82 1 402,36 1 418,72 1 404,42 1417,13
Grenoble 300 railway bar 1 399,58 1 377,50 1 410,36 1 397,33 1 388,47 1 423,89 1 402,30
Grenoble 300 railway arréts de bus 1 604,66 1 567,64 1 604,66 1 606,47 1 604,66 1 607,75 1 604,27
Grenoble 350 ikea commerces 702,94 694,22 709,38 711,53 723,54 723,51 723,21
Grenoble 349 | ikea bar 705,23 684,89 704,87 701,45 701,45 702,51 704,96
Grenoble 350 | ikea arréts de bus | 820,03 795,63 821,44 816,19 816,19 814,69 809,91
Grenoble 350 railway commerces 1 607,21 1 587,00 1 610,30 1 603,78 1 613,05 1 622,72 1 616,43
Grenoble 350 railway bar 1 588,14 1 564,64 1 592,54 1 588,84 1 592,54 1 588,22 1 597,64
Grenoble 350 railway arréts de bus 1 837,94 1 820,78 1 848,10 1 847,51 1 847,93 1 831,30 1 831,30
Grenoble 400 ikea commerces 800,00 774,27 796,46 794,84 810,57 793,54 801,53
Grenoble 399 ikea bar 824,30 817,99 833,45 837,00 840,21 840,95 837,55
Grenoble 400 | ikea arréts de bus | 926,56 908,03 926,56 936,69 926,67 923,81 935,17
Grenoble 400 railway commerces 1 944,20 1917,15 1977,87 1 974,18 1977,27 1 949,48 1 958,74
Grenoble 400 railway bar 1 741,13 1 693,18 1 749,36 1 732,93 1763,11 1 763,24 1 748,03
Grenoble 400 railway arréts de bus 1 928,36 1 878,69 1912,54 1 904,33 1 904,33 1 904,33 1 904,33
Grenoble 450 | ikea commerces 901,78 872,27 898,01 892,66 889,67 892,66 892,66
Grenoble 450 ikea bar 912,68 894,55 927,84 920,70 921,00 911,47 917,91
Grenoble 450 ikea arréts de bus 1 098,65 1 077,52 1115,16 1102,81 1102,81 1 109,02 1 109,02
Grenoble 450 railway commerces 2 065,57 2 025,13 2 065,57 2 064,68 2 066,62 2 066,62 2 066,62
Grenoble 450 railway bar 1 788,13 1 765,78 1 788,13 1 789,06 1 796,21 1 810,26 1 822,28
Grenoble 450 railway arréts de bus 2 049,71 2 006,68 2 059,06 2 050,33 2 065,55 2 101,23 2 103,58
Grenoble 500 ikea commerces 973,45 945,72 973,45 988,07 988,59 972,77 975,31
Grenoble 500 | ikea bar 981,57 960,65 988,10 980,10 991,01 991,04 991,04
Grenoble 499 ikea arréts de bus 1107,77 1 062,40 1 104,43 1 092,24 1 095,33 1 090,62 1 107,24
Grenoble 500 railway commerces 2 108,03 2 057,62 2 100,73 2 051,69 2 095,06 2 057,20 2 112,54
Grenoble 500 railway bar 2 183,69 2 152,95 2 188,08 2 188,28 2 214,05 2 195,79 2 197,17
Grenoble 500 railway arréts de bus 2 378,51 2 353,12 2 395,02 2 396,04 2 416,11 2 410,96 2 410,96
Lyon 250 ikea commerces 325,53 320,23 326,40 328,24 329,93 328,24 329,75
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Lyon 247 ikea bar 301,72 294,17 301,72 298,93 299,32 298,17 301,37
Lyon 244 ikea arréts de bus 334,62 323,54 338,78 333,38 333,38 329,74 329,74
Lyon 250 railway commerces 338,70 333,17 342,64 341,54 341,74 342,74 341,80
Lyon 247 railway bar 351,95 345,29 351,95 355,65 355,65 354,21 353,44
Lyon 249 railway arréts de bus 404,84 397,22 408,36 406,80 407,30 409,59 411,55
Lyon 300 ikea commerces 370,35 362,27 374,70 369,21 369,21 370,89 369,23
Lyon 298 ikea bar 353,93 346,96 356,35 355,77 354,53 356,06 357,26
Lyon 294 ikea arréts de bus 435,75 426,22 446,76 437,75 440,94 441,78 443,02
Lyon 300 railway commerces 449,92 438,62 449,92 451,24 451,32 453,63 455,80
Lyon 297 railway bar 382,48 374,73 384,50 382,63 382,63 386,37 377,28
Lyon 296 railway arréts de bus 455,85 448,06 457,34 451,16 453,10 459,01 458,82
Lyon 350 ikea commerces 423,23 416,14 431,31 424,63 429,90 426,93 426,00
Lyon 347 ikea bar 374,56 366,43 374,76 375,13 373,62 375,50 373,21
Lyon 346 ikea arréts de bus 461,72 453,40 467,59 462,70 465,54 465,54 463,47
Lyon 350 railway commerces 515,53 506,35 515,53 514,76 519,95 521,34 521,80
Lyon 347 railway bar 430,82 423,14 430,82 437,14 437,14 437,27 437,28
Lyon 344 railway arréts de bus 527,18 527,34 542,22 541,37 532,84 540,92 540,92
Lyon 400 ikea commerces 490,61 481,46 490,61 494,72 494,72 493,69 493,69
Lyon 396 ikea bar 418,11 408,19 419,96 413,72 424,08 420,86 424,60
Lyon 397 ikea arréts de bus 525,11 510,18 525,77 526,34 527,08 521,72 526,32
Lyon 400 railway commerces 559,51 548,39 559,51 553,28 555,39 555,35 555,35
Lyon 396 railway bar 461,07 448,83 461,57 462,86 462,86 462,86 462,86
Lyon 394 railway arréts de bus 579,44 570,54 572,92 574,84 585,53 583,77 594,10
Lyon 450 ikea commerces 581,25 565,62 588,33 575,43 587,61 575,04 581,39
Lyon 445 ikea bar 434,06 424,68 434,06 435,31 435,31 436,67 440,48
Lyon 440 ikea arréts de bus 562,22 548,25 567,76 565,08 574,15 570,61 574,15
Lyon 450 railway commerces 632,92 619,93 632,92 634,91 632,36 634,60 635,08
Lyon 445 railway bar 547,57 534,05 547,57 540,29 540,29 550,99 546,16
Lyon 439 railway arréts de bus 645,69 633,36 645,44 646,78 641,91 646,78 646,78
Lyon 500 ikea commerces 583,00 569,01 584,44 578,87 578,87 577,50 579,81
Lyon 494 ikea bar 537,67 530,13 537,67 538,11 542,11 554,46 543,18
Lyon 492 ikea arréts de bus 612,37 599,07 612,37 621,60 615,01 615,01 621,26
Lyon 500 railway commerces 648,62 638,03 648,60 649,15 649,30 647,34 649,62
Lyon 494 railway bar 576,39 570,22 579,28 579,13 600,16 594,76 585,90
Lyon 494 railway arréts de bus 728,12 709,03 722,29 725,30 725,51 724,95 728,89
Marseille 250 ikea commerces 275,24 268,10 275,89 270,28 270,28 271,98 270,28
Marseille 250 ikea bar 281,18 277,47 285,22 284,19 282,72 284,30 286,32
Marseille 250 ikea arréts de bus 300,96 292,99 301,06 299,81 301,15 302,35 304,10
Marseille 250 railway commerces 455,14 438,20 458,82 454,89 455,87 459,38 459,73
Marseille 250 railway bar 403,77 395,14 407,38 404,94 402,68 406,75 406,26
Marseille 250 railway arréts de bus 433,38 419,48 433,35 432,97 435,85 432,64 431,94
Marseille 300 ikea commerces 319,67 313,41 322,47 318,57 323,43 320,71 323,48
Marseille 300 ikea bar 319,61 315,29 319,61 320,79 317,86 325,98 320,28
Marseille 300 ikea arréts de bus 350,02 344,41 352,49 352,52 353,50 350,17 355,94
Marseille 300 railway commerces 449,52 442,71 452,13 454,20 458,22 454,49 458,09
Marseille 300 railway bar 504,63 488,84 506,23 491,26 497,95 495,96 497,26
Marseille 300 railway arréts de bus 513,63 497,07 509,58 512,57 511,78 513,93 511,27
Marseille 350 ikea commerces 348,78 346,39 348,78 354,13 354,13 356,10 356,10
Marseille 350 ikea bar 358,44 349,71 355,69 360,38 361,00 357,19 362,90
Marseille 350 ikea arréts de bus 400,51 394,66 403,19 403,30 401,92 402,30 402,10
Marseille 350 railway commerces 529,94 522,62 529,94 543,56 543,56 543,56 533,67
Marseille 350 railway bar 550,73 535,66 550,73 557,94 557,94 555,65 548,38
Marseille 350 railway arréts de bus 568,84 552,92 572,02 566,33 565,48 569,64 566,41
Marseille 400 ikea commerces 395,99 393,67 406,01 399,82 396,53 410,19 402,90
Marseille 400 ikea bar 396,92 383,30 395,71 393,45 396,65 396,77 400,97
Marseille 400 ikea arréts de bus 442,12 431,95 444,85 443,20 444,05 445,96 442,46
Marseille 400 railway commerces 613,94 602,10 624,10 615,10 615,10 626,91 610,52
Marseille 400 railway bar 613,62 598,17 616,08 615,83 622,35 612,87 636,36
Marseille 400 railway arréts de bus 645,47 630,59 645,47 646,33 650,72 649,09 648,58
Marseille 450 | ikea commerces 424,31 419,50 424,31 428,45 428,71 428,71 428,71
Marseille 450 ikea bar 453,38 442,81 453,38 455,27 458,98 459,51 459,34
Marseille 450 ikea arréts de bus 479,17 469,86 484,22 485,57 483,81 483,66 486,79
Marseille 450 railway commerces 670,04 657,44 662,59 672,30 672,30 665,82 693,29
Marseille 450 railway bar 689,01 673,60 695,93 686,49 702,78 686,46 723,02
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Marseille 450 railway arréts de bus 708,49 696,56 708,49 717,84 708,76 715,42 718,75
Marseille 500 ikea commerces 510,79 495,53 510,79 511,62 507,16 513,22 507,38
Marseille 500 ikea bar 476,22 463,82 476,22 476,36 476,36 472,05 472,05
Marseille 500 ikea arréts de bus 520,92 510,42 524,03 524,99 525,81 525,09 525,81
Marseille 500 railway commerces 775,57 759,25 776,44 777,97 770,97 777,97 774,46
Marseille 500 railway bar 801,49 789,36 801,49 824,29 819,13 824,29 824,29
Marseille 500 railway arréts de bus 779,53 751,71 776,70 782,48 777,24 776,95 775,51
Metz 218 ikea commerces 235,86 230,28 239,57 235,98 239,22 237,75 236,09
Metz 249 ikea bar 233,91 228,02 235,42 234,85 235,77 235,56 234,87
Metz 250 ikea arréts de bus 266,00 258,35 266,00 266,70 266,58 266,71 265,34
Metz 218 railway commerces 246,17 239,80 247,35 248,60 247,72 247,72 248,45
Metz 248 railway bar 230,14 221,10 227,96 230,92 228,52 229,82 230,52
Metz 250 railway arréts de bus 247,02 241,97 247,02 250,03 248,73 251,45 251,04
Metz 218 ikea commerces 256,89 252,31 258,88 257,02 258,27 260,45 258,27
Metz 298 ikea bar 255,33 249,88 255,65 256,92 257,08 255,96 259,29
Metz 300 ikea arréts de bus 290,43 282,82 292,63 290,01 290,37 292,52 291,91
Metz 218 railway commerces 260,30 253,17 259,67 259,75 257,56 258,89 257,74
Metz 299 railway bar 268,34 261,38 270,00 268,01 269,55 269,93 269,87
Metz 300 railway arréts de bus 293,48 288,43 295,27 296,97 297,75 296,57 296,50
Metz 218 ikea commerces 228,21 222,68 229,85 226,85 229,32 230,13 230,38
Metz 348 ikea bar 312,16 308,86 315,61 312,33 315,25 312,39 312,10
Metz 350 ikea arréts de bus 354,42 343,94 358,35 353,07 351,98 353,07 353,07
Metz 218 railway commerces 259,49 254,21 258,07 259,60 260,57 261,79 261,28
Metz 348 railway bar 338,99 332,48 341,26 338,37 342,71 344,79 340,41
Metz 350 railway arréts de bus 332,69 328,71 332,69 335,16 340,17 339,60 337,17
Metz 218 ikea commerces 227,35 223,56 231,08 228,16 228,69 228,86 234,11
Metz 398 ikea bar 343,84 336,28 345,76 342,86 343,74 345,13 346,03
Metz 400 ikea arréts de bus 402,55 393,98 402,55 408,04 408,75 396,23 403,66
Metz 218 railway commerces 253,17 244,09 254,86 255,62 252,47 253,28 255,45
Metz 398 railway bar 388,91 372,64 382,49 385,91 391,93 395,21 390,25
Metz 400 railway arréts de bus 349,20 343,46 352,10 349,74 352,14 352,98 353,06
Metz 218 ikea commerces 245,51 242,35 246,30 246,04 249,64 247,29 249,70
Metz 414 ikea bar 362,74 355,99 367,74 361,27 361,27 363,35 353,92
Metz 450 ikea arréts de bus 454,08 439,60 457,73 452,22 459,48 457,47 455,98
Metz 218 railway commerces 264,90 262,61 264,17 265,14 261,84 265,07 265,30
Metz 414 railway bar 378,04 372,47 379,35 386,01 381,23 380,81 383,69
Metz 450 railway arréts de bus 424,09 412,90 421,52 420,30 420,92 427,82 426,88
Metz 218 ikea commerces 246,20 239,80 248,17 248,69 246,48 246,34 248,27
Metz 414 ikea bar 357,13 346,77 359,93 358,60 358,60 360,52 361,19
Metz 500 ikea arréts de bus 458,56 447,70 459,67 457,67 449,90 459,87 459,87
Metz 218 railway commerces 241,69 236,06 241,99 241,60 239,47 241,90 244,53
Metz 414 railway bar 379,60 371,08 380,35 376,41 383,14 380,99 382,61
Metz 500 railway arréts de bus 443,20 434,88 450,83 445,46 445,92 445,46 447,68
Montpellier 250 ikea commerces 364,49 356,05 364,49 365,66 366,54 368,50 363,92
Montpellier 250 ikea bar 322,90 316,69 320,92 321,60 322,51 322,51 322,51
Montpellier 250 ikea arréts de bus 359,77 349,44 360,27 356,87 360,48 355,80 360,67
Montpellier 250 railway commerces 481,08 479,01 481,31 482,37 482,37 482,37 482,37
Montpellier 250 railway bar 437,56 430,86 437,56 441,81 441,01 449,52 443,60
Montpellier 250 railway arréts de bus 495,80 485,89 495,80 494,44 496,43 496,43 496,25
Montpellier 300 ikea commerces 388,19 380,95 388,08 388,16 392,63 387,80 391,28
Montpellier 300 ikea bar 369,05 364,27 369,05 369,00 372,00 377,67 382,61
Montpellier 300 ikea arréts de bus 427,09 419,74 428,48 426,31 426,31 429,75 426,86
Montpellier 300 railway commerces 578,84 570,65 579,09 583,22 586,27 577,92 577,92
Montpellier 300 railway bar 466,78 452,84 469,72 475,81 464,82 472,37 473,70
Montpellier 300 railway arréts de bus 586,34 575,85 586,04 589,94 596,12 592,08 592,06
Montpellier 350 ikea commerces 465,57 449,46 469,05 463,52 465,16 463,25 463,25
Montpellier 350 | ikea bar 440,16 432,09 440,16 444,44 444,44 444,31 439,67
Montpellier 350 ikea arréts de bus 509,84 489,91 511,21 509,39 509,39 508,17 508,16
Montpellier 350 railway commerces 617,64 608,00 620,69 623,21 619,48 629,92 631,47
Montpellier 350 railway bar 565,27 560,93 565,27 563,68 563,68 575,34 568,60
Montpellier 350 railway arréts de bus 624,91 619,04 624,91 628,43 628,91 629,00 629,00
