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Résumé :

La �lière agroalimentaire se confronte aujourd’hui à des exigences toujours plus rigoureuses imposées par
la mondialisation des marchés, l’accroissement de la concurrence et la grande distribution. A�n de rester
compétitive dans cette conjoncture, la chaîne logistique agricole de l’activité de récolte de céréales doit
considérer les aspects environnementaux, garantir une compétition durable et répondre aux normes sur
la traçabilité, la qualité, l’hygiène et la sûreté de produits agricoles.

La gestion d’un système d’activités agricoles intègre d’une part, des paramètres a priori déterministes,
tels que : les ressources humaines, matérielles, ou temporelles, et d’autre part, des facteurs stochastiques,
comme : les aléas météorologiques, les ressources �nancières, les demandes des clients, etc. L’hétérogé-
néité des facteurs à envisager et leur caractère dynamique rendent la chaîne logistique complexe et di�cile
à aborder et surtout à l’améliorer dans son intégralité.

Le sujet de thèse se place donc dans ce contexte particulier et vise notamment l’activité de récolte de
céréales et oléagineux, la période de moisson étant primordiale en matière de quantité et qualité de pro-
duction, i.e. des revenus pour les agriculteurs et des richesses pour le territoire. Plus spéci�quement, la
gestion de l’activité de récolte implique les opérations de collecte, de transport et de stockage des cé-
réales, réalisées sur plusieurs exploitations agricoles dispersées géographiquement. D’une façon générale,
les principaux objectifs sont étroitement reliés à tous les niveaux classiques de décision :

p niveau stratégique : organiser et trouver la meilleure con�guration de la chaîne logistique pour
tous les acteurs impliqués dans son pilotage ;

p niveau tactique : dimensionner les moyens et les mutualiser a�n de réduire les coûts liés à l’activité
de récolte ;

p niveau opérationnel : piloter les �ux de céréales entre les champs et les unités de stockage, en
tenant compte des risques liés aux incertitudes météorologiques.

Outre son intérêt pratique, la thèse s’inscrit dans le cadre de la recherche opérationnelle (RO) et plus préci-
sément se réfère à l’optimisation déterministe et stochastique, la simulation de �ux à évènements discrets,
ainsi qu’à leur couplage. Dans ce sens, nous avons développé un système d’aide à la décision capable de
répondre au besoin de l’industriel que ce soit au niveau opérationnel, tactique ou stratégique. Ainsi, la
synergie créée entre les outils de la RO, système d’information géographique, statistique inférentielle et
prédictive nous a permis de rendre le système d’aide à la décision compétitif et performant.

Mots clés : agriculture ; logistique (organisation) ; recherche opérationnelle ; méthodes statistiques ; sys-
tèmes d’aide à la décision ; simulation, méthodes de ; programmation stochastique



Abstract :

To overcome the new challenges facing agricultural sector, imposed by globalisation, changing market de-
mands and price instability, the crop production supply chain must particularly be very reactive, �exible,
with a high yield and at low cost. Its improving and eventual re-con�guration can lead to an upgrade in
e�ciency, responsiveness, business integration and make it able to confront the market competitiveness.
The conjuncture becomes even more complex due to the highly dynamic behaviour and stochastic envi-
ronment of crop production supply chains that integrates variability in processing time at each operation
and uncertainties in reception demand, customer satisfaction, crop quality degradation, etc.

The thesis is thus placed in this particular context and refers to the crop harvesting activity, which is
considered a pivotal stage in the cereal production circuit owing to its high cost and impact on the re-
turns earned. Managing the harvest activity involves gathering, transportation and storage operations,
performed by a collection of agricultural holdings geographically dispersed. Generally speaking, the main
objectives refer to all levels of decision-making process :

p strategical level : evaluate and propose an improved supply chain (re-)design for all targeted ac-
tors ;

p tactical level : dimension and pool used resources in order to reduce costs related to harvesting
activity ;

p operational level : manage cereal crops from growing �elds to long-term storage facilities, by
taking into account the risks related to weather repercussions.

and, also, to evaluate the whole supply chain, from growing �elds to storage facilities, with a view to
improving its performances and to reducing the overall cost.

Besides its practical relevance, this thesis forms part of the Operational Research (OR) and more speci�-
cally, refers to the linear and stochastic programmings, discrete event simulation, and their coupling. In
addition, the synergy created between OR, inferential and predictive statistics, geographical information
system tools makes the decision support system very competitive, e�cient and responsive.

Keywords : agriculture ; business logistics ; simulation methods ; operations research ; stochastic pro-
gramming ; statistical methods ; decision support systems



Introduction générale

“ La coopérative est un outil construit pour tous au service de chacun...
Hubert RICHARD, Président de la SCARA en 1972 ”Sommaire

1.1 Présentation de l’entreprise . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.1 La SCARA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.2 Les savoir-faire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 Contexte et problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Objectifs, démarche et contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4 Structure de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

Les travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans le cadre d’un projet de recherche regroupant
trois partenaires : la coopérative agricole de la région d’Arcis-sur Aube (SCARA), le Laboratoire d’Opti-
misation des Systèmes Industriels (LOSI) de l’Université de Technologie de Troyes (UTT) et l’Institut du
Végétal Arvalis (ARVALIS). Cette thèse a fait l’objet d’une convention CIFRE et s’est déroulée au sein de
la SCARA.

1.1 Présentation de l’entreprise

1.1.1 La SCARA

Depuis 1922, la SCARA (Société Coopérative Agricole de la Région d’Arcis) est une coopérative agricole
au service des agriculteurs de la Région d’Arcis sur Aube (cf. Fig. 1.1), qui emploie 65 collaborateurs, en
disposant d’un chi�re d’a�aires, selon les évolutions des marchés de céréales et d’engrais, entre 55 et 80
millions d’euros. L’activité de la coopérative se fait avec environ 450 agriculteurs adhérents (actionnaires,
fournisseurs de collecte, clients d’intrants).

La coopérative repose sur trois axes de développement :
p vers le client : la création de valeur ajoutée, par la di�érenciation des matières premières agricoles ;
p vers l’adhérent : la croissance, basée sur la modernité et l’adaptabilité des politiques d’approvision-

nement/collecte/service ;
p vers la performance : le partenariat, pour acquérir les moyens à mettre en œuvre des stratégies de

développement et de la création de valeurs.
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Figure 1.1 – SCARA : une localisation géographique au cœur de grands axes de commercialisation (Scara,
2011)

Dans les grandes lignes, la coopérative accompagne les agriculteurs du début du cycle de la production
jusqu’à son terme, étant véritablement le prolongement de l’exploitation agricole. Conseils, ventes de
produits aux agriculteurs pour boni�er leurs production et, en bout de chaîne, le négoce pour valoriser
les produits à leurs clients �naux, constituent le labeur au quotidien de la SCARA.

1.1.2 Les savoir-faire

L’activité de la SCARA est centrée autour de la collecte, du stockage, de la conservation et de la vente des
céréales, des oléagineux et protéagineux, produits par les agriculteurs dans des bassins de collecte situés
dans la Champagne Crayeuse (60 000 ha sur une zone homogène).

Figure 1.2 – Savoir-faire de la SCARA (Scara, 2011)

Les principaux métiers de la SCARA sont liés à la collecte et à la commercialisation de céréales et d’oléo-
protéagineux sur des marchés di�érenciés, mais également aux conseils et aux services pour ce qui concerne
les engrais, les semences et les produits de protection des cultures agricoles (cf. Fig. 1.2).
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1.2 Contexte et problématique

Dans le cadre de cette thèse, c’est l’activité de collecte qui est visée, la période de moisson étant primordiale
en matière de quantité et qualité de production pour répondre aux exigences du marché. La gestion de
l’activité de collecte implique les opérations de récolte, transport et stockage des céréales, réalisées par
plusieurs exploitations agricoles, dispersées géographiquement.

Dans la conjoncture actuelle du marché des céréales, avec des contraintes de plus en plus fortes, la per-
formance est devenue un enjeu crucial pour le secteur de l’agriculture. Dans cette optique, la SCARA a
souhaité repenser sa chaîne logistique, pour ainsi progresser vers une approche plus industrielle - ce qui
nécessite de recon�gurer l’organisation de ses �ux logistiques, imaginer de nouveaux modes d’échanges et
de collaboration avec ses adhérents, dimensionner et mutualiser les moyens mécaniques et humains, etc.
Dans le cadre de son projet d’entreprise, la SCARA envisage d’optimiser les systèmes de culture actuels
en développant de nouveaux modèles de production, respectueux de l’environnement et générateurs de
valeur ajoutée pour ses exploitations, et tout ceci en tenant compte des exigences de ses clients.

1.3 Objectifs, démarche et contributions

L’objectif industriel �nal est de disposer d’un outil d’aide à la décision, capable de répondre à des problèmes
relevant des niveaux de décisions stratégique, tactique et/ou bien opérationnel, c’est-à-dire :

Figure 1.3 – Gestion de la chaîne logistique agricole : un aperçu méthodologique du système d’aide à la décision
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p niveau stratégique : évaluer et trouver la meilleure (re)-con�guration de la chaîne logistique pour
tous les acteurs visés ;

p niveau tactique : dimensionner les moyens et les mutualiser a�n de réduire les coûts liés à l’activité
de récolte ;

p niveau opérationnel : piloter les �ux de céréales entre les champs et les organismes de stockage,
en tenant compte des risques liés aux incertitudes météorologiques.

A�n d’aborder la complexité et la nature dynamique de la chaîne logistique de la coopérative concernée
dans cette étude, nous avons développé un système d’aide à la décision, qui utilise des outils issus de la re-
cherche opérationnelle (RO) et plus précisément se réfère à l’optimisation linéaire, robuste et stochastique ;
la simulation de �ux à évènements discrets ; ainsi qu’à leur couplage. De plus, la synergie créée entre les
outils de la RO, le système d’information géographique (SIG) (cf. annexe A), la statistique inférentielle et
prédictive rend le système d’aide à la décision compétitif et performant. La Fig. 1.3 illustre graphiquement
l’interaction entre les composantes du système d’aide à la décision proposé dans la présente étude.

1.4 Structure de la thèse

Après ce chapitre introductif permettant d’établir le contexte et de dé�nir les principaux challenges de
cette thèse, le reste du mémoire est structuré en six chapitres. A�n de parvenir au but désiré, il est impor-
tant de connaître les avancements et les recherches e�ectués dans le secteur de l’agriculture pour faciliter
la compréhension de l’environnement global. À ce propos, le chapitre suivant fait un tour d’horizon des
principales problématiques et des enjeux auxquels est confrontée la chaîne d’approvisionnement agricole
dans son sens large, en mettant en exergue les procédés d’aide à la décision, utilisés pour atteindre les
�nalités et les objectifs visés.

Dans le chapitre 3, nous proposons un modèle de simulation permettant de reproduire et d’évaluer les per-
formances de la chaîne logistique telle qu’elle se présente actuellement au sein de la coopérative agricole
visée par cette étude. Il s’agit de faire piloter les �ux de céréales des champs jusqu’aux sites de stockage
de long terme, en intégrant les activités et les modes actuels d’organisation de tous les acteurs impliqués,
sans négliger les réalités du terrain. Une fois la con�guration et le fonctionnement de la chaîne logistique
sont modélisés et reproduits, nous nous attaquons à travers les quatre chapitres suivants de la thèse aux
problématiques de plani�cation de la récolte et de coordination des moyens logistiques.

Ainsi, le chapitre 4 est consacré à la plani�cation de l’activité de récolte permettant aux agriculteurs de
mieux confronter les incertitudes météorologiques au béné�ce d’un aboutissement favorable d’une année
de production. Compte tenu de la nature des éléments aléatoires qui y interviennent, nous nous inté-
ressons plus spéci�quement à la programmation sous contraintes probabilistes. À cet égard, un modèle
stochastique est élaboré et résolu ultérieurement par des reformulations linéaires ad hoc, basées sur des
approches de réduction de scénarios météorologiques.

À notre connaissance et tel qu’illustré au chapitre 4, la plupart des problèmes modélisés par la program-
mation stochastique sous contraintes probabilistes sont considérés statiques de par leur nature, i.e. les
décisions sont prises hic et nunc (here and now en anglais) et ne changent pas une fois les incertitudes
sont révélées au �l du temps. Pour surmonter cette limitation en vue de prendre en compte le dynamisme
temporel de l’activité de la récolte des céréales dans un environnement sujet aux incertitudes climatiques,
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nous proposons un modèle multi-étapes à horizon glissant dans le chapitre 5. De plus, a�n de résoudre
ce modèle nous développons également une approche dynamique pro-active, dont l’e�cacité est prouvée
par plusieurs expérimentations numériques à grande échelle.

Toujours à l’écoute et au service de ses adhérents, la coopérative met un point d’honneur à faciliter leur
quotidien, ceci en particulier pendant les quelques semaines de récolte, période d’une importance décisive
dans la valorisation d’une année de production. Dans cet esprit, le chapitre 7 s’intéresse à la plani�cation
des opérations de vidage des silos de collecte, visant à garantir une capacité de stockage su�sante pour
collecter convenablement les livraisons des agriculteurs, sans pour autant perdre de vue les aspects quali-
tatifs liés au stockage (allotement des céréales, etc.). Au cœur du chapitre 7, un programme d’optimisation
robuste par intervalles endosse en e�et ces préoccupations, étant précédé d’une étude statistique relative
au comportement des agriculteurs en matière de livraison des collectes de céréales pendant la période de
récolte au chapitre 6.

Étant complémentaires, les approches de simulation et d’optimisation sont ensuite couplées dans le cha-
pitre 8, pour faire ainsi, expérimentalement et analytiquement, front commun aux dé�s relevés lors du
pilotage de la chaîne logistique agricole dans son intégralité. À la lumière des fonctionnalités procurées
par le couplage simulation-optimisation, la con�guration actuelle de la chaîne logistique considérée dans
le présent mémoire, est également remise en cause dans le chapitre 8. Sous le prisme de plusieurs indica-
teurs de performance spécialement dressés à cet e�et, plusieurs modèles de collaboration, paramétrages
et re-con�gurations possibles sont modélisés et évalués via d’études de scénarios alternatifs.

In �ne, une conclusion générale sur les travaux e�ectués au cours de cette thèse, ainsi que les perspectives
qui s’y ouvrent, clôturent ce document.
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Chapitre 2
État de l’art : management de la chaîne
d’approvisionnement agricole

“ Nous évoluons dans une économie du marché. Nous devons donc être tournés vers les
besoins du marché et à l’écoute de nos clients...

Agnès DUWER, Directeur Général, SCARA ”Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.1 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits non-périssables . . . . . 12
2.2.2 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits périssables . . . . . . . . 15

2.3 Chaîne d’approvisionnement agro-énergétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.4 Chaîne d’approvisionnement en aliments pour bétail . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.5 Chaîne d’approvisionnement en produits industriels . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.6 Conclusions et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.1 Introduction

L’agriculture est un terme générique, employé pour désigner les nombreuses façons dont les plantes sont
cultivées, les cultures et les animaux domestiques subviennent aux besoins de la population mondiale en
fournissant des denrées alimentaires, des aliments pour bétail, de la bioénergie et des matériaux pour dif-
férents produits industriels. Ce secteur couvre un large spectre d’activités telles que la culture des plantes,
la domestication, l’horticulture, l’arboriculture et la végéculture. Il porte aussi sur un vaste éventail d’orga-
nisations de la gestion du bétail comme la polyculture-élevage, le pastoralisme et la transhumance (Harris
and Fuller, 2014). Dans cet ordre d’idées, distinguons les quatre principaux domaines d’utilisation in-
dustrielle de la production agricole non-transformée, qui sont d’ailleurs en compétition pour attirer les
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agriculteurs : l’alimentation humaine, animale, production de biomasse et de matériaux industriels (cf.
Fig. 2.1).

Agriculture

Alimentation humaine Nutrition animale
Production
de biomasse

Production de
matériaux industriels

périssable/non-périssable

Figure 2.1 – Filière agricole : les principaux domaines d’utilisation

Actuellement, la �lière agricole subit une double et accrue pression : (i) d’une part, elle doit être gérée de
manière durable pour pouvoir obéir aux besoins du présent sans compromettre pour autant la capacité
des générations futures à répondre à leurs propres besoins, et (ii) d’autre part, elle doit fournir de la nour-
riture, de l’énergie et des ressources industrielles pour satisfaire aux exigences de la population mondiale,
toujours croissante (El Bassam et al., 1998). Il n’est donc pas surprenant qu’au cours des deux dernières
décennies, cette �lière suscite un vif intérêt des praticiens et de la communauté scienti�que (cf. annexe
B).

Plus particulièrement, la chaîne d’approvisionnement agricole vise la plani�cation et la gestion de l’en-
semble de processus et d’activités, allant de la préparation du sol et plantation jusqu’à la commercialisa-
tion et/ou le traitement des produits récoltés. L’organisation des coordinations entre maillons au sein de
la chaîne concerne à la fois le pilotage et le contrôle des �ux de matières premières et d’information, les
opérations logistiques associées ainsi que les dispositifs mis en place pour établir et réguler les relations
entre les acteurs impliqués : fournisseurs, industriels, distributeurs et commerçants (cf. Fig. 2.2). À titre
d’exemple, la Fig. 2.3 schématise les principales décisions à prendre par une exploitation agricole aux trois
niveaux : stratégique, tactique et opérationnel.

Agriculteur /
Fournisseur

Industriel /
Coopérative Transformateur

Distributeur /
Commerçant Client

Figure 2.2 – Chaîne logistique agricole : les principaux acteurs (Hovelaque et al., 2009; Beske et al., 2014)

En amont, l’o�re de la matière première agricole est quantitativement et qualitativement confrontée aux
conditions météorologiques y incluant les inégalités inter-régionales quant au climat, à la composition des
sols, aux politiques agricoles ainsi qu’aux divers facteurs saisonniers (maladies végétales, ravages causés
par les organismes nuisibles, etc.). En aval, le marché agricole est un marché particulier, hétérogène, in-
stable et sensible aux aléas (prix, qualité, etc.), caractérisé par une instabilité structurelle, par une �nan-
ciarisation croissante et par de nouvelles formes de régulation (Roux, 2013). Sur un tel fond, la pluralité
de visions de la chaîne d’approvisionnement agricole qui s’y imposent, génère souvent une multitude de
problématiques représentant en même temps des champs d’action potentiels.

Étant donné la complexité et la nature des questions et des problèmes à traiter en matière de management
agricole, c’est surtout la recherche opérationnelle qui propose des méthodologies et des outils appropriés
pour la gestion quantitative des opérations et d’aide dans la prise de décisions (Thornley and France, 2007;
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Higgins et al., 2010), en faisant le pont entre la théorie et la mise en pratique industrielle. De surcroît, la
simulation semble être une méthodologie e�cace, tel que attesté par Woodward et al. (2008) en se pen-
chant sur la modernisation et l’innovation dans l’organisation des systèmes agricoles. Dans cette direction,
plusieurs études et recherches ont été e�ectuées avec l’intention de guider, optimiser et éventuellement
(re-)con�gurer l’organisation et la gestion des chaînes d’approvisionnement agricoles, ainsi que de gérer
les aspects inhérents à leurs environnements disparates.

stratégique tactique opérationnel

choisir des parties pre-
nantes

établir le réseaux de
commercialisation

fixer les prix, contrats,
e-commerce

sélectionner la gamme
de produits

surface à semer/ asso-
lement

dimensionnement du
parc mécanique

irrigation

protection de cultures

semis

application des pro-
duits phytosanitaires

récolte : collecte, trans-
port, stockage

distribution

Figure 2.3 – Exploitation agricole : les décisions à prendre du stratégique à l’opérationnel (Jang and Klein, 2011)

Ce chapitre se propose donc de dresser une vue d’ensemble de la littérature se référant à la gestion de la
chaîne logistique agricole à travers cinq sections. Étant concernés par certaines problématiques du sec-
teur agro-alimentaire, dans la section suivante nous attacherons plus particulièrement notre attention
aux études et recherches menées à ce titre. De plus, a�n de mettre en relief la forte compétitivité entre
les �lières agro-alimentaire et agro-énergétique, la section 2.3 s’intéresse à la gestion du potentiel éner-
gétique des biomasses agricoles. Ensuite, dans la section 2.4 nous abordons les travaux se rattachant à la
�lière bétail, car dans des circonstances de forte dégradation, il est fréquent que la production en matière
première dédiée a priori à l’alimentation humaine soit �nalement déclassée en fourragère. Sans négliger
l’approvisionnement en produits industriels, la section 2.5 lui est consacrée. Finalement, dans la section
2.6 nous présentons une conclusion synthétique et pointons les plus importantes lacunes et suggestions
qui en découlent pour de futures recherches.

2.2 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire

La production agro-alimentaire représente le plus large segment de l’économie mondiale (Jang and Klein,
2011). La chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire comporte les étapes suivantes : l’amont agricole,
la production agricole, la production alimentaire, la distribution au détail, la restauration et la consom-
mation. En fonction de la durée de vie, les produits agro-alimentaires se distinguent en deux classes :
non-périssables, pour des produits consommables qui peuvent être stockés sur un long terme sans né-
cessairement présenter de risques pour la santé ou leurs qualités nutritionnelles, et périssables, pour des
produits agricoles des cycles courts de production et de vie (cf. Fig. 2.1).
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À présent, il existe une panoplie d’articles d’états de l’art et d’études de synthèse qui apporte un éclairage
précieux sur les di�érentes problématiques et avancements récents dans la �lière agro-alimentaire. Un
exemple éloquent dans ce sens est l’ouvrage de Thornley and France (2007), consacré aux applications de
modèles et méthodes mathématiques dans les domaines végétaux, animaux et écologiques.

D’une façon plus ciblée, plusieurs études bibliographiques complémentaires ont été conduites sur les
diverses facettes de la chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire. L’un des sujets les plus discutés
est la plani�cation au sens large du terme. Ahumada and Villalobos (2009) propose un article de syn-
thèse très circonstancié sur l’utilisation des outils de la recherche opérationnelle dans la résolution des
problèmes de plani�cation et distribution, visant aussi bien les produits agricoles périssables que ceux
non-périssables. Les auteurs ont e�ectué un recensement des travaux existants dans ce domaine à tra-
vers le prisme du niveau de décision du problème traité (stratégique, tactique, opérationnel) et de l’ap-
proche d’optimisation utilisée (programmation linéaire, programmation dynamique, programmation sto-
chastique, programmation stochastique dynamique). Plus récemment, Akkerman et al. (2010) révisent les
contributions disponibles en matière de gestion quantitative des opérations dans les réseaux de distri-
bution agro-alimentaires, en remettant en cause les questions sur la qualité, la sécurité alimentaire et le
développement durable.

Sur le plan des exploitations agricoles, Glen (1987) donne un aperçu des problèmes de plani�cation résolus
à l’aide de techniques de la recherche opérationnelle, en mettant en valeur les quatre les plus importants
aspects identi�és : la politique et le modèle de culture utilisés, les opérations de récolte, la capacité de
production et l’investissement en capital, ainsi que le contrôle des organismes nuisibles et des maladies
des plantes. Schweigman et al. (1990) ont discuté les diverses utilisations de la recherche opérationnelle
dans la résolution des problèmes de sécurité agro-alimentaire qui se posent aux agriculteurs dans les pays
développés.

La logistique et le transport, activités abondamment étudiées dans le cadre de la recherche opérationnelle,
sont discutés dans l’article de Lucas and Chhajed (2004) en tant qu’éléments constitutifs d’une importance
primordiale le long de la chaîne d’approvisionnement agricole. L’intégration des démarches de dévelop-
pement durable, préoccupation majeure et actuelle dans le secteur agricole, est un autre propos largement
révélé et débattu dans la littérature (El Bassam et al., 1998; Yakovleva et al., 2012; Hall et al., 2012). Tel
que le témoigne Beske et al. (2014), un intérêt croissant est manifesté à ce sujet, aussi bien par les pra-
ticiens que par les chercheurs. De leur côté, ces derniers auteurs insistent sur la nécessité d’opérer des
changements dans le mode actuel de pilotage de la chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire vers de
nouveaux modèles axés sur le développement durable, en argumentant avec de nouvelles opportunités
commerciales qui s’y entrevoient.

En se basant sur les études bibliographiques mentionnées ci-dessus et a�n de présenter un état de l’art
complémentaire, nous nous focalisons sur les travaux récents se rattachant à la gestion des activités de
la �lière agro-alimentaire (cf. tableaux 2.2 à 2.4). Dans l’ensemble de cette littérature, quatre grands cou-
rants thématiques, autour desquels la majorité des auteurs ont centré leurs études, peuvent être distin-
gués :

p plani�cation (Itoh et al. (2003); Miller et al. (1997); Catalá et al. (2013); Tan and Cömden (2012);
Darby-Dowman et al. (2000), etc.), et distribution (Paksoy et al. (2012); Cholette (2009), etc.)

p valorisation économique de la matière première agro-alimentaire (Vizvári et al. (2011), etc.)
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p quête de solutions novatrices, qui prennent actuellement la forme de meilleures pratiques (Catalá
et al. (2013); Liu et al. (2014); Zanoni and Zavanella (2012), etc.)

p tentative de collaboration pour une meilleure gestion des �ux physiques (Catalá et al. (2013); Sazvar
et al. (2014), etc.).

En grandes lignes, tel que nous pouvons le constater, la volonté d’investir dans de meilleures organisations,
stratégies, voire modes de fonctionnement dans la �lière persiste au long de ces vingt dernières années et
ceci est du aux bouleversements politiques, économiques et environnementaux.

Maintenant que le contexte est établi et les principales problématiques sont soulevées, procédons à la
prospection de la littérature connexe à travers le prisme d’approches utilisées pour la résolution des pro-
blèmes rencontrés dans ce domaine. En conformité avec la nature des données et paramètres considérés
en entrées, deux grandes classes de problèmes se distinguent, à savoir les problèmes déterministes, et res-
pectivement les problèmes non-déterministes. Les problèmes déterministes comportent uniquement des
données à priori dé�nissables et sont amplement étudiés au sein de la recherche opérationnelle. Comme
le montre le nombre assez large d’études menées dans un univers déterministe (cf. tableaux 2.2 et 2.1),
la programmation linéaire, mixte en nombres entiers et dynamique s’avèrent être des outils incontour-
nables et viables pour la prise de décisions dans un contexte complexe, tel que c’est le cas dans la �lière
agro-alimentaire.

Dans un concours versatile de circonstances climatiques, économiques et environnementales, la chaîne
d’approvisionnement est fortement soumise aux di�érentes sources d’incertitudes, qui ont une incidence
considérable, notamment sur la rentabilité des systèmes agro-alimentaires. Ainsi, l’intégration des élé-
ments d’incertitudes et d’indétermination dans les démarches méthodologiques est d’une importance ca-
pitale dans la con�guration et la conception des systèmes agro-alimentaires �exibles et réactifs. À ce titre
et en relation avec la façon dont les connaissances relatives au contexte de notre étude sont quanti�ées et
entraînées dans le processus de décision, deux procédés sont utilisés pour répondre convenablement aux
objectifs visés : approche analytique et la simulation.

Dans le cadre d’une approche analytique, un système ou un modèle est formalisé mathématiquement de
façon déterministe et/ou non-déterministe. Étant des outils relativement peu conjugués avec le secteur
de l’agriculture mais assez prometteurs (cf. tableaux 2.3 et 2.4), nous continuons d’a�ner la classi�cation
des modèles non-déterministes selon la manière dont les incertitudes sont modélisées et prises en compte
dans un problème de décision :

p probabiliste : les incertitudes sont décrites par des lois de probabilité ;
p de façon déterministe : les incertitudes sont approximées via des domaines paramétriques où elles

peuvent varier, i.e. par intervalles de valeurs plausibles, ensembles convexes, etc. ;
p possibilistique : les coe�cients incertains sont dé�nis par éléments/ensembles �ous.

Ainsi, lorsque les incertitudes sont dé�nies par des lois de probabilité, il s’agit de la programmation sto-
chastique, paradigme incluant des modèles probabilistes : (i) sans recours (SP) ou avec recours (TSP), et de
même (ii) sous contraintes probabilistes jointes (JCCP) ou bien séparables (SCCP). Au contraire, lorsqu’au-
cune information sur les probabilités n’est disponible, c’est dans le cadre de la programmation robuste que
ce cas peut être envisagé. Nous avons considéré ici la programmation robuste dans toute son étendue, i.e.
couvrant les approches qui modélisent les incertitudes : (i) de façon déterministe, dans le cadre de la pro-
grammation linéaire par intervalles (IvP), et (ii) possibilistique, se référant à l’optimisation �oue (FP) ou
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à la programmation �oue par but (FGP). En revanche, à l’instar de certains auteurs nous ne confondons
pas la robustesse, intégrant les incertitudes dans le processus de décision, avec l’analyse de sensibilité,
étudiant a posteriori l’incidence de la variabilité des données d’entrée sur une solution calculée.

Il convient de noter que les tableaux 2.2 et 2.1 regroupent uniquement les références les plus récentes,
postérieure à l’excellente revue proposée par Ahumada and Villalobos (2009), celles-ci étant délibérément
sélectionnées dans un souci de compléter cette dernière référence. En revanche, quant aux modèles non-
déterministes, nous nous proposons de les réexaminer d’une façon plus subtile, compte tenu de la vulné-
rabilité des systèmes agricoles face aux aléas.

En tant que systèmes complexes, les problématiques visant la chaîne d’approvisionnement agricole sont
souvent di�ciles voire impossible à être décrites et abordées analytiquement. Dans ces situations, le re-
cours à la simulation permet d’appréhender leurs structures ou fonctionnements.

2.2.1 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits non-périssables

La chaîne d’approvisionnement des produits agricoles non-périssables (céréales, oléagineux, protéagineux,
thé, pommes de terre, noix, etc.) est caractérisée par une production de matières premières saisonnière,
des schémas de consommation réguliers et des sources d’approvisionnement aussi bien locales qu’éloi-
gnées. En croisant les tableaux 2.1, 2.3 et 2.4, quatre domaines d’interventions se révèlent particulièrement
abordés dans le cadre de la chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits non-périssables, à
savoir :

p qualité technologique et sécurité alimentaire : la vocation de la �lière agro-alimentaire ne se limite
pas à la seule production de matières premières destinées à la consommation humaine ; elle doit
également produire des aliments privilégiant la santé et en conformité avec les réglementations
environnementales imposées. Sous cet angle, l’orientation des agriculteurs vers de nouveaux iti-
néraires de production compatibles avec le respect de l’environnement et répondant aux attentes
des consommateurs, a fait l’objet de nombreux travaux de recherche. Préserver raisonnablement
le rendement de la récolte et garantir sa qualité sanitaire (Junqueira and Morabito, 2012) ; optimi-
ser l’application des produits phytosanitaires et/ou phytopharmaceutiques en apportant le produit
agricole le plus e�cace, à la bonne dose et au bon moment (Boussemart et al., 2013; Cardoso et al.,
2009) ; équilibrer la fertilisation azotée pour prévenir la pollution des eaux souterraines et des sols
(Peña Haro et al., 2011; Moussouni and Aidene, 2012), ne sont que quelques exemples.

p irrigation : plusieurs travaux ont été dédiés à gérer la mobilisation et la distribution des ressources en
eau, depuis une source d’approvisionnement jusqu’aux parcelles des agriculteurs, ainsi qu’à répartir
dans le temps un volume d’eau plus ou moins limité, en fonction de di�érents facteurs, tels que :
besoins en eau, calendriers culturaux, techniques d’irrigation utilisées par les agricultures (Lu et al.,
2011; Gupta et al., 2000; Li et al., 2014; Shi et al., 2014; Belhouchette et al., 2012; Amini Fasakhodi
et al., 2010; Azamathulla, 2012).

p plani�cation de la production et de l’activité de la récolte : du champ où les produits céréaliers sont
récoltés jusqu’à leur livraison aux structures de stockages ou directement à l’acheteur, ils subissent
séquentiellement les activités de récolte dans les champs (Ali et al., 2009), transport (Ali et al., 2009)
et de stockage. Aussi bien séparément qu’en concertation étroite avec tous les acteurs impliqués,
une série de travaux a été conduite dans le but de guider convenablement ces activités au pro�t
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des préoccupations de rentabilité �nancière sans pour autant négliger l’aspect relatif à la qualité de
production (Zheng et al., 2013; Janová, 2012; Vizvári et al., 2011; Bharati and Singh, 2014; Houshyar
et al., 2012; Molaei, 2011; Thakur et al., 2010; Moussouni and Aidene, 2012).

p commercialisation et distribution : entre les produits agricoles qui sortent de champs et ceux retrou-
vés chez le consommateur, une diversité d’acteurs (agriculteurs, coopérative de collecte, expéditeurs,
grossistes, distributeurs professionnels) cherche, autant que peut se faire, à valoriser économique-
ment la matière première dans le cadre de di�érents types de circuits commerciaux. En tant qu’acti-
vités qui soulèvent maints problèmes de minimisation des risques �nanciers et de maximisation de
pro�t, la distribution et le négoce agricole, notamment des produits céréaliers, a rencontré un grand
écho auprès des chercheurs et praticiens (Asgari et al., 2013; Burer et al., 2008; Paksoy et al., 2012).

Abordons maintenant les contributions analytiques regroupées dans les tableaux 2.1, 2.3 et 2.4 sous l’angle
de méthodes et approches utilisées pour la résolution des problèmes étudiés. Les méthodes déterministes
continuent à attirer une grande attention dans la gestion de la chaîne d’approvisionnement agricole des
produits non-périssables. Malgré la forte variabilité et les incidences considérables d’incertitudes sur le
bon déroulement de la chaîne agricole non-périssable, la popularité des modèles déterministes peut s’ex-
pliquer par la simplicité de leur utilisation combinée à l’e�cacité des solutions proposées d’une part, et par
les avancées théoriques disponibles au sein de la recherche opérationnelle, d’autre part (Ahumada et al.,
2012).

Compte tenu de la présence de diverses sources d’incertitudes dans la �lière agricole, les méthodes de la
programmation stochastique et robuste sont aussi bien utilisées en tant que moyens analytiques capables
de guider la prise de décision dans un univers incertain. Le recours à la modélisation probabiliste et, par-
là, à la programmation stochastique, est souvent préféré lorsqu’il s’agit d’incertitudes météorologiques ou
celles liées au rendement de récolte.

Quand aucune information probabiliste n’est disponible, les incertitudes peuvent être caractérisées par
des éléments/ensembles �ous ou par des intervalles, a�n de pouvoir les prendre en considération dans le
cadre de programmes robustes. Ces types de modélisation permettent de couvrir un plus large éventail des
incertitudes, telles que : �nancières (demande vs. pro�t/investissement/coût), liées à l’activité de récolte
(rendement, débit, disponibilités des ressources en eau), etc.

Largement utilisée pour accompagner le pilotage des chaînes d’approvisionnement agricoles, la simulation
est également fréquemment rencontrée comme outil dans la gestion de l’activité de la récolte des produits
non-périssables (Sorensen and Gilheany, 1970; Semenzato et al., 1995; Arjona et al., 2001). Les opérations
principalement visées sont les suivantes : assolement (Castellazzi et al., 2010), collecte dans les champs
(Guan et al., 2008; De Toro and Hansson, 2004), irrigation (Tong and Guo, 2013) et/ou transport, et tout
cela face à une large panoplie d’incertitudes : conditions météorologiques, �abilité des ressources agricoles
(panne des équipements agricoles, temps de réparations, débit de moissonneuse batteuse, etc.), logistique
(temps de chargement/déchargement, �le d’attente, etc.).

Notons également la volonté manifestée par les praticiens de béné�cier de logiciels ou supports informa-
tisés d’aide à la décision. Dans ce sens, intégrant les outils de gestion quantitative des opérations et des
méthodes de la recherche opérationnelle, il convient de mentionner le logiciel proposé par Confalonieri
et al. (2013) consacré à la gestion des activités dans les champs, qui considère les di�érentes pratiques de
culture de blé, les aspects météorologiques et pédologiques. Zn̂idarsik et al. (2008) développent un outil
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d’aide à la décision répondant aux questions écologiques et économiques rencontrées dans les systèmes
de cultures agricoles (céréalières, oléagineuses, etc.).

2.2.2 Chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits périssables

Les chaînes logistiques agro-alimentaires des produits frais sont plus complexes, à cause d’incertitudes
supplémentaires liées au marketing, à la durée de vie plus courte et à l’instabilité de la matière première,
ainsi qu’à des politiques de la récolte et des circuits de commercialisation spéci�ques. Compte tenu de
la portée de plus en plus grande de nouveaux enjeux, l’attention de la communauté scienti�que et des
praticiens est centrée autour de six grandes thématiques (cf. tableaux 2.2, 2.3 et 2.4) :

p qualité technologique : en dépit de l’importance primordiale de la qualité et fraîcheur des produits
périssables, les aspects qualitatifs et de sécurité alimentaire sont moins mis en avant dans la littéra-
ture jusqu’à présent, en tant que thèmes centraux le long de la chaîne d’approvisionnement (Rong
et al., 2011). Les préoccupations en matière de qualité et de dégradation sont traitées sous forme
de fonctions-objectifs ou contraintes dans le cadre de la plani�cation de l’activité de récolte ou des
opérations de stockage (Pahl and Voß, 2014).

p plani�cation de l’activité de récolte : tant pour les produits non-périssables que pour ceux périssables,
l’activité de récolte est une étape cruciale et décisive dans le circuit de production, fait qui explique
la vaste étendue des travaux spécialement menés pour une bonne organisation et plani�cation (Jena
and Poggi, 2013; Dos Santos et al., 2011; Caixeta-Filho, 2006; Jena and Poggi, 2013; Bohle et al., 2010;
Itoh et al., 2003; Miller et al., 1997; Munhoz and Morabito, 2014; Costa et al., 2014; Darby-Dowman
et al., 2000; Tan and Cömden, 2012).

p gestion de stocks : représente une tâche incontournable lorsque les produits périssables sont en ques-
tion. D’une part, le sur-stock peut avoir un impact commercial considérable, car il est sujet à pénali-
ser directement la réactivité commerciale du rayon vis-à-vis des opportunités d’approvisionnement
et compromettre ainsi la compétitivité économique dans son environnement concurrentiel. D’autre
part, un niveau de stock tampon non-maîtrisé donne lieu à des ruptures dommageables pour le re-
venu. Suivre la tendance du marché sur des prix d’achat élevés, notamment dans certaines saisons
de ventes irrégulières ; maintenir un niveau faible des stocks de produits pour garantir la fraîcheur ;
gérer les stocks en tenant compte de la saisonnalité de certains produits, ne sont que quelques pro-
blématiques soulevées dans la littérature spécialisée (Piramuthu and Zhou, 2013; Lodree Jr. and
Uzochukwu, 2008).

p livraison et distribution : les produits périssables, peu compatibles avec la notion de stockage, forcent
les industriels à rationaliser, accélérer et synchroniser les rythmes et les �ux de leurs cycles de
distribution, production et achat, en prenant en considération : les tendance et rythmes de vente, le
calendrier de production, les caractéristiques des produits (durée de vie, signes de qualité, origine,
etc.), gestion du transport sans rupture de la chaîne du froid, etc. (Ahumada and Villalobos, 2011;
Govindan et al., 2014; Agustina et al., 2014; Ahumada et al., 2012; Sazvar et al., 2014).

p commercialisation et rentabilité �nancière : un fort intérêt peut être remarqué pour l’établissement
des modèles d’organisation et de coordination de la chaîne d’approvisionnement des produits agro-
alimentaires périssables, cherchant essentiellement à : améliorer la disponibilité en rayon ; s’adapter
au marché du climat (weather market en anglais, terme désignant les marchés pour lesquels l’aspect
météorologique joue un rôle décisif) ; répondre à des objectifs de rentabilité �nancière et établir
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des indicateurs économiques appropriés comme : le retour sur investissement ou le rendement des
capitaux propres (De Avila Pacheco and Morabito, 2011; Liu et al., 2014; Alcaide-López-de Pablo
et al., 2014; Cholette, 2009).

p conception et pilotage de la chaîne d’approvisionnement dans son intégralité : compte tenu de la
durée de vie limitée, la détermination d’une politique de (ré)-approvisionnement de ces produits
est beaucoup plus délicate, en particulier dans un environnement durable. À ce propos, un grand
nombre d’auteurs se sont investis à la conception performante de la chaîne d’approvisionnement
agro-alimentaire des produits périssables alliée aux considérations économiques, sociales et envi-
ronnementales (Catalá et al., 2013; Zanoni and Zavanella, 2012; Nagasawa et al., 2009; Hu et al., 2014;
Hasani et al., 2012).

Passons maintenant en revue les di�érents moyens de résolution des di�cultés rencontrées dans le mana-
gement de la chaîne d’approvisionnement agro-alimentaire des produits périssables sus-mentionnés. Du
point de vue analytique, c’est de même la modélisation et l’optimisation déterministes qui sont en grande
majorité articulées pour formaliser et résoudre notamment les problèmes de plani�cation (stratégique,
tactique, opérationnel), gestion de stocks, investissement, etc. (cf. tableau 2.2).

Les auteurs ayant pris en compte la dimension probabiliste des problèmes, font recours à la programmation
stochastique (cf. tableau 2.3). Il s’agit souvent des incertitudes relatives à la demande, coût ou rendement
de récolte, et plus rarement date de maturité/début de récolte.

Dans de nombreuses applications, la programmation stochastique n’est pas applicable en raison de l’in-
su�sance d’information probabiliste. Tel que l’atteste le tableau 2.4, il est néanmoins possible de parvenir
aux buts visés face aux aléas ou indéterminations, notamment celles liées à la demande, coût ou pro�t, en
appliquant les approches robustes proposées par la recherche opérationnelle.

Parmi les travaux les plus récents consacrés à la gestion de la chaîne d’approvisionnement des produits
agro-alimentaires périssables via l’utilisation la simulation ou en combinant expérimentalement di�é-
rentes techniques d’aide à la décision, citons Van der Vorst et al. (2009) qui proposent un outil basé sur la
simulation à événements discrets, intégrant les préoccupations sur la qualité, l’innocuité et la durabilité
des produits agro-alimentaires périssables. Teimoury et al. (2013) ont examiné la chaîne d’approvisionne-
ment de fruits et de légumes à travers un modèle de simulation permettant de conduire plusieurs analyses
multi-critères de scénarios, et d’évaluer leur performance. Par rapport aux chaînes d’approvisionnement
agro-alimentaires non-périssables, la simulation est moins appliquée dans la maîtrise des chaînes d’ap-
provisionnement agro-alimentaires périssables, malgré son utilité évidente dans la �lière.

2.3 Chaîne d’approvisionnement agro-énergétique

Au cours de ces dernières années, dans le contexte de tension mondiale sur les sources d’énergie d’ori-
gine fossile non renouvelable, présentant d’ailleurs des risques de raréfaction, le potentiel énergétique
des biomasses agricoles anime un intérêt de plus en plus prononcé (Yue et al., 2014). Tel que le montre
la série d’études menées à ce sujet (cf. tableaux 2.5, 2.6 et 2.7), parmi les ressources en biomasse uti-
lisées à des �ns non-alimentaires, la part de la matière première provenant du secteur de l’agriculture
(céréales ; oléagineux ; résidus : paille, bagasse ; plantations à vocation énergétique : saules, miscanthus,
etc. ) est en forte progression. Distinguons donc les principales familles de problèmes soulevées par la
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communauté scienti�que conjointement avec les praticiens, concernant la chaîne d’approvisionnement
agro-énergétique :

p sécurité énergétique et changements climatiques : étant promue comme l’une des alternatives pour
améliorer la disponibilité de la sécurité énergétique et de l’énergie, ainsi que pour atténuer le ré-
chau�ement climatique, la bioénergie a suscité l’attention des chercheurs dans cette optique, en
faveur de l’agriculture et de la sécurité alimentaire. Plus particulièrement, la combustion des bio-
masses représente une conversion e�cace de leur énergie, dégageant une quantité négligeable de
gaz à e�et de serre (Xie et al., 2010).

p transport et logistique : la plus grande fraction du coût de la production d’énergie issue de biomasse
provient des opérations logistiques (Shastri et al., 2011). Certes, organiser la gestion de problèmes
logistiques permet d’augmenter la compétitivité économique, mais aussi de progresser vers des sys-
tèmes de transport plus écologiques en adéquation avec les exigences de la société et favorables au
respect de l’environnement.

p plani�cation de production, approvisionnement et distribution : la plupart des travaux scienti�ques
s’articulent autour de problèmes de plani�cation de production de biomasse, approvisionnement
des usines de traitement de biomasse et la distribution en aval vers les consommateurs (Azadeh
et al., 2014; Walther et al., 2012; Zondervan et al., 2011; Shastri et al., 2011; Gri�th et al., 2014;
Aldana et al., 2014; Bai et al., 2011; Uhlemair et al., 2014).

p rentabilité économique et commercialisation : tandis que le réchau�ement climatique pose de nou-
velles menaces pour le secteur de l’agriculture, expliqué notamment par l’augmentation des gaz à
e�et de serre (Xie et al., 2010), la production et l’utilisation de biomasse, quant à elles, soulèvent de
nouveaux challenges du côté marché. Quelques-uns ont été étudiés dans les travaux de Tan et al.
(2012); Osmani and Zhang (2013).

p conception de la chaîne d’approvisionnement agro-énergétique : à l’heure actuelle, la chaîne d’approvi-
sionnement agro-énergétique est en pleine construction, soulevant divers problèmes : implantation
géographique des usines de transformation de la biomasse en agro-carburants, considération des
aspects de rentabilité �nancière (�uctuation des prix de la biomasse, la variabilité de la demande en
carburant, etc.) ; viabilité économique des ra�neries, etc. (Kasivisvanathan et al., 2012; Chen and
Fan, 2012; Kostin et al., 2012; You, 2013; Cobuloglu and Büyüktahtakn, 2014; Bai et al., 2011).

Nous avons voulu insister sur les paradigmes et les méthodes analytiques utilisés dans la résolution des
problèmes évoqués ci-dessous, pour cela nous avons classé les travaux e�ectués dans ce sens en trois
tableaux. Ainsi, le tableau 2.5 passe en revue la liste de problèmes résolus par l’intermédiaire des approches
de la programmation déterministe (linéaire, mixte en nombres entiers, etc.). En grandes lignes, il s’agit des
problèmes de plani�cation de production, logistiques, et d’implantation de sites bio-énergétiques.

Le tableau 2.6 présente les études qui prennent en compte des données stochastiques disponibles sous
forme probabiliste. Fait aisément constatable, ce sont la demande et les prix du marché d’une part, et
les quantités d’approvisionnement d’autre part, les sources prépondérantes d’incertitudes dans le secteur
agro-énergétique. À défaut de toute connaissance probabiliste, confrontant les mêmes sources d’aléas,
mais déjà sous forme d’intervalles ou éléments �ous, les méthodes robustes sont moins appliquées dans
le cadre de la chaîne d’approvisionnement agro-énergétique (cf. tableau 2.5).

La production de biocarburants à partir de produits agricoles a augmenté rapidement ces dernières années,
et devrait continuer à s’intensi�er à l’avenir. En tant qu’une alternative renouvelable en pleine expan-
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sion à la ressource fossile, la production de biomasse, et respectivement la chaîne d’approvisionnement
agro-énergétique sont en cours de conception et de développement. Par conséquent, les outils analytiques
d’aide à décision et la simulation sont assez largement sollicités dans leur création, con�guration et éva-
luation. Par exemple, Sukumara et al. (2013) évaluent via un modèle de simulation, plusieurs technologies
de conversion de bio-ra�nerie ainsi que de la performance de la chaîne d’approvisionnement, englobant
divers types d’incertitudes, tels que : les variations saisonnières de la disponibilité de la biomasse, les
�uctuations du prix du diesel, l’absence de pré-traitement, l’augmentation des coûts du travail, la dimi-
nution de la disponibilité de la main-d’œuvre, etc. Pour véri�er l’impact de la dimension climatique sur
les stratégies des agriculteurs liées à l’autonomie fourragère, Lurette et al. (2013) développent un simula-
teur pour explorer la répercussion de plusieurs scénarios de production de biomasse sur le prix d’achat de
fourrage.

Comme nous avons déjà observé, l’un de dé�s de l’industrie émergente des biocarburants est le niveau
élevé d’incertitude dans les quantités d’approvisionnement, la demande du marché, les prix du marché
et les technologies de traitement. Face à ces incertitudes, une analyse de sensibilité globale d’une chaîne
d’approvisionnement agro-énérgetique a été e�ectuée par Kim et al. (2011), en utilisant la simulation
Monte Carlo basée sur un hypercube formé à partir des plages des données aléatoires.

2.4 Chaîne d’approvisionnement en aliments pour bétail

Au sein de l’économie agricole, le secteur de l’élevage de bétail représente un des segments qui connaît la
croissance la plus rapide, incité par la hausse des revenus et des évolutions technologiques et structurelles.
Par ailleurs, l’utilisation croissante des produits agricoles (notamment de céréales et d’oléagineuses) pour
la fabrication de produits de remplacement des combustibles fossiles (l’éthanol et le biodiésel) constitue un
dé� important pour le secteur de la production animale, forcé à rivaliser pour l’accès aux mêmes matières
premières (Fao, 2009; Qi et al., 2010). En ce qui concerne l’étude de la chaîne d’approvisionnement en
aliments pour le bétail, quatre grandes thématiques peuvent être discernées dans la littérature (cf. tableaux
2.5, 2.6 et 2.5) :

p plani�cation de production des aliments pour bétail : à mesure que la production du bétail s’intensi�e,
le passage vers des co-produits et des concentrés agro-industriels de qualité élevée au détriment des
pâturages de qualité médiocre (résidus de culture et pâturages naturels), renforcent la nécessité
d’une production d’aliments agricoles pour bétail avec un rendement concurrentiel et d’une qualité
conforme (Carpente et al., 2010; Doole, 2012).

p constitution de rations : le problème de rationnement du bétail a trouvé un large écho auprès de
chercheurs, capables de proposer des solutions d’alimentation sur mesure sous forme de rations
équilibrées comblant les besoins quotidiens du bétail, en prenant néanmoins soin de ne pas les ex-
céder (Nielsen et al., 2011; Doole, 2012; Zhang et al., 2011; Darvishi SalooKolayi et al., 2011; Cadenas
et al., 2004; Ohlmann and Jones, 2011).

p gestion de fumier : dans un système biologique, le fumier du bétail peut représenter une ressource
importante dans l’amélioration de la fertilité du sol nécessitant une maîtrise correcte pour ne pas
devenir des déchets (Gebrezgabher et al., 2014; Zondervan et al., 2011).

p chaîne d’approvisionnement en aliments pour bétail : en tant qu’un problème complexe, la gestion
conjointe de la production fourragère et du bétail est traitée également par la communauté scienti-

24



État de l’art : management de la chaîne d’approvisionnement agricole

�que et les praticiens (Zhang et al., 2009; Pasty, 2004), qui proposent des procédés destinés à faciliter
le développement et l’implémentation de bonnes pratiques.

Peu de travaux basés sur la programmation déterministe peuvent être retrouvés dans le domaine de la
chaîne d’approvisionnement en aliments pour bétail (cf. tableau 2.5). La situation est donc inversée pour
le domaine de la gestion des opérations dans les champs par rapport aux chaînes agro-alimentaires, où
de nombreuses études utilisant des approches déterministes ont été publiées (cf. section 2.2). La program-
mation stochastique est utilisée pour confronter des modèles d’optimisation tenant compte de di�érentes
sources d’incertitudes : économiques (coût, pro�t), de production (rendement de récolte, rendement lai-
tier), etc. (cf. tableau 2.6). En revanche, un nombre plus important de modèles robustes ont été conçus pour
contribuer à la gestion e�cace de la chaîne d’approvisionnement en aliments pour bétail, permettant la
prise en considération des aléas sans pour autant exiger une description probabiliste de ceux-ci (cf. tableau
2.7).

Hormis les méthodes analytiques, mentionnons le travail de Fischer et al. (2009), qui montre que l’inter-
calation explicite des risques et des incertitudes (e.g. la météo, le changement climatique, la situation du
marché ou d’autres risques, tels que la pollution des sols ou des pâturages) dans la plani�cation de la pro-
duction agricole peut considérablement contribuer dans l’élaboration des stratégies robustes favorables
au développement agricole durable. En ce sens, les auteurs proposent un modèle de simulation visant la
plani�cation de la production du bétail en expansion, ainsi qu’une nouvelle approche d’optimisation sto-
chastique pour gérer l’allocation de la production dans le cadre de plusieurs scénarios de simulation.

2.5 Chaîne d’approvisionnement en produits industriels

Les cultures non-vivrières (non-food, en anglais) sont des cultures de plantes destinées à d’autres �ns que
l’alimentation humaine ou animale, étant depuis longtemps pratiquées dans le cadre de l’agriculture com-
munautaire. Le spectre de ces cultures non-alimentaires est vaste, dont les principaux domaines d’uti-
lisation sont : bioénergie, bâtiment et construction (blé, lin, bambou, etc.), pharmacie (cannabis sativa,
echinacea, armoise, tabac), bio-polymères (blé, maïs, pomme de terre, etc.), produits chimique (huile de
colza, huile de lin, chanvre, lavande, etc.), �bres textiles (lin, coton, chanvre, etc.), etc.

Ayant consacrée la section 2.3 à la chaîne d’approvisionnement agro-énergétique, nous ne nous intéres-
sons pas ici aux questions relatives à cette dernière. En revanche, interrogeons nous à celles soulevées
dans le cadre de la chaîne d’approvisionnement de produits agricoles non-alimentaires, qui constituent
les matières premières :

p en fourniture directe pour la transformation vers les industries non-alimentaires (Haneveld and
Stegeman, 2005; Golenko-Ginzburg et al., 1996; Leung et al., 2007; McKinion et al., 2001).

p en fourniture directe vers les industries non-alimentaires (Rajaram and Corbett, 2002).

En faisant recours à la programmation linéaire, Haneveld and Stegeman (2005) abordent les exigences
liées à la succession de cultures de coton, sorgho et légumes en jachère sur une même parcelle, en maximi-
sant le revenu par hectare. En se basant sur un modèle d’optimisation déterministe non-linéaire, Rajaram
and Corbett (2002) décrivent un processus itératif pour la re-con�guration d’un processus de production
d’amidon à base du blé et du maïs.
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Cherchant à maîtriser convenablement la récolte de coton, Golenko-Ginzburg et al. (1996) proposent un
système d’aide à la décision multi-niveaux, sujet aux maintes contraintes liées à la gestion de ressources
à rendement aléatoire. Pour prendre des décisions en présence d’incertitudes, ces auteurs ont fait appel à
la programmation stochastique.

En se rapportant à la demande considérée comme aléatoire, Leung et al. (2007) présentent un modèle
robuste et stochastique pour résoudre un problème de plani�cation multi-site de production de coton et
de soie, qui vise à minimiser un coût total, incluant des coûts incertains de production proprement-dits,
de mains-d’œuvre et de stockage. McKinion et al. (2001), quant à eux, s’intéressent à l’implémentation
de solutions d’agriculture de précision dans la production de coton via des techniques de simulation et
d’analyse de performance.

À notre connaissance, très peu d’études scienti�ques ont été dédiées aux nombreuses problématiques se
référant au domaine de l’agriculture pour les industries non-alimentaires. Citons-en quelques-unes parmi
les plus évidentes : la concurrence des industries papetières, chimiques, lipo-chimiques pour la production
de cellulose à partir de plantes à �bres annuelles (sorgho, chanvre, etc.) ; le lancement de nouvelles �lières
agro-industrielles ; la production éco-compatible répondant aux attentes de la société étant à la fois éco-
nomiquement viable ; etc. (Pasty, 2004). Vu la multitude de problèmes susceptibles d’être traités par les
outils analytiques et/ou expérimentaux d’aide à la décision, le petit nombre d’études disponibles à ce sujet
est réellement surprenant.

2.6 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre nous avons montré l’étendue du spectre des recherches e�ectuées dans le secteur de
l’agriculture, en l’abordant du point de vue d’utilisation �nale des produits agricoles à savoir : l’alimen-
tation humaine, animale, production de biomasse et de matériaux industriels. Avec cet état de l’art nous
nous sommes proposé transversalement de donner une image globale du degré de mise en œuvre de la re-
cherche opérationnelle et des outils d’aide à la décision dans la résolution de di�érents types de problèmes
rencontrés dans la gestion e�cace de la chaîne d’approvisionnement agricole, tout en mettant en relief
les di�érents paradigmes et approches utilisés pour étayer la prise de décision face à plusieurs sources
d’incertitudes.

Tel que le démontrent certains auteurs, agir dans cet univers interdépendant, au croisement des intérêts
des fournisseurs, industriels, distributeurs et commerçants représente un levier d’amélioration potentielle
et conjointe des performances de ces quatre composantes. Ainsi, l’échange des informations entre les
parties concernées, la collaboration au sein des �ux physiques, la logistique de retour, la gestion de la �uc-
tuation de la demande et l’e�cacité des infrastructures constituent les principaux domaines d’innovation
qui contribuent à un pilotage agile et e�cient des matières premières agricoles (Klerkx and Leeuwis, 2008;
Soregaroli et al., 2011).

En résumé, tous concernés, les acteurs impliqués dans le pilotage de la chaîne logistique agricoles doivent
à la fois :

p être compétitifs, en utilisant des procédés maîtrisées et économiquement viables ;
p s’inscrire dans une logique de développement durable en appliquant de pratiques culturales raison-

nées ;
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p produire des matières premières agricoles de qualité technologique et sanitaire conformes aux ré-
glementations prescrites dans ce sens et aux attentes des di�érents utilisateurs et/ou des consom-
mateurs �naux.

Fort de tout ce qui précède, nous avons l’ambition de participer à cette restructuration de la chaîne logis-
tique agricole, en essayant d’améliorer quantitativement et qualitativement la production de la matière
première d’une coopérative agricole typique. En conjuguant les outils de la recherche opérationnelle, la
simulation à événements discrets, ainsi que les techniques de statistique inférentielle et de prévision, nous
nous proposons de développer, dans ce qui suit, un système d’aide à la décision, capable de piloter conve-
nablement la chaîne logistique agricole.
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Chapitre 3
Simulation de la chaîne logistique agricole

“ Nous avons hérité d’une structure performante et de valeurs transmissibles de géné-
ration en génération. Il est de notre devoir de préserver et les léguer à nos enfants a�n qu’ils
puissent construire l’avenir de la coopérative et poursuivre le chemin...

Jean-Pierre FLOGNY, Président, SCARA ”Sommaire
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3.1 Introduction

La structure du marché de la �lière agro-alimentaire et respectivement de ses chaînes d’approvisionne-
ment ne sont pas statiques. Au contraire, ces dernières sont actuellement l’objet d’une transformation
radicale et continue. L’évolution de l’agriculture mondiale et les dé�s auxquels elle se confronte (cf. cha-
pitre 2), exigent une intensi�cation des e�orts en matière de (re-)conception du système agricole. Les
démarches dans ce sens doivent reposer sur une analyse et fédération pluridisciplinaires des relations
entre ses composantes (biophysique, technique, environnemental, etc.) et envisager une modélisation qui
permettra l’évaluation au préalable de l’incidence des innovations techniques et organisationnelles dans
la con�guration de la chaîne d’approvisionnement agricole dans son intégralité (Le Gal et al., 2010).
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Largement utilisée en recherche opérationnelle, la simulation se présente en tant qu’une technique e�-
cace, d’un maniement aisé, pour l’appréhension de comportement des systèmes dynamiques complexes,
et dont l’incertitude (endogène ou exogène) des paramètres d’exécution rend très di�cile, voire impos-
sible, l’utilisation des méthodes analytiques (Fleury et al., 2006). En mesure d’assimiler le système avec le
degré de détail et de granularité qui convient à la résolution du problème posé, elle est utilisée dans de
nombreuses applications logistiques, médicales, de production industrielle, etc. ; le secteur de l’agriculture
ne faisant pas exception (cf. chapitre 2).

À la lumière de ces considérations et à la recherche d’une meilleure con�guration de la chaîne logistique
agricole, nous nous somme investis en premier temps dans la conception d’une application de simulation
permettant d’intégrer les paramètres survenant d’une manière dynamique a�n d’évaluer l’incidence sur
la chaîne. Représentant à la fois le cadre de mise en œuvre industrielle, la simulation permet d’organi-
ser la coordination entre acteurs au sein de la chaîne logistique dans une ambiance et des circonstances
réalistes.

La suite de ce chapitre se scinde ensuite en quatre sections. Tout d’abord dans la section suivante, nous
décrivons la con�guration actuelle de la chaîne agricole de la coopérative concernée par cette étude. Dans
la section 3.3 nous procédons à sa modélisation proprement-dite, en dé�nissant méticuleusement les deux
composantes de la chaîne, physique (en sous-section 3.3.1) et de commande (en sous-section 3.3.2). Hor-
mis le modèle conceptuel, la simulation se fait à travers la spéci�cation des conditions expérimentales et
des paramètres propres à une expérimentation, i.e. d’une instance et paramétrage, structures de données
élucidées dans la section 3.3.3. L’implémentation du modèle conceptuel sous ARENA, logiciel largement
utilisé dans le monde industriel, ainsi que les expérimentations numériques e�ectuées sont discutées dans
la section 3.4. En dernier ressort, la section 3.5 conclut ce chapitre et énonce les problèmes soulevés, dont
la résolution n’est pas possible par voie expérimentale. Par ailleurs, ces derniers feront l’objet des chapitres
à venir.

3.2 Description de la chaîne logistique agricole

Étant une étape primordiale et déterminative dans le circuit des céréales, c’est l’activité de récolte qui est
concernée par cette thèse (cf. Fig. 3.1). Lorsque les céréales ont atteint leur maturité physiologique, les
agriculteurs procèdent à la moisson, préalablement concertés sur l’organisation des chantiers mécaniques
communs de récolte pour des raisons de rentabilité économiques.

A�n d’être conservées d’une manière appropriée, les céréales sont acheminées vers des implantations phy-
siques de stockage spécialement conçues à cet e�et (appelés silos), où elles sont soigneusement stockées.
Dans ce sens, la coopérative dispose de deux types de silos, équipés du même appareillage de mesure,
contrôlé et standardisé, dans le cadre de l’assurance qualité et réception homogène entre tous les silos de
stockage :

p silo d’expédition : servent au stockage temporaire (à l’abri de l’eau et des polluants) ou au stockage
à long terme (aptes à garantir la qualité intrinsèque des grains) ;

p silo de collecte (satellite ou habituel) : servent de stockage de proximité au moment de la moisson
des céréales, ayant des capacités réduites par rapport à la quantité totale de récolte. Les quantités
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stockées sont ensuite expédiées vers des silos d’expédition dédiés au stockage à long terme, ayant
des capacités plus grandes.

Les services de stockage sont mis à la disposition pour deux types d’agriculteurs : adhérents et clients. Les
adhérents sont des agriculteurs engagés par des contrats de production, proposés par la coopérative en
vue d’orienter la mise en culture vers des marchés demandeurs et identi�és. Ils s’obligent à produire une
variété spéci�que selon un cahier de charges dé�ni par le contrat et à livrer à la coopérative ci-concernée.
En revanche, les clients sont des agriculteurs individuels qui peuvent également béné�cier de service de
stockage, mais qui ne partagent pas avec la coopérative les informations liées à la quantité et à la variété
à livrer. Ces derniers peuvent se présenter à la coopérative après récolte pour demander ce service.

Hormis le degré de maturité des céréales, le déroulement de la collecte des céréales est conditionné di-
rectement par des circonstances météorologiques. D’une part, la météo in�uence la longueur de la saison
de récolte, aucune collecte ne se faisant le jour, voire plusieurs jours après des pluies abondantes. D’autre
part, les pluies a�ectent souvent d’une façon irréversible la qualité technologique et le rendement des
collectes (pourriture/germination/égrenage des grains, casse d’épis, etc.). La collecte de céréales doit donc
être achevée dans les plus brefs délais pour éviter les risques de dégradation après la maturité physiolo-
gique des grains a�n de garantir une qualité optimale (qui se mesure par la teneur en protéines, le poids
spéci�que, l’indice de chute de Hagberg, etc.), et assurer un rendement de récolte correct.