Montpellier 400 ikea commerces 526,60 517,89 526,60 528,13 536,57 539,80 555,31
Montpellier 400 ikea bar 474,12 463,93 480,45 471,13 472,29 471,22 468,34
Montpellier 400 ikea arréts de bus 539,00 528,66 542,83 529,75 535,27 532,79 532,79
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Montpellier 400 railway commerces 676,02 657,50 681,77 677,41 677,81 683,78 673,28
Montpellier 400 railway bar 656,15 641,01 665,13 651,91 654,76 668,52 671,92
Montpellier 400 railway arréts de bus 692,66 668,53 693,70 685,99 685,99 685,99 679,89
Montpellier 450 ikea commerces 567,46 560,42 574,93 572,26 572,26 566,60 579,70
Montpellier 450 ikea bar 548,94 534,96 553,13 550,97 553,20 557,16 565,54
Montpellier 450 ikea arréts de bus 600,30 587,13 602,83 601,88 607,45 609,32 607,66
Montpellier 450 railway commerces 726,78 703,71 735,24 728,95 727,64 735,52 725,78
Montpellier 450 railway bar 715,95 706,98 717,80 717,69 726,49 719,74 719,74
Montpellier 450 railway arréts de bus 784,01 766,50 784,01 785,97 783,73 784,72 783,00
Montpellier 500 ikea commerces 601,04 580,76 607,69 605,04 601,41 601,08 606,29
Montpellier 500 ikea bar 626,92 602,63 627,69 623,73 623,73 650,34 628,52
Montpellier 500 ikea arréts de bus 607,12 597,03 613,91 608,52 608,52 611,26 611,26
Montpellier 500 railway commerces 843,39 832,03 843,39 846,90 852,17 851,33 860,72
Montpellier 500 railway bar 831,98 826,94 831,98 838,17 838,17 852,03 855,57
Montpellier 500 railway arréts de bus 834,15 806,21 822,97 822,97 822,97 822,97 822,97
Nantes 250 ikea commerces 374,92 361,10 374,32 368,23 368,23 373,73 373,73
Nantes 249 ikea bar 318,07 308,97 314,92 315,29 315,29 316,54 321,86
Nantes 249 ikea arréts de bus 357,73 354,47 362,38 359,51 361,81 361,81 361,81
Nantes 250 railway commerces 536,99 523,58 536,99 535,51 538,04 535,66 540,15
Nantes 249 railway bar 460,36 453,17 472,48 456,78 466,43 468,45 468,71
Nantes 250 railway arréts de bus 543,40 538,51 553,39 546,00 550,29 546,68 546,68
Nantes 300 ikea commerces 413,28 405,15 413,28 410,96 409,20 413,96 411,09
Nantes 299 ikea bar 365,01 353,19 368,52 367,02 367,02 368,24 369,96
Nantes 300 ikea arréts de bus 363,58 358,75 366,22 369,67 367,03 371,44 369,76
Nantes 300 railway commerces 653,80 641,44 653,72 654,18 659,84 659,84 656,52
Nantes 299 railway bar 584,32 571,81 578,16 581,03 581,03 581,03 581,17
Nantes 300 railway arréts de bus 667,82 651,40 664,01 665,91 668,67 669,23 664,71
Nantes 350 ikea commerces 450,79 435,88 450,79 445,73 451,37 452,72 458,57
Nantes 349 ikea bar 395,62 390,46 394,49 393,30 400,64 393,30 403,57
Nantes 350 ikea arréts de bus 480,94 469,00 480,49 476,51 476,51 478,92 478,92
Nantes 350 railway commerces 726,71 706,03 719,71 727,31 726,98 725,24 727,61
Nantes 349 railway bar 703,93 679,32 703,93 697,75 697,75 697,75 703,37
Nantes 349 railway arréts de bus 759,60 747,87 764,06 754,03 758,68 758,68 758,68
Nantes 400 ikea commerces 502,40 491,62 508,44 500,73 503,48 500,73 510,98
Nantes 399 ikea bar 432,80 420,58 438,03 433,31 434,28 439,43 432,35
Nantes 400 ikea arréts de bus 517,49 503,76 523,81 523,39 509,31 523,39 523,39
Nantes 400 railway commerces 864,76 851,29 864,76 874,55 875,36 884,65 880,58
Nantes 399 railway bar 783,55 771,48 785,05 784,01 792,07 805,28 791,31
Nantes 400 railway arréts de bus 855,60 843,78 855,60 855,69 855,69 855,69 855,69
Nantes 450 ikea commerces 554,22 536,30 548,31 547,01 550,30 547,01 553,73
Nantes 449 ikea bar 490,89 479,08 491,33 487,24 493,39 487,99 487,37
Nantes 450 ikea arréts de bus 547,23 536,28 552,92 550,89 559,30 548,97 548,43
Nantes 450 railway commerces 942,52 908,34 935,40 935,68 944,08 945,74 939,77
Nantes 449 railway bar 829,15 809,31 829,20 826,86 821,30 826,86 826,86
Nantes 450 railway arréts de bus 923,07 903,40 925,62 920,46 920,46 920,46 920,46
Nantes 500 ikea commerces 579,83 565,34 587,09 584,76 584,76 594,00 590,84
Nantes 499 ikea bar 555,51 541,96 558,43 547,31 556,43 549,26 554,35
Nantes 499 ikea arréts de bus 624,97 609,13 623,55 622,52 625,82 622,52 622,52
Nantes 500 railway commerces 1 004,07 992,25 1 004,07 1 014,76 1014,12 1 003,43 1 014,76
Nantes 499 railway bar 994,32 977,43 1 009,72 993,33 1 003,10 998,95 999,09
Nantes 500 railway arréts de bus 1 028,58 1 022,56 1 062,09 1 059,71 1 062,28 1 040,83 1 054,44
Orleans 250 ikea commerces 386,36 380,40 386,36 387,62 391,28 386,58 381,82
Orleans 250 ikea bar 381,18 370,01 387,14 378,30 378,30 384,46 384,46
Orleans 250 ikea arréts de bus 307,96 305,71 312,50 312,34 318,81 312,63 320,85
Orleans 250 railway commerces 613,11 605,56 605,15 613,86 618,77 619,64 621,02
Orleans 249 railway bar 535,83 521,32 533,93 539,99 538,67 546,71 544,43
Orleans 250 railway arréts de bus 456,83 454,49 456,83 468,18 465,93 463,88 465,07
Orleans 300 ikea commerces 468,91 466,72 481,85 480,98 480,98 479,45 477,99
Orleans 300 ikea bar 408,19 401,19 414,59 405,74 410,60 408,14 408,14
Orleans 300 ikea arréts de bus 362,18 357,98 365,45 356,44 365,10 363,16 365,10
Orleans 300 railway commerces 691,22 668,12 686,46 677,03 686,76 677,03 687,85
Orleans 299 railway bar 607,30 593,53 609,47 601,25 607,29 610,06 608,10
Orleans 300 railway arréts de bus 540,70 519,51 540,70 544,28 529,94 538,13 538,13
Orleans 330 ikea commerces 503,92 496,39 504,05 510,97 507,02 509,17 504,55
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Orleans 350 ikea bar 490,09 475,76 495,98 509,62 488,69 490,66 506,57
Orleans 350 ikea arréts de bus 419,09 406,36 412,69 417,89 417,89 419,85 408,82
Orleans 330 railway commerces 704,87 692,31 704,21 700,23 701,47 705,96 709,97
Orleans 350 railway bar 676,28 662,77 676,28 679,64 680,95 681,98 681,98
Orleans 350 railway arréts de bus 666,86 645,28 663,68 657,26 655,62 663,21 679,67
Orleans 330 ikea commerces 506,74 498,36 506,74 509,66 512,01 508,74 511,05
Orleans 399 ikea bar 551,20 531,68 555,16 552,80 542,13 548,62 562,01
Orleans 400 ikea arréts de bus 468,01 456,38 468,66 470,99 475,33 476,58 466,79
Orleans 330 railway commerces 742,31 719,48 732,91 737,32 738,48 738,48 737,16
Orleans 399 railway bar 754,11 750,90 754,11 751,70 751,70 751,70 751,70
Orleans 400 railway arréts de bus 743,23 723,07 743,23 751,46 727,47 748,43 763,13
Orleans 330 ikea commerces 495,48 490,85 497,05 492,58 495,95 491,96 491,96
Orleans 449 ikea bar 571,43 561,36 571,43 572,23 573,34 584,95 584,95
Orleans 450 ikea arréts de bus 506,56 496,56 506,56 508,22 508,22 509,27 505,04
Orleans 330 railway commerces 719,85 710,95 732,40 720,61 731,72 724,15 720,00
Orleans 449 railway bar 913,37 897,45 913,37 933,54 939,43 930,42 920,97
Orleans 450 railway arréts de bus 892,32 860,40 897,28 886,55 892,97 891,19 899,29
Orleans 330 ikea commerces 497,60 493,92 499,76 498,61 492,03 496,28 496,04
Orleans 499 ikea bar 649,45 634,12 663,22 658,13 652,75 657,59 647,71
Orleans 500 ikea arréts de bus 578,13 564,83 578,13 581,38 575,86 582,91 577,21
Orleans 330 railway commerces 672,14 668,11 676,15 670,67 674,58 674,24 674,58
Orleans 499 railway bar 960,71 927,46 963,30 959,39 951,75 959,61 950,24
Orleans 500 railway arréts de bus 911,09 878,29 908,85 893,00 900,18 910,83 911,01
Reims 243 ikea commerces 271,70 266,30 272,10 272,89 278,33 271,95 273,88
Reims 250 ikea bar 278,80 272,82 279,42 278,13 277,68 279,95 280,52
Reims 250 ikea arréts de bus 204,33 197,67 202,83 204,18 204,18 203,08 203,12
Reims 243 railway commerces 422,67 407,95 418,98 416,54 410,89 410,89 416,08
Reims 250 railway bar 399,59 389,68 394,88 402,13 399,81 395,80 395,80
Reims 250 railway arréts de bus 387,05 380,21 393,71 387,52 385,79 381,23 383,98
Reims 243 ikea commerces 265,32 255,20 265,73 261,67 263,75 266,04 266,29
Reims 300 ikea bar 304,00 292,37 300,88 296,76 301,60 298,79 299,43
Reims 300 ikea arréts de bus 253,16 246,77 250,38 253,77 250,51 255,58 256,29
Reims 243 railway commerces 378,01 370,62 383,65 374,72 384,10 374,72 384,27
Reims 300 railway bar 497,74 485,82 497,74 498,91 501,75 498,30 499,04
Reims 300 railway arréts de bus 436,27 428,80 436,27 442,95 442,95 436,19 440,17
Reims 243 ikea commerces 262,27 259,07 261,65 261,53 262,01 261,51 262,01
Reims 316 ikea bar 304,91 293,74 307,67 298,90 298,90 298,90 298,90
Reims 350 ikea arréts de bus 264,18 258,06 265,70 266,22 263,49 264,68 267,36
Reims 243 railway commerces 401,11 396,18 401,11 402,06 403,37 403,12 398,35
Reims 316 railway bar 489,45 479,16 487,68 495,95 495,92 491,23 493,26
Reims 350 railway arréts de bus 486,59 479,52 486,59 494,18 491,60 488,66 491,92
Reims 243 ikea commerces 260,90 259,42 260,90 266,81 265,38 264,58 263,96
Reims 316 ikea bar 301,28 295,88 301,28 304,01 303,54 305,95 303,43
Reims 400 ikea arréts de bus 311,56 304,71 311,56 311,91 310,99 314,00 314,00
Reims 243 railway commerces 399,72 395,18 401,37 399,96 399,96 402,40 402,40
Reims 316 railway bar 532,04 529,98 546,66 547,57 544,56 549,31 537,65
Reims 400 railway arréts de bus 608,85 593,60 610,10 617,24 605,12 615,71 618,19
Reims 243 ikea commerces 268,19 265,06 269,61 269,03 267,76 267,72 268,05
Reims 316 ikea bar 315,83 306,19 317,11 311,31 313,15 314,52 311,52
Reims 450 ikea arréts de bus 337,61 328,24 338,91 338,59 337,63 339,95 339,39
Reims 243 railway commerces 402,08 398,49 404,01 403,43 403,66 402,20 402,49
Reims 316 railway bar 516,62 506,45 516,62 513,89 517,14 520,67 519,39
Reims 450 railway arréts de bus 658,86 628,05 664,08 653,58 653,58 651,61 659,27
Reims 243 ikea commerces 266,44 262,91 266,44 266,76 266,76 266,76 265,77
Reims 316 ikea bar 308,94 304,42 309,31 312,26 306,84 311,26 312,26
Reims 500 ikea arréts de bus 369,03 359,61 375,63 368,05 368,89 369,61 372,54
Reims 243 railway commerces 377,33 371,55 380,76 379,41 377,70 382,71 381,61
Reims 316 railway bar 562,71 550,32 560,29 569,33 566,46 564,86 573,62
Reims 500 railway arréts de bus 702,25 682,56 700,54 705,69 709,32 707,27 701,36
Rennes 250 ikea commerces 428,71 418,43 428,71 426,67 430,50 426,11 428,21
Rennes 250 ikea bar 349,53 343,90 357,28 355,61 355,61 354,46 351,19
Rennes 250 ikea arréts de bus 391,01 387,41 391,01 391,62 396,25 391,50 399,97
Rennes 250 railway commerces 357,32 351,80 357,86 360,93 360,93 356,75 358,08
Rennes 250 railway bar 379,90 373,93 379,90 379,59 381,46 382,32 380,35
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Rennes 250 railway arréts de bus 370,84 366,05 374,16 369,67 375,81 373,99 382,78
Rennes 300 ikea commerces 448,64 436,32 449,25 440,36 446,41 444,91 445,15
Rennes 300 | ikea bar 423,07 413,78 425,18 421,61 422,26 418,41 422,05
Rennes 300 ikea arréts de bus 470,92 461,59 470,92 473,94 472,92 470,16 472,32
Rennes 300 railway commerces 439,78 431,87 439,78 443,52 445,28 449,95 449,95
Rennes 299 railway bar 406,83 392,15 406,83 407,97 403,87 404,36 413,25
Rennes 300 railway arréts de bus 435,53 425,87 439,28 436,40 439,15 434,28 434,28
Rennes 350 ikea commerces 508,64 496,03 514,14 513,83 510,45 515,68 514,20
Rennes 349 ikea bar 497,21 488,00 499,41 497,68 497,68 497,68 497,68
Rennes 350 ikea arréts de bus 542,23 534,39 551,64 547,98 542,46 552,13 552,33
Rennes 350 railway commerces 471,55 458,14 471,55 468,18 472,45 481,78 467,77
Rennes 349 railway bar 478,11 461,35 478,99 478,52 478,52 478,52 478,52
Rennes 350 railway arréts de bus 491,93 479,39 493,17 490,76 486,32 496,35 491,19
Rennes 400 ikea commerces 601,97 593,47 604,72 604,87 604,87 604,87 604,87
Rennes 400 ikea bar 531,22 525,49 522,12 533,52 533,52 533,52 533,52
Rennes 400 ikea arréts de bus 614,24 600,36 614,24 613,83 617,10 616,82 618,36
Rennes 400 railway commerces 544,11 530,45 544,11 546,91 546,91 544,93 532,60
Rennes 400 railway bar 517,54 500,08 529,84 520,16 536,70 524,21 513,30
Rennes 400 railway arréts de bus 545,62 538,07 553,11 542,70 553,72 550,22 558,74
Rennes 450 ikea commerces 633,11 626,03 633,11 643,62 638,47 637,06 647,54
Rennes 449 ikea bar 597,73 583,60 598,87 593,44 593,44 593,44 593,44
Rennes 450 ikea arréts de bus 633,49 619,16 634,44 632,28 634,46 634,46 634,46
Rennes 450 railway commerces 584,64 570,72 594,32 582,75 580,25 581,96 590,36
Rennes 449 railway bar 562,49 537,84 562,29 560,37 558,98 554,31 560,37