Figure 3.1 – Chaîne logistique agricole dans son état actuel

A�n de mieux appréhender un tel système agricole, nous nous proposons à ce stade de l’étude, de dévelop-
per un modèle logique de simulation événementielle, capable de reproduire �dèlement son fonctionnement
intrinsèquement dynamique, en intégrant les activités liées à la phase de collecte de céréales, avec comme
but :

p d’organiser la logistique et conduire les �ux de céréales entre les champs et les silos d’expédition ;
p de réceptionner et stocker les céréales dans les silos de stockage, en considérant les opérations de

vidage des silos de collecte ;
p de prendre en compte les conditions météorologiques.

D’une façon plus générale, un tel modèle de simulation devra nous permettre de reproduire le pilotage
de la chaîne logistique agricole actuelle dans son intégralité (des champs aux silos d’expédition), pour
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ainsi faciliter la détection d’éventuelles pistes d’amélioration de ses performances et de réduire son coût
global. De surcroît, la simulation et l’étude d’autres politiques de stockage (transfert direct champs-silos
d’expédition, stockage en bout de champ, etc.) seront également possibles en tant que re-con�gurations
de l’état actuel de la chaîne logistique.

3.3 Modélisation de la chaîne logistique agricole

Le pilotage des �ux de céréales pendant la période de récolte est une fonction de temps et de la météo,
dont les variations génèrent des changements d’états du système agricole. Il s’agit donc d’un modèle sto-
chastique à événements discrets (discontinus) (Law and Kelton, 2000). La simulation de ce dernier permet
ainsi à décrire minutieusement l’ensemble des événements se produisant dans un système de processus
ou d’activités lors de leurs déroulements ou fonctionnements durant un horizon de temps.

La construction d’une simulation présuppose la dé�nition de deux structures de données (Altiok and Me-
lamed, 2007) :

p le modèle conceptuel proprement-dit : description des composantes statistiques/physiques et dyna-
miques/logiques du système ;

p l’instance et le paramétrage : spéci�cation des jeux de données et paramètres propres à une expéri-
mentation.

Ainsi, la sous-section suivante présente en détails les composantes physiques du système agricole étudié
dans cette thèse, tandis que la sous-section 3.3.2 aborde minutieusement ses composantes de commande.
Ensuite, dans la sous-section 3.3.3, l’instanciation et le paramétrage du modèle sont discutés, avant de
procéder à l’expérimentation de la simulation à événements discrets de la chaîne logistique agricole.

3.3.1 Composante physique

Les collectes de céréales sont e�ectuées par un ensemble de chantiers agricoles sur plusieurs parcelles
dispersées géographiquement. À cette phase, la coopérative étant véritablement le prolongement de l’ex-
ploitation agricole, propose des services de stockage à travers un ensemble de silos de stockage (cf. annexe
A). Décrivons donc les deux composantes physiques intervenant lors de l’activité de récolte, y compris les
ressources inhérentes à sa conduite.

Chantiers agricoles

Pour des raisons de rentabilité économique, certains agriculteurs préfèrent mutualiser leurs ressources
mécaniques ou humaines pendant la récolte de céréales. Un chantier agricole est constitué ainsi d’un
ensemble d’agriculteurs (qui peut être de cardinal 1, pour les agriculteurs travaillant tout seul), possédant
chacun plusieurs parcelles. Ceux-ci exécutent principalement les opérations de collecte dans les champs
et e�ectuent également la livraison aux silos de stockage. Pour les chantiers avec débit de récolte élevé,
des stockages à court terme peuvent être également envisagés. Soit I l’ensemble des chantiers agricoles,
possédant chacun Pi parcelles (i = 1, I). Par souci de clarté, énumérons donc les attributs physiques
dé�nissant un chantier agricole i, (i = 1, I) :
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p ensemble d’agriculteurs, dont chacun est exploitant d’un nombre de parcelles ;

p parc matériel destiné à :

• la récolte : moissonneuses-batteuses (caractérisées par un débit par culture et par heure) ;

• le transport : bennes (caractérisées par une capacité limitée) ;

p stockage :

• dédié (cellule/case) : pour une durée de stockage supérieure à un mois ;

• temporaire : pour une période de stockage qui peut durer quelques jours (caractérisé par une
capacité) ;

• tampon : dans le cas où le stockage ne dépasse pas un jour (caractérisé par une capacité).

Il convient de mentionner qu’une parcelle p (p = 1, Pi, i = 1, I) représente une portion de terrain plus
ou moins grande, située dans une même commune (canton ou lieu-dit), comportant une même nature de
culture-variété et appartenant à un même propriétaire (agriculteur), dont les caractéristiques sont données
ci-dessous :

p coordonnées géographiques ;

p surface ;

p type de sol ;

p agriculteur ;

p culture-variété (ajustable selon l’année) ;

p date de maturité physiologique (ajustable selon l’année) ;

p indices de dégradation de la qualité de céréales (ajustable selon l’année, la variété, etc.) ;

Réseaux des organismes stockeurs

Soit S l’ensemble des silos de stockages (de collecte ou d’expédition). Chaque unité de stockage s (s =

1, S), que ce soit un silo d’expédition ou de collecte, se caractérise par les éléments suivants :

p coordonnées géographiques ;

p cellules et paramètres spéci�ques pour les opérations de vidage ;

p nombre de fosses (caractérisées par un débit par fosse et par cellule) ;

p séchoirs (caractérisés par un débit) ;

p horaire d’ouverture (ajustable selon l’année) ;

p ressources humaines (e�ectif).

Tous les silos de stockage proposent des prestations de stockage similaires, sauf le cas de certaines varié-
tés sous contrats spéci�ques de production dont les livraisons sont acceptées uniquement dans de silos
bien précisés. En ce qui concerne les critères de qualités, une réception homogène entre tous les silos est
garantie par leur équipement du même appareillage de mesure (contrôlé et standardisé).

33



V. Borodin

3.3.2 Composante de commande

Le modèle de simulation à événements discrets opère avec des éléments physiques isolables constituants
les �ux discrets, qui se déplacent individuellement à travers le modèle suivant les événements survenant
dans le système. Le fonctionnement d’un tel modèle, la transformation des �ux, et le prélèvement de la
connaissance évolutive se font via des composantes de commande, i.e. logiques et/ou dynamiques (Law
and Kelton, 2000).

Dans ce qui suit dans cette sous-section, exposons les événements susceptibles de survenir dans le sys-
tème agricole objet de notre étude, conformément aux opérations auxquelles ceux-ci se réfèrent à savoir :
collecte et livraison ; stockage ; �le d’attente pour livraison ; vidage de silos de collecte ; séchage (pour les
produits oléagineux et maïs).

Collecte et livraison

La génération des �ux de céréales et leurs acheminements vers les silos de stockage sont déclenchés par
les circonstances suivantes (cf. Fig. 3.2) :

p les grains de la parcelle pi ont atteint la date de leur maturité physiologique ;
p la météo est de bon augure pour les opérations de récolte dans les champs ;
p au moins un silo de stockage est ouvert pour réceptionner les collectes de céréales ;
p le chantier i est disponible pour procéder à la récolte de la parcelle pi.

Stockage

Une fois les �ux de céréales sont arrivés (bennes des agriculteurs) au poste de réception d’un silo de
stockage, ils sont soumis aux opérations suivantes (cf. Fig. 3.2 ) :

p prélèvement d’échantillons des grains apportés ;
p a�ectation d’une fosse, et sa préparation dans le cas échéant ;
p a�ectation à une cellule compatible. Il est à noter qu’une cellule est considérée compatible avec

une variété donnée v, si celle-ci est soit spécialement dédiée à la variété v, soit contient des autres
variétés autorisées à être mélangées avec la variété v.

Vidage de silos de collecte

Les capacités des silos de collecte (satellites) ne sont pas su�santes pour garantir la réception convenable
de céréales livrées sur plusieurs jours de récolte. En vue d’assurer une réception �uide et un stockage
adéquat auprès des silos de collecte, un transfert régulier des céréales vers les silos d’expédition est alors
organisé (cf. Fig. 3.3), lorsque :

p parmi les ressources de transport appartenant à la �otte de véhicules de la coopérative, il y en a au
moins une disponible ;

p au moins une cellule d’un silo de collecte n’est pas vide.
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Figure 3.2 – Modélisation de la chaîne logistique : livraison et stockage

Figure 3.3 – Modélisation de la chaîne logistique : vidage des silos de collecte
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File d’attente

Dans la con�guration actuelle de la chaîne logistique agricole, où les chantiers agricoles peuvent assurer un
processus continu de récolte dans les champs, les �les d’attente auprès de silos de stockage peuvent a�ecter
la synchronisation entre les opérations e�ectuées dans les champs et celles de réception de céréales, en
raison de plusieurs facteurs : (i) nombre réduit de fosses par rapport à la gamme large de variétés à stocker ;
(ii) débits limités des fosses de réception ; etc. La congestion de véhicules auprès de silos de stockage peut
ainsi entraîner une perte de productivité des ressources de récolte dans les champs.

Considérons donc un système de �le d’attente pour chaque silo de stockage s (s = 1, S), qui peut servir
trois classes de bennes : transfert (provenant de silos de collecte et concernant uniquement les silos d’ex-
pédition), agriculteur-adhérent et agriculteur-client. Chaque silo de stockage s (s = 1, S) possède Fs fosses
(serveurs) de débit limité rsf , s = 1, S et f = 1, Fs.

Les temps d’inter-arrivées entre les bennes des adhérents sont supposés suivre une loi exponentielle de pa-
ramètre λ1, et respectivement les temps d’inter-arrivées entre les bennes des agriculteurs-clients sont éga-
lement dé�nis par une loi exponentielle mais de paramètre λ2. Contrairement aux processus stochastiques
décrivant les inter-arrivées des agriculteurs, adhérents et clients, les bennes de transfert sont coordonnées
au sein de la coopérative de telle manière à ne pas perturber la réception des livraison des agriculteurs. Si
les bennes de transfert arrivent en même temps que les bennes des agriculteurs, ces derniers sont servis
en priorité.

Figure 3.4 – Système de �le d’attente auprès des silos de stockage

Par conséquent, la discipline de service entre les bennes des agriculteurs et de transfert est avec préemp-
tion (PR) en faveur des agriculteurs, adhérents ou clients. En contrepartie, la discipline de service des
réceptions des livraisons des agriculteurs, adhérents et clients, est basée sur le principe premier entré,
premier servi (FIFO).

Le temps de réception d’une benne (temps de service) tservice est déterminé en fonction de la quantité
livrée q et le débit de la fosse f du silo de stockage s. Le débit du système de �le d’attente au silo s est
alors déterministe (D) et il est calculé selon l’expression : tservice =

q

rsf
.

Le nombre total des agriculteurs et des bennes de transfert à desservir (population de la �le d’attente)
est considéré �ni et donné par H . Le débit des arrivées de bennes des agriculteurs est alors une fonction
de nombre de bennes à réceptionner dans le cadre du système étudié. Dénotons la population de la �le
d’attente, qui est composée de deux classes de bennes, adhérents et clients, par λ1(N) et λ2(M), où N
représente le nombre total connu des adhérents et M le nombre maximum attendu de bennes de clients à
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réceptionner.

Le système de �le d’attente auprès de silo de stockage s est borné par Fs, i.e. par son nombre de fosses Fs.
De plus, considérons un paramètre de la �le d’attente B, indiquant la capacité du système, i.e. le nombre
de bennes qui peuvent simultanément s’y trouver. Ceci signi�e que si une benne des clients arrive dans
le système et que la �le d’attente est complète, alors le client en question est perdu (il n’entre pas dans le
système).

En résumé et conformément à la notation de Kendall (processus d’arrivée/ processus de sortie/ nombre
de serveurs/ capacité totale du système/population totale de clients/ discipline de service), la forme de la
�le d’attente auprès de silos de stockage s est la suivante : M/D/Fs/Fs + B/H/FIFO(PR), et peut
être illustrée tel que montré dans la Fig. 3.4. Il convient juste de noter qu’aucune benne de transfert n’est
à réceptionner aux silos de collecte, celle-ci étant spéci�que uniquement aux silos d’expédition.

Séchage

Au cours du stockage, la qualité des grains s’altère rapidement, s’ils sont conservés trop humides. En e�et,
les céréales atteignent leur maturité physiologique, lorsqu’elles cessent de pousser et accumulent davan-
tage de matière sèche. À cette phase de leur développement, les grains sont encore des organismes vivants
et, comme ils respirent, il y a une production de chaleur, d’eau et de gaz carbonique. La perte de matière
sèche est d’autant plus signi�cative que la teneur en eau est élevée et la respiration plus importante. C’est
pour cette raison que les céréales devraient avoir une teneur en eau optimale avant d’être stockées (par
exemple, pour le maïs, le mil et le sorgho cette teneur doit être de 15 % au maximum).

Juste après la récolte, le séchage a donc pour vocation de ramener les grains de leur teneur en eau à la
collecte à celle de conservation. La conservation des céréales dans un silo de stockage ne sera ensuite
possible sans dommage que si la température des grains est su�samment basse (ARVALIS, 2003).

Figure 3.5 – Modélisation de la chaîne logistique : opération de séchage

Avant d’être proprement-parlant préparées pour une conservation conforme, les céréales livrées dans un
silo sont ainsi stockées sur un site de pré-séchage. Une fois les séchoirs l (l = 1, L) d’une capacité limitée
Tl sont réglés et une quantité raisonnable de céréales pré-stockée est atteinte, l’opération de séchage peut
alors être entamée.
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A�n d’éviter le collage des grains sur les sites de pré-séchage, les céréales doivent être mélangées au moins
chaque 24 heures si leur durée de pré-stockage dépasse ce délai. Il est à noter que la durée de pré-stockage
représente le délai qui s’écoule entre la récolte au champ d’un lot de céréales et son passage dans le séchoir,
la durée d’attente sur le site de pré-séchage étant également couplée.

3.3.3 Instanciation et paramétrage

Une instance du modèle de simulation à événements discrets décrit plus-haut (cf. sous-sections 3.3.1 et
3.3.2) représente une campagne agricole spéci�que, dont les données d’entrée comportent les informa-
tions relatives aux : chantiers agricoles ; organismes stockeurs ; informations météorologiques probabili-
sées relatives aux disponibilités journalières de récolte (un jour est considéré disponible, si aucune pluie
n’est prévue le jour même). Le paramétrage des caractéristiques liées à la saison de récolte doit être éga-
lement e�ectué ainsi que l’ajustement des composantes physiques propre à chaque expérimentation de
simulation.

En dépit de nombreux avantages, la simulation présente cependant des limites. N’étant pas une technique
d’optimisation au sens propre, elle n’est pas capable de prendre des décisions optimales dans un ensemble
admissible de solutions, permettant uniquement d’envisager et de véri�er l’arborescence des choix pos-
sibles dé�nis par l’usager. En tout état de cause, nous avons dé�ni les régulations suivantes lorsque la prise
de décision est requise dans le cadre du pilotage de la chaîne logistique agricole étudiée :

p choix de silo de stockage : la règle du plus proche silo de stockage est appliquée, sauf mention
contraire (certaines variétés sous contrats spéci�ques sont acceptées uniquement dans de silos de
stockage prédé�nis) ;

p choix de parcelle à récolter : les parcelles posant des risques de dégradation plus importants (dans
le cas d’égalité d’indices de dégradation, le choix de parcelles se fait en ordre croissant de leurs
identi�ants associés) ;

p stockage dans les cellules des silos de stockage : le stockage des céréales dans les cellules se fait se-
lon le principe de la meilleure compatibilité entre les variétés, en dé�nissant une matrice de notes
de compatibilité entre les variétés susceptibles d’être reçues par les silos de stockage, allant de 0
(non-compatible) à C (très compatible). De plus, une matrice binaire de compatibilité (1), et respec-
tivement d’incompatibilité (0) entre cellule et variété est également dé�nie pour servir à éliminer
certains choix de cellule de stockage pour une variété donnée.

p choix de cellule de silo de collecte à vider : deux règles sont mises en place, à savoir les plus remplies
et les moins remplies ; en revanche, le choix de silo de collecte à vider se fait selon le principe du
plus saturé en priorité.

Il est important également de préciser que le type d’expérimentation en simulation de la chaîne logistique
agricole étudiée est à horizon �ni (i.e. terminatif) (Law and Kelton, 2000). La simulation s’exécute jusqu’à
ce qu’il n’y ait plus de parcelles à récolter et de quantités de céréales à stocker.
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Figure 3.6 – Résultats numériques : activité des séchoirs
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Figure 3.7 – Résultats numériques : activité de stockage
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3.4 Résultats numériques

Un des problèmes rencontrés dans la chaîne logistique de la coopérative en question est le pilotage de
�ux de céréales depuis les champs jusqu’aux silos d’expédition. Le périmètre concerné comporte environ
300 exploitations agricoles disposant chacune d’un parc mécanique de débit di�érent. Les quantités col-
lectées sont soit acheminées vers de silos de collecte (environ 60-65 % des tonnages), soit vers de silos
d’expédition.

Les silos de collecte sont répartis sur 11 sites. Les quantités stockées dans ces derniers sites sont ensuite
expédiées vers des silos d’expédition de plus grande capacité (3 sur le territoire concerné par l’étude). Les
acheminements directs (i.e. sans transit par les silos de collecte) vers des silos d’expédition sont également
possibles (35-40 % des tonnages) et sont de plus encouragés.

Le modèle de simulation tel qu’il a été dé�ni dans la section 3.3 a été implémenté à l’aide du logiciel
de simulation Rockwell-Arena (version 13.0), qui représente la version graphique du langage de
simulation de type interaction de processus SIMAN (SIMulation LANguage for modeling general systems)
(Altiok and Melamed, 2007). Les expérimentations numériques ont été e�ectuées sur une machine Intel(R)
Core(TM) i7-2720QM CPU à 2.20GHz.

Figure 3.8 – Résultats numériques : �le d’attente à un silo de stockage

Sans restreindre la portée générale de ce qui précède, lançons la simulation à événements discrets cor-
respondant à une campagne agricole e�ectuée dans une zone géographiques gérée par la coopérative
sous-étude, comportant : un silo d’expédition, 3 silos de collecte et plus de 1100 parcelles. Plusieurs ana-
lyses peuvent être extraites quant au déroulement et à la performance de la chaîne logistique. À ce titre, la
Fig. 3.8 montre le niveau de réception d’un silo de stockage. Il est de toute évidence qu’une connaissance
plus précise des variétés et quantités à livrer, pourrait faciliter les réceptions et minimiser les �les et temps
d’attente auprès des silos de stockage, dont le remplissage est illustré dans la Fig. 3.7.

Du côté des agriculteurs, la Fig. 3.10 permet de suivre le taux variable d’utilisation d’un chantier agricole
lors d’une campagne agricole, tandis que la Fig. 3.9 souligne les risques cumulés de dégradation des céréales
enregistrés au moment de la récolte. Ces derniers ont été calculés en tant que l’écart entre la date de
maturité physiologique et celle de la récolte et servent à donner des informations quant à l’exposition
des céréales aux di�érents risques de dégradation de la qualité ou du rendement (causés par pluies, sur-
maturité, organismes nuisibles, etc.).
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Figure 3.9 – Résultats numériques : évolution des risques cumulés de dégradation de la qualité des céréales
collectées

En ce qui concerne le maïs, les grains sont préalablement séchés a�n d’assurer une conservation appro-
priée. Dans ce sens, la Fig. 3.6 illustrent l’activité, et respectivement l’inactivité de deux séchoirs. Tel que
la suggère les multiples �uctuations de démarrage/arrêt des séchoirs, l’activité de séchage n’est pas opti-
misée, supposant ainsi une consommation d’énergie qui peut être réduite grâce à une meilleure gestion
des �ux récoltés.

Figure 3.10 – Résultats numériques : le taux d’utilisation d’un chantier agricole

Bien entendu, les résultats ci-reportés ne sont que quelques exemples de sortie de la simulation. À ce
stade de l’étude, nous ne nous intéressons pas à l’évaluation plus profonde de performance du modèle
de simulation à événements discrets ci-présenté, ni à l’analyse des scénarios potentiels. Avant de ce faire,
nous nous proposons de surmonter certaines limites de la simulation (cf. sous-section 3.3.3) dans les quatre
chapitres à venir.
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3.5 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons construit un modèle de simulation à événements discrets permettant l’ap-
préhension et le pilotage de la chaîne logistique dans son état actuel. A�n de véri�er ses possibilités et ses
limites, l’évolution et plusieurs résultats de simulation d’une campagne agricole sont apportés et discutés.
Tel que le montrent les expérimentations numériques, la simulation nous permet de suivre le déroulement
de l’activité de récolte en temps réel de simulation dans son intégralité, en prenant en compte les éléments
stochastiques inhérents au système agricole (météo, �le d’attente aux silos de stockages).

Une fois que le cadre de l’application industrielle est élaboré via le modèle de simulation à événements
discrets, des améliorations potentielles sont repérées selon les axes suivants :

p gestion des risques de dégradation de la qualité des céréales avant stockage dans les silos pendant
la période de récolte ;

p déclenchement des opérations de vidage a�n d’assurer une réception �uide et un stockage adéquat
aux silos de collecte ;

p analyse de plusieurs scénarios, qui correspondent à la fermeture/ouverture d’une ou plusieurs im-
plantations physiques de stockage intermédiaire.
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Chapitre 4
Gestion des risques de dégradation de la qualité
des céréales : cas statique

“ L’agriculture de demain se dessine aujourd’hui et nous devons être l’un des acteurs prin-
cipaux. En collaboration avec les adhérents et certains de nos partenaires, la SCARA mène des
démarches actives pour occuper une place de choix dans l’innovation et l’agriculture durable.
C’est primordial pour conserver notre di�érenciation et continuer à proposer à nos clients des
produits toujours meilleurs et à nos adhérents des conditions encore plus favorables...
Philippe MICHONNEAU, Responsable Pôle Agronomie, Innovation, Services, SCARA ”Sommaire
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4.1 Introduction

La récolte, aboutissement d’une année de production, représente l’étape primordiale dans le circuit de la
production céréalière, en raison de son coût élevé et de l’incidence considérable sur la quantité et la qua-
lité des céréales. Les moissons prématurées ou tardives, les techniques inappropriées de collecte et/ou le
stockage inadéquat sont quelques facteurs qui peuvent compromettre substantiellement la réussite d’une
campagne agricole.
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Pourtant, c’est la météo capricieuse qui cerne les contraintes et le contexte de récolte. Avant la récolte
proprement dite, les mauvaises conditions climatiques peuvent causer des retards importants dans le dé-
veloppement des céréales, en a�ectant irréversiblement de ce fait leur qualité intrinsèque et/ou le ren-
dement de récolte. Pendant la saison de moisson en revanche, ce sont déjà les pluies qui empêchent les
agriculteurs d’accéder à leurs parcelles, fait qui tergiverse le processus de récolte en exposant ipso facto
les céréales à des risques de dégradation au champ (rancidité, moisissures, chute d’épis, développement
des micro-organismes, casse des tiges, etc.).

En vue de répondre à des objectifs de rentabilité �nancière, nous nous intéressons dans ce chapitre à
la plani�cation d’une récolte fructueuse, favorable à un rendement correct et à une qualité qui valorise
le potentiel des grains développés. Ainsi, un modèle stochastique sera élaboré, dans le but de minimiser
les risques de dégradation de la qualité des céréales pendant la période de moisson. Celui-ci sera abordé
ultérieurement par des techniques de réduction des scénarios (utilisés pour représenter les aléas météo-
rologiques) via des contreparties linéaires équivalentes, spécialement développées à cet e�et.

Il existe diverses approches pour faire face aux incertitudes, notamment lorsque la connaissance proba-
biliste les caractérisant est disponible. Les principaux paradigmes de modélisation et de résolution des
problèmes comportant des paramètres aléatoires exprimés explicitement par des distributions de probabi-
lité, sont basés sur les modèles stochastiques suivants : (i) modèles avec ou sans recours, (ii) modèles avec
des contraintes probabilistes jointes (intégrées) ou séparées (indépendantes), ainsi que (iii) la combinaison
de ces deux (Shapiro et al., 2009; Kall and Wallace, 1994). La première famille de modèles stochastiques
optimise un critère de type espérance mathématique, tandis que la deuxième famille met un ensemble
de contraintes en probabilités, s’intéressant ainsi à la recherche de solutions conformes, qui résistent au
mieux aux éventuelles manifestations des aléas.

Dans ce chapitre et en conformité avec la nature des éléments aléatoires qui interviennent dans le problème
de plani�cation de l’activité de récolte, nous nous intéressons tout particulièrement à la programmation
sous contraintes probabilistes jointes. C’est à partir des travaux de Charnes and Cooper (1959) datant des
années ’50, où elle est évoquée sous le nom de joint chance constrained programming, que la program-
mation sous contraintes probabilistes jointes attire l’attention de la communauté scienti�que (Miller and
Wagner (1965); Dentcheva et al. (2002, 2000); Zhang et al. (2014), etc.). Souvent appropriée dans un contexte
industriel, cette approche permet de rendre �able, jusqu’à un certain niveau de con�ance prescrit, le sys-
tème de contraintes probabilistes de manière à ce que les décisions obtenues soient réalisables dans une
conjoncture incertaine.

Tout d’abord, la description détaillée du problème ainsi que sa modélisation mathématique sous la forme
d’un programme stochastique sont données dans la section 4.2. En utilisant les résultats présentés par Sha-
piro et al. (2009) et Dentcheva et al. (2000), une reformulation équivalente mixte en nombres entiers est
développée dans la sous-section 4.2.2. En raison de sa complexité exponentielle, des stratégies fondées sur
la réduction de scénarios seront utilisées pour résoudre le problème étudié. Dans ce sens, deux approches
proposées par Heitsch and Römisch (2007) seront donc rappelées dans la section 4.3 et ultérieurement
implémentées. Soucieux d’atténuer la complexité du programme linéaire développé, dans la section 4.4,
nous introduisons le concept de (1 − α)- pertinence à travers duquel une nouvelle reformulation alter-
native mixte en nombres entiers est proposée. La section 4.5 rapporte les résultats obtenus et présente
une étude comparative des modèles mathématiques et des approches de résolution proposés. Finalement,
une conclusion et des perspectives envisageables dans la continuité de ce qui est présenté, clôturent ce
chapitre en section 4.6.
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4.2 Description du problème et modélisation mathématique

Tel que mentionné auparavant, c’est l’activité de la collecte qui est concernée dans ce chapitre. Les agricul-
teurs procèdent à la moisson dès que les grains ont atteint leurs stades de maturité physiologique. Tout en
tenant compte des incertitudes météorologiques et dans l’intention de réduire les risques de dégradation
de la qualité des céréales, une plani�cation journalière réalisée au préalable permettra aux agriculteurs de
mieux s’organiser pendant la période de récolte.

Pour ce faire, considérons I chantiers agricoles di�érents se référant à une coopérative agricole. Chaque
chantier i, i = 1, I possède Pi parcelles, chaque parcelle p comportant qu’une seule variété. La quantité à
collecter de chaque parcelle qip est supposée connue et dépend de la surface semée et du rendement de pro-
duction, estimé après le stade de développement des grains. En outre, les dates de maturité physiologique
dip pour toutes les parcelles p se rattachant au chantier i, sont considérées connues juste avant la récolte
avec une précision satisfaisante. L’horizon de temps nécessaire pour e�ectuer la récolte est constitué de
J périodes de temps (jours, dans notre application).

Récolter à la maturité optimale est une prescription importante pour réduire le taux d’humidité des cé-
réales et pour diminuer les risques de dégradation de leur qualité intrinsèque aux di�érents stades du
stockage et/ou de la commercialisation. Représentons alors par rap et rbp les indicateurs de dégradation
lorsque les produits agricoles provenant de la parcelle p sont collectés avant, et respectivement, après
leurs stades de maturité physiologique optimale.

Tableau 4.1 – Gestion des risques de dégradation de la qualité des céréales : notations

Paramètres :
i, (i = 1, I) chantier agricole
p, (p = 1, Pi) parcelle
j, (j = 1, J) période de temps (jour)
ω, (ω ∈ Ω) scénario de disponibilité de jour de récolte pendant l’horizon de collecte considéré
Données :
ξωj disponibilité de récolte de jour j dans le scénario ω
dip date de maturité physiologique
rap indicateur de dégradation dans le cas de récolte tardive de la parcelle p
rbp indicateur de dégradation dans le cas de récolte prématurée de la parcelle p
qip quantité à récolter de la parcelle p par le chantier agricole i
ci capacité journalière de récolte du chantier agricole i

M grande constante (e.g. supérieure à
I∑
i=1

Pi)

Variables :
xipj proportion de la parcelle p récoltée le jour j par le chantier agricole i
zbipj dénote le fait que la parcelle p du chantier agricole i est récoltée avant le stade de

maturité physiologique en prenant la valeur 1, et 0 sinon
zaipj dénote le fait que la parcelle p du chantier agricole i est récoltée après le stade de

maturité physiologique en prenant la valeur 1, et 0 sinon
gipj prend la valeur 0 si aucune parcelle n’est récoltée par le chantier agricole i le jour j et

la valeur 1, sinon
oj vaut 0 si aucune parcelle n’est récoltée le jour j et la valeur 1, sinon
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Chaque chantier agricole a une capacité journalière de récolte limitée, qui peut être déterminée en fonction
de la dimension et du rendement mécanique de ses équipements agricoles utilisés dans le processus de
récolte, ainsi que de la proximité des silos de stockage. Ainsi, aucun chantier agricole i ne peut collecter
une quantité supérieure à ci par jour.

Les pluies ont un e�et néfaste sur le bon déroulement de la collecte des céréales. À ce propos, en utilisant
les données fournies par les stations météorologiques, se référant au volume des précipitations pendant
la saison de récolte, il est possible de disposer d’information probabiliste sur la disponibilité des jours
de récolte. Plus précisément, un jour sans pluie est considéré comme étant disponible pour e�ectuer les
opérations relatives à la récolte. Ainsi, représentons la disponibilité journalière de récolte par une variable
aléatoire, indépendante et binaire ξj (j = 1, J ), qui prend la valeur 1 s’il est possible de récolter le jour j,
et 0, sinon. Ces variables sont décrites par leurs distributions discrètes : Dj =

{
(ξkj ,P(ξkj )), k = {0, 1}

}
,

∀j = 1, J . L’ensemble des scénariosω, décrivant les incertitudes météorologiques tout au long de l’horizon
de récolte J , est désigné par Ω, où ω = (ξω1 , · · · , ξωJ ), et leurs probabilités jointes associées sont données

par : P(ω) =
J∏
j=1

P(ξωj ), ∀ω ∈ Ω.

La variable de décision réelle xipj (0 ≤ xipj ≤ 1) représente la partie de la parcelle p récoltée le jour j.
De plus, la variable de décision zbipj vaut 1, si la parcelle p de l’agriculteur i est récoltée avant le stade
de maturité physiologique et la valeur 0, sinon. Respectivement, zaipj prend la valeur 1 si la parcelle p de
l’agriculteur i est récoltée après le stade de maturité physiologique et la valeur 0, sinon. La variable binaire
gipj est égale à 1, si la parcelle p est récoltée le jour j par le chantier i, et 0 sinon. La variable oj vaut 0 si le
jour j aucune parcelle n’est récoltée, et 1 dans le cas contraire. La fonction-objectif du problème consiste
à minimiser les risques de dégradation de la qualité des produits céréaliers, compte-tenu de la maturité
physiologique dans les deux cas de collecte : prématurée et/ou tardive.

Avant de procéder à la modélisation mathématique, énumérons les constatations qui en ressortent aisé-
ment : (i) il n’y a pas de recours quanti�able à considérer ; (ii) la fonction-objectif n’est pas a�ectée explici-
tement par les variables aléatoires ξωj ; (iii) les incertitudes ne vont apparaître que dans le second membre
des contraintes, propriété qui ne rend pas, d’ailleurs, le problème plus facile. L’approche de modélisation
se dégageant comme la plus appropriée pour ce genre de problème s’avère donc être la programmation
stochastique sous contraintes probabilistes jointes (Shapiro et al., 2009; Kall and Wallace, 1994), dont la
mise en application est détaillée plus amplement dans la section qui suit juste après.