Rennes 450 railway arréts de bus 577,13 561,11 575,84 577,65 588,26 580,79 580,79
Rennes 500 ikea commerces 686,67 668,11 686,67 678,17 678,17 689,48 691,52
Rennes 499 ikea bar 627,12 612,54 624,14 632,59 628,32 630,44 623,26
Rennes 500 ikea arréts de bus 696,95 688,88 696,95 701,09 701,61 704,87 700,59
Rennes 500 railway commerces 657,84 639,89 670,55 653,11 653,11 659,76 667,88
Rennes 498 railway bar 614,90 598,21 620,54 624,13 613,22 623,02 623,02
Rennes 500 railway arréts de bus 643,94 633,73 643,94 645,18 645,18 651,84 650,13
Rouen 250 ikea commerces 443,80 431,25 442,97 431,93 431,93 439,67 442,50
Rouen 250 ikea bar 445,65 437,75 446,52 448,10 452,31 441,35 455,52
Rouen 250 ikea arréts de bus 413,20 409,22 413,20 416,81 416,81 414,30 422,82
Rouen 250 railway commerces 294,53 295,14 294,53 297,60 298,01 300,46 302,65
Rouen 250 railway bar 293,00 282,21 294,75 286,85 291,48 286,04 284,57
Rouen 250 railway arréts de bus 305,85 305,50 315,50 306,90 306,90 314,72 309,01
Rouen 300 ikea commerces 515,57 503,60 529,85 524,55 524,08 519,11 519,35
Rouen 300 ikea bar 506,86 486,07 506,86 502,00 502,00 499,85 495,53
Rouen 299 ikea arréts de bus 504,81 492,14 504,81 508,80 506,41 512,37 507,96
Rouen 300 railway commerces 356,63 351,09 356,11 356,32 357,03 360,67 358,82
Rouen 300 railway bar 323,21 316,31 323,21 324,77 324,37 325,07 325,46
Rouen 300 railway arréts de bus 397,10 391,99 400,31 397,07 397,07 397,19 401,48
Rouen 350 ikea commerces 542,70 528,72 542,70 543,42 550,03 549,01 550,03
Rouen 350 ikea bar 595,19 569,22 591,62 595,45 592,30 595,45 588,34
Rouen 350 ikea arréts de bus 580,65 572,12 588,15 585,04 587,24 583,87 583,84
Rouen 350 railway commerces 389,96 380,62 389,96 393,03 390,90 392,11 386,04
Rouen 350 railway bar 345,50 332,02 342,44 346,03 346,26 346,10 349,01
Rouen 349 railway arréts de bus 435,62 425,95 437,09 436,35 436,85 441,08 441,96
Rouen 400 ikea commerces 728,81 713,90 747,84 723,02 745,11 748,88 725,05
Rouen 400 ikea bar 659,98 647,45 665,60 667,80 677,51 677,53 683,76
Rouen 399 ikea arréts de bus 657,31 650,66 657,61 660,64 662,17 664,01 664,01
Rouen 400 railway commerces 449,53 434,57 450,36 451,80 451,80 450,00 448,05
Rouen 400 railway bar 393,46 382,35 394,19 392,82 392,24 392,60 394,00
Rouen 400 railway arréts de bus 475,23 464,08 475,15 469,14 477,91 479,92 480,10
Rouen 450 ikea commerces 737,50 723,74 743,59 734,00 734,58 745,01 750,35
Rouen 450 ikea, bar 722,93 716,17 742,32 725,76 739,26 750,84 750,84
Rouen 450 ikea arréts de bus 707,81 702,25 707,81 723,56 718,14 723,56 723,56
Rouen 450 railway commerces 511,90 498,15 508,20 511,89 511,89 506,00 509,90
Rouen 450 railway bar 404,09 394,49 406,50 400,38 404,38 402,07 405,23
Rouen 449 railway arréts de bus 564,77 550,30 561,24 562,31 570,18 573,23 573,23
Rouen 467 ikea commerces 781,26 761,93 780,26 783,88 787,33 785,24 782,57
Rouen 500 ikea bar 828,89 810,55 841,50 822,42 822,42 821,38 829,60
Rouen 499 ikea arréts de bus 804,00 780,10 807,81 807,08 807,08 816,15 794,27
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Rouen 467 railway commerces 520,01 510,28 519,51 519,21 523,53 518,99 518,99
Rouen 500 railway bar 482,23 471,61 487,92 483,24 484,06 486,84 488,28
Rouen 500 railway arréts de bus 551,29 540,96 554,27 555,22 554,23 557,34 547,07
SaintEtienne 250 ikea commerces 263,22 258,06 264,51 265,35 267,41 265,61 269,27
SaintEtienne 249 ikea bar 274,31 264,21 275,03 268,75 267,64 272,15 277,31
SaintEtienne 250 ikea arréts de bus 256,54 252,53 256,05 257,75 259,05 256,08 261,65
SaintEtienne 250 railway commerces 275,72 270,23 275,72 273,86 277,04 275,56 275,56
SaintEtienne 250 railway bar 303,57 295,15 306,05 296,91 303,00 302,56 302,52
SaintEtienne 250 railway arréts de bus 303,59 297,55 302,45 302,96 302,49 303,42 302,66
SaintEtienne 300 ikea commerces 309,73 302,06 311,03 306,84 311,08 303,76 310,00
SaintEtienne 299 ikea bar 302,29 295,76 303,82 303,01 303,15 302,78 302,94
SaintEtienne 300 ikea arréts de bus 326,45 320,35 331,53 324,85 324,85 328,61 329,15
SaintEtienne 300 railway commerces 348,09 346,41 360,68 356,83 356,91 357,60 361,39
SaintEtienne 299 railway bar 365,03 357,51 366,32 363,75 363,75 370,41 369,16
SaintEtienne 300 railway arréts de bus 358,52 353,24 360,38 359,31 358,05 359,71 360,03
SaintEtienne 300 ikea commerces 297,92 292,47 300,62 301,07 302,63 299,23 300,94
SaintEtienne 349 ikea bar 355,82 346,48 355,82 354,23 355,84 355,84 355,84
SaintEtienne 350 ikea arréts de bus 354,23 347,68 352,85 357,08 355,66 357,83 357,83
SaintEtienne 300 railway commerces 357,18 350,63 359,14 358,10 359,05 358,68 359,05
SaintEtienne 349 railway bar 401,48 395,17 401,48 405,16 404,83 406,69 400,51
SaintEtienne 350 railway arréts de bus 391,61 385,34 391,61 390,54 391,86 390,54 390,30
SaintEtienne 300 ikea commerces 306,76 299,02 308,05 304,77 304,80 306,28 306,28
SaintEtienne 399 ikea bar 406,68 391,33 406,68 404,01 403,26 402,35 405,32
SaintEtienne 400 ikea arréts de bus 380,63 376,22 386,84 384,44 384,44 385,92 385,92
SaintEtienne 300 railway commerces 346,50 336,65 346,50 350,26 348,16 346,24 347,10
SaintEtienne 399 railway bar 469,48 459,43 469,66 462,55 467,54 462,55 464,90
SaintEtienne 400 railway arréts de bus 455,24 444,80 456,75 452,72 459,63 458,63 459,63
SaintEtienne 300 ikea commerces 303,02 298,92 305,92 305,94 302,83 300,45 305,34
SaintEtienne 434 ikea bar 422,07 410,46 426,32 420,33 422,71 424,95 419,15
SaintEtienne 449 ikea arréts de bus 443,67 434,42 448,66 439,31 445,31 444,77 445,62
SaintEtienne 300 railway commerces 347,16 343,67 351,76 347,32 348,36 347,32 348,99
SaintEtienne 434 railway bar 484,89 469,18 485,88 483,94 483,94 484,56 484,56
SaintEtienne 450 railway arréts de bus 475,23 460,92 473,35 473,23 476,50 471,69 471,69
SaintEtienne 300 ikea commerces 308,48 302,42 308,48 310,45 308,84 310,35 312,62
SaintEtienne 434 ikea bar 430,80 425,34 435,63 436,45 436,66 432,32 429,56
SaintEtienne 500 ikea arréts de bus 480,90 463,21 482,93 473,75 473,75 478,57 481,44
SaintEtienne 300 railway commerces 349,60 346,39 351,80 352,94 351,15 352,94 352,94
SaintEtienne 434 railway bar 482,97 476,98 482,97 490,06 489,63 488,14 497,13
SaintEtienne 500 railway arréts de bus 540,04 529,63 542,30 538,76 546,73 548,51 540,18
Strasbourg 250 ikea commerces 172,73 168,90 174,43 171,38 168,17 173,24 173,72
Strasbourg 250 ikea bar 159,65 155,92 158,53 159,86 161,69 160,84 159,60
Strasbourg 250 ikea arréts de bus 209,86 205,81 209,01 210,39 210,71 207,90 207,90
Strasbourg 250 railway commerces 195,26 190,79 195,72 196,88 193,98 199,42 197,36
Strasbourg 250 railway bar 140,69 139,76 142,04 142,07 141,61 142,56 142,73
Strasbourg 250 railway arréts de bus 187,34 185,65 187,34 188,87 189,07 191,26 189,00
Strasbourg 300 ikea commerces 230,36 227,81 230,77 232,06 229,85 231,88 232,25
Strasbourg 300 ikea bar 182,66 179,10 183,54 185,00 183,26 181,86 186,60
Strasbourg 300 ikea arréts de bus 257,18 251,01 259,04 252,74 252,74 257,22 257,39
Strasbourg 300 railway commerces 216,79 212,22 216,79 217,10 219,73 219,20 218,42
Strasbourg 300 railway bar 187,28 182,99 189,12 185,20 186,66 185,48 186,79
Strasbourg 300 railway arréts de bus 257,63 252,62 261,30 256,86 260,47 256,86 258,73
Strasbourg 348 ikea commerces 249,88 240,85 249,88 248,43 248,43 250,72 247,72
Strasbourg 350 ikea bar 220,90 219,33 224,30 226,50 225,09 224,98 224,51
Strasbourg 350 ikea arréts de bus 269,68 267,06 269,68 271,63 270,93 272,42 271,55
Strasbourg 348 railway commerces 260,58 251,43 259,64 260,46 259,45 257,26 260,01
Strasbourg 350 railway bar 217,61 211,66 217,69 216,68 218,27 215,55 215,55
Strasbourg 350 railway arréts de bus 272,47 264,63 272,47 269,91 273,51 270,95 272,21
Strasbourg 348 ikea commerces 255,52 252,39 257,34 256,34 256,74 257,31 257,34
Strasbourg 400 ikea bar 253,92 249,27 254,85 251,96 256,69 255,60 256,01
Strasbourg 400 ikea arréts de bus 311,45 307,28 312,45 308,70 314,39 313,05 312,78
Strasbourg 348 railway commerces 278,52 274,79 278,38 283,48 283,47 281,31 282,40
Strasbourg 400 railway bar 232,93 227,75 234,71 234,26 235,48 234,15 236,06
Strasbourg 400 railway arréts de bus 299,71 294,25 299,61 300,27 300,27 300,27 300,27
Strasbourg 348 ikea commerces 253,22 246,64 250,43 252,54 254,59 250,84 253,61
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Strasbourg 450 ikea bar 281,93 275,23 281,93 280,13 280,13 280,13 280,13
Strasbourg 450 ikea arréts de bus 369,85 362,71 374,11 368,25 376,03 373,76 372,49
Strasbourg 348 railway commerces 276,45 270,06 276,19 276,51 277,04 277,57 277,57
Strasbourg 450 railway bar 252,54 248,71 252,54 255,40 254,78 252,56 254,54
Strasbourg 450 railway arréts de bus 346,83 340,63 346,01 343,02 343,02 344,12 344,12
Strasbourg 348 ikea commerces 261,54 257,20 263,95 261,74 266,38 261,74 261,76
Strasbourg 500 ikea bar 298,54 294,34 298,54 302,41 302,41 304,74 301,69
Strasbourg 500 ikea arréts de bus 388,02 376,73 387,53 386,94 385,83 389,56 389,41
Strasbourg 348 railway commerces 257,41 250,70 257,41 257,48 254,48 258,23 255,65
Strasbourg 500 railway bar 303,47 298,36 309,03 305,75 304,14 304,82 307,33
Strasbourg 500 railway arréts de bus 377,86 369,64 380,92 373,00 374,91 374,66 377,76
Toulon 250 ikea commerces 387,42 385,81 387,42 388,81 393,33 391,42 394,32
Toulon 250 ikea bar 362,80 356,96 363,56 363,24 369,20 361,65 372,10
Toulon 250 ikea arréts de bus 281,12 277,06 281,67 282,91 282,91 282,87 282,91
Toulon 250 railway commerces 579,70 568,10 582,47 591,02 581,37 585,86 591,02
Toulon 250 railway bar 545,74 532,98 546,95 542,27 545,39 548,07 541,52
Toulon 250 railway arréts de bus 500,86 491,34 497,94 494,71 500,98 509,17 498,22
Toulon 300 ikea commerces 389,57 383,44 389,57 390,86 388,63 393,26 397,90
Toulon 300 ikea bar 405,44 401,91 411,66 407,06 407,06 411,57 412,83
Toulon 300 ikea arréts de bus 331,90 325,65 332,50 332,42 331,06 333,21 333,21
Toulon 300 railway commerces 709,52 699,41 709,52 704,09 713,57 717,00 720,57
Toulon 300 railway bar 689,11 675,86 683,29 701,37 695,59 696,44 696,44
Toulon 300 railway arréts de bus 614,79 604,65 620,97 615,04 614,94 614,87 615,04
Toulon 350 ikea commerces 469,47 463,77 472,38 471,54 473,11 473,11 468,96
Toulon 350 ikea bar 496,16 484,38 496,16 500,44 494,03 500,56 497,53
Toulon 350 ikea arréts de bus 374,64 366,38 374,70 375,71 375,71 374,22 372,34
Toulon 350 railway commerces 809,26 794,46 809,26 805,69 805,69 805,68 814,05
Toulon 350 railway bar 747,09 730,26 740,73 743,30 747,20 746,53 745,67
Toulon 350 railway arréts de bus 692,48 686,12 698,79 699,93 694,34 699,93 697,95
Toulon 356 ikea commerces 491,98 483,68 493,90 492,21 489,82 494,13 488,81
Toulon 400 ikea bar 558,78 545,97 575,10 560,41 561,37 570,80 562,15
Toulon 400 ikea arréts de bus 418,61 411,95 424,23 422,78 422,78 422,78 420,86
Toulon 356 railway commerces 776,84 767,33 785,50 787,59 787,73 780,59 790,36
Toulon 400 railway bar 861,28 838,93 878,39 867,13 858,31 869,02 857,79
Toulon 400 railway arréts de bus 856,01 838,58 861,72 854,95 860,95 862,34 855,96
Toulon 356 ikea commerces 489,51 481,43 489,51 489,00 489,81 489,81 488,18
Toulon 450 ikea bar 579,88 568,38 585,16 582,03 583,17 583,23 581,36
Toulon 450 ikea arréts de bus 491,22 485,45 502,54 497,54 502,07 492,83 502,07
Toulon 356 railway commerces 733,58 717,21 733,58 732,47 727,55 734,62 732,47
Toulon 450 railway bar 987,42 964,76 987,42 991,74 1 000,96 1 007,16 1 009,63
Toulon 450 railway arréts de bus 865,72 852,82 860,57 865,97 872,11 872,70 872,70
Toulon 356 ikea commerces 499,69 493,26 501,71 496,42 500,29 500,29 500,29
Toulon 500 ikea bar 637,34 628,12 633,31 637,09 651,12 647,71 646,60
Toulon 500 ikea arréts de bus 517,64 506,60 520,06 514,75 514,75 514,75 514,75
Toulon 356 railway commerces 751,93 747,70 756,41 755,33 761,05 774,33 772,19
Toulon 500 railway bar 1 090,67 1 086,55 1119,13 1 104,63 1 108,01 1127,78 1 126,50
Toulon 500 railway arréts de bus 975,04 968,41 975,04 977,79 977,79 977,79 977,79
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A.6 Paramétrage de ’arbre