4.2.1 Programmation sous contraintes probabilistes jointes

Dans la perspective de la programmation sous contraintes probabilistes, le principal challenge consiste
à trouver la meilleure solution, qui optimise un objectif considéré et reste à la fois �able dans la plupart
des réalisations des aléas. À cet égard, spéci�ons dans le modèle mathématique un niveau de con�ance
(i.e. une tolérance acceptable) de (1 − α), où α ∈ (0, 1) représente le seuil désiré pour la validation des
contraintes probabilistes. En considérant par la suite les variables de décision et les données énoncées
précédemment (cf. le tableau 4.1), nous proposons un modèle stochastique sous contraintes probabilistes
jointes, dont uniquement les éléments du second membre des contraintes sont impactés par des aléas,
décrits à leur tour par des distributions de probabilités discrètes données :
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min
J∑
j=1

I∑
i=1

Pi∑
p=1

{rap · zaipj · (j − dip)− rbp · zbipj · (j − dip)} (4.1)

sous contraintes : (4.2)
J∑
j=1

xipj = 1, ∀i,∀p (4.3)

Pi∑
p=1

xipj · qip ≤ ci, ∀i,∀j (4.4)

P(xipj ≤ ξωj ,∀i,∀p, ∀j,∀ω) ≥ 1− α, (4.5)
zbipj · (j − dip) ≤ 0, ∀i,∀p,∀j (4.6)
zaipj · (j − dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀j (4.7)
zaipj + zbipj ≥ xipj , ∀i,∀p,∀j (4.8)

oj ≤
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.9)

M · oj ≥
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.10)

M · xipj ≥ gipj , ∀i,∀p,∀j (4.11)
xipj ≤ gipj , ∀i,∀p,∀j (4.12)

gipj ≥ gip(j−1) −
j−1∑
j′=1

xipj′ + oj − 1, ∀i,∀p,∀j > 1 (4.13)

0 ≤ xipj ≤ 1, ∀i,∀p,∀j (4.14)
oj , gipj ∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀j (4.15)
zaipj , z

b
ipj ,∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀j (4.16)

Puisque chaque parcelle doit être intégralement récoltée, les contraintes (4.3) sont imposées. Les contraintes
(4.4) assurent que la quantité journalière totale récoltée par le chantier agricole i n’excède pas sa capacité
de récolte ci. La contrainte non-linéaire (4.5) n’est entachée par les incertitudes relatives aux disponibilités
des jours de récolte que dans le second membre et peuvent être violées au plusα fois (i.e. la non-satisfaction
de la contrainte (4.5) est tolérée dans α cas). Les contraintes (4.6), (4.7) et (4.8) garantissent que la variable
binaire zbipj vaut 1, si la parcelle p se rattachant au chantier agricole i est récoltée avant son stade de ma-
turité physiologique optimale, et respectivement, zaipj prend la valeur 1 si la parcelle p du chantier i est
collectée après sa maturité. Les contraintes (4.9) et (4.10) forcent les variables oj à prendre la valeur 0 si
aucune parcelle n’est récoltée le jour j et la valeur 1, dans le cas contraire.

Pour des raisons économiques, les contraintes (4.11), (4.12) et (4.13) obligent à continuer le processus
de récolte sur une parcelle p une fois la collecte entamée sur cette parcelle. Néanmoins, le changement
de parcelle est autorisé après un jour de pluie, i.e. une fois la moissonneuse-batteuse est inévitablement
arrêtée.
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4.2.2 Programmation mixte en nombres entiers

A�n de pouvoir résoudre le modèle non-linéaire avec contraintes probabilistes jointes formalisé dans la
section précédente, une reformulation linéaire équivalente sera présentée dans cette sous-section. En nous
inspirant des résultats théoriques proposés par Dentcheva et al. (2000), introduisons les variables binaires
λω , associées à chaque scénario ω, (ω ∈ Ω), qui prennent la valeur 1 si la contrainte probabiliste (4.5)
est satisfaite pour le scénario ω et ceci ∀i (i = 1, I), ∀p (p = 1, Pi), ∀j (j = 1, J), et respectivement la
valeur 0, sinon. De cette manière, la contrainte (4.5) peut être réécrite par les contraintes déterministes
suivantes :

(zaipj + zbipj)− (ξωj − λω) ≤ 1, ∀i,∀p,∀j,∀ω (4.5a)∑
ω∈Ω

P(ω) · λω ≥ 1− α (4.5b)

Montrons maintenant l’équivalence entre la contrainte stochastique (4.5) et les contraintes déterministes
(4.5a) et (4.5b).

Proposition 4.1. La contrainte probabiliste jointe (4.5) est correctement exprimée par les contraintes (4.5a)
et (4.5b), ce qui signi�e que |Ω|-inégalités de type (4.5) sont simultanément satisfaites avec un niveau de
con�ance au moins égal à (1− α).

Démonstration. Véri�ons que les contraintes (4.5a) et (4.5b) traduisent via les variables λω (ω ∈ Ω) la
satisfaction et respectivement, la non-satisfaction de la contrainte probabiliste (4.5), avec un niveau de
con�ance donné de (1− α). En conformité avec la dé�nition des variables binaires λω , ∀ω ∈ Ω :

λω =

{
1, si les contraintes (4.5) sont satisfaites pour le scénario ω et ∀i,∀p,∀j
0, sinon.

Examinons donc de manière exhaustive toutes les quatre situations possibles qui peuvent être envisagées
pour exprimer la relation entre la satisfaction/non-satisfaction de la contrainte probabiliste (4.5) et les
variables λω , pour toutes les parcelles p (p = 1, Pi) se rattachant au chantier agricole i (i = 1, I), pour
tous les jours j (j = 1, J), et pour chaque scénario ω (ω ∈ Ω), avec un niveau de con�ance de (1 − α).
Supposons alors que :

p le jour j aucune parcelle n’est récoltée, mais il est possible de récolter le jour même dans le scénario
ω (i.e. ξωij = 1), la contrainte probabiliste (4.5) est donc satisfaite pour ce scénario, car : (zaipj + zbipj)
= 0 et ξωj = 1 =⇒ λω ≤ 1. En vertu de la contrainte (4.5b), λω sera alors égal à 1 a�n de contribuer
à garantir le niveau de con�ance prescrit.

p le jour j aucune parcelle n’est récoltée, et de plus, il n’est pas possible de récolter le jour même dans
le scénario ω (i.e. ξωij = 0), la contrainte probabiliste (4.5) est donc satisfaite pour ce scénario, car :
(zaipj + zbipj) = 0 et ξωj = 0 =⇒ λω ≤ 1. En vertu de la contrainte (4.5b), λω sera alors égal à 1 a�n
de contribuer à garantir le niveau de con�ance prescrit.

p le jour j la parcelle p du chantier agricole i est récoltée, et de plus, il est possible de récolter le jour
même dans le scénario ω (i.e. ξωij = 1), la contrainte probabiliste (4.5) est donc satisfaite pour ce
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scénario, car : (zaipj + zbipj) = 1 et ξωj = 1 =⇒ λω ≤ 1. En vertu de la contrainte (4.5b), λω sera alors
égal à 1 a�n de contribuer à garantir le niveau de con�ance prescrit.

p le jour j la parcelle p du chantier agricole i est récoltée, mais il n’est pas possible récolter le jour
même dans le scénarioω (i.e. ξωij = 0), la contrainte probabiliste (4.5) est donc violée pour ce scénario,
car : (zaipj + zbipj) = 1 et ξωj = 0 =⇒ λω ≤ 0. D’autre part, λω étant dé�nie en tant que variable
binaire, elle sera donc forcée de prendre la valeur 0.

De la sorte, le modèle stochastique vu dans la section précédente, peut être réécrit d’une façon déterministe
en introduisant les variables λω (ω ∈ Ω) et en substituant la contrainte probabiliste jointe (4.5) par ses
homologues déterministes (4.5a) et (4.5b), comme formalisé ci-après :

min
J∑
j=1

I∑
i=1

Pi∑
p=1

{rap · zaipj · (j − dip)− rbp · zbipj · (j − dip)} (4.1)

sous contraintes :
J∑
j=1

xipj = 1, ∀i,∀p (4.3)

Pi∑
p=1

xipj · qip ≤ ci, ∀i,∀j (4.4)

(zaipj + zbipj)− (ξωj − λω) ≤ 1, ∀i, ∀p, ∀j,∀ω (4.5a)∑
ω∈Ω

P(ω) · λω ≥ 1− α (4.5b)

zbipj · (j − dip) ≤ 0, ∀i,∀p,∀j (4.6)
zaipj · (j − dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀j (4.7)
zaipj + zbipj ≥ xipj , ∀i,∀p,∀j (4.8)

oj ≤
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.9)

M · oj ≥
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.10)

M · xipj ≥ gipj , ∀i,∀p,∀j (4.11)
xipj ≤ gipj , ∀i,∀p,∀j (4.12)

gipj ≥ gip(j−1) −
j−1∑
j′=1

xipj′ + oj − 1, ∀i,∀p,∀j > 1 (4.13)

0 ≤ xipj ≤ 1, ∀i,∀p,∀j (4.14)
oj , gipj ∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀j (4.15)
zaipj , z

b
ipj ∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀j (4.16)

λω ∈ {0, 1}, ∀ω (4.17)

51



V. Borodin

Ce programme linéaire mixte en nombres entiers, noté dans ce qui suit par P(4.2.1), pose une di�culté
majeure : un nombre large de scénarios, qui augmente exponentiellement avec la longueur de l’horizon
de récolte J , fait qui implique respectivement un nombre exponentiel de variables et de contraintes. Ceci
mène à ce qu’on appelle malédiction de la dimensionnalité (curse of dimensionality, en anglais) (Kuo and
Sloan, 2005; Powell, 2007). Tout de même, ceci peut être contourné par des techniques de réduction de
scénarios, approche devenue d’ailleurs classique (Kaut and Wallace, 2003). À ce titre, deux types de mé-
thodes prédominent dans la littérature. L’un est fondé sur des approches d’échantillonnage de (Quasi-)
Monte Carlo, dans le cadre desquelles le nombre de scénarios de l’ensemble réduit est déterminé statis-
tiquement de façon à obtenir des solutions à l’intérieur des intervalles de con�ance spéci�ques pour un
niveau de précision désiré (Shapiro et al., 2009). L’autre, quant à lui, exploite la notion de distance entre
distributions probabilistes, fait qui permet de réduire l’ensemble de scénarios à ceux les plus plausibles de
se manifester de facto (Heitsch and Römisch, 2003). Aux suggestions de Henrion et al. (2008), nous optons
pour la deuxième approche, en lui consacrant la section suivante.

4.3 Une approche basée sur la réduction des scénarios

En raison de la complexité des programmes sous contraintes probabilistes, l’utilisation des techniques
d’approximation basées sur la réduction des scénarios est souvent admise et justi�ée dans la résolution des
problèmes comportant des ensembles de scénarios de grandes tailles. Ces méthodes approchées rendent
solvables les modèles de type (4.1) - (4.17), dont les dimensions augmentent exponentiellement avec le
nombre de scénarios engendrés.

Théoriquement, la réduction de scénarios est un problème indépendant, mais dans la plupart des cas, il est
indispensable pour résoudre un programme sous contraintes probabilistes, dont les données incertaines
sont décrites par des distributions de probabilités discrètes.

Plutôt que de générer aléatoirement un sous-ensemble de scénarios traitable polynomialement, nous pro-
posons de réduire l’ensemble des scénarios par l’élimination de ceux qui sont les plus improbables de se
manifester de facto, selon des métriques de distributions probabilistes. Une des distances les plus utilisées
entre distributions de probabilités discrètes données est rappelée ci-après.

Dé�nition 4.2 (Heitsch and Römisch (2007)). Soit P et Q deux distributions de probabilités discrètes d’un
processus stochastique n-dimensionnel ω et respectivement ω̃, ayant un nombre �ni de scénarios ωa ∈ Rn

avec ses probabilités pa, (a = 1, |Ω|) et respectivement, ω̃b ∈ Rn et ses probabilités associées qb (b = 1, Ω̃).
Alors,

DK(P,Q) = inf{
|Ω|∑
a=1

˜|Ω|∑
b=1

ηabcT (ωa, ω̃b) :

|Ω|∑
a=1

ηab = qb, ∀b,

˜|Ω|∑
b=1

ηab = pa, ∀a,

ηab ≥ 0},
représente la distanceMonge-Kantorovich entre deux distributions de probabilités �nies P et Q, où ct(ωa, ω̃b) =
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t∑
τ=1

||ωτa − ω̃bτ ||n mesure la distance entre les scénarios ωa et ω̃b sur un horizon de temps t (t = 1, T ) et || · ||n

est une norme sur Rn.

Autrement dit, DK représente la distance entre deux distributions de probabilités discrètes, tandis que cT
mesure la distance entre les réalisations de scénarios le long de l’horizon de temps considéré, allant de 1
à T . En e�et, la distance entre deux distributions de probabilités représente une sorte de compromis entre
les probabilités des scénarios et les distances entre les réalisations de ces scénarios.

Ensuite, considérons P une distribution de probabilité discrète, composée de S scénarios ωa (a = 1, S).
De plus, soit P̃ sa distribution probabiliste réduite constituée de scénarios ωb pour b ∈ {1, · · · , S}\G,
où G représente les indices des scénarios éliminés. La distance Monge-Kantorovich minimale entre un
sous-ensemble �xéG ⊂ {1, · · · , S} et un ensemble de scénarios P̃ avec {ωb}b/∈G, peut être explicitement
calculée, en vertu du théorème énoncé plus bas :

Théorème 4.3 (Redistribution optimale Heitsch and Römisch (2007)). Soit P une distribution discrète
�nie de scénarios ωa (a = 1, S) et Q sa distribution probabiliste réduite de scénarios ωb, b ∈ {1, · · · , S}\G.
La distance minimale est alors :

DK(P,Q) =
∑
a∈G

pi ·minb/∈GcT (ωa, ωb).

De plus, le minimum est atteint avec la probabilité qb associée au scénario préservéωb appartenant àQ, b /∈ G,
et celle-ci est calculée par la formule suivante :

qb = pb +
∑

a∈G(a)

pa, (4.18)

où G(a) = {a ∈ G : b = b(a)} et respectivement, b(a) ∈ arg minb/∈Gc(ωa, ωb), ∀a ∈ G.

Fréquemment dans la littérature, la formule (4.18) est reconnue en tant que la règle de la redistribution
optimale. Celle-ci garantit que tous les scénarios éliminés auront une probabilité nulle et les nouvelles
probabilités associées aux scénarios préservés vaudront la somme de leur probabilité initiale et toutes les
probabilités correspondantes à leurs plus proches scénarios éliminés, ces derniers étant identi�és confor-
mément à la mesure de distance utilisée cT .

Trouver l’ensemble optimal des scénarios avec un nombre �xé de scénarios à éliminer est un problème
d’optimisation combinatoire di�cile. En concordance avec la dé�nition de proximité entre distributions
de probabilité et le théorème énoncé plus haut, trouver le sous-ensemble optimal réduit sous-entend la
résolution d’un problème de recouvrement, qui est connu comme étant un problèmeNP-di�cile (Growe-
Kuska et al., 2003). À cet égard, Beraldi and Ruszczyński (2005) et Heitsch and Römisch (2003) ont déve-
loppé dans leurs recherches, des heuristiques assez e�caces basées sur des techniques de réduction des
scénarios, permettant par-là de déterminer les sous-ensembles optimaux réduits. Consacrons donc le reste
de la présente section à leur mise en lumière.

Soit dans les sections qui suivent, P une distribution de probabilité discrète donnée sur Rn comportant
les scénarios ω ∈ Ω, où Ω désigne l’ensemble des scénarios. Chaque scénario ω possède une probabilité
associée P(ω) > 0 (ω ∈ Ω), et bien évidemment,

∑
ω∈Ω

P(ω) = 1. De plus, dénotons par m le nombre de
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scénarios à éliminer, ainsi n = |Ω| −m représentera le nombre de scénarios à préserver.

En utilisant les notations introduites ci-dessus, l’algorithme SBR (Simultaneous Backward Reduction) est
donné dans ce qui suit immédiatement. Sa complexité temporelle est d’ordre O(|Ω|2).

Algorithme 4.1 : Simultaneous Backward Reduction (SBR) (Heitsch and Römisch, 2003)

pas 1 : cku = cT (ωk, ωu), ∀k, u = {1, · · · , |Ω|}
c

[1]
ll = minb 6=lclb, ∀l, l = {1, · · · , |Ω|}
z

[1]
l = plc

[1]
ll ,∀l, l = {1, · · · , |Ω|}

l1 ∈ arg mina={1,··· ,S}z
[1]
l , G[1] = l1

pas i : ckl = minb/∈G[a−1]∪{l}ckb, l /∈ G
[a−1], k ∈ G[a−1] ∩ {l}

z
[a]
l =

∑
k∈G[a−1]∪{l}

pkc
[a]
kl , l /∈ G

[a−1]

la ∈ arg minl /∈G[a−1]z
[a]
l

G[a] = G[a−1] ∪ {la}
pas |Ω|-n+1 : fournir la redistribution optimale de n scénarios préservés

L’algorithme SBR débute par la recherche d’un premier scénario à éliminer, qui correspond d’ailleurs à
celui qui a une distance minimale par rapport aux autres (i.e. le scénario qui peut être le mieux représenté
par les scénarios restants). La première itération de cet algorithme consiste donc à trouver le scénario,
dont l’élimination provoquera l’erreur la plus petite. Ensuite, à chaque itération suivante, la distribution
de probabilité des scénarios restants est mise à jour en rajoutant la valeur de la probabilité du dernier
scénario éliminé à celle de son plus proche scénario non supprimé. De cette manière, tous les m scénarios
sont supprimés d’une façon itérative selon le même principe qui a été utilisé pour l’élimination du premier
scénario.

Algorithme 4.2 : Fast Forward Selection (FFS) (Heitsch and Römisch, 2003)

pas 1 : c[1]
ku = cT (ωk, ωu), ∀k, u = {1, · · · , |Ω|}

z[1]
u =

S∑
k=1,k 6=u

pkc
[1]
ku,∀u = {1, · · · , |Ω|}

u1 ∈ arg minu∈{1,··· ,S}z
[1]

J [1] = {1, · · · , S}\{u1}
pas i : c[a]

ku = min{c[a−1]
ku , c

[a−1]
kua−1

}, ∀k, u ∈ G[a−1]

z[a] =
∑

k∈G[a−1]\{u}

pkc
[a]
ku,∀u = G[a−1]

ua ∈ arg minu∈G[a−1]z[1]
u

G[a] = G[a−1]\{ua}
pas m+1 : fournir la redistribution optimale de n scénarios préservés
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En utilisant la même notation introduite antérieurement, l’algorithme FFS (Fast Forward Selection) est
illustré ci-dessus (cf. algorithme 4.2). La complexité temporelle de cet algorithme est également d’ordre
O(|Ω|2).

Le premier scénario trouvé par FFS peut être interprété en tant que le plus équidistant relativement aux
autres, en conformité avec la distance entre les réalisations des scénarios cT . Une fois le premier scénario
trouvé, à chaque itération ultérieure, un nouveau scénario est choisi de telle sorte qu’en le rajoutant au
sous-ensemble des scénarios sélectionnés, la réduction de la distance entre les scénarios retenus et ceux
éliminés soit maximisée. L’algorithme FFS s’arrête une fois les m scénarios choisis.

D’ailleurs, l’idée directrice de ces deux algorithmes de réduction des scénarios repose sur la détermination
d’une autre distribution de probabilité P̃ , où Ω̃ représente un sous-ensemble des scénarios (|Ω̃| << |Ω|),
qui est la meilleure approximation de P selon une mesure de distance donnée, cT , entre les réalisations
de scénarios.

Par conséquent, la stratégie de réduction de scénarios se révèle en tant qu’une approche de résolution
assez e�cace du modèle stochastique donné dans la sous-section 4.2.1 et elle traité ultérieurement via
sa reformulation mixte en nombres entiers (4.1)-(4.17). Or, après une réduction de scénarios e�ectuée au
préalable, la formulation P(4.2.1) devient solvable dans le cadre de la programmation mixte en nombres
entiers.

4.4 Reformulation mixte en nombres entiers et le concept de pertinence-
(1− α)

A�n de résoudre le modèle sous contraintes probabilistes exposé dans les sections précédentes, nous allons
introduire un nouveau concept, dénommé pertinence - (1 − α). En toute honnêteté, il convient de men-
tionner les notions relativement similaires existantes dans la littérature, de p-e�cacité (Prékopa, 1990;
Dentcheva et al., 2000, 2001) et/ou p-ine�cacité (Saxena et al., 2010), mais qui ne sont pas appropriées
pour aborder directement la contrainte de type (4.6). D’un côté, la p-e�cacité contribue à construire des
homologues déterministes pour les problèmes de genre

{
min cTx : Ax ≥ b,P{Tx ≥ ξ} ≥ 1−α, x ∈ N

}
.

D’un autre côté, la p-ine�cacité quant à elle, s’applique pour la résolution des problèmes de recouvrement
avec des propriétés spéci�ques du second membre et des contraintes probabilistes.

Rappelons que dans le modèle stochastique élaboré dans la sous-section 4.2.1, les incertitudes apparaissent
uniquement dans le membre droit des contraintes du problème et sont représentées par l’ensemble des
scénarios Ω, où le scénario ω (ω ∈ Ω) est un vecteur J-dimensionnel de variables binaires.

Introduisons les dé�nitions suivantes :
Dé�nition 4.4. Soit ωs = (ξs1, ξ

s
2, · · · , ξsJ) et ωt = (ξt1, ξ

t
2, · · · , ξtJ) deux réalisations de scénarios, où

ωs, ωt ∈ Ω. Le scénario ωs est considéré plus grand ou égal à ωt, ωs ≥ ωt, si ξsj ≥ ξtj ,∀j = 1, J . Et,
respectivement, ωt est considéré plus petit ou égal à ωs, ωt ≤ ωs, si ξsj ≤ ξtj , ∀j = 1, J .

Inversement, la relation d’incomparabilité entre deux scénarios ωs et ωt (ωs � ωt et ωs � ωt), signi�e que
ωs n’est ni plus petit, ni plus grand que ωt.
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Dé�nition 4.5. Soit ωs = (ξs1, ξ
s
2, · · · , ξsJ) et ωt = (ξt1, ξ

t
2, · · · , ξtJ) deux réalisations de scénarios, où

ωs, ωt ∈ Ω. Le scénario ωs est considéré incomparable avec ωt, si ωs n’est ni plus grand, ni plus petit que ωt.

Il convient de noter que tous les scénarios de l’ensemble Ω ne sont pas comparables quant à leurs réalisa-
tions. À titre d’exemple, considérons deux scénarios 3-dimensionnels (0,0,1) et (1,1,0) : ils ne sont ni plus
grands, ni plus petits l’un que l’autre. Ces deux scénarios sont incomparables.

À ce point, il est également important de mentionner que si une solution partielle du programme mixte en
nombres entiers (4.1)-(4.17) est réalisable pour un scénario quelconque ω (ω ∈ Ω), elle est aussi réalisable
pour tout scénario plus grand ω′, où ω′ ≥ ω, ∀ω′ ∈ Ω. D’où il s’ensuit que le niveau de con�ance garanti
par le scénario ω est :

∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

P(ω′).

Dé�nition 4.6. Soit ω = (ξ1, ξ2, · · · , ξJ) un scénario appartenant à l’ensemble Ω. Le scénario ω est appelé
(1− α)-pertinent si

∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

P(ω′) ≥ 1− α.

Pour plus de précisions, ajoutons que le scénario ω est considéré (1− α)-pertinent si :

∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

P(ω′) =
∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

J∏
j=1

P(ξω
′

j ) ≥ 1− α.

En utilisant les concepts de pertinence - (1− α) et de scénario incomparable, il s’avère possible de réduire
substantiellement le nombre de solutions candidates, en évitant l’élimination de celles qui sont optimales.
Pour ce faire et a�n de laisser plus de �exibilité dans la recherche d’un planning de récolte minimisant
les risques de dégradation, il su�t de déterminer les plus grands scénarios (1− α) - pertinents et incom-
parables, et de s’ensuivre de la résolution du problème mixte en nombres entiers (4.1)-(4.17) uniquement
pour ceux-ci.

Algorithme 4.3 : Trouver les plus grands scénarios (1− α)-pertinents et incomparables (SPI)

Initialisation :L = ∅
s = J

t = maxi=1,I

{
ci∑Pi
p=1 qip

}
pas s :φ(ω) =

∑
ω′≥ω

P(ω′),∀ω ∈ Ωs,

si φ(ω) ≥ (1− α) alors

si ω � ω̃, ∀ω̃ ∈ L alors
L = L ∪ {ω}

�nsi
�nsi

pas t : fournir le sous-ensemble L des scénarios (1− α)-pertinents et incomparables les plus grands
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Considérons l’ensemble Ω des scénarios J-dimensionnels, désignés par ω = (ξ1, ξ2, ...ξJ), où ξj est une
variable aléatoire binaire, ∀j = 1, J . De plus, soit Ωs (Ωs ⊂ Ω) un sous-ensemble des scénarios ω, pour
lesquels le nombre d’occurrence de la valeur 1 est égale à s, s = 0, J .

A�n de trouver le sous-ensemble des scénarios (1 − α)-pertinents et incomparables les plus grands, qui

contiennent au moins t jours disponibles de récolte
(
t = maxi=1,I

{
ci∑Pi
p=1 qip

})
, noté par L, nous pro-

posons l’algorithme 4.3, dont la complexité temporelle est d’ordre O(|Ω|2). De toute évidence, le sous-

ensemble L (L ⊂ Ω) peut atteindre au maximum un nombre de
(
J

dJ2 e

)
scénarios (1 − α)-pertinents

et incomparables. Sans perte de solutions faisables du modèle (4.1) - (4.17), la contrainte (4.5b) peut être
remplacée par (4.5c) : ∑

ω∈L
λω ≥ 1 (4.5c)

Proposition 4.7. Considérons le programme mixte en nombres entiers (4.1)-(4.17). La contrainte (4.5c) ex-
prime correctement la contrainte (4.5b), ce qui impose que |Ω|-inégalités de type (4.5) soient satisfaites conjoin-
tement avec un niveau de con�ance au moins égale à (1− α).

Démonstration. Soitx une solution faisable du problème mixte en nombres entiers (4.1)-(4.17). La contrainte
(4.5c) impose le fait que x soit réalisable pour au moins (1− α) scénarios pertinents et incomparables ω,
ω ∈ L. Conformément à la dé�nition de la pertinence (1−α), il existe des scénarios ω′ > ω, ω′ ∈ Ω pour
lesquels x est aussi réalisable et assurent le niveau de con�ance prescrit de (1 − α), tant et si bien que :∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

P(ω′) ≥ 1− α.

Montrons maintenant que la contrainte (4.5c) exprime exhaustivement la contrainte (4.5b), sans perte
d’aucune solution faisable du problème. Pour ce faire, considérons alors les triplets < x∗, z1∗, z2∗ > la
solution optimale du programme (4.1)-(4.17) et respectivement, < x̃, z̃1, z̃2 > la solution optimale du
même modèle avec (4.5c) au lieu de (4.5b), pour le même niveau de con�ance (1− α).

Supposons par l’absurde que f(x̃, z̃1, z̃2) > f(x∗, z1∗, z2∗). Cela sous-entend qu’il existe un sous-ensemble
des scénarios Ω∗ (Ω∗ ⊂ Ω) pour lequel le triplet < x∗, z1∗, z2∗ > est réalisable, et de plus

∑
ω∈Ω∗

P(ω) ≥

(1− α).

D’un autre côté, il existe un sous-ensemble des scénarios L, qui garantit le niveau de con�ance prescrit
de (1 − α), i.e.

∑
ω∈L

λω ≥ 1. D’où il en résulte qu’il existe au moins un scénario ω (ω ∈ L), qui assure un

niveau con�ance de (1− α) :
∑
ω′≥ω
ω′∈Ω

P(ω′) ≥ (1− α).

Considérer que f(x̃, z̃1, z̃2) > f(x∗, z1∗, z2∗) signi�e qu’il existe un sous-ensemble S de Ω, (S ⊂ Ω∗)

contenant uniquement des scénarios qui sont soit incomparables ou bien plus grands que ceux du sous-
ensemble L, fournissant à son tour une meilleure solution du problème pour le même niveau de con�ance
de (1−α). Cette a�rmation est fausse, en vertu de la construction du sous-ensemble L, qui comporte par
dé�nition les plus grands scénarios (1− α)- pertinents et incomparables. Par conséquent, la supposition
que f(x̃, z̃1, z̃2) > f(x∗, z1∗, z2∗) est fausse.
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À ce stade, en remplaçant les contraintes (4.5b) par la contrainte équivalente (4.5c), nous proposons une
reformulation équivalente plus forte du problème mixte en nombres entiers (4.1)-(4.17), libellée par la suite
P(4.4) :

min
J∑
j=1

I∑
i=1

Pi∑
p=1

{rap · zaipj · (j − dip)− rbp · zbipj · (j − dip)} (4.1)

sous contraintes :
J∑
j=1

xipj = 1, ∀i,∀p (4.3)

Pi∑
p=1

xipj · qip ≤ ci, ∀i,∀j (4.4)

(zaipj + zbipj)− (ξωj − λω) ≤ 1, ∀i,∀p,∀j,∀ω (4.5a)∑
ω∈L

λω ≥ 1 (4.5c)

zbipj · (j − dip) ≤ 0, ∀i,∀p,∀j (4.6)
zaipj · (j − dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀j (4.7)
zaipj + zbipj ≥ xipj , ∀i,∀p,∀j (4.8)

oj ≤
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.9)

M · oj ≥
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipj , ∀j (4.10)

M · xipj ≥ gipj , ∀i,∀p,∀j (4.11)
gipj · (j − dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀j (4.12)

gipj ≥ gip(j−1) −
j−1∑
j′=1

xipj′ + oj − 1, ∀i,∀p,∀j > 1 (4.13)

0 ≤ xipj ≤ 1, ∀i,∀p,∀j (4.14)
zaipj , z

b
ipj ∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀j (4.16)

λω ∈ {0, 1}, ∀ω (4.17)

Dans le modèle linéaire mixte en nombres entiers P(4.4) présenté ci-dessus, la meilleure solution qui
minimise les risques de dégradation de la qualité de céréales doit être réalisable pour au moins un scénario
de l’ensemble L. Ce dernier représente un sous-ensemble de l’ensemble Ω qui contient uniquement les
scénarios qui garantissent le niveau de con�ance désiré de (1− α).

4.5 Résultats numériques

Dans ce chapitre nous avons développé un modèle stochastique en vue de maîtriser les risques de dé-
gradation de la qualité de céréales (blé, orge, escourgeon, etc.). Celui-ci a été spécialement conçu pour
contribuer à la plani�cation e�cace de l’activité de la récolte, en minimisant les risques de dégradation
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de la qualité des céréales liés à la récolte prématurée ou tardive par rapport à leurs stades de maturité
physiologique optimale.

Généralement, la saison de récolte s’étale approximativement sur un mois, voire un mois et demi. Or,
comme nous l’avons spéci�é antérieurement, le nombre des contraintes et des variables des modèles d’opti-
misation mixte en nombres entiersP(4.2.1) etP(4.4), augmente exponentiellement en fonction du nombre
de périodes J . Même pour un horizon de temps d’un mois, le problème est insolvable par la programmation
mixte en nombres entiers.