Tableau A5 — Performance des arbres selon les jeux de parametres

(F — Rappel +2Prcclslon)

Parametres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision F

300 3 FALSE =) 0,727 0,770 0,567 0,668 0,591 0,488 0,405 0,447
300 3 TRUE =) 0,717 0,737 0,708 0,723 0,601 0,492 0,417 0,455
300 1 FALSE oo 0,679 0,714 0,513 0,613 0,576 0,482 0,390 0,436
300 1 TRUE =) 0,665 0,683 0,659 0,671 0,577 0,502 0,394 0,448
300 7 FALSE =) 0,786 0,828 0,638 0,733 0,597 0,488 0,412 0,450
300 7 TRUE oo 0,775 0,808 0,758 0,783 0,593 0,520 0,412 0,466
300 12 FALSE oo 0,830 0,876 0,694 0,785 0,596 0,461 0,406 0,434
300 12 TRUE e 0,837 0,861 0,821 0,841 0,597 0,458 0,408 0,433
300 26 FALSE =) 0,890 0,921 0,786 0,853 0,610 0,432 0,418 0,425
300 26 TRUE oo 0,898 0,925 0,877 0,901 0,603 0,443 0,412 0,427
300 38 FALSE e 0,908 0,939 0,813 0,876 0,612 0,422 0,419 0,420
300 38 TRUE =) 0,919 0,944 0,898 0,921 0,615 0,421 0,423 0,422
300 3 FALSE 1 0,551 0,571 0,383 0,477 0,534 0,549 0,367 0,458
300 3 TRUE 1 0,557 0,575 0,554 0,565 0,532 0,555 0,366 0,461
300 1 FALSE 1 0,447 0,843 0,359 0,601 0,446 0,839 0,359 0,599
300 1 TRUE 1 0,547 0,845 0,529 0,687 0,446 0,839 0,359 0,599
300 7 FALSE 1 0,554 0,651 0,397 0,524 0,532 0,612 0,376 0,494
300 7 TRUE 1 0,579 0,653 0,568 0,611 0,530 0,611 0,374 0,493
300 12 FALSE 1 0,518 0,776 0,388 0,582 0,489 0,700 0,362 0,531
300 12 TRUE 1 0,583 0,777 0,559 0,668 0,489 0,700 0,362 0,531
300 26 FALSE 1 0,569 0,774 0,420 0,597 0,519 0,679 0,377 0,528
300 26 TRUE 1 0,621 0,774 0,592 0,683 0,522 0,676 0,378 0,527
300 38 FALSE 1 0,582 0,770 0,429 0,600 0,529 0,672 0,382 0,527
300 38 TRUE 1 0,629 0,775 0,599 0,687 0,526 0,675 0,381 0,528
300 3 FALSE 2 0,589 0,552 0,412 0,482 0,560 0,506 0,380 0,443
300 3 TRUE 2 0,579 0,516 0,590 0,553 0,574 0,477 0,387 0,432
300 1 FALSE 2 0,520 0,669 0,376 0,523 0,542 0,527 0,369 0,448
300 1 TRUE 2 0,558 0,670 0,547 0,609 0,542 0,527 0,369 0,448
300 7 FALSE 2 0,600 0,630 0,431 0,530 0,558 0,548 0,386 0,467
300 7 TRUE 2 0,610 0,675 0,597 0,636 0,545 0,585 0,381 0,483
300 12 FALSE 2 0,601 0,620 0,431 0,526 0,555 0,515 0,378 0,446
300 12 TRUE 2 0,616 0,711 0,597 0,654 0,533 0,585 0,372 0,479
300 26 FALSE 2 0,646 0,719 0,479 0,599 0,563 0,536 0,388 0,462
300 26 TRUE 2 0,670 0,763 0,643 0,703 0,548 0,581 0,383 0,482
300 38 FALSE 2 0,662 0,716 0,495 0,605 0,575 0,529 0,397 0,463
300 38 TRUE 2 0,680 0,749 0,658 0,704 0,562 0,577 0,393 0,485
300 3 FALSE 3 0,576 0,651 0,413 0,532 0,544 0,575 0,379 0,477
300 3 TRUE 3 0,597 0,651 0,587 0,619 0,547 0,576 0,381 0,478
300 1 FALSE 3 0,500 0,778 0,378 0,578 0,493 0,739 0,370 0,554
300 1 TRUE 3 0,570 0,780 0,549 0,665 0,493 0,739 0,370 0,554
300 7 FALSE 3 0,639 0,586 0,467 0,526 0,585 0,494 0,400 0,447
300 7 TRUE 3 0,628 0,678 0,616 0,647 0,560 0,559 0,389 0,474
300 12 FALSE 3 0,638 0,687 0,470 0,579 0,567 0,528 0,390 0,459
300 12 TRUE 3 0,659 0,775 0,629 0,702 0,534 0,617 0,378 0,498
300 26 FALSE 3 0,705 0,748 0,542 0,645 0,567 0,523 0,389 0,456
300 26 TRUE 3 0,724 0,798 0,695 0,746 0,554 0,567 0,386 0,477
300 38 FALSE 3 0,718 0,737 0,558 0,647 0,577 0,474 0,389 0,432
300 38 TRUE 3 0,736 0,823 0,701 0,762 0,557 0,549 0,385 0,467
300 3 FALSE 4 0,636 0,590 0,464 0,527 0,584 0,468 0,396 0,432
300 3 TRUE 4 0,627 0,599 0,634 0,617 0,583 0,488 0,398 0,443
300 1 FALSE 4 0,566 0,626 0,402 0,514 0,557 0,541 0,383 0,462
300 1 TRUE 4 0,585 0,651 0,575 0,613 0,557 0,541 0,383 0,462
300 7 FALSE 4 0,671 0,637 0,505 0,571 0,586 0,489 0,401 0,445
300 7 TRUE 4 0,664 0,650 0,668 0,659 0,584 0,506 0,402 0,454
300 12 FALSE 4 0,665 0,730 0,498 0,614 0,573 0,510 0,392 0,451
300 12 TRUE 4 0,689 0,750 0,669 0,709 0,563 0,534 0,387 0,460
300 26 FALSE 4 0,754 0,811 0,596 0,704 0,574 0,507 0,393 0,450
300 26 TRUE 4 0,773 0,840 0,741 0,790 0,563 0,522 0,385 0,453
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision i3

300 38 FALSE 4 0,760 0,851 0,599 0,725 0,574 0,516 0,394 0,455
300 38 TRUE 4 0,790 0,884 0,744 0,814 0,565 0,534 0,389 0,461
300 3 FALSE 5 0,655 0,625 0,486 0,555 0,589 0,483 0,403 0,443
300 3 TRUE 5 0,648 0,655 0,645 0,650 0,582 0,524 0,402 0,463
300 1 FALSE 5 0,599 0,570 0,424 0,497 0,590 0,428 0,394 0,411
300 1 TRUE 5 0,595 0,660 0,584 0,622 0,587 0,478 0,400 0,439
300 7 FALSE 5 0,689 0,717 0,524 0,620 0,585 0,534 0,407 0,470
300 7 TRUE 5 0,694 0,737 0,678 0,708 0,581 0,558 0,407 0,482
300 12 FALSE 5 0,705 0,760 0,541 0,650 0,576 0,511 0,395 0,453
300 12 TRUE 5 0,724 0,829 0,685 0,757 0,550 0,577 0,384 0,480
300 26 FALSE 5 0,793 0,864 0,641 0,752 0,586 0,507 0,403 0,455
300 26 TRUE 5 0,813 0,879 0,777 0,828 0,581 0,519 0,401 0,460
300 38 FALSE 5 0,814 0,876 0,668 0,772 0,593 0,449 0,401 0,425
300 38 TRUE 5 0,832 0,882 0,801 0,841 0,592 0,461 0,402 0,432
300 3 FALSE 6 0,675 0,644 0,509 0,577 0,592 0,476 0,404 0,440
300 3 TRUE 6 0,663 0,660 0,663 0,662 0,586 0,508 0,404 0,456
300 1 FALSE 6 0,623 0,581 0,449 0,515 0,592 0,420 0,395 0,407
300 1 TRUE 6 0,613 0,622 0,611 0,616 0,574 0,493 0,390 0,441
300 7 FALSE 6 0,708 0,773 0,543 0,658 0,583 0,545 0,406 0,476
300 7 TRUE 6 0,717 0,756 0,701 0,728 0,580 0,549 0,404 0,477
300 12 FALSE 6 0,728 0,814 0,564 0,689 0,570 0,549 0,396 0,473
300 12 TRUE 6 0,752 0,822 0,721 0,772 0,574 0,543 0,398 0,470
300 26 FALSE 6 0,827 0,891 0,685 0,788 0,589 0,505 0,406 0,455
300 26 TRUE 6 0,844 0,894 0,813 0,853 0,588 0,497 0,404 0,450
300 38 FALSE 6 0,847 0,896 0,716 0,806 0,603 0,453 0,413 0,433
300 38 TRUE 6 0,861 0,904 0,833 0,868 0,606 0,441 0,414 0,427
300 3 FALSE 7 0,689 0,675 0,525 0,600 0,594 0,471 0,406 0,438
300 3 TRUE 7 0,680 0,715 0,668 0,691 0,582 0,527 0,403 0,465
300 1 FALSE 7 0,616 0,629 0,446 0,537 0,598 0,406 0,398 0,402
300 1 TRUE 7 0,624 0,669 0,613 0,641 0,580 0,478 0,393 0,435
300 7 FALSE 7 0,721 0,809 0,556 0,682 0,586 0,539 0,408 0,473
300 7 TRUE 7 0,734 0,781 0,713 0,747 0,584 0,546 0,408 0,477
300 12 FALSE 7 0,760 0,834 0,600 0,717 0,577 0,517 0,396 0,457
300 12 TRUE 7 0,778 0,833 0,750 0,791 0,579 0,514 0,398 0,456
300 26 FALSE 7 0,852 0,910 0,719 0,815 0,598 0,474 0,411 0,443
300 26 TRUE 7 0,868 0,916 0,836 0,876 0,591 0,475 0,404 0,439
300 38 FALSE 7 0,866 0,926 0,738 0,832 0,606 0,451 0,416 0,433
300 38 TRUE 7 0,883 0,927 0,851 0,889 0,610 0,447 0,421 0,434
300 3 FALSE 8 0,696 0,699 0,533 0,616 0,591 0,471 0,402 0,437
300 3 TRUE 8 0,695 0,731 0,682 0,707 0,588 0,512 0,407 0,459
300 1 FALSE 8 0,622 0,729 0,457 0,593 0,540 0,588 0,378 0,483
300 1 TRUE 8 0,634 0,670 0,624 0,647 0,580 0,478 0,393 0,435
300 7 FALSE 8 0,744 0,810 0,583 0,697 0,590 0,528 0,410 0,469
300 7 TRUE 8 0,750 0,787 0,732 0,760 0,589 0,531 0,410 0,471
300 12 FALSE 8 0,786 0,849 0,633 0,741 0,586 0,493 0,402 0,447
300 12 TRUE 8 0,795 0,829 0,776 0,803 0,589 0,484 0,403 0,443
300 26 FALSE 8 0,869 0,913 0,748 0,830 0,604 0,448 0,414 0,431
300 26 TRUE 8 0,883 0,919 0,856 0,888 0,599 0,456 0,409 0,432
300 38 FALSE 8 0,883 0,929 0,768 0,849 0,606 0,430 0,413 0,421
300 38 TRUE 8 0,898 0,933 0,872 0,903 0,611 0,428 0,418 0,423
300 3 FALSE 9 0,707 0,709 0,546 0,627 0,590 0,459 0,400 0,430
300 3 TRUE 9 0,704 0,739 0,690 0,714 0,589 0,509 0,407 0,458
300 1 FALSE 9 0,638 0,729 0,471 0,600 0,540 0,587 0,378 0,483
300 1 TRUE 9 0,645 0,647 0,644 0,645 0,583 0,462 0,393 0,428
300 7 FALSE 9 0,751 0,826 0,590 0,708 0,587 0,529 0,408 0,468
300 7 TRUE 9 0,763 0,801 0,744 0,773 0,590 0,526 0,410 0,468
300 12 FALSE 9 0,796 0,869 0,643 0,756 0,584 0,492 0,400 0,446
300 12 TRUE 9 0,810 0,850 0,786 0,818 0,590 0,488 0,405 0,446
300 26 FALSE 9 0,877 0,918 0,762 0,840 0,607 0,446 0,417 0,431
300 26 TRUE 9 0,890 0,922 0,867 0,894 0,601 0,450 0,411 0,431
300 38 FALSE 9 0,895 0,933 0,791 0,862 0,611 0,426 0,418 0,422
300 38 TRUE 9 0,909 0,935 0,888 0,912 0,614 0,424 0,422 0,423
300 3 FALSE 10 0,715 0,754 0,552 0,653 0,589 0,487 0,403 0,445
300 3 TRUE 10 0,709 0,728 0,701 0,714 0,598 0,490 0,413 0,451
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision F