D’autre part, nous ne pouvons béné�cier de prévisions météorologiques plus ou moins plausibles et �ables
que pour une période de 7-10 jours. Dans cet ordre d’idées, nous proposons de partitionner la saison
de récolte en horizons de temps plus courts et de nous contenter d’une plani�cation en étapes. Ainsi,
dans le but d’obtenir des solutions de récolte autant pertinentes que possible, et puisque les prévisions
météorologiques sont fournies, pour des périodes relativement courtes (environ 5-7 jours, avec un niveau
de con�ance acceptable), le partitionnement de l’horizon de la saison de récolte est une approche justi�ée.
Pour ces raisons, nous allons particulièrement nous consacrer dans le chapitre suivant à l’exploitation de
cette méthodologie sur des jeux de données issues des campagnes agricoles antérieures.

Pour l’instant dans cette section, analysons les modèles et les approches discutés dans ce chapitre pour
une collection des instances générées aléatoirement. Par souci de simplicité et en nous nous inspirant de
l’étude de cas visé dans cette thèse, plusieurs instances ont été créées. Les caractéristiques de ces instances
sont données ci-après :

p l’ensemble de chantier I = 19 comportant au total
I∑
i=1

Pi = 293 ;

p les quantités parcellaires à récolter varient entre 5 et 90 (tonnes) ;
p les capacités journalières de récolte par chantier agricole sont comprises entre 80 et 381 (tonnes).

Les variables aléatoires représentant les incertitudes météorologiques sont représentées par des distribu-
tions discrètes �nies. Cinq classes de jeux de données ont été construites, correspondant aux di�érents
coe�cients de corrélation entre les variables aléatoires indépendantes. Sans perte de généralité, les indi-
cateurs de dégradation dans le cas de récolte prématurée rpb , et respectivement tardive rpa, sont supposés
égaux à 1, pour toutes les instances décrites ci-dessus.

Les algorithmes exposés tout le long de ce chapitre, ont été implémentés en utilisant le langage de program-
mation C++. Le problème d’optimisation avec contraintes probabilistes jointes a été résolu par l’intermé-
diaire des reformulations équivalentes mixtes en nombres entiers P(4.2.1) et P(4.4), à l’aide du logiciel
d’optimisation ILOG CPLEX (version 12.6.1). Les expérimentations numériques ont été e�ectuées sur
une machine Intel(R) Xeon(R) CPU W3690 à 3.47GHz.

Pour la réduction de l’ensemble de scénarios en utilisant les algorithmes d’approximation SBR et FFS
présentés dans la section 4.3, nous avons considéré les paramètres suivants :

p la norme euclidienne pour mesurer la distance entre deux scénarios �nis ωs = (ξs1, · · · , ξsJ) et
ωt = (ξt1, · · · , ξtJ), c’est à dire :

cT (ωs, ωt) = ||ξsi − ξti ||2 =
√

(ξs1 − ξt1)2 + · · ·+ (ξsJ − ξtJ)2,
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où ωs, ωt ∈ Ω.
p le nombre de scénarios à éliminer par les algorithmes SBR et FFS est empiriquement imposé de telle

manière que le P(4.2.1) soit solvable par ILOG CPLEX pour les jeux de données considérées.

Comparons d’abord les deux techniques de réduction de scénarios SBR et FFS. Ainsi, la �gure 4.1 illustre
les résultats numériques obtenus pour un horizon de temps de 10 jours (i.e. |Ω| = 210 = 1024 scénarios
du problème) en termes du temps nécessaire de calcul. Pour di�érentes dimensions du sous-ensemble des
scénarios préservés, il apparaît que l’algorithme SBR est plus gourmand en temps de calcul que l’algo-
rithme FFS. Ce constat se véri�e toujours lorsque le nombre de scénarios éliminés est plus grand que celui
des scénarios conservés. Au contraire, en comparaison avec FFS, SBR fournit des solutions plus e�caces
et plus �ables en même temps pour les jeux de données testés (cf. tableau 4.2). Ceci se traduit par de plus
petites valeurs de la fonction-objectif obtenues conjointement avec un niveau de con�ance (1 − α)max
plus élevé. Il est à noter que (1−α)max représente le niveau de con�ance maximum auquel il est possible
de trouver une solution faisable pour le sous-ensemble de scénarios préservés.
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Figure 4.1 – Résultats relatifs à P(4.2.1) pour un horizon de temps de 10 jours : temps de calcul

Maintenant, examinons les résultats des expérimentations numériques montrées dans les tableaux présen-
tés ci-après. Les résultats ont été comparés au regard du temps de calcul, la valeur de la fonction-objectif et
le niveau de con�ance (1−α)max, obtenus pour di�érentes valeurs de la variance des variables aléatoires
indépendantes σ2

ξj
,∀j = 1, J (puisque les variables aléatoires sont binaires, σ2

ξj
∈ (0, 0.25]).

Le tableau 4.2 o�re des détails sur la performance des deux contreparties linéaires mixtes en nombres
entiers P(4.4) et P(4.2.1), nous permettant d’aborder le modèle stochastique vu dans la section 4.2. Les
résultats numériques témoignent de l’e�cacité et de l’e�cience de la reformulation P(4.4) par rapport à
P(4.2.1), cette dernière étant résolue conjointement avec les approches de réduction de scénarios SBR, et
respectivement FFS. Il convient également de préciser que le nombre de scénarios conservés a été limité
à 19.53% (200 scénarios) à cause de manque de mémoire nécessaire pour la résolution d’un programme
mixte en nombres entiers avec ILOG CPLEX.

D’autres expérimentations ont été également réalisées a�n d’évaluer la performance du problème mixte
en nombres entiers pour un horizon de temps plus important de 13 jours (i.e. |Ω| = 213 = 8192 scénarios
du problème). En nous référant aux algorithmes approchés de réduction de scénarios FFS et SBR, ceux-ci
nécessitent un temps de calcul beaucoup plus important pour la réduction de 200 scénarios (ce qui ne
représente que 2,44 % de l’ensemble de scénarios correspondant à un horizon de temps de 13 jours). De
plus, il convient de noter que pour un horizon de temps de 13 jours, ILOG CPLEX ne résout le problème
même pas pour 2,44 % de l’ensemble de scénarios du fait d’un manque de mémoire.

60



Gestion des risques de dégradation de la qualité des céréales : cas statique

Tableau 4.2 – Tests e�ectués pour une période de récolte de 10 jours

min
j=1,J

σ2
ξj Caractéristique P(4.4)/SPI P(4.2.1)SBR P(4.2.1)/FFS

valeur de la fonction-objectif 65 2 -
(1− α)max [0,007 ; 0,008) [4e-04 ; 0,001) < 1e-005

0,25 algorithme de réduction des scénarios 0,06 219,62 -
temps CPU programme mixte en nombres entiers 132,43 1,15 -

total 132,49 220,77 -
valeur de la fonction-objectif 34 7 2

(1− α)max [0,05 ; 0,10) [0,04 ; 0,005) [0,03 ; 0,05)
0,20 algorithme de réduction des scénarios 0.06 225.94 13,27

temps CPU programme mixte en nombres entiers 16.99 35.83 1.15
total 17,05 261.77 24.42

valeur de la fonction-objectif 100 36 36
(1− α)max [0,25 ; 0,30) [0,15 ; 0,20) [0,15 ; 0,20)

0,15 algorithme de réduction des scénarios 0.04 225,60 13,14
temps CPU programme mixte en nombres entiers 67,40 22,17 18,35

total 67,44 247,77 31,49
valeur de la fonction-objectif 100 36 36

(1− α)max [0,45 ; 0,50) [0,35 ; 0,40) [0,25 ; 0,30)
0,10 algorithme de réduction des scénarios 0,11 224,60 13,94

temps CPU programme mixte en nombres entiers 67,17 3,95 3,91
total 67,28 228,55 27,85

valeur de la fonction-objectif 96 128 128
(1− α)max [0,70 ; 0,75) [0,75 ; 0,80) [0,75 ; 0,80)

0,05 algorithme de réduction des scénarios 0,11 222,59 13.38
temps CPU programme mixte en nombres entiers 54,09 127,41 131,705

total 54,20 350,00 245.08

En outre, les résultats représentés dans les tableaux 4.2 et 4.3 mettent en relief la relation entre la va-
riance des variables aléatoires et le niveau de con�ance : plus la variance tend vers zéro, plus le niveau
de con�ance de la solution tend respectivement vers 1. Autrement dit, plus la variance est faible plus le
niveau de con�ance est élevé. Le niveau de con�ance est donc re�été et dépend inéluctablement de la
corrélation entre les variables aléatoires.

De plus, comme le montre les expérimentations numériques conduites, la reformulation P(4.4) présente
des résultats compétitifs en ce qui concerne les temps de calcul, valeurs de la fonction-objectif et niveau
de con�ance des solutions proposées. Par souci d’impartialité, il convient néanmoins de souligner que le
programmeP(4.4) est également di�cile à résoudre pour un grand nombre de scénarios (1−α)-pertinents,

qui peut d’ailleurs s’élever jusqu’à
(
J

dJ2 e

)
scénarios dans le pire des cas.

En revanche, vu que dans les applications réelles, seules les solutions optimales les plus �ables sont rete-
nues (i.e. de degré de con�ance élevé), le programme P(4.4) représente une reformulation forte et compé-
titive. C’est surtout vrai, compte tenu du fait qu’un niveau de con�ance satisfaisant ne peut être requis que
pour des périodes de récolte relativement courtes, i.e. en adéquation avec la �abilité de la connaissance
probabiliste relative aux incertitudes météorologiques.
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Tableau 4.3 – Tests e�ectués pour une période de récolte de 13 jours

min
j=1,J

σ2
ξj Caractéristique P(4.4)/SPI P(4.2.1)SBR P(4.2.1)/FFS

valeur de la fonction-objectif 2 - -
(1− α)max [0.0009 ; 0,001) - -

0,25 algorithme de réduction des scénarios 5.50 - -
temps CPU programme mixte en nombres entiers 13.29 - -

total 18,79 - -
valeur de la fonction-objectif 2 - -

(1− α)max [0.002 ; 0,005) - -
0,20 algorithme de réduction des scénarios 5,39 - -

temps CPU programme mixte en nombres entiers 3,25 - -
total 8,64 - -

valeur de la fonction-objectif 100 - -
(1− α)max [0,25 ; 0,30) - -

0,15 algorithme de réduction des scénarios 132,14 - -
temps CPU programme mixte en nombres entiers 57,64 - -

total 138,21 - -
valeur de la fonction-objectif 69 - -

(1− α)max [0,40 ; 0,45) - -
0,10 algorithme de réduction des scénarios 173,40 - -

temps CPU programme mixte en nombres entiers 164,13 - -
total 237,53 - -

valeur de la fonction-objectif 37 - -
(1− α)max [0,65 ; 0,70) - -

0,05 algorithme de réduction des scénarios 5,89 - -
temps CPU programme mixte en nombres entiers 3,92 - -

total 8,81 - -

4.6 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons abordé le cas statique et générique du problème de gestion des risques de
dégradation de la qualité de céréales, tout en tenant compte des aléas météorologiques et en autorisant les
deux cas de récolte, prématurée et tardive. En ce sens, un modèle sous contraintes probabilistes jointes a été
proposé et résolu via des contreparties linéaires équivalentes, ad hoc élaborées. Pour pallier la malédiction
de la dimensionnalité qui résulte de la taille de l’ensemble des scénarios du problème, et qui augmente
exponentiellement avec la longueur de l’horizon de temps, deux techniques de réduction de scénarios ont
été appliquées.

Dans un premier temps, nous avons fait recours à l’approche la plus souvent utilisée dans la littérature :
la réduction de scénarios. Cette dernière est basée sur la notion de distances entre distributions de proba-
bilités, étant en règle générale réalisée via deux algorithmes, à savoir Simultaneous Backward Reduction,
et respectivement, Fast Forward Reduction. Dans un deuxième temps, nous avons introduit un nouveau
concept, appelé pertinence (1 − α), permettant d’exploiter uniquement les scénarios les plus grands qui
garantissent le niveau de con�ance désiré de (1− α).

Cependant, le problème sous étude dans ce chapitre ne peut être résolu à l’optimalité pour un horizon
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de temps de plus de 15 jours, qu’avec un niveau de con�ance très faible (proche de 0 pour des variances
des variables aléatoires indépendantes plus grandes que 0,1). Pour surmonter cet inconvénient, dans le
chapitre suivant une modélisation plus réaliste du problème sera donc présentée, en considérant à la fois
les deux dimensions stochastique et dynamique de la conjoncture décisionnelle dans laquelle se déroule
la récolte de céréales. Basée sur le principe de partitionnement de l’horizon de récolte, une approche en
plusieurs étapes sera proposée et analysée dans la suite de ce document.
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Chapitre 5
Gestion des risques de dégradation de la qualité
des céréales : cas dynamique

“ Chaque client a besoin de développer des niches valorisantes pour son activité et chaque
culture peut être concernée par des débouchés très spéci�ques...
Bernard IWEINS, Responsable Commercial Céréales, SCARA ”Sommaire
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5.1 Introduction

Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre précédent, la collecte de céréales représente une étape
cruciale à la fois pour les coopératives agricoles ainsi que pour les agriculteurs. Pendant la récolte, les dom-
mages causés par les précipitations sont particulièrement considérables pour les cultures de blé. La germi-
nation des grains dans des conditions de récolte humides implique des niveaux élevés d’alpha-amylase qui
entraînent des e�ets préjudiciables à la qualité de production �nale, et par conséquent, aux rendements
économiques du blé (Eeden and Labuschagne, 2012). Ainsi, dans ce chapitre nous allons nous focaliser
plus particulièrement sur la plani�cation de la récolte du blé en minimisant les risques de dégradation au
regard d’indice de chute de Hagberg (métrique standardisée et internationalement reconnue, utilisée pour
estimer la qualité des blés).

Au meilleur de nos connaissances et tel que constaté dans le chapitre 2, nous assistons actuellement à
une insu�sance des outils et/ou des méthodologies de plani�cation opérationnels capables de gérer d’une
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manière convenable les aspects incertains, particulièrement dans le secteur de l’agriculture. Au même titre,
les méthodes traditionnelles dédiées à la résolution des problèmes d’optimisation déterministes ne sont
pas appropriées pour capturer à la fois les deux dimensions, dynamique et stochastique, inhérentes à la
plupart des applications industrielles.

Toutefois, deux paradigmes, puissants et concurrentiels, sont bien connus pour gérer les processus de
prise de décisions à la fois incertains et dynamiques : la programmation stochastique multi-étapes (Kall
and Wallace, 1994; Shapiro et al., 2009; Dantzig and Infanger, 1993) et la programmation stochastique
dynamique (Zhang et al., 2014; Birge, 1985; Puterman, 1994; Fourer and Lopes, 2006). Ces deux familles
de programmations stochastiques sont souvent confondues dans la littérature. Étant donné le fait que les
étapes ne sont que des points �xés dans le temps, les systèmes inspectés à un nombre �ni d’étapes sont
ainsi considérés comme dynamiques.

Tel que le signalent Dupacová and Sladký (2002), la programmation stochastique multi-étapes (aussi appe-
lée programmation stochastique à plusieurs pas de temps) et la programmation stochastique dynamique
s’adressent à la même catégorie de problèmes, i.e. à ceux qui impliquent un processus de prises de déci-
sions dynamique et stochastique. Les principales distinctions entre ces deux paradigmes résident dans la
dé�nition du concept de décision, dans la structure et la manière de modélisation ainsi que dans les pro-
cédures de résolution. D’un point de vue pratique, même si l’utilisation de la programmation stochastique
multi-étapes et de la programmation stochastique dynamique montre un intérêt croissant, peu de mises en
œuvre dans des applications industrielles ont été développées jusqu’à présent, notamment dans le secteur
de l’agriculture (cf. chapitre 2).

En vue de surmonter certains inconvénients énoncés ci-dessus, le problème de contrôle de la qualité du
blé pendant l’activité de moisson sera minutieusement traité dans ce chapitre. Plus particulièrement, nous
nous sommes intéressés à l’utilisation des principes de résolution de la programmation stochastique multi-
étapes et de la programmation stochastique dynamique. Dans la section suivante un modèle multi-étapes
à horizon glissant est donc présenté. En pro�tant de plusieurs propriétés du modèle conçu, une méthodo-
logie dynamique pro-active est exposée dans la section 5.3. A�n de véri�er l’e�cacité de la méthodologie
proposée, dans la section 5.4 de nombreuses expérimentations numériques sont données et discutées. Ce
chapitre se termine avec la section 5.5, en évoquant les principales conclusions et perspectives qui peuvent
en être dégagées.

5.2 Description du problème et modélisation mathématique

Des conditions météorologiques défavorables pendant la période de moisson engendrent la germination
des grains et le développement d’enzymes, plus précisément il est question des alpha-amylases. En ce
sens, l’indice ou le temps de chute de Hagberg détermine indirectement l’activité alpha-amylasique, qui
se déclenche dans les grains dès le début du processus de germination et peut devenir excessive dans le
cas de présence de grains germés ou en voie de germination. Une activité excessive des alpha-amylases,
ce qui correspond à de faibles indices de chute de Hagberg, conduit à l’obtention de pâtes très molles,
collantes, ne permettant pas d’être travaillées convenablement. De plus, les produits cuits présentent des
colorations brunes très prononcées d’une texture insu�sante (Perten, 1964; Hagberg, 1960; Edwards et al.,
1989). Donc, un blé dont l’activité alpha-amylasique est trop importante, ne convient pas aux industries
de cuisson des céréales (e.g. boulangerie, viennoiserie, biscotterie, biscuiterie, etc.) et doit être orienté vers
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l’alimentation du bétail, i.e. déclassé au rang de blé fourrager.

Un indice de chute de Hagberg n’est pas une fonction additive. La relation curviligne entre l’indice de chute
de Hagberg χ et l’activité alpha-amylasique peut être exprimée au moyen de la formule empirique sui-
vante, en convertissant l’indice de chute de Hagberg χ en nombre de liquéfaction η (Perten, 1964) :

η =
6000

χ− 50
(5.1)

A�n de déterminer le nombre de liquéfaction ηl1+l2 d’un mélange de deux lots l1 et l2, ayant les nombres
de liquéfaction associés ηl1 et respectivement ηl2 , ITCF (2001) donne la formule suivante :

ηl1+l2 =
l1 · ηl1 + l2 · ηl2

l1 + l2
(5.2)

Maintenant, généralisons la formule (5.2) en vue de déterminer le nombre de liquéfaction d’un mélange
constitué de L lots di�érents de blé ln, ayant chacun son nombre de liquéfaction donné par ηln , n =

1, L :

η∑L
n=1 ln

=

L∑
n=1

ln · ηln

L∑
n=1

ln

(5.3)

A�n de traiter le problème de plani�cation de récolte du blé de façon à réduire la dégradation de sa qua-
lité, reconsidérons le modèle stochastique sous contraintes probabilistes jointes présenté dans le chapitre
précédent (cf. section 4.2.1). Comme nous l’avons suggéré dans la section 4.6, partitionnons l’horizon de
temps en plusieurs étapes s constituées chacune de Ts périodes de temps et considérées, sans perte de
généralité, équivalentes, i.e. T = T1 = T2.... Dénotons par S l’ensemble d’étapes s qui représente, au fait,
une partition de l’horizon de récolte J , i.e. J = T · |S|.

Ainsi, reprenons les notations et le modèle stochastique présentés dans le chapitre précédent (cf. section
4.2.1), en associant l’indice s correspondant à chaque étape de temps aux variables de décisions, i.e. xsipt,
gsipt et ost (s = 1, S, t = 1, T , i = 1, I , p = 1, Pi). Au lieu de considérer les indices de dégradation
génériques rpa et rpb (p = 1, P ), désignons par yip le nombre de liquéfaction du mélange de blé récolté, qui
provient de la parcelle p appartenant au chantier agricole i (i = 1, I). Soit ηsipt le nombre de liquéfaction
correspondant à la quantité récoltée de la parcelle p par le chantier agricole i le jour t à l’étape s. De plus,
la récolte du blé est interdite avant la date de maturité physiologique, restriction imposée par la contrainte
(5.13).

Dans le but de minimiser le nombre de liquéfaction du mélange de la totalité du blé récolté, remplaçons
alors la fonction-objectif (4.1) par celle qui est dé�nie dans l’expression (5.5). Pour déterminer l’indice de
chute de Hagberg associé, il su�t d’appliquer la formule (5.1).

En vue de mieux appréhender l’évolution de l’activité de récolte, les incertitudes exogènes (i.e. qui sont in-
contrôlables et ne dépendent pas ni des variables de décision ni de leurs réalisations) ξ1

1 , · · · , ξ1
T , ξ

2
1 , · · · ,
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ξ2
T , · · · , ξS1 , · · · , ξST sont considérées révélatrices au �l des étapes s et les décisions adaptables à ce proces-

sus. La séquence ξst ∈ {0, 1} (t = 1, T ) relative à l’étape s, est interprétée en tant qu’un processus stochas-
tique, i.e. une séquence des variables aléatoires qui suivent des lois de probabilité spéci�ées. Dénotons par
ξ[s] = (ξ1, · · · , ξs) l’historique du processus stochastique jusqu’à l’étape s, où ξs = (ξs1, · · · , ξsT ).

La solution choisie à l’étape s dépendra : (i) des réalisations météorologiques passées ξ[s−1] et de fu-
tures prévisions ξs, (ii) des résultats de l’implémentation de facto de la solution trouvée dans un envi-
ronnement stochastique et dynamique à l’étape antérieure. En d’autres termes, la fameuse propriété de
non-anticipativité, méticuleusement examinée dans les études relatives à la programmation stochastique
multi-étapes (Flåm, 1985; Rockafellar and Wets, 1976), n’est pas valable pour le problème de plani�cation
de récolte du blé mis au point dans ce chapitre.

À la lumière de ce qui précède, établissons l’ordre des événements dans la prise de décisions de la manière
suivante : au début de la première étape, les décisions sont prises face au vecteur ξ1 (les incertitudes météo-
rologiques n’étant pas encore connues) et exprimées par x1

ip = (x1
ip1, · · · , x1

ipT ) ; ensuite, une fois la météo
survenue, ceci est considérée observée dans ξ[1] et l’implémentation de facto du vecteur de décisions x1

ip

est désignée par x[1]
ip . En se basant sur les résultats observés, les décisions à la deuxième étape x2

ip(x
[1]
ip , ξ

2)

sont prises, tout en tenant compte : (i) des observations climatiques passées ξ[1], (ii) de la réalisation des
décisions x[1]

ip , et (iii) des prévisions météorologiques ξ2 ; etc. En récapitulant, formalisons le processus de
prise des décisions tel qu’indiqué par la trajectoire des événements (5.4) illustrée ci-après.

décision(x1, ξ1); réalisation(x[1], ξ[1]);décision(x2, ξ2);
· · ·; réalisation(x[S−1], ξ[S−1]);décision(xS , ξS)

(5.4)

Puisque les autres variables de décisions gsipt ne sont pas explicitement in�uencées par les aléas météorolo-
giques, il n’est pas nécessaire de les ajuster conformément à la météo révélée lors de l’étape antécédente.
Il su�t de prendre en considération uniquement la réalisation de facto de la solution proposée à étape
(s− 1) : gsipt = gsipt(g

[s−1]
ipt ). Alors que les variables ost ne dépendent de façon explicite ni de la réalisation

de la solution proposée lors de l’étape précédente ni des conditions météorologiques survenues. Un aperçu
d’un tel processus de prise de décisions est représenté dans la Fig. 5.1.

Figure 5.1 – Un aperçu du processus de prise de décisions multi-étapes à horizon glissant

Pour des raisons de clarté et a�n d’éviter toute confusion avec la programmation stochastique multi-étapes
dans son sens classique, appelons le programme qui suit le processus de prise de décisions introduit juste
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avant (cf. Fig. 5.1), programme stochastique multi-étapes à horizon glissant. De cette façon, une contrepar-
tie stochastique multi-étapes à horizon glissant dans le cas de récolte du blé correspondant au modèle
statique présenté dans le chapitre précédent (libellée P I

S-étapes), peut être formalisée comme indiqué ci-
dessous :

min f =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

yip ·
qip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip

(5.5)

sous contraintes :
S∑
s=1

T∑
t=1

xsipt = 1, ∀i,∀p (5.6)

Pi∑
p=1

xsipt · qip ≤ ci, ∀i,∀s, ∀t (5.7)

P
(
xsipt ≤ ξst ,∀i,∀p,∀t,∀s

)
≥ 1− α (5.8)

xsipt ≤ gsipt, ∀i,∀p,∀s, ∀t (5.9)
M · xsipt ≥ gsipt, ∀i,∀p,∀s, ∀t (5.10)

ost ≤
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gsipt, ∀s, ∀t (5.11)

M · ost ≥
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipt, ∀s, ∀t (5.12)

gsipt · ((s− 1) · T + t− dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀s, ∀t (5.13)

g1
ipt ≥ g1

ip(t−1) −
t−1∑
t′=1

x1
ipt′ + o1

t − 1, ∀i,∀p,∀t > 1 (5.14)

gsipt ≥ gsip(t−1) −
s−1∑
s′=1

t−1∑
t′=1

xsipt′ + ost − 1, ∀i,∀s > 1,∀p,∀t > 1 (5.15)

S∑
s=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt = yip, ∀i,∀p (5.16)

xsipt = xsipt(x
[s−1]
ipt ), ∀i,∀p,∀s > 1,∀t (5.17)

gsipt = gsipt(g
[s−1]
ipt ), ∀i,∀p,∀s > 1,∀t (5.18)

0 ≤ xsipt ≤ 1, ∀i,∀p,∀s, ∀t (5.19)
yip ∈ R, ∀i,∀p (5.20)
ost , g

s
ipt ∈ {0, 1}, ∀i,∀p,∀s, ∀t (5.21)

Énumérons quelques propriétés de la reformulation P I
S-étapes :

p les disponibilités des jours de récolte ξ1, ξ2, · · · , ξs, · · · , sont mutuellement indépendantes, ∀s. Dans
le cadre de la programmation stochastique multi-étapes, cette propriété est appelée indépendance
entre les étapes (Dupacová and Sladký, 2002).
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p la fonction-objectif (5.5) est séparable par rapport aux indices désignant les étapes s. En particulier,
elle est additive conformément à (5.23).

p sous-optimalité : (i) le processus de dégradation du blé est irréversible. Il est déclenché par les pluies
survenantes entre la maturité physiologique des grains et le jour de récolte, i.e. :

η1
ip1 ≤ · · · ≤ η1

ipT ≤ η2
ip1 ≤ · · · ≤ η2

ipT ≤ · · · (5.22)

(ii) les décisions de récolte prises à toute étape s ne dépendent pas de futures réalisations des aléas
météorologiques aux étapes suivantes, car :

1. la récolte doit être �nie le plus tôt possible dans le but de prévenir la dégradation de la qualité
du blé, fait exprimé par la fonction-objectif (5.5) ;

2. la récolte prématurée est interdite (5.13).
Ainsi, en vertu des remarques ci-mentionnées (i)-(ii) et de l’expression (5.23), la structure sous-
jacente du P I

S-étapes est facilement discernable.
p les contraintes jointes (5.16) peuvent être directement exprimées dans la fonction-objectif en rem-

plaçant yip =
S∑
s=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt, comme indiqué par (5.23).

I∑
i=1

Pi∑
p=1

yip ·
qip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip

=

I∑
i=1

Pi∑
p=1

(
S∑
s=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt ·
qip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip

)
=

S∑
s=1

I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt ·
qip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip

(5.23)

f =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

yip ·
qip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip︸ ︷︷ ︸
(5.24)a

+N ·
I∑
i=1

Pi∑
p=1

(
1−

S∑
s=1

T∑
t=1

xsipt

)
︸ ︷︷ ︸

(5.24)b
(5.24)

Ré-dé�nissons maintenant la formulation stochastique du problème P I
S-étapes en e�ectuant les modi�-

cations suivantes : minimiser la fonction-objectif (5.24) ; éliminer les contraintes (5.16) et les exprimer
directement dans la fonction-objectif tel que montrées par (5.23) ; relâcher les contraintes liantes (5.6), i.e.
substituer le signe (=) par plus petit ou égal (≤ ) ; et, les rajouter dans la fonction-objectif comme indiqué
par (5.24)b, tout en gardant les autres contraintes (5.7)-(5.21) inchangées. Dénotons par P II

S-étapes le nou-
veau programme stochastique multi-étapes à horizon glissant ainsi construit.

Proposition 5.1. Soit < x∗, y∗, r∗, g∗ > une solution optimale du programme P I
S-étapes, alors la solution

< x∗, y∗, r∗, g∗ > est aussi optimale pour le programme P II
S-étapes.

Démonstration. Tout d’abord, en tenant compte de l’expression (5.22), pour des valeurs deN su�samment
larges (e.g. N ≥ max{ηsipt : ∀i,∀p,∀t,∀s}), il est manifeste qu’en minimisant (5.24)b, l’expression (5.24)a
est également minimisée. Par ailleurs, dans le cas où (5.24)b atteint la valeur nulle (i.e. les contraintes (5.6)
sont respectées), les P I

S-étapes et P II
S-étapes deviennent équivalentes.
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Si < x∗, y∗, r∗, g∗ > est une solution optimale pour P I
S-étapes, alors les contraintes (5.6) sont véri�ées et

par conséquent, (5.24)b est nulle. D’où, < x∗, y∗, r∗, g∗ > est aussi optimale pour P II
S-étapes.

Bien évidemment, tout problème faisable P I
S-étapes est équivalent à P II

S-étapes. Puisque les programmes sto-
chastiques multi-étapes à horizon glissant ont été développés partant d’un problème rencontré dans une
étude de cas industriel où chaque récolte doit être entièrement achevée, considérons un nombre su�sam-
ment large d’étapes S pour rendre le problème P I

S-étapes faisable. Ainsi dans ce qui suit, c’est la reformu-
lation P II

S-étapes qui sera particulièrement examinée.

En considérant la nature exogène des incertitudes météorologiques et en s’appuyant sur la structure sous-
jacente du problème, nous proposons une approche dynamique pro-active dans la section suivante. Cette
approche se relève être su�samment appropriée pour capturer les spéci�cités du problème étudié et pour
résoudre la reformulation stochastique P II

S-étapes.

5.3 Une approche dynamique pro-active

Traditionnellement, les problèmes d’optimisation stochastiques sont répertoriés en deux classes selon la
nature des incertitudes qui a�ectent la prise de décision à savoir, exogènes et endogènes. Mercier and
Van Hentenryck (2008) ont a�né cette classi�cation en problèmes exogènes pures, endogènes pures et
Stoxuno (stochastic optimizationwith exogenous uncertainty and endogenous observations, en anglais).

En adéquation avec cette classi�cation, le problème de plani�cation de récolte du blé est purement exo-
gène, lorsque les incertitudes sont exprimées par des distributions de probabilité, dont les réalisations
surviennent indépendamment des décisions prises aux di�érents étapes. Un tel processus de décision est
dénommé processus de décision exogène de Markov (Mercier and Van Hentenryck, 2008).

A�n de mieux comprendre le problème de plani�cation de récolte du blé, caractérisons le dynamisme du
système de récolte en tant qu’un processus de décision exogène de Markov (cf. Fig. 5.1), qui est dé�ni par
les éléments suivants :

p les étapes : l’horizon de récolte est glissant en temps vers l’avant, étant représenté par un ensemble
d’étapes s (s = 1, 2, · · · ).

p l’état du système : plutôt que d’en �xer l’horizon de récolte à J périodes de temps (ou le nombre
d’étapes à S), introduisons la notion d’état de système de récolte à l’étape s désigné par ∆s pour
représenter la quantité totale résiduelle qsip à collecter de toutes les parcelles Pi (i = 1, I), où :

q1
ip = qip, ∀i,∀p (5.25)

∆1 =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

q1
ip, (5.26)

∆s =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qsip, ∀s (5.27)

p la fonction de coût immédiat à l’étape s : dénotons par fs la fonction-objectif correspondante
à l’étape s. Grâce à l’expression (5.23) et en considérant la fonction-objectif telle qu’elle est utilisée
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dansP II
S-étapes, les relations récurrentes entre étapes sont dé�nies en (5.28) et (5.29). Ainsi, la fonction

de coût immédiat à l’étape s, donnée par Rs, peut être exprimée comme indiqué dans l’expression
(5.29), si le système est dans l’état ∆s à l’étape s et la décision tri-dimensionnelle < x, r, g > est
prise.

f1 =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

x1
ipt · η1

ipt ·
q1
ip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

q1
ip

−N ·
I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

x1
ipt (5.28)

fs = fs−1 +

I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt ·
qsip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qsip

− N ·
I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

xsipt, ∀s > 1 (5.29)

p fonctions de transition (déterministes) : la transformation (ou la transition) du système de
récolte de l’état ∆s−1 dans l’état ∆s est modélisée par les formules données ci-après (5.30) et (5.31),
pour chaque ∀i,∀p,∀t,∀s > 1 :

xsipt = xsipt(x
[s−1]
ipt ) : qsip = qs−1

ip −
Pi∑
p=1

x
[s−1]
ipt · qs−1

ip (5.30)

gsipt = gsipt(g
[s−1]
ipt ) : gsip1 ≥ gs−1

ipT −
s−1∑
s′=1

T∑
t′=1

xs
′

ipt′ + ost − 1 (5.31)

p décision (action) prise à l’étape s : soit Ωs l’ensemble de scénarios de disponibilité de récolte
correspondant à l’étape s, où ωs = (ξωs1 , · · · , ξωsT ) et leurs probabilités discrètes associées : P(ωs) =
T∏
t=1

P(ξωst ), ∀ωs ∈ Ωs. De plus, dénotons par Ω̃s l’ensemble de scénarios (1 − α)-pertinents. Par

souci de clarté, rappelons qu’un scénario est dénommé (1− α)-pertinent, s’il garantit un niveau de
con�ance au moins égal à (1− α) (cf. section 4.4).
Pour contourner la non-linéarité de la contrainte probabiliste (5.8) et en vertu des contributions
théoriques obtenues dans le cadre de la programmation sous contraintes probabilistes (Shapiro et al.,
2009; Kall and Wallace, 1994), introduisons les variables λsω̃ , associées à chaque scénario (1 − α)-
pertinent et incomparable ω̃s de l’étape s (ω̃s ∈ Ω̃s). Ces variables λsω̃ sont dé�nies à prendre la
valeur 1, si pour le scénario (1 − α)-pertinent ω̃s, la contrainte probabiliste (5.8) est satisfaite ∀i,
∀p, ∀t ; et la valeur 0, sinon. De cette façon, la contrainte probabiliste (5.8) peut être réécrite par les
contraintes déterministes suivantes (5.8a) et (5.8b) :

ost − (ξω̃st − λsω̃s
) ≤ 1, ∀t,∀ω̃s,∀s (5.8a)∑

ω̃s∈Ω̃s

λsω̃s
≥ 1, (5.8b)

L’exactitude d’une telle transformation ainsi que l’équivalence entre les contraintes (5.8) et (5.8a)-
(5.8b) ont été antérieurement expliquées et prouvées dans le chapitre précédent (cf. sous-section
4.2.1).
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Partant des remarques et des observations faites ci-dessus, une reformulation équivalente déterministe
mixte PMIP

s-step, pour le problème de plani�cation de récolte du blé à étape s, peut être alors modélisée par
la fonction-objectif (5.29) sous les contraintes (5.8a), (5.8b) et (5.32)-(5.44).

min Rs =

I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

xsipt · ηsipt ·
qsip

I∑
i=1

Pi∑
p=1

qip︸ ︷︷ ︸
(5.29)a

−N ·
I∑
i=1

Pi∑
p=1

T∑
t=1

xsipt (5.29)

sous contraintes :
T∑
t=1

xsipt ≤ 1, ∀i,∀p (5.32)

Pi∑
p=1

xsipt · qsip ≤ ci, ∀i,∀t (5.33)

ost − (ξω̃st − λsω̃s
) ≤ 1, ∀t,∀ω̃s, (5.8a)∑

ω̃s∈Ω̃s

λsω̃s
≥ 1, (5.8b)

xsipt ≤ gsipt, ∀i,∀p,∀t (5.34)
M · xsipt ≥ gsipt, ∀i,∀p,∀t (5.35)

ost ≤
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gsipt, ∀t (5.36)

M · ost ≥
I∑
i=1

Pi∑
p=1

gipt, ∀t (5.37)

gsipt · ((s− 1) · T + t− dip) ≥ 0, ∀i,∀p,∀t (5.38)

gsipt ≥ gsip(t−1) −
t−1∑
t′=1

xsipt′ + ost − 1, ∀i,∀p,∀t > 1 (5.39)

xsipt = xsipt(x
[s−1]
ipt ), ∀i,∀p, ∀t (5.40)

gsipt = gsipt(g
[s−1]
ipt ), ∀i,∀p, ∀t (5.41)

0 ≤ xsipt ≤ 1, ∀i,∀p, ∀t (5.42)
ost ∈ {0, 1}, ∀t (5.43)
gsipt ∈ {0, 1}, ∀i, ∀p, ∀t (5.44)

Pour résoudre le problème PMIP
s-step, nous proposons une méthodologie dynamique pro-active (abrégée

APD), dont le pseudo-code est présenté ci-dessous. Permettant de traduire �dèlement le processus de dé-
cision exogène de Markov, cette approche est capable de proposer des solutions réactives au déroulement
dynamique de l’activité de récolte.
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Algorithme 5.1 : Approche Dynamique Pro-active (ADP)

1: dé�nir s := 1
2: calculer ∆s

3: répéter
4: résoudre PMIP

s-step et trouver < x∗, g∗, r∗ >
5: observer (ξ,< x∗, g∗, r∗ >)
6: s := s+1
7: calculer ∆s

8: jusqu’à ∆s = 0
9: STOP

5.4 Résultats numériques

Le modèle stochastique et la méthodologie dynamique pro-active proposée conjointement dans ce cha-
pitre, ont été spécialement conçus pour plani�er la récolte du blé, en contrôlant la dégradation de sa
qualité. Pour la coopérative concernée par cette thèse, la production du blé s’élève à environ 45-60 % de
sa production céréalière annuelle totale.

Les instances utilisées s’appuient sur des informations issues des campagnes agricoles antérieures de
l’étude de cas visé et sur des enquêtes réalisées auprès des agriculteurs. Généralement, la saison de récolte
dure approximativement un mois, voire un mois et demi. Pendant cette période, les pronostics météoro-
logiques sont fournis par les stations météorologiques situées à proximité du périmètre de la coopéra-
tive concernée, pour une période relativement courte (environ 5-7 périodes de temps), avec un niveau de
con�ance acceptable (la variance des variables aléatoires météorologiques journalières varie entre 0.04 et
0.09, σ2

ξ ∈ [0.04, 0.09]). Les informations concernant les stades de maturités biologiques des variétés de blé
sont souvent données par des organisations compétentes dans les métiers de l’agronomie, en particulier
de l’agriculture céréalière 1. Les tests numériques ont été e�ectués pour 19 chantiers agricoles ayant un
nombre de parcelles compris entre 2 et 20 avec une capacité journalière qui varie entre 80 et 381 tonnes.
Pour garantir la con�dentialité, les données ont été légèrement modi�ées.

L’approche dynamique pro-active a été implémentée en C++. Les sous-problèmes déterministes équiva-
lents correspondant à chaque étape, PMIP

s-step, ont été résolus en utilisant le solveur d’optimisation ILOG
CPLEX (version 12.6.0) avec un niveau de con�ance de (1− α) ≥ 0.8.

A�n de véri�er la faisabilité et l’e�cacité de l’approche pro-active dynamique proposée dans un envi-
ronnement réaliste, les incertitudes météorologiques et les réalisations des solutions proposées à chaque
étape sont reproduites en utilisant le logiciel commercial de simulation SIMAN dans l’environnement
Arena Rockwell Automation (version 13.0). L’intégration entre les logiciels ILOG CPLEX et
Arena (les deux étant des composants pris sur étagère 2 commercialement disponibles) a été réalisée via

1. Les dates de maturité et les indices de chute de Hagberg ont été fournies par l’Institut du Végétal Arvalis.
2. Un composant pris sur étagère (Commercial O�-The-Shelf ou COTS, en anglais) est un produit logiciel existant en de

multiples copies, dont le code source est disponible ou non, vendu, loué ou fourni gratuitement par un vendeur et ayant des mises à
jour périodiques s’accompagnant d’un accroissement des fonctionnalités fournies alors que certaines autres deviennent obsolètes
(Roose, 2007). Étant développés par des tierces organismes commerciales sans concertation, l’intégration de ces composants n’est
pas toujours possible, dégageant de nombreux problèmes de composition et de typage.
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une application utilisateur comme illustré dans la Fig. D.1.

Tableau 5.1 – ADP vs. SHG pour 10 instances

Instance (I)
ADP SHG

δ écart relatif (%) δ écart relatif (%)
1 5 3.94 5 14.96
2 6 3.68 5 26.28
3 6 3.66 6 11.67
4 5 5.76 5 19.83
5 6 6.08 6 31.42
6 8 7.70 7 27.77
7 6 5.30 5 32.97
8 7 5.89 6 41.16
9 6 6.68 6 24.39
10 6 7.01 5 33.99

moyenne 5.57 26.44

Contrairement aux problèmes déterministes, pour lesquels la mesure de performance est tangible (e.g.
qualité de la solution, temps de calcul, etc.), la classe de problèmes stochastiques nécessite l’utilisation
d’autres indicateurs de performance pour l’évaluation d’une méthode ou d’un modèle particuliers (Pillac
et al., 2013). Dans cette optique, pour évaluer la faisabilité et la robustesse du modèle probabiliste multi-
étapes à horizon glissant et de la méthodologie dynamique pro-active proposés dans ce chapitre, les expé-
rimentations numériques ont été menées en comparant les métriques de performance suivantes :

p ν(SHG) : la valeur espérée obtenue en utilisant la version statique du modèleP II
S-étapes dans un cadre

glissant (SHG) (Wagner and Berman, 1995). Cette approche de résolution n’exige ni la notion d’état
du système ni les contraintes de transition (5.30) et (5.31), i.e. aucun ajustement des réalisations des
solutions n’est fait.

p ν(ADP) : la valeur espérée obtenue en utilisant la méthodologie dynamique et pro-active proposée
dans la section 5.3.

p VOS : la valeur observée après l’implémentation de la solution proposée dans un environnement
réaliste, reproduit via un modèle de simulation à événements discrets spécialement créé pour ce
faire.

Dans un premier temps, regardons le tableau 5.2, qui reporte les résultats pour 10 instances inspirées de
l’étude de cas concerné par cette thèse. L’écart pour une instance I à l’étape s est dé�ni par le rapport
Θs(I)− Θ̃s(I)

Θ̃s(I)
, où Θs(I) représente la quantité totale à récolter trouvée par l’approche ADP à l’étape s

et Θ̃s(I) dénote la valeur de la quantité totale VOS à la même étape. Bien plus, les nombres de liquéfaction
du mélange collecté à l’étape s, ηsM , calculés en outre par l’expression (5.29)a, et leurs valeurs observées
η̃sM sont détaillés dans la quatrième et la sixième colonne. Il est à noter que le temps de calcul d’une
solution à chaque étape par AFP s’élève moyennement à 0.53 secondes et à 50 secondes pour la simulation
lancée ultérieurement, tandis que le temps de transition du module d’optimisation à celui de simulation
est négligeable.
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Tableau 5.2 – ADP vs. VOS pour 10 instances

Instance (I) étape ADP VOS écart relatif (%)
Θs ηsM Θ̃s η̃sM

1 1 18021.40 22.21 17444.80 22.21 3.31
2 16336.40 23.56 15337.20 23.57 6.51
3 13082.20 22.98 12617.90 22.95 3.68
4 7219.60 22.47 6800.63 22.46 6.16
5 902.64 21.40 902.43 21.40 0.02

2 1 18065.90 21.80 16980.60 21.82 6.39
2 16050.40 23.04 15323.00 22.91 4.75
3 12266.20 22.64 11842.80 22.70 3.58
4 7022.64 22.89 6541.47 22.64 7.36
5 2427.27 24.60 2427.02 24.60 0.01
6 67.08 25.92 67.07 25.92 0.01

3 1 18023.20 21.38 16807.80 21.47 7.23
2 16496.50 23.42 15644.20 23.31 5.45
3 12341.70 24.41 11547.30 24.39 6.88
4 7696.28 23.82 7516.45 23.75 2.39
5 2619.73 24.02 2619.69 24.02 0.00
6 109.61 23.84 109.60 23.84 0.01

4 1 18199.70 22.06 17260.20 22.11 5.44
2 16029.90 23.83 15162.70 23.98 5.72
3 10807.10 23.57 10448.30 23.62 3.43
4 3505.54 23.42 3069.75 23.40 14.20
5 768.86 24.29 768.73 24.29 0.02

5 1 18318.70 21.43 16705.50 21.40 9.66
2 16716.90 22.51 15477.70 22.52 8.01
3 12707.10 22.88 11975.00 22.98 6.11
4 7601.56 23.38 6871.71 23.47 10.62
5 2235.07 23.11 2190.03 23.14 2.06
6 206.84 21.30 206.80 21.30 0.02

6 1 13739.00 21.73 12346.20 21.58 11.28
2 13071.90 23.75 12010.10 23.83 8.84
3 11028.20 23.20 9693.56 23.26 13.77
4 9926.72 23.33 9192.01 23.42 7.99
5 6042.01 21.74 5096.05 21.59 18.56
6 3185.45 24.16 3148.89 24.18 1.16
7 351.58 24.14 351.53 24.14 0.01
8 146.26 25.70 146.25 25.70 0.01

7 1 18284.70 22.17 17098.60 22.15 6.94
2 16428.50 23.76 15485.60 23.78 6.09
3 14862.10 24.04 13267.10 23.90 12.02
4 10250.80 24.39 9702.74 24.38 5.65
5 1598.04 23.56 1580.67 23.53 1.10
6 145.21 20.54 145.19 20.54 0.02

8 1 18160.10 22.11 16741.60 22.22 8.47
2 16119.90 23.22 14806.50 23.29 8.87
3 12748.10 23.21 11454.90 23.23 11.29
4 6501.23 22.85 6148.78 22.93 5.73
5 2034.21 21.79 1916.70 21.94 6.13
6 118.02 19.41 117.19 19.41 0.70
7 0.83 19.42 0.83 19.42 0.01

9 1 18189.40 22.33 16775.80 22.26 8.43
2 16773.00 24.69 15758.50 24.78 6.44
3 14375.50 23.38 13147.60 23.24 9.34
4 9338.02 23.59 8370.40 23.50 11.56
5 2850.79 23.56 2733.49 23.74 4.29
6 340.16 21.45 340.14 21.45 0.01

10 1 18318.70 21.51 17265.30 21.53 6.10
2 16910.00 24.32 15381.10 24.39 9.94
3 12869.40 23.08 11375.40 23.19 13.13
4 10364.80 23.82 9502.59 23.72 9.07
5 3516.03 24.79 3388.68 24.98 3.76
6 128.10 19.74 128.06 19.74 0.03
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Figure 5.2 – Instance 1
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Figure 5.3 – Instance 2
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Figure 5.4 – Instance 3
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Figure 5.5 – Instance 4
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Figure 5.6 – Instance 5
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Figure 5.7 – Instance 6
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Figure 5.8 – Instance 7
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Figure 5.9 – Instance 8
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Figure 5.10 – Instance 9
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Figure 5.11 – Instance 10

Figure 5.12 – Approche dynamique pro-active : expérimentations numériques pour 10 instances
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Remarquons dans le tableau 5.2 qu’aucun écart entre les approches ADP et VOS n’est propagé le long de
di�érentes étapes s. Si c’est le cas, l’approche ADP ajuste les solutions durant les étapes suivantes. En e�et,
ADP se comporte d’une manière assez �exible et propose des solutions su�samment immunes vis-à-vis
d’éventuelles intempéries imprévues.

Dans le tableau 5.1, les approches ADP et SHG sont comparées. Plus précisément, dans la deuxième et
quatrième colonne le degré de dynamisme induit δ est donné. Ceci représente le nombre d’étapes induites
par l’approche utilisée. Pour chaque instance, la troisième et la cinquième colonne fournissent les écarts
relatifs moyens calculés entre la solution proposée et sa réalisation observée via la simulation au cours des
étapes induites. Ces résultats illustrent que l’approche ADP surpasse systématiquement et considérable-
ment l’approche SHG. Même si parfois SHG induit une valeur inférieure de δ, qui bien entendu entraîne
des temps de calcul plus réduits, ADP présente des résultats nettement plus compétitifs, en moyenne 5.57
versus 26.44.

Tout en minimisant le nombre de liquéfaction du mélange de blé provenant de toutes les parcelles consi-
dérées, les Fig. 5.2 - 5.11 montrent graphiquement l’état d’avancement de la récolte, à travers le prisme
des trois approches : SHG, ADP et VOS. Même si SHG se comporte de manière su�samment adéquate
et pro-active comme l’atteste les graphiques, aucun ajustement de solutions n’a lieu, ce qui provoque la
di�usion des écarts antérieurs en impactant ainsi considérablement la qualité du mélange total du blé
collecté.

D’autre part, tel que le présentent les �gures 5.2 - 5.11, l’approche ADP suit le concours réaliste de cir-
constances reproduit via VOS, en proposant des solutions immunes face aux aléas météorologiques et en
remédiant les écarts enregistrés entre les solutions antérieurement proposées et leurs implémentations de
facto.

5.5 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons traité le problème de plani�cation de récolte du blé, modélisé sous la forme
d’un programme stochastique dans un contexte décisionnel multi-étapes à horizon glissant. Pour résoudre
ce problème, une approche pro-active dynamique est élaborée et testée sur des jeux de données prove-
nant de l’application réelle. Tel que le montrent les expérimentations numériques, l’approche proposée
présente des résultats, d’une part, stables vis-à-vis des aléas météorologiques, et d’autre part, réactifs au
déroulement dynamique de la moisson. Nous soutenons que la méthodologie proposée dans ce chapitre
peut être employée dans la résolution de di�érents problèmes de plani�cation de récolte a�ectés par des
incertitudes exogènes, dans le cas où la récolte soit avant, soit après les dates de maturité est uniquement
autorisée (e.g. la récolte du raisin, etc.).

Une piste évidente qui s’ouvre à la suite du travail présenté dans ce chapitre, consiste à rendre possible
simultanément les récoltes tardives et prématurées. En l’occurrence, la propriété de sous-optimalité n’est
plus véri�ée dans ce cas. Il conviendrait donc de s’intéresser à des méthodologies permettant d’une part,
de prendre en compte les deux aspects, stochastique et dynamique, et d’autre part, de donner la possibilité
de corriger, éventuellement à moindre coût, les décisions prises avant la survenue des aléas. Intuitivement,
des méthodes basées sur la programmation multi-étapes avec recours et la programmation stochastique
dynamique pourront être adaptées et combinées à cet e�et.
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Chapitre 6
Techniques statistiques de prévision des
livraisons

“ Se projeter dans l’avenir et transmettre une coopérative aux générations futures, c’est
en appuyant sur adhérents et collaborateurs que la SCARA conduit ses projets. Direction,
managers, équipes et représentants du personnel, poursuivrons la construction de véritables
leviers de motivation et de réussite...
Céline GILLET, Responsable Administratif et Financier, SCARA ”Sommaire
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6.1 Introduction

Dans l’intention de guider l’organisation d’une réception convenable et d’un stockage approprié des cé-
réales lors d’une campagne agricole, nous tenterons dans ce chapitre de décrire et de caractériser le com-
portement de livraison des agriculteurs, en le confrontant avec les facteurs climatiques qui peuvent être
déterminants, à savoir le volume de précipitations et l’ensoleillement. Pour ce faire, nous nous proposons
d’e�ectuer une analyse statistique en croisant les informations relatives à la récolte, collectées le long
des campagnes agricoles des années précédentes, et d’expliquer ainsi l’évolution au cours de temps des
livraisons journalières de récolte e�ectuées auprès de chaque silo concerné par cette étude.
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Même si les collectes de céréales se déroulent dans un esprit similaire, chaque récolte est unique. Ainsi,
vouloir caractériser un ensemble d’entités (i.e. campagnes agricoles) sur une suite de périodes de temps
(i.e. durant l’horizon de récolte), nous avons recourt à des modèles et données de panel qui permettent
d’explorer des données croisées ayant en plus une dimension temporelle. Les données de panel (aussi ap-
pelées données croisées ou données longitudinales) sont capables de capturer l’ensemble des hétérogénéités
relatives au comportement d’entités ou d’individus par le biais des facteurs explicatifs (Wooldridge, 2010;
Blommaert et al., 2014). Aux dires de Baltagi and Song (2006), en croisant des séries temporelles et des ob-
servations en coupe instantanée, les données de panel fournissent plus de données informatives, plus de
variabilité, moins de colinéarité parmi les variables, plus de degré de liberté et plus de performance.

Sur le plan applicatif, les modèles de panel sont souvent utilisés pour révéler les variables signi�catives
dans l’explication d’un comportement des entités provenant notamment des applications biomédicales
(Zhu and Zhang, 2013), études économiques (Frees and Miller, 2004), évaluations des comportements so-
ciaux (Tsai and Peng, 2012), etc.

En ce qui concerne le secteur de l’agriculture, il est à noter qu’il existe relativement peu de travaux ba-
sés sur de méthodes de données longitudinales. Une des exceptions pertinentes dans ce sens représente
l’étude de Mundlak et al. (2012), qui analyse les incidences de ré-allocation des ressources traditionnelles
dans le cadre de nouvelles techniques de production rencontrées dans di�érents pays via des fonctions
de production agricole estimées à l’aide de modèles de panel. Se proposant d’évaluer les e�ets impartiaux
et leur évolution au �l du temps, Kouser and Qaim (2011) se focalisent sur l’étude des impacts sanitaires
résultant des changements apportés par les agriculteurs dans l’utilisation de pesticides chimiques. Pour
ce faire, ces derniers auteurs ont exploité les seules données disponibles de panel construit sur la base des
enquêtes réalisées en Inde.

Conscients d’autre part, d’éventuelles non-linéarités et de la présence des interactions entre les facteurs tri-
butaires du comportement des agriculteurs durant la période de récolte quant aux livraisons journalières,
nous avons également appliqué la régression multivariée par spline adaptative. Introduite par Friedman
(1991), cette technique est devenue très populaire dans le domaine du data mining, dans la mesure où elle
ne suppose ni impose aucun type de relations entre les variables explicatives et celles de réponse. En tant
qu’un outil statistique souple et adaptable de construction des modèles prédictifs, la régression multivariée
par spline adaptative est utilisée largement dans di�érents secteurs, tels que : le domaine du diagnostic
médical (Chou et al., 2004; Chang et al., 2011), la gestion des relations clients, dans des applications sou-
levées dans la sphère du transport urbain (Miguéis et al., 2013), l’industrie des �nances et du crédit (Lee
et al., 2006), etc. Il est à noter également le travail de Butte et al. (2010) portant sur la comparaison et la
combinaison des données de panel avec des techniques basées sur la régression multivariée par spline
adaptative.

La suite de ce chapitre se décline en quatre sections. Dans la section suivante 6.2, l’activité de récolte est
présentée au �l de son déroulement, à travers le prisme de plusieurs campagnes agricoles. Ensuite, nous
nous attardons sur les deux techniques statistiques ayant retenu notre attention. Plus particulièrement,
il s’agit de la régression basée sur données de panel, présentée en sous-section 6.3.1, et respectivement
la régression multivariée par spline adaptative, détaillée en sous-section 6.3.2. Après avoir estimé les co-
e�cients des modèles de panel dans la sous-section 6.4.1, nous nous préoccupons de la validation et de
l’application des méthodes dans la section 6.4.2. Ce chapitre se termine avec la section 6.5, en résumant la
contribution des techniques statistiques de prévision dans le secteur de l’agriculture.
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6.2 Description du problème

En période de moisson, 3 silos d’expédition et 11 silos de collecte dispersés géographiquement (cf. Fig.
6.1), sont mis à la disposition des agriculteurs, pour assurer un stockage apte à garantir une conservation
correcte des grains livrés. Les quantités à recevoir par chaque silo lors d’une campagne agricole ne sont
connues que post factum. La coopérative dispose uniquement d’une information approximative sur la
quantité totale à récolter durant la saison de récolte entière. Toutefois, celle-ci n’est pas su�sante dans
la facilitation des réceptions de livraisons ou bien dans la minimisation des temps d’attente aux silos
de stockage. La connaissance des livraisons journalières de récolte est particulièrement précieuse dans
l’assurance de disponibilité en matière de capacité de stockage dans les silos de collecte, ayant des volumes
limités.

Figure 6.1 – Dispersion géographique des stations météorologiques et des silos de stockage

À titre d’exemple, examinons la Fig. 6.2, qui illustre les quantités journalières totales reçues par un silo
typique de stockage en di�érentes sous-familles de céréales (cf. annexe C). Des écarts signi�catifs entre
les quantités livrées quotidiennement peuvent être facilement discernées le long de di�érentes campagnes
agricoles, qui changent entre outre au cours du temps. Il est parfaitement évident que les instants de
temps constituant les saisons de récolte enregistrent des variations importantes. En d’autres termes, tant
des variations relatives à la dimension temporelle usuelle que, de plus, des évolutions se rattachant à la
dimension individuelle liée aux campagnes agricoles, sont perceptibles.

Il convient de mentionner que les livraisons auprès des silos de stockage débutent dès que les céréales
atteignent leur maturité, les dates physiologiques de maturité optimale ne coïncidant pas forcement pour
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di�érentes parcelles. Typiquement, l’horizon de récolte s’échelonne sur une période de trois mois : juin,
juillet et août.

Figure 6.2 – Les quantités journalières totales livrées au silo 3 durant les campagnes agricoles datant de
2005 à 2013

En ce qui concerne le déroulement de la récolte, bien évidemment ce sont la météo et la variabilité clima-
tique qui représentent le facteur décisif, la récolte des céréales n’étant possible que les jours sans pluie.
Outre le concours de circonstances météorologiques (précipitations, ensoleillement, etc.), les quantités
journalières collectées par les agriculteurs sont conditionnées par le débit de leurs chantiers mécaniques
entraînés dans le processus de récolte.

A�n de mieux organiser la réception des céréales collectées par les agriculteurs, nous nous proposons dans
ce chapitre de décrire le comportement des agriculteurs pendant la période de récolte via leurs livraisons,
qui bien entendu sont conditionnées par : la météo, les pratiques de récolte des agriculteurs, le débit des
chantiers mécaniques, etc.

Pour ce faire, nous exploitons dans ce qui suit, 9 campagnes agricoles antérieures, dont les données rela-
tives aux livraisons journalières en di�érentes sous-familles de céréales (orge d’hiver, orge de printemps,
blé d’hiver, colza) sont organisées sous forme de panel. Sans négliger l’aspect météorologique, les enre-
gistrements historiques relatifs aux volumes de précipitations et durée d’ensoleillement journaliers pro-
venant de la station météorologique Troyes Barberey (cf. Fig. 6.2) sont également pris en compte dans
l’ajustement des modèles statistiques d’apprentissage et de prévision. À propos de l’étude de toutes ces
données utilisées, les statistiques descriptives, visant les quantités journalières reçues dans chaque silo
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de collecte pendant la récolte de céréales ainsi que les données météorologiques, sont reportées dans le
tableau 6.1.

6.3 Méthodologie

A�n de caractériser et prévoir le comportement des agriculteurs relatif aux livraisons journalières pendant
la période de récolte, nous adoptons la démarche suivante :

p explorer et modéliser les livraisons journalières à chaque silo de stockage pendant la période de
récolte, en appliquant la régression fondée sur données de panel et la régression multivariée par
splines adaptative, dans un échantillon constitué de 8 campagnes agricoles ;

p comparer les résultats obtenus par ces deux approches en estimant les erreurs de prévision pour
une campagne agricole hors échantillon ;

p choisir une de méthodes proposées dans ce chapitre en fonction de ses capacités de prévision.

6.3.1 Régression basée sur données de panel

Les données de panel représentent une collection d’observations enregistrées à di�érents instants (i.e. ré-
pétées dans le temps) sur un ensemble d’entités (individus ou sujets), possédant deux dimensions, indivi-
duelle et temporelle. Elles permettent l’analyse en coupe transversale pour l’ensemble d’entités d’une part,
et l’étude temporelle en coupe longitudinale, d’autre part. Contrairement aux séries temporelles utilisées
souvent pour e�ectuer des prévisions en étudiant l’évolution des variables au cours du temps, les données
de panel sont employées pour les prévisions en tant que structure révélatrice des variables signi�catives
dans l’explication d’un comportement (production, consommation, etc.).

Tableau 6.2 – Techniques statistiques de prévision des livraisons de collecte : notations

Indices
N nombre d’observations répétées dans le temps
s, s ∈ S silo de stockage (de collecte et d’expédition)
v, v ∈ V sous-famille de céréales
i, i ∈ Ivs campagne agricole
tsvi , i ∈ Ivs horizon de livraison des céréales de la sous-famille v livrées au silo s correspondant à

la campagne agricole i
j, j ∈ tsvi période de temps (i.e. jour)
Variables :
Variables expliquées :
qsvij quantité journalière de céréales de la sous-famille v livrée au silo s le jour j correspon-

dant à la campagne agricole i
Variables explicatives :
rsvij quantité résiduelle de céréales de la sous-famille v à recevoir par le silo s le jour j

correspondant à la campagne agricole i
pij volume de précipitations (mm) tombé le jour j correspondant à la campagne agricole i
lij durée de l’ensoleillement (minutes) le jour j correspondant à la campagne agricole i
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Pour chaque silo s et chaque sous-famille de céréales v dé�nissons donc le panel non-compensé 1 Πv
s ,

qui contient Ivs sujets ou entités (i.e. campagne agricole). Chacun de ceux-ci comportent 4 observations
répétées dans le temps, allant du premier jour de récolte jusqu’à la �n de la campagne agricole, i.e. à partir
de 1 jusqu’au tsvi (j = 1, tsvi ), à savoir : quantité journalière de livraison qsvij , quantité résiduelle rsvij ,
volume de précipitation (mm) pij , et la durée de l’ensoleillement (minutes) lij . Toutes les variables et les
mesures susmentionnées sont organisées dans le tableau récapitulatif 6.2.

Deux modèles de panel sont principalement appliqués pour contrôler la présence d’hétérogénéités des
variables individuelles inobservables : le modèle à e�et individuel aléatoire et le modèle à e�et �xe. Le
premier modèle, également appelémodèle de la covariance, présuppose une absence de corrélation entre les
variables individuelles inobservables et les variables explicatives du modèle, tandis que le second modèle,
autrement nommé modèle à erreur composée, autorise cette corrélation.

Les équations correspondant au modèle à e�et �xe (6.1), et respectivement au modèle à e�et individuel
aléatoire (6.2), sont écrites sous la forme suivante, ∀s ∈ S,∀v ∈ V :

qsvij = (α+ ui) + rsvij β
r + pijβ

p + lijβ
l + vij ∀i,∀j (6.1)

qsvij = α+ rsvij β
r + pijβ

p + lijβ
l + (ui + vij) ∀i,∀j (6.2)

où qsvij représente la variable à expliquer (endogène), alors que rsvij , pij et lij sont les variables explicatives
pour la quantité résiduelle de céréales de la sous-famille v à recevoir par le silo s le jour j correspondant
à la campagne agricole i, le volume de précipitation tombé le jour j correspondant à la campagne agri-
cole i, et respectivement la durée de l’ensoleillement le jour j correspondant à la campagne agricole i.
Les paramètres βr , βp et βl désignent les coe�cients de régression associés aux co-variables rsvij , pij et
lij .

La variable ui représente les e�ets individuels et regroupe toutes les variables individuelles �xes au cours
de temps et qui ne sont pas observables (liés à la campagne agricole). Cette variable est aléatoire et fait
partie de l’erreur dans le cadre du modèle à e�et individuel aléatoire. En revanche, ui est déterministe
étant englobée dans la productivité globale des facteurs explicatifs. En�n, vij expriment les résidus, qui
sont considérés identiquement indépendant distribués vij ∼ IID(0, σ2

v).