300 1 FALSE 10 0,651 0,720 0,484 0,602 0,567 0,519 0,388 0,454
300 1 TRUE 10 0,649 0,693 0,636 0,665 0,544 0,581 0,380 0,481
300 7 FALSE 10 0,769 0,813 0,616 0,715 0,595 0,504 0,412 0,458
300 7 TRUE 10 0,769 0,803 0,752 0,777 0,591 0,520 0,411 0,465
300 12 FALSE 10 0,806 0,874 0,657 0,766 0,587 0,487 0,401 0,444
300 12 TRUE 10 0,818 0,854 0,796 0,825 0,591 0,480 0,404 0,442
300 26 FALSE 10 0,884 0,920 0,774 0,847 0,608 0,437 0,416 0,426
300 26 TRUE 10 0,894 0,924 0,871 0,898 0,603 0,447 0,412 0,430
300 38 FALSE 10 0,902 0,938 0,801 0,869 0,610 0,427 0,417 0,422
300 38 TRUE 10 0,914 0,941 0,893 0,917 0,614 0,422 0,422 0,422
500 3 FALSE =) 0,742 0,789 0,583 0,686 0,588 0,469 0,398 0,433
500 3 TRUE =) 0,722 0,751 0,709 0,730 0,594 0,482 0,407 0,444
500 1 FALSE oo 0,687 0,675 0,522 0,599 0,590 0,425 0,393 0,409
500 1 TRUE oo 0,653 0,666 0,649 0,658 0,564 0,511 0,383 0,447
500 7 FALSE =) 0,766 0,825 0,609 0,717 0,595 0,493 0,409 0,451
500 7 TRUE =) 0,766 0,801 0,748 0,774 0,594 0,510 0,411 0,461
500 12 FALSE oo 0,828 0,864 0,693 0,779 0,608 0,455 0,418 0,436
500 12 TRUE oo 0,822 0,845 0,807 0,826 0,604 0,446 0,412 0,429
500 26 FALSE =) 0,886 0,919 0,779 0,849 0,616 0,428 0,423 0,425
500 26 TRUE oo 0,890 0,914 0,872 0,893 0,618 0,427 0,426 0,426
500 38 FALSE oo 0,902 0,932 0,804 0,868 0,613 0,415 0,417 0,416
500 38 TRUE =) 0,914 0,938 0,895 0,916 0,615 0,402 0,418 0,410
500 3 FALSE 1 0,569 0,518 0,389 0,454 0,551 0,487 0,368 0,428
500 3 TRUE 1 0,556 0,531 0,558 0,545 0,546 0,503 0,367 0,435
500 1 FALSE 1 0,447 0,838 0,358 0,598 0,446 0,837 0,358 0,597
500 1 TRUE 1 0,545 0,839 0,528 0,683 0,446 0,837 0,358 0,597
500 7 FALSE 1 0,553 0,649 0,395 0,522 0,529 0,613 0,374 0,493
500 7 TRUE 1 0,577 0,649 0,566 0,608 0,529 0,613 0,373 0,493
500 12 FALSE 1 0,525 0,752 0,389 0,571 0,499 0,662 0,362 0,512
500 12 TRUE 1 0,581 0,759 0,559 0,659 0,494 0,672 0,360 0,516
500 26 FALSE 1 0,574 0,758 0,422 0,590 0,520 0,670 0,376 0,523
500 26 TRUE 1 0,620 0,761 0,593 0,677 0,520 0,675 0,376 0,526
500 38 FALSE 1 0,577 0,777 0,425 0,601 0,530 0,689 0,385 0,537
500 38 TRUE 1 0,628 0,773 0,598 0,686 0,530 0,678 0,383 0,531
500 3 FALSE 2 0,595 0,503 0,411 0,457 0,566 0,455 0,375 0,415
500 3 TRUE 2 0,575 0,507 0,586 0,547 0,571 0,456 0,380 0,418
500 1 FALSE 2 0,587 0,464 0,397 0,430 0,567 0,456 0,376 0,416
500 1 TRUE 2 0,556 0,685 0,543 0,614 0,530 0,562 0,365 0,464
500 7 FALSE 2 0,596 0,634 0,427 0,531 0,555 0,551 0,383 0,467
500 7 TRUE 2 0,607 0,633 0,601 0,617 0,558 0,547 0,384 0,466
500 12 FALSE 2 0,622 0,584 0,447 0,515 0,572 0,456 0,381 0,419
500 12 TRUE 2 0,617 0,654 0,608 0,631 0,558 0,505 0,377 0,441
500 26 FALSE 2 0,646 0,710 0,478 0,594 0,564 0,551 0,390 0,471
500 26 TRUE 2 0,668 0,761 0,640 0,701 0,550 0,602 0,387 0,495
500 38 FALSE 2 0,653 0,754 0,486 0,620 0,568 0,562 0,395 0,479
500 38 TRUE 2 0,681 0,780 0,651 0,715 0,560 0,594 0,393 0,493
500 3 FALSE 3 0,602 0,587 0,427 0,507 0,565 0,493 0,381 0,437
500 3 TRUE 3 0,600 0,632 0,593 0,612 0,556 0,540 0,382 0,461
500 1 FALSE 3 0,503 0,780 0,380 0,580 0,485 0,777 0,370 0,573
500 1 TRUE 3 0,571 0,791 0,548 0,669 0,482 0,772 0,367 0,570
500 7 FALSE 3 0,621 0,617 0,449 0,533 0,566 0,518 0,386 0,452
500 7 TRUE 3 0,623 0,640 0,618 0,629 0,564 0,522 0,385 0,453
500 12 FALSE 3 0,644 0,666 0,475 0,570 0,575 0,521 0,395 0,458
500 12 TRUE 3 0,657 0,741 0,634 0,687 0,544 0,593 0,381 0,487
500 26 FALSE 3 0,693 0,738 0,528 0,633 0,573 0,538 0,396 0,467
500 26 TRUE 3 0,713 0,807 0,678 0,743 0,547 0,592 0,383 0,488
500 38 FALSE 3 0,709 0,751 0,545 0,648 0,583 0,502 0,399 0,450
500 38 TRUE 3 0,731 0,836 0,690 0,763 0,553 0,587 0,387 0,487
500 3 FALSE 4 0,624 0,600 0,450 0,525 0,571 0,491 0,386 0,439
500 3 TRUE 4 0,621 0,733 0,598 0,666 0,536 0,622 0,380 0,501
500 1 FALSE 4 0,531 0,729 0,390 0,560 0,520 0,662 0,374 0,518
500 1 TRUE 4 0,579 0,745 0,559 0,652 0,508 0,689 0,371 0,530
500 7 FALSE 4 0,655 0,656 0,486 0,571 0,570 0,517 0,390 0,454
500 7 TRUE 4 0,661 0,666 0,658 0,662 0,568 0,522 0,389 0,455

205

Résolution de problémes réalistes de tournées a flotte hétérogéne en milieu urbain : vers un solveur adaptatif mélant recherche opérationnelle et apprentissage automatique Flavien Lucas 2020



Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision i3

500 12 FALSE 4 0,684 0,680 0,518 0,599 0,579 0,483 0,392 0,437
500 12 TRUE 4 0,690 0,728 0,676 0,702 0,570 0,522 0,390 0,456
500 26 FALSE 4 0,746 0,824 0,584 0,704 0,578 0,530 0,399 0,464
500 26 TRUE 4 0,768 0,840 0,733 0,787 0,573 0,537 0,395 0,466
500 38 FALSE 4 0,756 0,824 0,597 0,710 0,589 0,481 0,402 0,442
500 38 TRUE 4 0,783 0,866 0,741 0,804 0,582 0,520 0,401 0,460
500 3 FALSE 5 0,649 0,600 0,478 0,539 0,587 0,448 0,393 0,421
500 3 TRUE 5 0,643 0,691 0,630 0,660 0,568 0,546 0,393 0,469
500 1 FALSE 5 0,601 0,570 0,425 0,498 0,600 0,396 0,398 0,397
500 1 TRUE 5 0,592 0,644 0,582 0,613 0,550 0,541 0,377 0,459
500 7 FALSE 5 0,693 0,650 0,531 0,590 0,598 0,445 0,406 0,425
500 7 TRUE 5 0,686 0,686 0,685 0,685 0,591 0,492 0,405 0,449
500 12 FALSE 5 0,717 0,742 0,556 0,649 0,585 0,500 0,400 0,450
500 12 TRUE 5 0,725 0,755 0,711 0,733 0,579 0,508 0,396 0,452
500 26 FALSE 5 0,786 0,863 0,630 0,746 0,585 0,514 0,403 0,459
500 26 TRUE 5 0,807 0,873 0,770 0,822 0,584 0,520 0,403 0,461
500 38 FALSE 5 0,800 0,883 0,646 0,765 0,595 0,500 0,411 0,456
500 38 TRUE 5 0,825 0,905 0,780 0,843 0,590 0,518 0,409 0,463
500 3 FALSE 6 0,675 0,613 0,509 0,561 0,591 0,436 0,395 0,416
500 3 TRUE 6 0,662 0,684 0,654 0,669 0,577 0,498 0,393 0,445
500 1 FALSE 6 0,606 0,627 0,435 0,531 0,597 0,407 0,396 0,402
500 1 TRUE 6 0,600 0,672 0,587 0,629 0,550 0,539 0,376 0,458
500 7 FALSE 6 0,704 0,737 0,540 0,638 0,578 0,515 0,397 0,456
500 7 TRUE 6 0,711 0,735 0,700 0,718 0,587 0,513 0,404 0,458
500 12 FALSE 6 0,749 0,784 0,593 0,688 0,597 0,490 0,411 0,450
500 12 TRUE 6 0,755 0,774 0,744 0,759 0,598 0,481 0,411 0,446
500 26 FALSE 6 0,820 0,878 0,676 0,777 0,601 0,486 0,415 0,450
500 26 TRUE 6 0,835 0,875 0,810 0,842 0,603 0,478 0,415 0,447
500 38 FALSE 6 0,840 0,899 0,702 0,801 0,608 0,458 0,419 0,438
500 38 TRUE 6 0,858 0,907 0,826 0,866 0,608 0,464 0,420 0,442
500 3 FALSE 7 0,686 0,652 0,522 0,587 0,591 0,457 0,400 0,428
500 3 TRUE 7 0,678 0,705 0,667 0,686 0,581 0,501 0,398 0,449
500 1 FALSE 7 0,623 0,625 0,451 0,538 0,597 0,406 0,397 0,402
500 1 TRUE 7 0,609 0,680 0,595 0,637 0,550 0,539 0,377 0,458
500 7 FALSE 7 0,718 0,769 0,555 0,662 0,582 0,521 0,402 0,461
500 7 TRUE 7 0,727 0,772 0,708 0,740 0,581 0,532 0,402 0,467
500 12 FALSE 7 0,773 0,821 0,620 0,720 0,594 0,484 0,407 0,446
500 12 TRUE 7 0,779 0,811 0,762 0,786 0,596 0,473 0,408 0,441
500 26 FALSE 7 0,841 0,901 0,703 0,802 0,608 0,474 0,421 0,447
500 26 TRUE 7 0,856 0,894 0,831 0,862 0,610 0,459 0,421 0,440
500 38 FALSE 7 0,861 0,917 0,732 0,824 0,613 0,445 0,422 0,434
500 38 TRUE 7 0,879 0,920 0,850 0,885 0,611 0,430 0,418 0,424
500 3 FALSE 8 0,704 0,710 0,542 0,626 0,587 0,476 0,398 0,437
500 3 TRUE 8 0,692 0,697 0,689 0,693 0,587 0,462 0,397 0,429
500 1 FALSE 8 0,646 0,619 0,475 0,547 0,592 0,419 0,394 0,406
500 1 TRUE 8 0,617 0,687 0,602 0,645 0,548 0,546 0,377 0,461
500 7 FALSE 8 0,743 0,761 0,587 0,674 0,593 0,494 0,407 0,451
500 7 TRUE 8 0,745 0,756 0,739 0,748 0,595 0,500 0,410 0,455
500 12 FALSE 8 0,793 0,839 0,645 0,742 0,602 0,476 0,414 0,445
500 12 TRUE 8 0,795 0,825 0,778 0,801 0,601 0,468 0,412 0,440
500 26 FALSE 8 0,859 0,908 0,732 0,820 0,613 0,451 0,424 0,437
500 26 TRUE 8 0,871 0,902 0,848 0,875 0,614 0,449 0,425 0,437
500 38 FALSE 8 0,874 0,925 0,752 0,838 0,610 0,433 0,417 0,425
500 38 TRUE 8 0,891 0,933 0,860 0,896 0,610 0,424 0,416 0,420
500 3 FALSE 9 0,704 0,771 0,538 0,654 0,574 0,501 0,391 0,446
500 3 TRUE 9 0,701 0,731 0,689 0,710 0,585 0,485 0,398 0,441
500 1 FALSE 9 0,651 0,663 0,482 0,572 0,562 0,498 0,380 0,439
500 1 TRUE 9 0,631 0,628 0,630 0,629 0,598 0,401 0,397 0,399
500 7 FALSE 9 0,750 0,786 0,593 0,690 0,592 0,504 0,409 0,456
500 7 TRUE 9 0,754 0,791 0,735 0,763 0,588 0,522 0,407 0,465
500 12 FALSE 9 0,803 0,853 0,657 0,755 0,604 0,470 0,416 0,443
500 12 TRUE 9 0,803 0,834 0,785 0,810 0,601 0,464 0,412 0,438
500 26 FALSE 9 0,870 0,912 0,751 0,831 0,614 0,449 0,424 0,437
500 26 TRUE 9 0,878 0,904 0,859 0,881 0,616 0,438 0,426 0,432
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision F

500 38 FALSE 9 0,886 0,924 0,775 0,850 0,610 0,422 0,415 0,419
500 38 TRUE 9 0,902 0,935 0,877 0,906 0,612 0,415 0,417 0,416
500 3 FALSE 10 0,719 0,768 0,556 0,662 0,588 0,486 0,402 0,444
500 3 TRUE 10 0,711 0,727 0,703 0,715 0,595 0,465 0,405 0,435
500 1 FALSE 10 0,665 0,653 0,497 0,575 0,594 0,406 0,393 0,399
500 1 TRUE 10 0,641 0,637 0,640 0,639 0,598 0,399 0,396 0,398
500 7 FALSE 10 0,752 0,804 0,594 0,699 0,593 0,514 0,411 0,463
500 7 TRUE 10 0,760 0,800 0,740 0,770 0,591 0,526 0,411 0,468
500 12 FALSE 10 0,814 0,858 0,673 0,765 0,607 0,463 0,418 0,441
500 12 TRUE 10 0,812 0,840 0,794 0,817 0,603 0,457 0,413 0,435
500 26 FALSE 10 0,877 0,917 0,761 0,839 0,616 0,444 0,425 0,435
500 26 TRUE 10 0,885 0,913 0,864 0,888 0,616 0,440 0,425 0,433
500 38 FALSE 10 0,893 0,931 0,786 0,859 0,613 0,423 0,419 0,421
500 38 TRUE 10 0,908 0,937 0,886 0,911 0,614 0,407 0,418 0,413
750 3 FALSE =) 0,723 0,749 0,563 0,656 0,599 0,501 0,416 0,459
750 3 TRUE =) 0,714 0,749 0,699 0,724 0,591 0,522 0,410 0,466
750 1 FALSE oo 0,675 0,723 0,508 0,615 0,563 0,519 0,385 0,452
750 1 TRUE oo 0,654 0,683 0,645 0,664 0,528 0,621 0,375 0,498
750 7 FALSE =) 0,767 0,792 0,617 0,704 0,597 0,487 0,411 0,449
750 7 TRUE oo 0,766 0,808 0,745 0,777 0,590 0,507 0,407 0,457
750 12 FALSE oo 0,820 0,853 0,684 0,769 0,613 0,436 0,422 0,429
750 12 TRUE =) 0,823 0,848 0,807 0,827 0,612 0,451 0,423 0,437
750 26 FALSE =) 0,877 0,918 0,761 0,839 0,617 0,408 0,423 0,415
750 26 TRUE oo 0,891 0,917 0,872 0,894 0,621 0,394 0,425 0,410
750 38 FALSE oo 0,903 0,933 0,806 0,869 0,620 0,400 0,425 0,413
750 38 TRUE =) 0,910 0,931 0,894 0,913 0,620 0,387 0,424 0,405
750 3 FALSE 1 0,573 0,510 0,391 0,450 0,553 0,485 0,370 0,427
750 3 TRUE 1 0,557 0,505 0,563 0,534 0,555 0,481 0,371 0,426
750 1 FALSE 1 0,455 0,821 0,360 0,591 0,458 0,802 0,360 0,581
750 1 TRUE 1 0,547 0,823 0,530 0,676 0,458 0,802 0,360 0,581
750 7 FALSE 1 0,569 0,600 0,401 0,501 0,546 0,580 0,381 0,481
750 7 TRUE 1 0,577 0,601 0,573 0,587 0,546 0,580 0,381 0,480
750 12 FALSE 1 0,516 0,781 0,388 0,584 0,492 0,691 0,363 0,527
750 12 TRUE 1 0,582 0,787 0,558 0,672 0,488 0,701 0,362 0,531
750 26 FALSE 1 0,570 0,769 0,421 0,595 0,519 0,684 0,378 0,531
750 26 TRUE 1 0,620 0,768 0,593 0,680 0,520 0,680 0,377 0,529
750 38 FALSE 1 0,579 0,776 0,427 0,602 0,533 0,702 0,389 0,545
750 38 TRUE 1 0,629 0,773 0,600 0,687 0,539 0,693 0,392 0,542
750 3 FALSE 2 0,606 0,472 0,418 0,445 0,578 0,413 0,378 0,396
750 3 TRUE 2 0,572 0,468 0,590 0,529 0,579 0,411 0,379 0,395
750 1 FALSE 2 0,519 0,677 0,377 0,527 0,506 0,614 0,359 0,487
750 1 TRUE 2 0,559 0,678 0,548 0,613 0,506 0,614 0,359 0,487
750 7 FALSE 2 0,608 0,601 0,436 0,518 0,568 0,526 0,390 0,458
750 7 TRUE 2 0,607 0,605 0,607 0,606 0,567 0,529 0,390 0,459
750 12 FALSE 2 0,621 0,565 0,446 0,505 0,580 0,439 0,386 0,413
750 12 TRUE 2 0,612 0,629 0,608 0,618 0,565 0,483 0,380 0,432
750 26 FALSE 2 0,647 0,713 0,479 0,596 0,567 0,555 0,394 0,474
750 26 TRUE 2 0,668 0,749 0,644 0,697 0,559 0,579 0,391 0,485
750 38 FALSE 2 0,655 0,739 0,488 0,613 0,581 0,553 0,406 0,479
750 38 TRUE 2 0,680 0,757 0,655 0,706 0,579 0,569 0,406 0,487
750 3 FALSE 3 0,573 0,663 0,412 0,538 0,541 0,572 0,376 0,474
750 3 TRUE 3 0,600 0,716 0,581 0,648 0,526 0,623 0,373 0,498
750 1 FALSE 3 0,508 0,779 0,382 0,581 0,486 0,752 0,367 0,560
750 1 TRUE 3 0,575 0,780 0,553 0,667 0,456 0,822 0,361 0,591
750 7 FALSE 3 0,632 0,615 0,460 0,538 0,576 0,503 0,393 0,448
750 7 TRUE 3 0,629 0,631 0,628 0,629 0,570 0,507 0,389 0,448
750 12 FALSE 3 0,633 0,673 0,465 0,569 0,570 0,533 0,393 0,463
750 12 TRUE 3 0,656 0,769 0,627 0,698 0,546 0,603 0,385 0,494
750 26 FALSE 3 0,697 0,739 0,532 0,636 0,579 0,511 0,398 0,454
750 26 TRUE 3 0,716 0,816 0,680 0,748 0,550 0,591 0,386 0,488
750 38 FALSE 3 0,707 0,767 0,542 0,655 0,581 0,517 0,400 0,459
750 38 TRUE 3 0,730 0,848 0,686 0,767 0,559 0,580 0,391 0,486
750 3 FALSE 4 0,607 0,661 0,440 0,550 0,560 0,538 0,385 0,461
750 3 TRUE 4 0,623 0,742 0,599 0,670 0,539 0,628 0,383 0,506
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision i3

750 1 FALSE 4 0,541 0,707 0,395 0,551 0,531 0,622 0,376 0,499
750 1 TRUE 4 0,581 0,716 0,563 0,640 0,494 0,705 0,365 0,535
750 7 FALSE 4 0,648 0,679 0,480 0,579 0,560 0,542 0,386 0,464
750 7 TRUE 4 0,660 0,707 0,646 0,677 0,557 0,564 0,387 0,476
750 12 FALSE 4 0,691 0,687 0,528 0,608 0,598 0,479 0,412 0,446
750 12 TRUE 4 0,697 0,730 0,684 0,707 0,586 0,517 0,405 0,461
750 26 FALSE 4 0,736 0,820 0,573 0,696 0,580 0,532 0,401 0,467
750 26 TRUE 4 0,762 0,833 0,730 0,781 0,579 0,532 0,401 0,466
750 38 FALSE 4 0,762 0,811 0,606 0,709 0,601 0,495 0,417 0,456
750 38 TRUE 4 0,783 0,845 0,752 0,798 0,599 0,500 0,415 0,458
750 3 FALSE 5 0,641 0,670 0,472 0,571 0,579 0,534 0,401 0,467
750 3 TRUE 5 0,649 0,684 0,639 0,662 0,576 0,546 0,400 0,473
750 1 FALSE 5 0,569 0,681 0,411 0,546 0,545 0,550 0,375 0,463
750 1 TRUE 5 0,591 0,694 0,576 0,635 0,510 0,628 0,364 0,496
750 7 FALSE 5 0,700 0,621 0,544 0,583 0,603 0,434 0,410 0,422
750 7 TRUE 5 0,685 0,661 0,694 0,677 0,594 0,463 0,404 0,434
750 12 FALSE 5 0,723 0,727 0,565 0,646 0,608 0,486 0,423 0,454
750 12 TRUE 5 0,731 0,782 0,709 0,745 0,591 0,519 0,411 0,465
750 26 FALSE 5 0,776 0,862 0,617 0,739 0,588 0,508 0,406 0,457
750 26 TRUE 5 0,801 0,871 0,764 0,818 0,585 0,512 0,403 0,457
750 38 FALSE 5 0,807 0,868 0,659 0,764 0,607 0,470 0,419 0,445
750 38 TRUE 5 0,826 0,885 0,792 0,838 0,604 0,477 0,417 0,447
750 3 FALSE 6 0,661 0,677 0,493 0,585 0,583 0,519 0,403 0,461
750 3 TRUE 6 0,666 0,687 0,659 0,673 0,580 0,524 0,401 0,463
750 1 FALSE 6 0,605 0,634 0,436 0,535 0,543 0,609 0,383 0,496
750 1 TRUE 6 0,607 0,647 0,598 0,623 0,507 0,695 0,372 0,533
750 7 FALSE 6 0,711 0,698 0,552 0,625 0,588 0,492 0,403 0,447
750 7 TRUE 6 0,710 0,714 0,707 0,711 0,586 0,491 0,401 0,446
750 12 FALSE 6 0,745 0,804 0,586 0,695 0,603 0,476 0,416 0,446
750 12 TRUE 6 0,761 0,811 0,737 0,774 0,601 0,487 0,416 0,452
750 26 FALSE 6 0,811 0,868 0,666 0,767 0,606 0,483 0,420 0,451
750 26 TRUE 6 0,830 0,887 0,796 0,841 0,602 0,487 0,416 0,452
750 38 FALSE 6 0,834 0,900 0,692 0,796 0,610 0,470 0,424 0,447
750 38 TRUE 6 0,854 0,906 0,821 0,863 0,611 0,449 0,422 0,436
750 3 FALSE 7 0,682 0,703 0,516 0,610 0,590 0,520 0,410 0,465
750 3 TRUE 7 0,684 0,715 0,672 0,694 0,582 0,534 0,404 0,469
750 1 FALSE 7 0,601 0,681 0,436 0,559 0,545 0,598 0,383 0,490
750 1 TRUE 7 0,613 0,680 0,600 0,640 0,507 0,687 0,371 0,529
750 7 FALSE 7 0,721 0,756 0,560 0,658 0,589 0,512 0,407 0,460
750 7 TRUE 7 0,727 0,746 0,719 0,732 0,597 0,480 0,410 0,445
750 12 FALSE 7 0,771 0,834 0,615 0,724 0,601 0,502 0,418 0,460
750 12 TRUE 7 0,783 0,830 0,759 0,794 0,598 0,509 0,416 0,462
750 26 FALSE 7 0,833 0,900 0,692 0,796 0,610 0,475 0,424 0,449
750 26 TRUE 7 0,853 0,902 0,822 0,862 0,610 0,463 0,422 0,443
750 38 FALSE 7 0,858 0,906 0,731 0,819 0,612 0,427 0,420 0,423
750 38 TRUE 7 0,873 0,910 0,847 0,878 0,609 0,408 0,413 0,410
750 3 FALSE 8 0,696 0,712 0,532 0,622 0,595 0,509 0,413 0,461
750 3 TRUE 8 0,696 0,735 0,682 0,708 0,585 0,528 0,406 0,467
750 1 FALSE 8 0,619 0,713 0,454 0,583 0,542 0,584 0,378 0,481
750 1 TRUE 8 0,627 0,717 0,608 0,662 0,503 0,693 0,369 0,531
750 7 FALSE 8 0,742 0,759 0,588 0,673 0,593 0,499 0,410 0,454
750 7 TRUE 8 0,745 0,777 0,730 0,754 0,586 0,506 0,404 0,455
750 12 FALSE 8 0,791 0,843 0,642 0,742 0,606 0,475 0,419 0,447
750 12 TRUE 8 0,800 0,840 0,778 0,809 0,605 0,487 0,421 0,454
750 26 FALSE 8 0,848 0,907 0,714 0,810 0,611 0,453 0,422 0,438
750 26 TRUE 8 0,867 0,909 0,838 0,874 0,614 0,437 0,423 0,430
750 38 FALSE 8 0,872 0,924 0,750 0,837 0,614 0,423 0,421 0,422
750 38 TRUE 8 0,888 0,920 0,864 0,892 0,614 0,398 0,417 0,407
750 3 FALSE 9 0,707 0,726 0,545 0,635 0,597 0,504 0,414 0,459
750 3 TRUE 9 0,706 0,733 0,695 0,714 0,591 0,511 0,409 0,460
750 1 FALSE 9 0,635 0,698 0,468 0,583 0,543 0,588 0,380 0,484
750 1 TRUE 9 0,633 0,689 0,619 0,654 0,503 0,692 0,369 0,530
750 7 FALSE 9 0,744 0,784 0,587 0,686 0,589 0,505 0,406 0,456
750 7 TRUE 9 0,752 0,783 0,737 0,760 0,590 0,495 0,406 0,450
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision F