Plusieurs estimateurs des paramètres du modèle peuvent être obtenus en appliquant :

p méthode desmoindres carrés ordinaires sur données empilées (Pooled Ordinary Least Squares,
en anglais) : il est sans biais et à variance minimale. En e�et, cet estimateur correspond à l’application
des moindres carrés ordinaires sur des données transformées.

p estimateur between : il consiste à considérer pour chaque individu la moyenne temporelle de
l’équation initiale. Les variations temporelles se volatilisent, car les estimations s’e�ectuent sur des
moyennes temporelles en faveur des di�érences entre les individus.

p estimateurwithin : il est également sans biais et consiste à faire la di�érence entre le modèle initial
et sa projection en between. Les e�ets individuels se volatilisent, en faveur des di�érences entre les
variations temporelles manifestées autour d’une moyenne.

1. Un panel est nommé non-compensé, lorsque les nombres d’observations relatives à ses entités ne sont pas équivalents entre
eux.
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p estimateur à e�ets aléatoires (error components model, en anglais) : il est sans biais et convergent,
dans le cadre duquel la composante individuelle des résidus disparaît et de même que les corrélations
inter-individuelles des résidus.

Dans l’intention de capturer les similarités comportementales des agriculteurs en matière de livraisons des
céréales pendant la période de récolte, l’estimateur between semble le plus approprié à ce stade d’étude.
Plus particulièrement, il est capable d’examiner les relations entre les variables en coupe transversale pour
toutes les campagnes agricoles dans l’échantillon sous étude :

qsvi• = (α+ ui) + rsvi• β
r + pi•β

p + li•β
l (6.3)

où qsvi• représente la moyenne des variables à expliquer d’une entité individuelle i, alors que rsvi• , pi• et li•
dénotent les moyennes des variables explicatives.

Le choix entre ces deux modèles se fait à l’aide des tests de spéci�cation. Les e�ets �xes sont détectés
par le test de Fisher, qui vise à véri�er la présence d’un e�et aléatoire individuel signi�catif. Le test de
Breusch-Pagan Lagrange Multiplier, quant à lui, examine les e�ets aléatoires. E�ectivement, ceux-ci véri-
�ent l’hypothèse nulle de la non-pertinence des e�ets individuels non-observés versus l’hypothèse alter-
native de pertinence des e�ets individuels non-observés. Lorsque l’hypothèse nulle n’est pas rejetée dans
les deux cas, l’application de la méthode des moindres carrés ordinaires (OLS) est recommandable :

qsvij = α+ rsvij β
r + pijβ

p + lijβ
l + vij (ui = 0) (6.4)

In contrario, si l’hypothèse nulle n’est pas rejetée, i.e. les e�ets individuels non-observés ne sont pas rele-
vants, la régression OLS n’est pas adaptée dans l’examen des relations potentielles entre les quantités de
livraison journalière et ses co-variables, i.e. quantité résiduelle, volume de précipitations, durée de l’enso-
leillement.

La sélection du modèle le plus pertinent se fait d’habitude par l’analyse de covariance. Lorsque les deux
modèles à e�et �xe et celui à e�et individuel aléatoire sont appliqués, il est nécessaire de conduire le test de
Hausman a�n de véri�er s’il existe un e�et individuel corrélé avec les variables explicatives, pour choisir
ainsi l’estimateur le plus approprié (Rockafellar and Wets, 1991; Morgan et al., 1993). L’hypothèse nulle
du test de Hausman postule que le modèle adapté est celui à e�et individuel aléatoire versus l’alternative
qui promeut le modèle à e�et �xe.

6.3.2 Régression multivariée par spline adaptative

La régression multivariée par spline adaptative (en anglais MARS pour Multivariate Adaptive Regression
Splines) est une technique exploratoire de régression non paramétrique pouvant être vue comme une
extension des régressions linéaires qui modélisent automatiquement les éventuelles interactions et non-
linéarités entre une variable dépendante et plusieurs variables explicatives. Plus précisément, c’est une
méthode statistique qui permet d’obtenir de manière adaptative un estimateur f(x) constitué de splines
de régression multivariées, dont l’équation générale sous la forme d’une fonction linéaire additive de
fonctions charnières est donnée ci-après :
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f̄(x) = β0 +

U∑
u=1

βuBu(x) (6.5)

où la sommation s’e�ectue sur U termes qui représentent l’ensemble de fonctions de base trouvées pour
approcher les relations entre les variables explicatives et celle de réponse. En e�et, la variable de réponse
y est prévue en fonction de variables explicatives x et de leurs interactions. La fonction (6.5) est formée
d’un coe�cient constant de la fonction de base B0(x) = 1 (i.e. un paramètre d’ordonnée à l’origine) et
de la somme pondérée par le coe�cient βu d’une ou plusieurs fonctions de base Bu(x), qui à leur tour,
peuvent représenter une seule spline ou bien un produit de deux, voire plus, splines adaptative.

L’idée de base s’appuie sur le principe divide et impera, qui catalogue l’espace de données d’entrée (le
domaine d’entrée) en di�érentes régions, chacune étant décrite par sa propre équation de régression.
Ainsi, la mise en œuvre de MARS est une procédure en deux temps, de sélection des fonction de bases
suivie d’élagage, qui s’applique de façon répétée jusqu’à l’obtention d’un modèle pertinent.

Dans un premier temps, la procédure de construction du modèle repose sur la régression par partition-
nement récursif qui, à chaque étape, trouve l’endroit idéal où tronquer le domaine pour décrire le mieux
possible la relation entre la variable de réponse et les variables explicatives à travers d’un ensemble de
fonctions de base dé�nies sur des régions disjointes. Au cours de cette recherche, un nombre de plus en
plus important de fonctions de base est ajouté au modèle, tout en maximisant un critère de qualité d’ajuste-
ment global par les moindres carrés. En outre, la sélection des points de rupture se fait par l’intermédiaire
des algorithmes de sélection progressive pas à pas (Friedman, 1991).

Après avoir terminé la sélection des fonctions de base, une procédure d’élagage est appliquée. Au cours de
cette deuxième étape, le modèle est synthétisé en éliminant par les moindres carrés les fonctions de base
qui sont associées à la plus faible amélioration de la qualité d’ajustement (Hastie et al., 2009).

6.4 Résultats numériques

Désireux de mieux satisfaire les livraisons de collecte des agriculteurs auprès de silos de stockage pendant
la période de récolte, nous avons tenté d’expliquer et éventuellement d’anticiper leurs prestations céréa-
lières. Dans cette optique, pour les 3 silos d’expédition et 11 silos de collecte, et pour 4 sous-familles de
céréales (orge de printemps sb, orge d’hiver wb, blé d’hiver ww, et colza, r), des panels non-compensés
ont été compilés préalablement. Ceux-ci ont été préparés sur la base de 9 campagnes agricoles histo-
riques.

En ce qui concerne les données météorologiques, elles ont été prises sur le site d’Infoclimat 1 (www.
infoclimat.fr). Nous avons collecté des données journalières historiques datant des années 2005
à 2013, correspondant aux mois de juin, juillet et août (périodes sur lesquelles la récolte s’étale), incluant :
le volume de précipitations (mm) et la durée d’ensoleillement (min).

Les modèles basés sur données de panel, la technique multivariée par spline adaptative ainsi que les sta-
tistiques descriptives ont été conduits en utilisant le logiciel de traitement des données et d’analyse statis-

1. Étant membre du Conseil Supérieur de la Météorologie (CSM), Infoclimat est également partenaire de Météo-France dans
le cadre des Veilleurs du Temps.
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tiqueR (version 3.0.2). Toutes les expérimentations numériques ont été e�ectuées sur une machine Intel(R)
Core(TM) i7-2720QM CPU à 2.20GHz.

Dans la sous-section suivante, les modèles basés sur données de panel et la régression multivariée par
spline adaptative sont ajustés et estimés pour un échantillon incluant 8 campagnes agricoles (de 2005
à 2012) sélectionnées pour l’apprentissage des modèles. Alors que dans la sous-section 6.4.2, leur ca-
pacité de prévision (capacité de généralisation) est comparée pour une campagne agricole (2013) hors-
échantillon.

6.4.1 Estimation et apprentissage

Commençons par l’exploitation des données de panel non-compensé relatives aux livraisons de collecte
journalières des agriculteurs, nous permettant d’expliquer éventuellement l’évolution temporelle et indivi-
duelle au cours de di�érentes saisons de récolte et d’appréhender le comportement des agriculteurs.

Après le dressage et la détermination des coe�cients correspondant aux modèles à e�et �xe (6.1) et celui
à e�et individuel aléatoire (6.2) par :

p la méthode des moindres carrés ordinaires sur données empilées (Pooled OLS)
p l’estimateur within (FE-within)
p l’estimateur between (BE)
p l’estimateur à e�ets aléatoire (RE)

les tests suivants ont été également e�ectués :

p le test de Fisher (F-test) pour véri�er s’il existe un e�et aléatoire individuel important ;
p le test de Breusch-Pagan Lagrange Multiplier (BP) pour tester l’hypothèse d’homoscédasticité du

terme d’erreur ;
p le test d’Hausman de spéci�cation des e�ets individuels en panel, servant ainsi à discriminer les

e�ets �xes et aléatoires.

Tels que les démontrent les résultats reportés dans les tableaux 6.3 et 6.4, pour les Πsb
2 , Πr

7, Πr
9 et Πww

5 les
modèles between sont retenus, car le test de Fisher a été rejeté alors que le test de Breusch-Pagan Lagrange
Multiplier n’a pas été rejeté. Les modèles à e�ets aléatoires sont plus pertinents pour Πww

8 et Πr
11, parce

que le test de Fisher n’a pas été rejeté tandis que le test de Breusch-Pagan Lagrange Multiplier a été rejeté.
Étant donné le fait que les tests de Fisher et celui de Breusch-Pagan Lagrange Multiplier n’ont pas été
rejetés et le test d’Hausman n’a pas été rejeté non plus, les modèles à e�ets aléatoires sont sélectionnés
pour les panels : Πsb

12, Πwb
3 , Πsb

3 , Πsb
9 , Πsb

12, Πsb
ww, Πsb

11, etc. Au contraire, les estimations within sont choisies
pour les panels : Πsb

5 , Πsb
10, Πr

1, etc.

Toutefois, le modèle à e�ets aléatoires (RE) n’a pas été construit pour certains panels, e.g. Πwb
1 , Πwb

2 , Πwb
4 ,

Πwb
5 , etc. Ce fait s’explique par la variance négative estimée autour des e�ets individuels. Selon Wooldridge

(2010), il n’existe pas de modèle à e�ets aléatoire adapté dans ce cas, le problème restant ouvert. Une façon
triviale de contourner cet inconvénient consiste à substituer la variance négative par sa valeur limite (i.e.
par la valeur 0). Ce qui revient à décider entre les modèles within, between et celui construit par la méthode
des moindres carrés ordinaires sur données empilées.
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Tableau 6.3 – Estimations des modèles de régression basée sur données de panel : orge d’hiver et orge de
printemps

silo
Orge d’hiver Orge de printemps

Pooled OLS FE-within BE RE Pooled OLS FE-within BE RE

1

rsvij 0.074(0.018) 0.069(0.021) 0.079(0.043) - 0.029(0.006) 0.028(0.007) 0.049(0.016) -
pij -4.086(2.182) 3.467(2.247) 16.132(11.912) - -2.481(6.613) -1.940(6.704) -85.978(45.336) -
lij 0.146(0.037) 0.150(0.041) 0.213(0.085) - 0.621(0.137) 0.632(0.141) -0.746(0.810) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.705(0.002) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.801(0.000)
BP test is rejected with p = 0.001 BP test isn’t rejected with p = 0.99
- -

2

rsvij 0.100(0.019) 0.092(0.022) 0.118(0.022) - 0.026(0.005) 0.028(0.005) 0.008(0.026) 0.027(0.005)
pij 0.412(1.404) 0.470(1.430) 0.448(7.970) - 0.639(3.178) 0.776(3.080) -13.895( 36.209) 0.693(3.054)
lij 0.088(0.024) 0.085(0.026) 0.154(0.057) - 0.320(0.060) 0.326(0.062) 0.077(0.512) 0.321(0.061)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.0.906(0.000) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.405(0.001)
BP test isn’t rejected with p = 0.840 BP test isn’t rejected with p = 0.069
- Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p=0.805(0.892)

3

rsvij 0.010(0.007) 0.005(0.007) 0.046(0.021) 0.010(0.007) 0.022(0.010) 0.023(0.010) 0.043(0.035) 0.022(0.010)
pij -1.534(0.580) -1.510(0.592) -4.332(3.155) -1.532(0.579) 0.344(1.824) -0.372(1.844) 16.383(9.809) 0.240(1.822)
lij 0.016(0.580) 0.0165( 0.000) 0.016(0.001) 0.016(0.000) 0.180(0.032) 0.166(0.0323) 0.644(0.254) 0.178(0.032)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.345(0.013) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.086(0.004)
BP test is rejected with p < 2.694e− 08 BP test is rejected with p < 7.598e− 07
Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p=0.438(0.436) Hausman test of FE(BE) vs RE is/isn’t rejected : p=4.816e-09(0.098)

4

rsvij 0.059(0.030) 0.044(0.034) 0.289(0.120) - 0.034(0.011) 0.024(0.012) 0.119(0.044) 0.034(0.011)
pij 1.881(3.260) 2.092(3.391) 8.783(14.495) - -0.838(4.793) -1.673(4.873) 9.532(20.663) -0.865(4.793)
lij 0.130(0.049) 0.145(0.060) 0.313(0.162) - 0.250(0.083) 0.271(0.083) -0.457(0.462) 0.178(0.032)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.617(0.008) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.102(0.005)
BP test is rejected with p = 0.000 BP test is rejected with p = 5.708e− 08
- Hausman test of FE(BE) vs RE is rejected : p=0.000(0.012)

5

rsvij 0.030(0.023) 0.017(0.025) 0.134(0.077) - 0.019(0.009) 0.023(0.010) 0.049(0.041) 0.021(0.010)
pij 0.747(2.767) 0.468(2.808) -0.519(25.346) - 1.190(4.655) 4.553(4.598) -80.411(29.554) 2.012(4.623)
lij 0.146(0.043) 0.153(0.050) 0.070(0.161) - 0.360(0.068) 0.385(0.067) -0.411(0.431) 0.366(0.068)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.589(0.007) F -test of FE(BE) is rejected with p = 0.008(0.006)
BP test is rejected with p = 1.148e− 06 BP test is rejected with p < 2.2e− 16
- Hausman test of FE(BE) vs RE is rejected with p = 3.98e− 05(0.015)

6

rsvij 0.010(0.041) 0.026(0.043) -0.001(0.180) - 0.045(0.010) 0.026(0.011) 0.104(0.026) -
pij 1.215(2.897) 1.423(3.004) -2.391(15.818) - -4.993(4.778) -5.268(4.945) -7.679(13.858) -
lij 0.139(0.045) 0.102(0.053) 0.250(0.130) - 0.292(0.085) 0.301(0.087) -0.041(0.307) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.712(0.012) F -test of FE(BE) is/isn’t rejected with p = 0.451(0.000)
BP test is rejected with p = 0.001 BP test isn’t rejected with p = 0.079
- -

7

rsvij 0.021(0.034) -0.040( 0.040) 0.139(0.063) - 0.033(0.010) 0.035(0.010) 0.108(0.020) -
pij -1.763(4.102) 0.187(4.139) 1.636(18.805) - -2.938(2.634) -2.043(2.687) -16.479(7.772) -
lij 0.196(0.064) 0.207(0.080) 0.202(0.099) - 0.101(0.045) 0.089(0.046) 0.068(0.129) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.179(0.012) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.238(0.000)
BP test is rejected with p = 6.999e− 07 BP test is rejected with p = 0.002
- -

8

rsvij -0.029(0.047) -0.039(0.050) -0.407(0.225) -0.034(0.048) -0.027(0.015) -0.029(0.015) 0.036(0.052) -
pij 6.467(2.777) 5.325(2.684) 56.056(25.274) 5.913(2.673) 5.532(3.724) -6.105(3.908) 8.960(12.405) -
lij 0.141(0.037) 0.166(0.042) 0.324(0.182) 0.151(0.039) 0.102(0.065) 0.119(0.068) -0.062(0.186) -

F -test of FE(BE) is/isn’t rejected with p = 0.025(0.142) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.841(0.001)
BP test is rejected with p < 2.2e− 16 BP test isn’t rejected with p = 0.747
Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t/is rejected with p = 0.410(0.024) -

9

rsvij 0.005(0.029) 0.003(0.032) 0.022(0.066) - 0.029(0.009) 0.023(0.010) 0.106(0.045) 0.027(0.010)
pij 1.668(2.794) 1.625(2.895) 5.348(16.131) - -3.580(3.299) -2.550(3.313) -35.691(21.734) -3.204( 3.283)
lij 0.214(0.048) 0.220(0.055) 0.215(0.124) - 0.199(0.058) 0.200(0.059) -0.316(0.414) 0.201(0.058)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.940(0.004) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.065(0.008)
BP test isn’t rejected with p = 0.610 BP test is rejected with p = 8.589e− 07
- Hausman test of FE(BE) vs RE is/isn’t rejected with p = 0.037(0.153)

10

rsvij 0.021(0.024) 0.028(0.028) 0.026(0.054) - 0.035(0.012) 0.030(0.012) 0.093(0.028) 0.033(0.012)
pij -3.242(2.158) -2.965(2.196) -18.734(14.619) - 3.764(2.903) 5.893(2.929) -35.556(16.157) 4.306(2.891)
lij 0.137(0.039) 0.118(0.044) 0.185(0.091) - 0.251(0.045) 0.253(0.046) -0.118(0.277) 0.253( 0.045)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.68(0.00) F -test of FE(BE) is rejected with p = 0.024(0.005)
BP test is rejected with p < 2.2e− 16 BP test is rejected with p < 2.2e− 16
- Hausman test of FE(BE) vs RE is rejected with p = 6.692e− 10(8.947e− 05)

11

rsvij 0.006(0.023) -0.164(0.055) -0.003( 0.047) - -0.011(0.009) -0.015(0.010) 0.028(0.028) 0.033(0.006)
pij 0.253(0.975) 0.005(0.946) 7.435(4.444) - -0.087(1.451) -0.120( 1.470) -2.485(9.111) -0.046(1.541)
lij 0.034(0.017) 0.064(0.019) -0.002(0.035) - 0.146(0.029) 0.145(0.030) -0.083(0.203) 0.147(0.031)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.404(0.000) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.270(0.001)
BP test is rejected with = 2.129e− 10 BP test is rejected with p = 0.010
- Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected with p = 0.144(0.816)

12

rsvij 0.024(0.027) -0.051(0.050) 0.228(0.173) 0.023(0.028) -0.002(0.008) -0.013(0.011) 0.039(0.011) 0.023(0.028)
pij -1.015(3.174) -1.920(3.222) -2.247(18.784) -1.032(3.173) 4.505(3.248) 4.452(3.246) -54.623(50.122) -1.032(3.173)
lij 0.152(0.055) 0.186(0.059) 0.036(0.183) 0.152(0.055) 0.338(0.074) 0.337(0.077) -0.148(0.534) 0.152(0.055)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.523(0.015) F -test of FE(BE) is rejected with p = 0.053(0.009)
BP test is rejected with p = 0.000 BP test is rejected with p = 4.204e− 10
Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p=0.986(0.987) Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.670(0.692)

13

rsvij 0.031(0.024) 0.025(0.026) 0.092(0.054) - 0.021(0.005) 0.016(0.007) 4.0e-02(5.8e-03) -
pij 0.518(2.923) 0.438(3.021) 2.638(14.724) - 0.192(4.449) 0.390(4.505) 1.0e+01(2.0e+01) -
lij 0.131(0.049) 0.143(0.058) 0.081(0.115) - 0.514(0.089) 0.526(0.092) 1.7e-01(2.4e-01) -

F -test of FE(BE) isn’t rejected with p = 0.834(0.003) F -test of FE(BE) is rejected with p = 0.727(9.798e− 05)
BP test isn’t rejected with p = 0.944 BP test isn’t rejected with p = 0.650
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Tableau 6.4 – Estimations des modèles de régression basée sur données de panel : blé d’hiver et colza

silo
Blé d’hiver Colza

Pooled OLS FE-within BE RE Pooled OLS FE-within BE RE

1

rsvij 0.019(0.004) 0.025(0.005) 0.001(0.010) - 0.062(0.014) 0.061(0.015) 0.054( 0.071) 0.061(0.014)
pij 4.492(5.168) 4.914(5.171) -30.535(37.665) - 3.113(3.461) 3.675(3.535) -25.498(27.486) 3.225(3.468)
lij 0.365(0.103) 0.412(0.105) -0.525(0.535) - 0.225(0.063) 0.221(0.068) 0.122(0.302) 0.226(0.064)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.08(8.191e− 05) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.510(0.010)
BP test is rejected with p = 0.03 BP test is rejected with p = 0.004
- Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t/is rejected : p = 0.930(0.058)

2

rsvij 0.039(0.008) 0.039(0.008) 0.031(0.038) 0.039(0.008) 0.096(0.015) 0.095(0.015) 0.105(0.073) 0.095(0.015)
pij 3.577(3.909) 2.610( 3.939) 60.543(33.380) 3.478(3.908) 2.655(1.831) 2.971(1.880) -5.807(10.584) 2.716(1.835)
lij 0.278(0.079) 0.294(0.081) 0.516(0.459) 0.279(0.079) 0.113(0.033) 0.115(0.035) 0.106(0.156) 0.114(0.034)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.352(0.001) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.571(0.008)
BP test is rejected with p = 0.000 BP test is rejected with p = 0.042
Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.358(0.786) Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.938(0.780)

3

rsvij 0.046(0.010) 0.045(0.010) 0.045( 0.036) - 0.035(0.015) 0.0315(0.016) 0.068(0.064) 0.033(0.016)
pij -0.944(2.395) -0.642(2.429) -20.338(17.420) - 0.464(1.057) 0.700(1.051) -7.296(8.870) 0.580(1.040)
lij 0.314(0.049) 0.3169(0.052) 0.223(0.204) - 0.055(0.016) 0.070(0.018) -0.016(0.051) 0.063(0.017)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.720(0.002) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.060(0.013)
BP test isn’t rejected with p = 0.129 BP test is rejected with p < 2.2e− 16
- Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p=0.487(0.285)

4

rsvij 0.046(0.010) 0.048(0.010) 0.034(0.082) 0.047(0.010) 0.018(0.018) 0.004(0.022) 0.061(0.007) -
pij 0.981(5.439) -0.915(5.479) 43.719(35.920) 0.138(5.416) 4.041(2.533) 4.448(2.654) -1.896(2.018) -
lij 0.407(0.096) 0.448(0.098) 0.032(0.667) 0.429(0.096) 0.158(0.045) 0.174(0.050) 0.008(0.025) -

F -test of FE(BE) is rejected with p = 0.0.054(0.014) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.836(6.78e− 06)
BP test is rejected with p < 2.2e− 16 BP test isn’t rejected with p = 0.476
Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p = 0.304(0.499) -

5

rsvij 0.023(0.011) 0.017(0.012) 0.049(0.058) 0.021(0.012) -0.032(0.035) 0.055(0.027) -0.032(0.076) -
pij -3.306(5.036) -2.586(5.127) -20.051(42.326) -3.102(5.032) 3.084(2.174) 2.544(2.409) 11.111(8.984) -
lij 0.309(0.093) 0.355(0.095) -0.321(0.574) 0.322(0.093) 0.127(0.044) 0.189(0.050) 0.120(0.151) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.300(0.003) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.530(0.010)
BP test isn’t rejected with p = 0.111 BP test isn’t rejected with p = 0.094
Hausman test of FE(BE) vs RE is rejected : p = 0.000(4.366e− 06) -

6

rsvij 0.030(0.014) 0.028(0.014) 0.026(0.040) - 0.068(0.020) 0.065(0.021) 0.168(0.136) 0.067(0.020)
pij 0.915(3.717) -0.977(3.861) 20.907(15.705) - 3.772(2.044) 4.120(2.155) -3.644(11.301) 3.908(2.071)
lij 0.338(0.071) 0.357(0.072) 0.246(0.364) - 0.114(0.033) 0.114(0.035) 0.027(0.219) 0.115(0.033)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.448(0.003) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.151(0.032)
BP test is not rejected with p = 0.083 BP test is rejected with p = 4.813e− 09
- Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.965(0.977)

7

rsvij 0.021(0.012) 0.028(0.012) -0.030(0.034) - 0.051(0.018) 0.055(0.019) 0.048(0.066) 0.053(0.018)
pij -2.127(5.110) -2.751(5.224) -4.701(20.760) - 5.022(3.077) 5.163(3.244) 4.437(13.962) 5.026(3.102)
lij 0.458(0.097) 0.499(0.100) -0.014(0.374) - 0.147(0.049) 0.147(0.057) 0.195(0.135) 0.151(0.050)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.332(0.001) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.588(0.032)
BP test is not rejected with p = 0.478 BP test isn’t rejected with p = 0.140
- Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.989(0.916)

8

rsvij 0.056(0.013) 0.054(0.015) 0.070(0.042) 0.055(0.013) -0.005(0.017) 0.003(0.019) -0.042(0.033) -
pij -0.265(3.237) -0.760(3.330) -3.388(17.460) -0.306(3.239) 2.184(1.891) 1.914(2.053) -0.814(3.218) -
lij 0.214(0.062) 0.235(0.063) -0.266(0.366) 0.217(0.062) 0.132(0.029) 0.152(0.031) -0.064(0.065) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.372(0.006) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.631(0.000)
BP test is rejected with p = 0.009 BP test isn’t rejected with p = 0.439
Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected with p = 0.504(0.071) -

9

rsvij 0.053(0.011) 0.055(0.011) 0.053(0.048) - 0.045(0.022) 0.040(0.023) 0.079(0.080) 0.044(0.022)
pij 4.627(5.144) 4.361(5.271) 17.898(23.913) - 5.014(2.520) 4.520(2.693) 7.270(12.736) 4.872(2.539)
lij 0.266(0.083) 0.300(0.086) -0.224(0.228) - 0.101(0.042) 0.109(0.049) 0.130(0.167) 0.103(0.043)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.548(0.001) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.573(0.016)
BP test isn’t rejected with p = 0.559 BP test isn’t rejected with p = 0.117
- Hausman test of FE(BE) vs RE is rejected with p = 0.946(0.927)

10

rsvij 0.027(0.009) 0.026( 0.010) 0.059(0.052) 0.026(0.009) 0.055(0.018) 0.049(0.020) 0.102(0.068) 0.055(0.018)
pij 5.384(4.222) 4.721(4.299) 23.382(34.521) 5.087(4.225) 0.234(1.325) -0.432(1.373) 6.594(6.101) 0.055(0.0189)
lij 0.381(0.069) 0.395(0.070) 0.249(0.494) 0.389(0.069) 0.095(0.026) 0.028(0.020) 0.055(0.123) 0.136(1.328)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.156(0.010) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.23(3.75e− 12)
BP test is rejected with p < 2.2e− 16 BP test is rejected with p = 3.75e− 12
Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p = 0.85(0.81) Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t/is rejected : p = 0.20(0.05)

11

rsvij 0.077(0.011) 0.073(0.011) 0.010(0.178) 0.076(0.011) 0.036(0.014) 0.027(0.016) 0.102(0.065) 0.031(0.015)
pij 0.402(2.668) -0.326(2.679) 42.982(55.349) 0.178(2.657) 1.687(1.052) 1.829(1.054) -1.861(9.189) 1.740( 1.038)
lij 0.232(0.056) 0.248(0.058) 0.226(0.417) 0.235(0.057) 0.075(0.020) 0.070(0.020) 0.085(0.133) 0.072(0.020)

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.180(0.007) F -test of FE(BE) is/isn’t rejected with p = 0.020(0.066)
BP test is rejected with p = 0.000 BP test is rejected with p < 2.2e− 16
Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p = 0.363(0.201) Hausman test of FE(BE) vs RE is not rejected : p = 0.774(0.912)

12

rsvij 0.047(0.010) 0.049(0.010) 0.048(0.010) 0.048(0.010) 0.070(0.016) 0.078(0.025) 0.064(0.015) -
pij 2.405(5.404) 1.825(5.387) 2.173(5.354) 2.173(5.354) 1.337(1.352) 1.592(1.405) -5.381(3.997) -
lij 0.627(0.116) 0.690(0.119) 0.659(0.116) 0.659(0.116) 0.052(0.027) 0.076(0.030) -0.094(0.044) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.112(0.009) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.547(0.001)
BP test is rejected with p = 0.002 BP test is rejected with p = 0.013
Hausman test of FE(BE) vs RE isn’t rejected : p = 0.533(0.671) -

13

rsvij 3.1e-02(7.74e-03) 0.030(0.008) 0.032(0.015) - 0.047(0.015) 0.044(0.016) 0.067 (0.026) -
pij 8.34e+00(7.50e+00) 8.896(7.814) 8.537(31.654) - 2.324(2.004) 2.463(2.086) -1.924(6.477) -
lij 2.70e-03(1.32e-01) -0.012(0.138) 0.237(0.494) - 0.077(0.032) 0.083(0.034) -0.027(0.079) -

F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.938(0.000) F -test of FE(BE) isn’t/is rejected with p = 0.968(0.000)
BP test isn’t rejected with p = 0.271 BP test is rejected with p = 0.147
- -
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Tableau 6.5 – Prévisions hors-échantillon (2013) basées sur un échantillon de 8 campagnes agricoles (2005-
2012) pour l’orge de printemps et l’orge d’hiver : qualité d’ajustement

sil
o

Orge de printemps Orge d’hiver

R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

1 .95 .40 68.76 62.42 93.54 119.46 .84 .67 501.43 251.82 682.66 366.69
2 .92 .57 98.47 213.43 122.32 256.37 .25 .67 367.80 251.82 560.27 366.69
3 .93 .96 2.49 8.14 3.26 10.21 .70 .50 138.47 111.82 228.56 213.80
4 .60 .53 83.76 54.97 120.06 70.57 .69 .57 308.13 231.80 366.12 301.06
5 .55 .75 161.81 200.14 185.50 208.17 .67 .63 358.62 107.46 435.44 156.40
6 .78 .39 106.30 59.58 116.72 73.36 .93 .82 122.41 109.03 168.81 151.93
7 .76 .52 104.19 119.20 124.88 151.66 .82 .63 370.62 199.31 446.07 281.66
8 .22 .67 70.19 26.58 76.21 29.73 .27 .55 132.58 119.94 150.15 136.99
9 .62 .44 87.09 156.54 92.96 161.95 .13 .80 206.63 235.21 279.25 346.47
10 .72 .64 52.92 116.22 74.02 135.45 .76 .71 209.91 96.93 244.00 140.78
11 .72 .30 52.92 49.71 74.02 65.01 .18 .74 92.20 130.30 114.88 177.23
12 .16 .72 96.68 83.42 111.49 100.69 .13 .81 267.05 167.48 379.17 297.22
13 .65 .72 86.47 70.77 126.09 110.64 .94 .59 291.96 257.69 424.26 455.70

Reste à présent à comparer la capacité de prévision des modèles de panel ainsi établis avec la régression
multivariée par splines adaptative.

6.4.2 Prévisions et validation

Comparons la capacité de prévision des modèles candidats basés sur les données de panel déterminés
dans la sous-section précédente sur une campagne agricole hors-échantillon, i.e. celle correspondante à
la saison de récolte 2013. Il s’agit de 52 panels, un pour chaque silo de stockage et pour chacune des 4
sous-familles de céréales (orge d’hiver, orge de printemps, blé d’hiver, colza).