750 12 FALSE 9 0,804 0,850 0,660 0,755 0,609 0,457 0,420 0,438
750 12 TRUE 9 0,811 0,847 0,790 0,818 0,606 0,471 0,419 0,445
750 26 FALSE 9 0,859 0,918 0,729 0,823 0,612 0,442 0,422 0,432
750 26 TRUE 9 0,878 0,918 0,850 0,884 0,615 0,422 0,423 0,422
750 38 FALSE 9 0,886 0,929 0,775 0,852 0,616 0,415 0,423 0,419
750 38 TRUE 9 0,900 0,927 0,878 0,903 0,616 0,393 0,419 0,406
750 3 FALSE 10 0,713 0,741 0,551 0,646 0,595 0,513 0,413 0,463
750 3 TRUE 10 0,709 0,739 0,697 0,718 0,589 0,520 0,409 0,464
750 1 FALSE 10 0,650 0,685 0,482 0,583 0,552 0,567 0,384 0,475
750 1 TRUE 10 0,639 0,667 0,631 0,649 0,508 0,685 0,371 0,528
750 7 FALSE 10 0,754 0,783 0,600 0,691 0,594 0,496 0,410 0,453
750 7 TRUE 10 0,757 0,787 0,743 0,765 0,592 0,494 0,408 0,451
750 12 FALSE 10 0,812 0,854 0,672 0,763 0,611 0,453 0,422 0,437
750 12 TRUE 10 0,817 0,848 0,798 0,823 0,609 0,466 0,421 0,444
750 26 FALSE 10 0,867 0,916 0,744 0,830 0,615 0,422 0,422 0,422
750 26 TRUE 10 0,884 0,915 0,861 0,888 0,618 0,407 0,424 0,416
750 38 FALSE 10 0,894 0,930 0,788 0,859 0,616 0,406 0,421 0,413
750 38 TRUE 10 0,905 0,929 0,887 0,908 0,617 0,386 0,419 0,403
1000 3 FALSE =) 0,717 0,753 0,555 0,654 0,591 0,501 0,407 0,454
1000 3 TRUE oo 0,718 0,762 0,699 0,731 0,583 0,517 0,402 0,460
1000 1 FALSE oo 0,689 0,687 0,525 0,606 0,581 0,469 0,392 0,431
1000 1 TRUE =) 0,654 0,707 0,638 0,673 0,544 0,586 0,380 0,483
1000 7 FALSE =) 0,757 0,793 0,602 0,698 0,593 0,495 0,408 0,452
1000 7 TRUE oo 0,759 0,783 0,746 0,765 0,591 0,489 0,405 0,447
1000 12 FALSE oo 0,816 0,866 0,674 0,770 0,616 0,434 0,425 0,430
1000 12 TRUE =) 0,822 0,854 0,803 0,828 0,620 0,427 0,429 0,428
1000 26 FALSE =) 0,877 0,914 0,764 0,839 0,617 0,410 0,422 0,416
1000 26 TRUE oo 0,889 0,914 0,870 0,892 0,620 0,407 0,426 0,417
1000 38 FALSE =) 0,903 0,928 0,808 0,868 0,623 0,397 0,429 0,413
1000 38 TRUE =) 0,909 0,931 0,892 0,911 0,621 0,398 0,426 0,412
1000 3 FALSE 1 0,571 0,514 0,390 0,452 0,553 0,482 0,369 0,426
1000 3 TRUE 1 0,557 0,514 0,561 0,538 0,553 0,482 0,369 0,426
1000 1 FALSE 1 0,445 0,842 0,358 0,600 0,444 0,838 0,357 0,598
1000 1 TRUE 1 0,547 0,822 0,530 0,676 0,457 0,802 0,359 0,580
1000 7 FALSE 1 0,562 0,607 0,397 0,502 0,539 0,579 0,375 0,477
1000 7 TRUE 1 0,573 0,607 0,568 0,588 0,539 0,579 0,375 0,477
1000 12 FALSE 1 0,521 0,763 0,388 0,575 0,500 0,666 0,363 0,514
1000 12 TRUE 1 0,581 0,734 0,562 0,648 0,509 0,636 0,364 0,500
1000 26 FALSE 1 0,570 0,771 0,420 0,595 0,522 0,677 0,378 0,528
1000 26 TRUE 1 0,620 0,769 0,592 0,681 0,524 0,675 0,379 0,527
1000 38 FALSE 1 0,583 0,771 0,430 0,600 0,542 0,688 0,393 0,540
1000 38 TRUE 1 0,631 0,783 0,600 0,691 0,538 0,703 0,392 0,548
1000 3 FALSE 2 0,600 0,472 0,412 0,442 0,577 0,426 0,380 0,403
1000 3 TRUE 2 0,568 0,472 0,584 0,528 0,577 0,426 0,379 0,403
1000 1 FALSE 2 0,586 0,466 0,396 0,431 0,566 0,456 0,375 0,415
1000 1 TRUE 2 0,560 0,661 0,549 0,605 0,517 0,578 0,360 0,469
1000 7 FALSE 2 0,608 0,585 0,433 0,509 0,565 0,505 0,383 0,444
1000 7 TRUE 2 0,605 0,601 0,605 0,603 0,564 0,519 0,385 0,452
1000 12 FALSE 2 0,621 0,568 0,446 0,507 0,577 0,435 0,381 0,408
1000 12 TRUE 2 0,615 0,627 0,611 0,619 0,569 0,469 0,381 0,425
1000 26 FALSE 2 0,645 0,733 0,478 0,605 0,567 0,564 0,394 0,479
1000 26 TRUE 2 0,671 0,768 0,643 0,705 0,557 0,591 0,391 0,491
1000 38 FALSE 2 0,664 0,712 0,497 0,604 0,595 0,522 0,414 0,468
1000 38 TRUE 2 0,682 0,768 0,655 0,711 0,575 0,557 0,401 0,479
1000 3 FALSE 3 0,572 0,656 0,410 0,533 0,540 0,573 0,375 0,474
1000 3 TRUE 3 0,596 0,708 0,578 0,643 0,524 0,624 0,372 0,498
1000 1 FALSE 3 0,502 0,784 0,380 0,582 0,483 0,780 0,369 0,575
1000 1 TRUE 3 0,577 0,771 0,555 0,663 0,458 0,828 0,363 0,595
1000 7 FALSE 3 0,617 0,651 0,448 0,549 0,555 0,549 0,383 0,466
1000 7 TRUE 3 0,627 0,664 0,617 0,641 0,551 0,566 0,382 0,474
1000 12 FALSE 3 0,649 0,622 0,479 0,550 0,582 0,488 0,396 0,442
1000 12 TRUE 3 0,659 0,734 0,638 0,686 0,559 0,568 0,389 0,478
1000 26 FALSE 3 0,694 0,751 0,528 0,640 0,574 0,521 0,395 0,458
1000 26 TRUE 3 0,717 0,804 0,685 0,744 0,561 0,571 0,391 0,481
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision i3

1000 38 FALSE 3 0,715 0,747 0,553 0,650 0,593 0,513 0,411 0,462
1000 38 TRUE 3 0,736 0,842 0,695 0,768 0,571 0,588 0,401 0,494
1000 3 FALSE 4 0,613 0,637 0,443 0,540 0,567 0,523 0,388 0,456
1000 3 TRUE 4 0,620 0,670 0,608 0,639 0,558 0,549 0,385 0,467
1000 1 FALSE 4 0,536 0,714 0,392 0,553 0,525 0,639 0,375 0,507
1000 1 TRUE 4 0,584 0,716 0,566 0,641 0,500 0,686 0,366 0,526
1000 7 FALSE 4 0,646 0,666 0,477 0,571 0,566 0,524 0,387 0,456
1000 7 TRUE 4 0,655 0,696 0,643 0,669 0,559 0,551 0,387 0,469
1000 12 FALSE 4 0,693 0,656 0,531 0,594 0,603 0,446 0,411 0,428
1000 12 TRUE 4 0,695 0,737 0,679 0,708 0,580 0,516 0,399 0,457
1000 26 FALSE 4 0,740 0,801 0,579 0,690 0,581 0,520 0,401 0,461
1000 26 TRUE 4 0,762 0,833 0,729 0,781 0,576 0,534 0,398 0,466
1000 38 FALSE 4 0,761 0,809 0,606 0,707 0,604 0,484 0,418 0,451
1000 38 TRUE 4 0,787 0,864 0,747 0,806 0,602 0,512 0,420 0,466
1000 3 FALSE 5 0,650 0,605 0,479 0,542 0,590 0,466 0,401 0,433
1000 3 TRUE 5 0,643 0,650 0,640 0,645 0,581 0,508 0,399 0,453
1000 1 FALSE 5 0,595 0,598 0,423 0,510 0,579 0,489 0,393 0,441
1000 1 TRUE 5 0,599 0,665 0,587 0,626 0,535 0,584 0,373 0,478
1000 7 FALSE 5 0,694 0,639 0,534 0,587 0,592 0,456 0,401 0,429
1000 7 TRUE 5 0,683 0,666 0,689 0,678 0,584 0,500 0,400 0,450
1000 12 FALSE 5 0,723 0,727 0,564 0,646 0,605 0,483 0,419 0,451
1000 12 TRUE 5 0,731 0,755 0,719 0,737 0,606 0,494 0,422 0,458
1000 26 FALSE 5 0,774 0,866 0,614 0,740 0,587 0,514 0,405 0,460
1000 26 TRUE 5 0,799 0,876 0,758 0,817 0,586 0,521 0,405 0,463
1000 38 FALSE 5 0,805 0,865 0,657 0,761 0,603 0,481 0,417 0,449
1000 38 TRUE 5 0,826 0,889 0,789 0,839 0,599 0,496 0,415 0,455
1000 3 FALSE 6 0,661 0,635 0,493 0,564 0,589 0,477 0,401 0,439
1000 3 TRUE 6 0,662 0,682 0,655 0,668 0,579 0,517 0,398 0,457
1000 1 FALSE 6 0,582 0,682 0,421 0,551 0,578 0,490 0,393 0,441
1000 1 TRUE 6 0,611 0,587 0,616 0,602 0,549 0,561 0,380 0,471
1000 7 FALSE 6 0,700 0,721 0,537 0,629 0,575 0,518 0,395 0,457
1000 7 TRUE 6 0,703 0,716 0,697 0,706 0,577 0,517 0,396 0,457
1000 12 FALSE 6 0,744 0,737 0,593 0,665 0,611 0,445 0,420 0,432
1000 12 TRUE 6 0,756 0,812 0,730 0,771 0,602 0,494 0,417 0,456
1000 26 FALSE 6 0,808 0,881 0,658 0,769 0,599 0,475 0,412 0,443
1000 26 TRUE 6 0,829 0,887 0,795 0,841 0,601 0,482 0,414 0,448
1000 38 FALSE 6 0,837 0,904 0,696 0,800 0,612 0,452 0,422 0,437
1000 38 TRUE 6 0,856 0,903 0,825 0,864 0,612 0,453 0,423 0,438
1000 3 FALSE 7 0,683 0,661 0,518 0,589 0,597 0,477 0,409 0,443
1000 3 TRUE 7 0,685 0,722 0,671 0,696 0,582 0,522 0,402 0,462
1000 1 FALSE 7 0,603 0,687 0,438 0,563 0,546 0,592 0,383 0,487
1000 1 TRUE 7 0,621 0,696 0,605 0,650 0,512 0,688 0,374 0,531
1000 7 FALSE 7 0,709 0,762 0,545 0,654 0,581 0,524 0,401 0,463
1000 7 TRUE 7 0,718 0,745 0,707 0,726 0,586 0,521 0,405 0,463
1000 12 FALSE 7 0,755 0,850 0,592 0,721 0,594 0,504 0,410 0,457
1000 12 TRUE 7 0,780 0,845 0,747 0,796 0,604 0,497 0,419 0,458
1000 26 FALSE 7 0,833 0,896 0,692 0,794 0,607 0,454 0,417 0,435
1000 26 TRUE 7 0,852 0,897 0,822 0,860 0,611 0,454 0,422 0,438
1000 38 FALSE 7 0,859 0,910 0,732 0,821 0,613 0,429 0,421 0,425
1000 38 TRUE 7 0,875 0,911 0,850 0,880 0,615 0,428 0,423 0,426
1000 3 FALSE 8 0,696 0,671 0,534 0,603 0,597 0,462 0,408 0,435
1000 3 TRUE 8 0,697 0,726 0,686 0,706 0,589 0,509 0,406 0,457
1000 1 FALSE 8 0,625 0,676 0,457 0,566 0,577 0,487 0,391 0,439
1000 1 TRUE 8 0,633 0,756 0,606 0,681 0,508 0,703 0,373 0,538
1000 7 FALSE 8 0,735 0,764 0,577 0,670 0,587 0,508 0,404 0,456
1000 7 TRUE 8 0,734 0,760 0,722 0,741 0,583 0,500 0,399 0,450
1000 12 FALSE 8 0,776 0,850 0,619 0,735 0,603 0,479 0,416 0,448
1000 12 TRUE 8 0,793 0,849 0,763 0,806 0,609 0,480 0,423 0,452
1000 26 FALSE 8 0,849 0,908 0,715 0,811 0,609 0,436 0,416 0,426
1000 26 TRUE 8 0,865 0,909 0,835 0,872 0,612 0,436 0,421 0,428
1000 38 FALSE 8 0,875 0,918 0,757 0,838 0,618 0,420 0,425 0,422
1000 38 TRUE 8 0,889 0,928 0,860 0,894 0,613 0,432 0,421 0,426
1000 3 FALSE 9 0,699 0,696 0,537 0,617 0,593 0,473 0,405 0,439
1000 3 TRUE 9 0,710 0,746 0,695 0,721 0,586 0,515 0,405 0,460
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision F

1000 1 FALSE 9 0,637 0,722 0,470 0,596 0,578 0,486 0,392 0,439
1000 1 TRUE 9 0,643 0,709 0,626 0,668 0,543 0,591 0,380 0,486
1000 7 FALSE 9 0,739 0,779 0,580 0,679 0,590 0,510 0,407 0,459
1000 7 TRUE 9 0,743 0,763 0,733 0,748 0,590 0,493 0,405 0,449
1000 12 FALSE 9 0,787 0,857 0,632 0,745 0,607 0,472 0,420 0,446
1000 12 TRUE 9 0,803 0,850 0,776 0,813 0,614 0,465 0,427 0,446
1000 26 FALSE 9 0,861 0,916 0,733 0,825 0,611 0,430 0,418 0,424
1000 26 TRUE 9 0,877 0,916 0,850 0,883 0,616 0,431 0,424 0,428
1000 38 FALSE 9 0,885 0,929 0,772 0,850 0,617 0,419 0,423 0,421
1000 38 TRUE 9 0,898 0,930 0,874 0,902 0,615 0,421 0,422 0,421
1000 3 FALSE 10 0,702 0,742 0,538 0,640 0,586 0,505 0,403 0,454
1000 3 TRUE 10 0,714 0,760 0,695 0,728 0,584 0,520 0,403 0,462
1000 1 FALSE 10 0,665 0,686 0,497 0,592 0,581 0,469 0,392 0,430
1000 1 TRUE 10 0,646 0,701 0,631 0,666 0,544 0,586 0,380 0,483
1000 7 FALSE 10 0,744 0,789 0,586 0,688 0,591 0,504 0,408 0,456
1000 7 TRUE 10 0,751 0,778 0,737 0,758 0,589 0,499 0,405 0,452
1000 12 FALSE 10 0,800 0,860 0,651 0,755 0,612 0,446 0,421 0,434
1000 12 TRUE 10 0,813 0,856 0,787 0,822 0,615 0,442 0,425 0,434
1000 26 FALSE 10 0,872 0,908 0,756 0,832 0,614 0,409 0,419 0,414
1000 26 TRUE 10 0,883 0,908 0,865 0,886 0,619 0,410 0,425 0,417
1000 38 FALSE 10 0,893 0,928 0,788 0,858 0,619 0,407 0,425 0,416
1000 38 TRUE 10 0,903 0,930 0,882 0,906 0,618 0,406 0,424 0,415
1250 3 FALSE oo 0,725 0,756 0,564 0,660 0,596 0,487 0,408 0,448
1250 3 TRUE oo 0,714 0,736 0,703 0,719 0,595 0,496 0,409 0,453
1250 1 FALSE oo 0,693 0,697 0,527 0,612 0,584 0,464 0,392 0,428
1250 1 TRUE =) 0,655 0,681 0,646 0,663 0,546 0,592 0,381 0,487
1250 3 FALSE 1 0,572 0,509 0,389 0,449 0,553 0,484 0,368 0,426
1250 3 TRUE 1 0,557 0,504 0,561 0,533 0,555 0,480 0,369 0,425
1250 1 FALSE 1 0,444 0,842 0,357 0,600 0,444 0,839 0,356 0,598
1250 1 TRUE 1 0,546 0,823 0,529 0,676 0,457 0,802 0,358 0,580
1250 3 FALSE 2 0,606 0,472 0,416 0,444 0,579 0,414 0,377 0,395
1250 3 TRUE 2 0,572 0,539 0,575 0,557 0,558 0,481 0,372 0,426
1250 1 FALSE 2 0,586 0,466 0,395 0,431 0,566 0,456 0,374 0,415
1250 1 TRUE 2 0,559 0,679 0,546 0,613 0,505 0,613 0,357 0,485
1250 3 FALSE 3 0,575 0,667 0,413 0,540 0,541 0,581 0,376 0,479
1250 3 TRUE 3 0,598 0,722 0,577 0,649 0,523 0,638 0,372 0,505
1250 1 FALSE 3 0,502 0,785 0,379 0,582 0,482 0,782 0,368 0,575
1250 1 TRUE 3 0,576 0,783 0,552 0,668 0,456 0,824 0,360 0,592
1250 3 FALSE 5 0,649 0,634 0,478 0,556 0,587 0,490 0,400 0,445
1250 3 TRUE 5 0,649 0,697 0,635 0,666 0,570 0,545 0,393 0,469
1250 1 FALSE 5 0,595 0,586 0,421 0,503 0,576 0,494 0,390 0,442
1250 1 TRUE 5 0,593 0,719 0,573 0,646 0,493 0,717 0,365 0,541
1250 3 FALSE 10 0,707 0,753 0,541 0,647 0,589 0,504 0,404 0,454
1250 3 TRUE 10 0,703 0,746 0,685 0,716 0,586 0,517 0,403 0,460
1250 1 FALSE 10 0,663 0,692 0,494 0,593 0,586 0,441 0,391 0,416
1250 1 TRUE 10 0,639 0,667 0,630 0,648 0,549 0,576 0,381 0,479
1500 3 FALSE =) 0,719 0,772 0,554 0,663 0,591 0,494 0,402 0,448
1500 3 TRUE =) 0,716 0,741 0,703 0,722 0,593 0,493 0,405 0,449
1500 1 FALSE =) 0,670 0,705 0,500 0,603 0,570 0,545 0,392 0,468
1500 1 TRUE e 0,660 0,697 0,646 0,671 0,574 0,510 0,389 0,449
1500 3 FALSE 1 0,581 0,481 0,390 0,435 0,561 0,470 0,370 0,420
1500 3 TRUE 1 0,557 0,537 0,555 0,546 0,542 0,521 0,364 0,442
1500 1 FALSE 1 0,444 0,844 0,356 0,600 0,443 0,840 0,355 0,598
1500 1 TRUE 1 0,544 0,845 0,525 0,685 0,443 0,840 0,355 0,598
1500 3 FALSE 2 0,614 0,443 0,419 0,431 0,587 0,400 0,380 0,390
1500 3 TRUE 2 0,572 0,572 0,568 0,570 0,545 0,527 0,368 0,447
1500 1 FALSE 2 0,587 0,466 0,393 0,430 0,566 0,456 0,372 0,414
1500 1 TRUE 2 0,556 0,484 0,561 0,523 0,554 0,491 0,368 0,429
1500 3 FALSE 3 0,583 0,637 0,415 0,526 0,549 0,556 0,377 0,466
1500 3 TRUE 3 0,600 0,689 0,582 0,636 0,535 0,610 0,375 0,492
1500 1 FALSE 3 0,502 0,786 0,378 0,582 0,482 0,782 0,367 0,575
1500 1 TRUE 3 0,571 0,796 0,546 0,671 0,480 0,775 0,365 0,570
1500 3 FALSE 5 0,639 0,682 0,468 0,575 0,574 0,539 0,394 0,466
1500 3 TRUE 5 0,652 0,698 0,636 0,667 0,575 0,550 0,397 0,473
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Tableau A5 (suite) - Performance des arbres selon les jeux de parametres

Parameétres Scores - Entrainement Scores - Test

nbSols hclust Smote limTree Tx réussite Rappel Précision F Tx réussite Rappel Précision i3

1500 1 FALSE 5 0,569 0,675 0,408 0,542 0,544 0,639 0,386 0,512
1500 1 TRUE 5 0,593 0,708 0,573 0,641 0,529 0,656 0,378 0,517
1500 3 FALSE 10 0,707 0,766 0,540 0,653 0,585 0,508 0,399 0,454
1500 3 TRUE 10 0,709 0,749 0,691 0,720 0,585 0,510 0,399 0,455
1500 1 FALSE 10 0,650 0,710 0,479 0,595 0,555 0,604 0,388 0,496
1500 1 TRUE 10 0,649 0,661 0,642 0,652 0,577 0,492 0,389 0,441
1750 3 FALSE e 0,724 0,751 0,559 0,655 0,599 0,474 0,405 0,440
1750 3 TRUE =) 0,718 0,730 0,708 0,719 0,598 0,487 0,406 0,447
1750 1 FALSE o 0,682 0,714 0,512 0,613 0,590 0,465 0,395 0,430
1750 1 TRUE oo 0,671 0,696 0,658 0,677 0,592 0,472 0,397 0,435
1750 3 FALSE 1 0,578 0,489 0,387 0,438 0,559 0,458 0,364 0,411
1750 3 TRUE 1 0,556 0,560 0,550 0,555 0,535 0,530 0,359 0,445
1750 1 FALSE 1 0,433 0,865 0,352 0,609 0,433 0,859 0,351 0,605
1750 1 TRUE 1 0,543 0,845 0,523 0,684 0,442 0,840 0,353 0,597
1750 3 FALSE 2 0,590 0,508 0,401 0,454 0,561 0,452 0,365 0,409
1750 3 TRUE 2 0,572 0,524 0,573 0,548 0,563 0,454 0,366 0,410
1750 1 FALSE 2 0,546 0,583 0,376 0,479 0,494 0,710 0,362 0,536
1750 1 TRUE 2 0,557 0,564 0,551 0,557 0,502 0,694 0,364 0,529
1750 3 FALSE 3 0,583 0,641 0,413 0,527 0,550 0,548 0,374 0,461
1750 3 TRUE 3 0,600 0,693 0,580 0,636 0,536 0,596 0,372 0,484
1750 1 FALSE 3 0,502 0,763 0,373 0,568 0,475 0,772 0,360 0,566
1750 1 TRUE 3 0,568 0,745 0,546 0,645 0,483 0,756 0,362 0,559
1750 3 FALSE 5 0,643 0,666 0,469 0,567 0,576 0,507 0,388 0,447
1750 3 TRUE 5 0,648 0,691 0,631 0,661 0,575 0,537 0,392 0,465
1750 1 FALSE 5 0,552 0,682 0,394 0,538 0,512 0,657 0,365 0,511
1750 1 TRUE 5 0,591 0,694 0,571 0,632 0,522 0,634 0,368 0,501
1750 3 FALSE 10 0,713 0,753 0,545 0,649 0,591 0,493 0,400 0,447
1750 3 TRUE 10 0,710 0,731 0,697 0,714 0,592 0,503 0,403 0,453
1750 1 FALSE 10 0,646 0,706 0,473 0,589 0,586 0,494 0,396 0,445
1750 1 TRUE 10 0,657 0,644 0,655 0,650 0,594 0,458 0,397 0,428
2000 3 FALSE oo 0,729 0,772 0,561 0,666 0,598 0,490 0,404 0,447
2000 3 TRUE e 0,709 0,721 0,698 0,709 0,598 0,477 0,402 0,439
2000 1 FALSE =) 0,670 0,739 0,496 0,617 0,566 0,502 0,376 0,439
2000 1 TRUE oo 0,659 0,681 0,645 0,663 0,569 0,506 0,380 0,443
2000 3 FALSE 1 0,550 0,572 0,376 0,474 0,531 0,523 0,353 0,438
2000 3 TRUE 1 0,555 0,567 0,545 0,556 0,533 0,528 0,355 0,442
2000 1 FALSE 1 0,432 0,865 0,350 0,608 0,431 0,859 0,349 0,604
2000 1 TRUE 1 0,539 0,863 0,519 0,691 0,433 0,856 0,349 0,603
2000 3 FALSE 2 0,589 0,511 0,399 0,455 0,564 0,454 0,365 0,410
2000 3 TRUE 2 0,571 0,519 0,569 0,544 0,563 0,451 0,363 0,407
2000 1 FALSE 2 0,559 0,549 0,378 0,464 0,499 0,700 0,362 0,531
2000 1 TRUE 2 0,557 0,547 0,550 0,549 0,501 0,698 0,362 0,530
2000 3 FALSE 3 0,593 0,572 0,410 0,491 0,567 0,493 0,375 0,434
2000 3 TRUE 3 0,596 0,709 0,572 0,641 0,531 0,616 0,369 0,492
2000 1 FALSE 3 0,554 0,612 0,384 0,498 0,532 0,556 0,359 0,458
2000 1 TRUE 3 0,568 0,729 0,545 0,637 0,481 0,760 0,360 0,560
2000 3 FALSE 5 0,644 0,633 0,466 0,549 0,586 0,497 0,393 0,445
2000 3 TRUE 5 0,648 0,666 0,635 0,651 0,582 0,522 0,393 0,457
2000 1 FALSE 5 0,555 0,672 0,393 0,532 0,520 0,636 0,364 0,500
2000 1 TRUE 5 0,586 0,690 0,565 0,627 0,523 0,630 0,366 0,498
2000 3 FALSE 10 0,712 0,764 0,541 0,652 0,592 0,511 0,401 0,456
2000 3 TRUE 10 0,706 0,728 0,690 0,709 0,594 0,492 0,400 0,446
2000 1 FALSE 10 0,623 0,753 0,453 0,603 0,530 0,617 0,368 0,492
2000 1 TRUE 10 0,637 0,710 0,613 0,661 0,541 0,601 0,373 0,487
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Résumé : Dans le domaine de la recherche
opérationnelle, la résolution des problemes de
tournées constitue un défi emblématique de-
puis les années 1960. Initialement dévelop-
pées sur des problemes simples, de nom-
breuses variantes ont permis d’améliorer le
réalisme des instances étudiées, en particu-
lier en milieu urbain ou la congestion dépend
du véhicule utilisé. Cependant, encore peu de
méthodes sont compatibles avec I'ensemble
des variantes existantes, celles-ci perdant de
I'efficacité avec 'augmentation du nombre de
clients.

C’est dans ce contexte que nous avons dé-
veloppé un solveur robuste et adaptatif, obte-
nant de bonnes solutions dans un trés bref dé-
lai sur un nombre élevé d’instances aussi diffi-
ciles que variées (plusieurs milliers de clients,
véhicules hétérogénes, milieu urbain, etc).

Ce nouveau solveur permet de générer

des solutions issues de multiples instances,
caractérisées par un ensemble de variables,
dont I'étude permet de mieux comprendre ce
que constitue une bonne solution.

Dans un contexte ou les travaux interdisci-
plinaires croisant recherche opérationnelle et
apprentissage automatique sont de plus en
plus fréquents, nous nous sommes intéresses
a l'utilisation d’arbres de décision pour carto-
graphier les aires contenant a priori 'ensemble
des solutions de bonne qualité. La combinai-
son entre les arbres de décision et ce nouveau
solveur restreint la recherche de bonnes solu-
tions aux zones prometteuses, afin d’augmen-
ter les chances d’obtenir de bons résultats et
de réduire la durée de cette exploration.

Les résultats expérimentaux indiquent que
ces travaux interdisciplinaires sont promet-
teurs pour générer un ensemble de méthodes
hybrides performantes.

Title: Solving realistic vehicle routing problems with heterogeneous fleet in urban environments:
towards an adaptive solver combining operations research and machine learning.

Keywords: Optimisation, statistical analysis, machine learning, metaheuristic, vehicle routing

Abstract: In the field of operations research,
solving vehicle routing problem has been an
emblematic challenge since the 1960s. Initially
developed on simple problems, many variants
have improved the realism of the studied in-
stances, especially in urban areas where con-
gestion depends on the vehicle used. How-
ever, there are still few methods consistent
with all the existing variants, which are becom-
ing less effective as the number of clients in-
creases.

It is in this context that we have developed
a robust and adaptive solver, obtaining good
solutions in a very short period of time on a
high number of instances as difficult as varied
(several thousand customers, heterogeneous
vehicles, urban environment, etc).

This new solver makes it possible to gen-
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erate solutions from multiple instances, char-
acterized by a set of variables, which allows
a better understanding of what constitutes a
good solution.

In a context where interdisciplinary work
combining operational research and machine
learning is becoming more and more frequent,
we were interested in the use of decision trees
to map areas containing a priori all good qual-
ity solutions. The combination between deci-
sion trees and this new solver restricts the
search for good solutions to promising areas,
in order to increase the probability of obtaining
good results and to reduce the duration of this
exploration.

Experimental results indicate that this in-
terdisciplinary work is promising to generate a
set of efficient hybrid methods.
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