Évaluons donc l’e�cacité de ces méthodes par l’intermédiaire de trois indicateurs :
p le coe�cient de corrélation (R2) : détermine la corrélation linéaire entre les prévisions et les obser-

vations réelles ;
p l’erreurmoyenne quadratique (RMSE) : mesure l’écart de prédiction par rapport à l’observation réelle,

calculée en tant que racine carrée de l’écart quadratique moyen ;
p l’erreur absolue moyenne (MAE) : représente l’écart moyen des prédictions par rapport aux observa-

tions réelles, dénotant ainsi la magnitude moyenne des erreurs dans l’ensemble des prévisions.
Les tableaux 6.6 et 6.5 donnent les statistiques sur la performance de prévision de livraisons journalières
pour la campagne agricole 2013, du modèle MARS et du modèle le plus adapté basé sur données de pa-
nel sélectionné antérieurement (cf. sous-section 6.4.1). Ni la méthode multivariée par splines adaptatives
ni les modèles basés sur données de panel ne représente le comportement de livraison des agriculteurs
adéquatement pour tous les silos et pour toutes les sous-familles en même temps. En guise d’exemple, le
modèle basé sur données de panel capture mieux le comportement des agriculteurs et fournit des prévi-
sions plus précises que MARS pour les Πwb

9 , Πr
4, Πwb

2 , Πwb
7 , Πsb

9 conformément aux trois indicateurs R2,
MAE et RMSE. En revanche, la sélection et l’élagage des fonctions de base rend MARS particulièrement
puissantes pour les Πwb

8 , Πwb
12 , Πsb

12, etc.
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Tableau 6.6 – Prévisions hors-échantillon (2013) basées sur un échantillon de 8 campagnes agricoles (2005-
2012) pour le blé d’hiver et colza : qualité d’ajustement

sil
o

Blé d’hiver Colza

R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

PD M
A

RS

1 .29 .78 448.06 467.70 781.96 904.36 .52 .69 204.07 126.95 252.46 151.81
2 .11 .50 239.52 142.36 374.29 257.57 .22 .67 173.60 251.61 253.30 312.06
3 .66 .75 164.78 111.67 197.05 172.43 .10 .61 38.65 30.34 54.16 51.14
4 . .20 .49 362.56 320.70 440.15 390.94 .96 .55 73.74 87.53 91.19 129.02
5 .37 .55 378.37 235.40 434.76 301.33 .31 .87 99.18 71.74 117.92 97.92
6 .46 .57 214.89 236.14 290.55 315.56 .16 .75 123.49 150.13 156.20 176.38
7 .20 0.69 304.51 160.57 377.58 212.91 .43 .81 181.93 149.62 219.56 190.14
8 .17 .58 231.19 168.16 325.88 253.83 .34 .75 67.22 66.89 91.54 89.97
9 .35 .42 272.56 312.41 343.46 347.69 .26 .51 65.84 50.48 79.19 72.55
10 .16 .81 265.05 201.08 397.05 359.56 .54 .72 83.95 68.65 97.27 76.72
11 .16 .74 265.05 234.22 397.05 381.37 .53 .58 83.95 62.26 97.27 73.64
12 .25 .78 364.32 210.87 441.63 264.83 .90 .80 46.32 28.68 54.59 37.24
13 .57 .60 626.63 521.38 831.22 689.33 .72 .80 79.89 51.96 123.94 77.36

Bien que la méthodologie proposée fournit une analyse pertinente et des résultats prédictifs rassurants,
ces derniers peuvent encore être améliorés en utilisant des données météorologiques plus rigoureuses,
notamment pour les silos 2, 7, 9, 10, 11, qui sont relativement éloignés de la station météorologique Troyes
Barberey (1002). De toute façon, tel que le montre les expérimentations numériques, la conjugaison entre
ces deux approches permet de décrire plus �dèlement les quantités journalières livrées dans chaque silo de
stockage pendant une campagne agricole, en s’appuyant bien entendu sur des données historiques.

6.5 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons étudié la dynamique journalière de livraisons de céréales e�ectuées par un
ensemble d’agriculteurs. Cet examen a été réalisé à l’aide de modèles basées sur données de panel et la
régression multivariée par splines adaptatives, tout en tenant compte de la répercussion des conditions
météorologiques sur le déroulement de la moisson. Nombreuses expérimentations numériques ont été
également menées en se basant sur de données issues de l’étude de cas visé par cette thèse. Celles-ci
montrent des résultats �ables quant aux prévisions des quantités de livraison journalières dans les silos
de stockage, facilitant ainsi l’organisation opérationnelle de réception des céréales pendant la période de
récolte.
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Chapitre 7
Plani�cation des opérations de vidage des silos de
collecte

“ Cultiver les meilleurs produits en veillant chaque jour à la protection des cultures et à la
transmission de bonnes pratiques pour protéger la santé des utilisateurs et de l’environnement,
tel est l’enjeu de l’agriculture de demain dont la SCARA se veut être un bel ambassadeur...

Jean-Pierre FLOGNY, Président, SCARA ”Sommaire
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7.3.1 Incertitude sur les coe�cients de la fonction-objectif . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
7.3.2 Incertitude sur les coe�cients du second membre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
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7.4 Résultats numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
7.5 Conclusions et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

7.1 Introduction

L’activité de la récolte proprement dite, implique la participation de deux partenaires, les producteurs
et les organismes de stockage, qui sont en interaction mais qui gèrent et organisent indépendamment
les opérations qui les concernent. Mettant en lumière les préoccupations des premiers, orientées en outre
vers les services des agriculteurs, dans ce chapitre nous nous intéressons alors à la plani�cation des opéra-
tions de vidage des silos de collecte. Incontestablement, la logistique et le transport sont des composantes
primordiales à tout système agricole, tel que stipulé par Ahumada and Villalobos (2009).

En vue d’assurer une réception �uide et un stockage adéquat auprès des silos de collecte un transfert
régulier (journalier) des céréales vers les silos d’expédition, est organisé (cf. chapitre 3). À ce propos, il
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convient d’apporter une précision : par un stockage approprié, non seulement la mise en stock à l’abri des
facteurs d’altérations est sous-entendu, mais également un allotement des céréales selon plusieurs critères
(compatibilité variétale, taux de protéines, humidité, pourcentage des grains germées, etc.) ou respect de
tout autre cahiers de charges spéci�ques.

Sans disposer d’aucune information exacte relative aux modes d’organisation et aux débits des chantiers
agricoles, la coopérative se veut toutefois emphatique et réactive aux services des agriculteurs. C’est le
moment donc d’exploiter les contributions apportées dans le chapitre précédant en matière de caracté-
risation chi�rée et compréhension du comportement de livraison des agriculteurs pendant la période de
récolte.

En absence de loi de probabilité décrivant les quantités livrées, nous nous contentons dans ce chapitre
de les avoir représentées sous forme d’intervalles continus, fournis par des techniques statistiques de
prévisions (cf. chapitre 6). Cela nous a permis de faire appel à la programmation robuste par intervalles,
pour guider ainsi la plani�cation journalière de vidage des silos de collecte, en anticipant les besoins quant
à la capacité de stockage et aux possibilités d’allotement.

Introduite par Dantzig (1955), l’optimisation robuste s’intéresse à la résolution des problèmes entachés
d’incertitudes, sans pour autant recourir aux modèles probabilistes. Dans la littérature, ce paradigme de
programmation s’articule essentiellement autour des problèmes comportant l’incertitude : soit, dans les
coe�cients de la fonction-objectif, soit dans les coe�cients qui interviennent dans les contraintes.

Quant à la première famille de problèmes, la démarche réside dans la recherche d’une solution quali�ée de
robuste avant la révélation des paramètres incertains, qui varient dans un domaine d’incertitudes connus
à l’avance (Averbakh, 2000, 2001). Pour y parvenir, deux critères sont couramment utilisés dans la littéra-
ture, à savoir : le critère du pire cas (robustesse absolue) et le critère du meilleur cas. Appliquer le critère
du pire cas revient à s’intéresser à une solution optimisant sa pire valeur. Ce critère convient aux déci-
deurs conservateurs, qui évitent d’endosser tout risque portant sur l’évaluation du problème. A contrario,
appliquer le critère du meilleur cas consiste à rechercher une solution qui optimise sa meilleure valeur ;
critère fournissant la valeur la plus optimiste de la fonction-objectif.

Lorsque l’incertitude pèse sur les coe�cients qui interviennent dans les contraintes, i.e. dans les membres
droit et/ou gauche, le concept de robustesse prend alors un autre sens. En e�et, être robuste revient à
garantir sa faisabilité pour toutes les manifestations d’incertitudes pouvant se produire. Spécialement
dédiées à traiter le cas particulier où l’incertitude porte exclusivement sur la matrice technologique, trois
approches sont devenues particulièrement populaires : l’approche de Soyster (1973), l’approche de Ben-
Tal and Nemirovski (1999), et celle de Bertsimas and Sim (2004). En revanche, le cas où l’incertitude porte
uniquement sur les coe�cients du second membre est souvent abordé via la théorie de la dualité (Minoux,
2009; Gabrel et al., 2008, 2010).

Sans ignorer l’attractivité qu’elle présente en matière d’exigence sur la complétude d’information en en-
trées, à notre connaissance, la programmation par intervalles a fait l’objet d’un nombre assez modeste
d’applications industrielles, notamment dans le secteur de l’agriculture (cf. chapitre 2). Par souci de jus-
tesse toutefois, il convient de citer les problèmes spéci�ques ayant été traités via la programmation par
intervalles dans un contexte de recherche, à savoir, le problème de plus court chemin (Yaman et al., 2001;
Kasperski and Zielinski, 2006), le problème de l’arbre couvrant minimum (Yu, 1996), le problème du sac-à-
dos (Taniguchi et al., 2008), problème d’allocation de ressources (Averbakh and Lebedev, 2004), problème
de voyageur de commerce (Montemanni et al., 2007), etc.

94



Plani�cation des opérations de vidage des silos de collecte

Avec ce chapitre, nous avons l’intention principalement, de résoudre le problème de plani�cation des
opérations de vidage des silos de collecte, de contribuer au transfert des avancées théoriques récemment
obtenues dans le cadre de l’optimisation robuste par intervalles, vers le domaine de l’agriculture. Dans cette
perspective, le reste de ce chapitre s’articule en quatre sections. Après avoir posé le contexte du problème
sous étude dans ce chapitre, la section 7.2 procède à sa modélisation mathématique sous la forme d’un
programme d’optimisation robuste avec intervalles, où l’incertitude a�ecte à la fois les coe�cients de la
fonction-objectif et ceux du second membre des contraintes. En appliquant les critères du pire cas et du
meilleur cas, la section 7.3 met l’incertitude sur la fonction-objectif (évaluation) versus l’incertitude sur
le second membre (faisabilité). Les expérimentations numériques menées dans ce sens sont commentées
dans la section 7.4. En�n, dans la dernière section, nous concluons ce chapitre en soulevant l’intérêt et les
limitations de l’approche proposée.

7.2 Description du problème et modélisation mathématique

Tel que mentionné précédemment lors des chapitres précédents, en vue d’assurer une réception �uide et
adéquate auprès des silos de collecte pendant la période de récolte, un transfert vers les silos d’expédition
est régulièrement organisé. Ceci doit se faire d’une manière à :

p assurer une capacité su�sante de stockage a�n de pouvoir collecter toutes les livraisons des agri-
culteurs ;

p permettre de répondre convenablement aux critères qualitatifs imposés lors du stockage (sécurité
sanitaire des céréales, allotement, cahiers de charges spéci�ques, ségrégation adaptée aux débouchés
commerciaux, etc.) ;

p respecter un ensemble de contraintes en matière de traçabilité, réglementations exigées par le code
du travail, etc.

Pour ce faire, une �otte hétérogène et limitée de K véhicules, préalablement dimensionnée, est dédiée à
vider régulièrement les silos de collecte b (b ∈ B), dont les cellules c (c ∈ Cb) se remplissent rapide-
ment au fur et à mesure que la récolte avance. Désignons alors par gk la capacité de chaque véhicule k
(k ∈ K). Une fois les capacités su�santes de stockage sont assurées dans chaque silo de collecte pour
répondre à l’impératif du lendemain, la �otte de véhicules peut alors continuer le processus de vidage des
cellules en vue d’anticiper les futurs besoins en matière de demande de livraison. Sachant que les capaci-
tés et le nombre de cellules des silos de collecte sont assez limités par rapport à la gamme de variétés et
quantité journalière totale à satisfaire, soit donc p une période relativement courte, permettant de gérer
convenablement l’opération de vidage.

À la recherche de solutions pertinentes et opérationnelles, il nous semble assez raisonnable de plaider
pour une approche période par période, nous permettant de prendre ainsi d’attitude pour le lendemain en
fonction des niveaux de stocks constatés dans les silos de collecte au moment de la prise de décision. À
notre sens, celle-ci est mieux adaptée qu’une approche multi-périodique, compte tenu en outre de la forte
variabilité météorologique. Plus précisément, il s’agit de plani�er période par période (jour par jour), les
multiple trajets nécessaires a�n de garantir une capacité su�sante de stockage wcbv dans les cellules c
(c ∈ Cb) de chaque silo de collecte b (b ∈ B), capable de recevoir adéquatement les quantités livrées
de di�érentes variétés v (v ∈ V ). En relation avec les quantités prévues pour être livrées pendant les p
périodes de temps suivantes et les niveaux de stocks scbv dans les cellules c (c ∈ Cb) des silos de collecte
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b (b ∈ B), cette plani�cation doit se faire d’une façon à minimiser les quantités potentielles non-stockées
de manière appropriée, pour répondre ainsi le plus �dèlement possible aux exigences prescrites vis-à-vis
de l’opération de stockage.

Tableau 7.1 – Plani�cation des opérations de vidage des silos de collecte : notations

Paramètres :
v, v ∈ V variété de céréales
b, b ∈ B silo de collecte
e, e ∈ E silo d’expédition
k, k ∈ K véhicule
c, c ∈ Cb cellule du silo de collecte b
p, p ∈ P horizon de temps court
Données déterministes :
scbv niveau de stocks en variété v dans la cellule c du silo de collecte b au début de la période de plani-

�cation
ucb capacité de la cellule c du silo de collecte b
hcbv prend la valeur 1, s’il est possible de stocker dans la cellule c la variété v, et 0 sinon
rv′v′′ prend la valeur 1, si les variétés v′ et v′′ sont compatibles, et 0 sinon
gk capacité du véhicule k
teb durée du trajet entre le silo d’expédition e et le silo de collecte b
tl temps de chargement
tu temps de déchargement
T temps de travail quotidien
M grande constante (e.g. supérieure ou égale à ucb)
Données incertaines :
q±bv quantité de variété v prévue pour être livrée dans le silo de collecte b au cours de la période de

temps suivante
q̃±bv quantité de variété v prévue pour être livrée dans le silo de collecte b au cours de p périodes de

temps suivantes
Variables :
ycb quantité de la cellule c provenant du silo de collecte b à transférer
zcbv prend la valeur 1, si la cellule c du silo de collecte b contient la variété v
wcbv capacité disponible pour stocker la variété v de la cellule c du silo satellite b
xkcbe nombre d’allers-retours entre les silos b et e nécessaire pour vider la quantité ycb provenant de la

cellule c du silo b
fvb quantité excédentaire de variété v du silo b, calculée par rapport aux niveaux de stocks du silo b au

moment de la prise de décision et la quantité q̃±bv

Dans la plupart des cas, sauf contrainte particulière imposée sur certaines variétés, les agriculteurs livrent
leurs récoltes à l’unité de stockage la plus proche. Les quantités quotidiennes à réceptionner par chaque silo
ne sont connues qu’après leurs arrivées. À la faveur de l’analyse statistique prévisionnelle de l’évolution au
cours de temps des livraisons journalières auprès de chaque silo (cf. chapitre 6), il est possible de disposer
quand même d’une information approximative sous forme d’intervalles. Il convient de noter à ce titre, que
la répercussion de la météo sur le processus d’avancement de l’activité de récolte et le comportement des
agriculteurs est implicitement prise en compte par les techniques statistiques de prévision.

Dénotons donc, sous forme d’intervalle, par q±bv la quantité journalière de variété v prévue pour être livrée
dans le silo de collecte b le lendemain, où q±bv = [q−bv, q

+
bv], q

−
bv ≤ q+

bv . Considérons de plus, q̃±bv la quantité
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totale de variété v (v ∈ V ) prévue pour être livrée dans les p périodes de temps suivantes dans le silo de
collecte b (b ∈ B), où q̃±bv = [q̃−bv, q̃

+
bv], q̃

−
bv ≤ q̃

+
bv

Avant de procéder à la modélisation du problème, il convient de préciser les suppositions suivantes :

p Chaque véhicule peut transporter des biens céréaliers provenant uniquement d’une seule cellule
d’un silo de collecte par trajet.

p Le point de départ d’un véhicule est considéré le premier silo de collecte �gurant dans le planning
journalier de transfert. Ainsi, le trajet journalier multiple d’un véhicule k commence au silo de
collecte b∗ (point de départ) et �ni au silo d’expédition e∗ (dépôt), où b∗ (b∗ ∈ B) représente le
premier silo de collecte et e∗ (e∗ ∈ E) le dernier silo d’expédition dans le planning de transfert du
véhicule k (k ∈ K).

p Les régimes de vitesse sont considérés donnés et respectés par tous les chau�eurs de véhicules.
p Aucun embouteillage n’est à craindre.
p Un chau�eur par véhicule par jour, le régime de travail en 3x8 n’est donc pas autorisé.
p Réglementée par le code de travail, la durée légale du travail est limitée à T (heures) par jour.
p La distance non-symétrique est considérée entre tous les paires de points origine-destination. Le

temps teb, nécessaire pour e�ectuer le trajet entre un silo d’expédition e (e ∈ E) et un silo de
collecte b (b ∈ B) n’est donc pas équivalent à tbe.

p Le temps de chargement tl et respectivement celui de déchargement tu est considéré donné et égale
pour tous les silos d’expédition et ceux de collecte.

Ces conditions étant posées, considérons la variable de décision entièrexkcbe, qui indique le nombre d’allers-
retours à e�ectuer par le véhicule k entre le silo de collecte b et le silo d’expédition e, nécessaire pour
vider la quantité ycb provenant de la cellule c du silo de collecte b. Au même titre, dénotons par wcbv la
variable réelle de décision, qui représente la capacité disponible de la cellule c du silo de collecte b, pouvant
réceptionner la variété v au respect de la compatibilité cellule-variété prescrite hcv et dans la limite de sa
capacité totale ucb.

En vue de tenir compte des aspects de di�érenciation lors du stockage (ségrégation et/ou allotement
des céréales, relation nature-espèce et /ou cellule-variété), les valeurs suivantes sont également supposées
connues outre les données précédentes. Ainsi, hcbv exprime la compatibilité cellule-variété, en prenant la
valeur 1 si la cellule c du silo de collecte b est autorisée à réceptionner la variété v et 0, sinon. Dans le
même esprit, la compatibilité inter-variétale est dé�nie à travers la donnée rv′v′′ qui vaut 1, si les variétés
v′ et v′′ sont compatibles et 0, sinon. Deux variétés sont considérées compatibles, si elles peuvent être
stockées dans une même cellule.

La variable positive de décision fvb désigne la quantité excédentaire de variété v (i.e. qui ne peut pas être
stockée convenablement dans le silo b), déterminée en fonction de la quantité de variété v prévue pour
être livrée dans le silo de collecte b au cours de p périodes de temps suivantes q̃±bv , et la capacité totale
disponible en variété v dans le silo b au moment de la prise de décision,

∑
c∈Cb

wcbv .

Visant prioritairement à garantir un stockage conforme au lendemain, nous nous proposons également de
guider le processus de vidage de façon à prévenir les éventuelles quantités excédentaires susceptibles d’être
exposées à des risques d’un stockage inapproprié auprès de l’ensemble de silos de collecte. En considérant
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les notations et les variables introduites ci-dessus (cf. tableau 7.1), un programme linéaire par intervalles
est formalisé à cet égard, tel que suit :

min
∑
v∈V

∑
b∈B

fvb (7.1)

sous contraintes :

fvb ≥ q̃±bv −
∑
c∈Cb

wcbv ∀v,∀b (7.2)

∑
c∈Cb

wcbv ≥ q±bv ∀v,∀b (7.3)

ucb −
∑
v∈V

scbv + ycb =
∑
v∈V

wcbv ∀b,∀c (7.4)

wcbv ≤M · hcbv ∀v,∀b,∀c (7.5)
1 + wcbv > zcbv ∀v,∀b,∀c (7.6)
wcbv ≤M · zcbv ∀v,∀b,∀c (7.7)
zcbv′ + zcbv′′ ≤ rv′v′′ + 1 ∀v′, v′′(v′ 6= v′′),∀b,∀c (7.8)∑
k∈K

∑
e∈E

xkcbe · gk ≥ ycb ∀c,∀b (7.9)∑
c∈Cb

∑
b∈B

∑
e∈E

(teb + tbe + tl + tu) · xkcbe ≤ T ∀k (7.10)

wcbv ≥ 0 ∀c,∀b,∀v (7.11)
zcbv ∈ {0, 1} ∀c,∀b,∀v (7.12)
ycb ≥ 0 ∀b,∀c,∀k (7.13)
xkcbe ∈ N ∀e, ∀b,∀c (7.14)
fvb ≥ 0 ∀v,∀b (7.15)

Les quantités excédentaires correspondant à chaque type de variété sont calculées par les contraintes (7.2)
pour chaque silo de collecte, en tenant compte des niveaux des stocks au moment de la prise de décision
et de la quantité totale prévue pour être livrée pendant les p périodes de temps suivantes. Les contraintes
(7.3) privilégient le stockage conforme aux quantités susceptibles d’être livrées le lendemain dans chaque
silo de collecte. Les contraintes d’équilibre de stocks dans chaque cellule de l’ensemble de silos de collecte
sont exprimées par (7.4). Les contraintes (7.5) supervisent le respect de la compatibilité cellule-variété. De
la même manière, les contraintes (7.6) et (7.7) forcent chaque variable binaire zcbv à valoir 1, si la cellule
c du silo de collecte b est réservée pour collecter la variété v le lendemain, et 0 sinon. Ces variables sont
prescrites au regard de la compatibilité inter-variétale du spectre de variétés préconisées d’être mises dans
la même cellule, ceci étant exigée via les contraintes (7.8).

A�n de garantir une capacité su�sante de stockage dans chaque silo de collecte b, les contraintes (7.9)
déclenchent un transfert de céréales vers les silos d’expédition e, en utilisant la �otte de véhicules K . Les
contraintes (7.10) limitent à T unité de temps (heures) la durée du travail de chaque chau�eur, donc de
chaque véhicule. La fonction-objectif (7.1) quant à elle, cherche à minimiser les quantités excédentaires
susceptibles d’être exposées à des risques d’un stockage inapproprié auprès de l’ensemble de silos de
collecte.
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Dans le programme linéaire par intervalles (7.1)-(7.15) présenté ci-dessous, l’incertitude a�ecte à la fois les
coe�cients de la fonction-objectif et ceux du membre droit des contraintes. Autrement dit, l’incertitude
porte en même temps sur l’évaluation et la faisabilité d’une solution, dimensions du problème souvent
traitées individuellement sous forme de cas spéciaux (Hladík, 2009; Gabrel et al., 2008). En ce qui nous
concerne, nous tenterons, dans la prochaine section, d’étudier la robustesse des solutions selon les critères
du pire cas et celui du meilleur cas appliqués conjointement par rapport à l’incertitude portant sur la
fonction-objectif et le second membre des contraintes du problème.

7.3 Méthodologie de résolution

Confrontés au programme linéaire par intervalles (7.1)-(7.15) avec l’incertitude a�ectant les coe�cients
de la fonction-objectif et ceux du second membre, nous proposons d’appliquer successivement les critères
du pire cas et celui du meilleur cas sur l’évaluation et la faisabilité du problème a�n de les combiner
ultérieurement.

Avant de procéder à l’établissement de versions d’optimisation robuste, une dé�nition s’impose. Par souci
de clarté, il convient de noter qu’une con�guration (ou scénario) est dé�nie comme étant une spéci�cation
d’une valeur unique de l’intervalle pour chaque paramètre incertain du problème, �xée indépendamment
les unes des autres (Gabrel et al., 2008).

7.3.1 Incertitude sur les coe�cients de la fonction-objectif

Soit X l’ensemble admissible de solutions réalisables du programme (7.1)-(7.15). Appliquer le critère du
pire cas (du meilleur cas) consiste à évaluer une solution x (x ∈ X) en retenant la con�guration qui lui sera
la plus défavorable (favorable). Le critère du pire cas est considéré comme étant un critère de référence en
optimisation robuste, car son application sur un problème par intervalles permet d’obtenir une solution
résistant aux mieux aux variations d’incertitudes dans leurs domaines de dé�nition, une telle solution
étant quali�ée de robuste (Gabrel et al., 2010). De surcroît, l’application du critère du meilleur cas permet
de décrire la plage de valeurs possibles de la fonction-objectif face aux réalisations d’incertitude, donnant
ainsi un aperçu sur les risques potentiels à prendre dans le cas où la solution optimiste est retenue versus
celle pessimiste (Chinneck and Ramadan, 2000).

Soit donc x (x ∈ X) une solution réalisable du programme (7.1)-(7.15). Sa valeur selon le critère du pire
cas (meilleur cas), notée fworst(x) (fbest(x)) est dé�nie comme suit :

fworst(x) = maxq̃−≤q̃≤q̃+

∑
v∈V

∑
b∈B

fvb (7.16)

fbest(x) = minq̃−≤q̃≤q̃+

∑
v∈V

∑
b∈B

fvb (7.17)

où q̃± = (q̃±bv)b∈B,v∈V .

La valeur fworst(x) est une garantie pour la solution x, du moment que quel que soit la con�guration C
des coe�cients incertains de la fonction-objectif, fC(x) sera inférieure ou égale à fworst(x). C’est donc
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dans cette optique que fworst(x) représente une mesure de robustesse. Or, fbest(x) constitue le plafond de
la fonction-objectif qu’il est possible d’atteindre face aux incertitudes. En mesurant l’écart entre le pire et
le meilleur cas, il est ainsi possible au décideur de se repérer dans la prise de décision dans un contexte
incertain.

Ainsi, lorsque l’incertitude pèse sur les coe�cients de la fonction-objectif, la recherche d’une solution
xworst(xbest) optimisant le critère du pire cas (meilleur cas) revient à résoudre le programme (7.3)-(7.15), qui
optimise la fonction fworst(x) (fbest(x)). En autres termes, il s’agit de déterminer la solution xworst(xbest),
qui minimise fworst(x) (fbest(x)), où x ∈ X :

fworst(xworst) = minx∈Xfworst(x) (7.18)

fbest(xbest) = minx∈Xfbest(x) (7.19)

En matière de complexité, il convient de rappeler les résultats théoriques suivants :
Proposition 7.1. (Averbakh, 2001) L’application du critère du pire cas sur un programme linéaire, dont les
coe�cients de la fonction-objectif sont incertains et dé�nis par intervalles, est un problème polynomial.
Proposition 7.2. (Gabrel et al., 2008) Lorsque les variables de décisions sont libres (sans contrainte de signe),
l’application du critère du meilleur cas sur un programme linéaire, dont les coe�cients de la fonction-objectif
sont incertains et dé�nis par intervalles, est un problème NP-di�cile.

En vertu des propositions susmentionnées, les versions robustes du programme linéaire par intervalles
(7.1)-(7.15) obtenues suite à l’application du critère du pire et celui du meilleur cas sur l’évaluation, sont
donc des problèmes polynomiaux.

7.3.2 Incertitude sur les coe�cients du second membre

Comme nous l’avons présenté dans la sous-section antérieure, deux critères sont communément consi-
dérés : le critère du pire cas et celui de meilleur cas, lorsque l’incertitude a�ecte les coe�cients de la
fonction-objectif d’un programme linéaire par intervalles. D’autre part, quand les incertitudes portent sur
le second membre des contraintes, les critères classiques ne peuvent pas être directement appliqués pour
se prononcer sur l’évaluation d’un tel programme.

Dans ce dernier cas, l’incertitude a�ecte la faisabilité d’une solution. Une con�guration q (q− ≤ q ≤ q+,
q± = (q±bv)b∈B,v∈V ) est alors considérée comme étant défavorable à une solution x donnée, lorsque x
n’appartient pas à l’ensemble admissible du programme (7.1)-(7.15) obtenu quand le vecteur d’intervalles
q± est instancié par une con�guration q.

Soit P q le programme linéaire par intervalles (7.1)-(7.15) lorsque le membre gauche des contraintes est
con�guré par q, q variant dans l’intervalle q± : q− ≤ q ≤ q+, q± = (q±bv)b∈B,v∈V . De plus, dénotons par
ϑ(P q) la valeur optimale du programme P q . Ainsi, dans le cas où l’incertitude porte sur les coe�cients
du second membre, la recherche d’une solution optimisant le critère du pire cas, et respectivement du
meilleur cas, revient à résoudre le programme, noté WORST et respectivement BEST, tels que formalisés
ci-après :

BEST :

{
min ϑ(P q)

s.t q− ≤ q ≤ q+ (7.20)

100



Plani�cation des opérations de vidage des silos de collecte

WORST :

{
max ϑ(P q)

s.t q− ≤ q ≤ q+ (7.21)

Compte tenu de sa faisabilité quelle que soit la con�guration du second membre des contraintes, la solution
optimale du programme WORST est quali�ée en tant que robuste. En revanche, le programme BEST fournit
la meilleure solution admissible, permettant ainsi de mesurer l’incidence sur la fonction-objectif vis-à-vis
de l’incertitude portant sur les coe�cients du second membre des contraintes.

Abordons maintenant la complexité des versions déterministes du programme (7.1)-(7.15), WORST et
BEST, à travers les propositions énoncées ci-dessus :
Proposition 7.3. (Gabrel et al., 2008) L’application du critère du pire cas sur un programme linéaire, dont
les coe�cients du second membre des contraintes avec inégalités sont incertains et dé�nis par intervalles, est
un problème polynomial.
Proposition 7.4. (Gabrel et al., 2008) L’application du critère du meilleur cas sur un programme linéaire,
dont les coe�cients du secondmembre des contraintes sont incertains et dé�nis par intervalles, est un problème
polynomial.

Dans le programme sous étude dans ce chapitre, les contraintes a�ectées par l’incertitude sont exclusive-
ment des inégalités. Ainsi, en vertu des proposition 7.3 et 7.4, l’application des critères du pire cas et du
meilleur cas sur sa faisabilité, débouche sur des versions robustes polynomialement solvables, le calcul du
pire optimum devenantNP-di�cile que pour les programmes linéaires avec contraintes d’égalité.

7.3.3 Approche combinée

A�n de résoudre le programme (7.1)-(7.15) a�ecté par l’incertitude dans la fonction-objectif et simultané-
ment dans le second membre des contraintes, nous proposons de combiner successivement l’application
des critères du pire cas et celui du meilleur cas quant à son évaluation, et respectivement à sa faisabilité.
Soit donc XBEST (XWORST) l’ensemble des solutions optimales de BEST (WORST). À la lumière des ré-
sultats présentés au cours des sous-sections 7.3.2 et 7.3.2, quatre versions linéaires déterministes peuvent
être construites, permettant ainsi l’étude comparative de l’évaluation et de la faisabilité du programme
par intervalles (7.1)-(7.15) :

fWORST
worst = minx∈XWORSTfworst(x) (7.22)

fBEST
worst = minx∈XBESTfworst(x) (7.23)

fWORST
best = minx∈XWORSTfbest(x) (7.24)

fBEST
best = minx∈XBESTfbest(x) (7.25)

Sur le plan méthodologique, les versions robustes (7.22) (7.23) (7.24) et (7.25) nous amènent à résoudre
des programmes linéaires bien connus dans un environnement déterministe. En contrepartie sur le plan
décisionnel, ces versions robustes révèlent ainsi les variations et les incidences sur les valeurs du problème
à travers le prisme de deux dimensions de celui-ci : son évaluation et sa faisabilité.
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7.4 Résultats numériques

Le modèle (7.1)-(7.15) analysé dans ce chapitre, a été conçu et proposé pour guider la plani�cation des
opérations de vidage des silos de collecte au pro�t d’un stockage conforme des céréales lors de la période
de récolte. Le programme linéaire par intervalles en cause a été étudié selon les critères du pire et celui
du meilleur cas via les versions linéaires déterministes (7.22), (7.23), (7.24) et (7.25). Ces dernières ont
été implémentées en utilisant le langage de programmation C++ et résolues ultérieurement par le solveur
d’optimisationILOG CPLEX (version 12.6.0), pour des instances comportant : plus de 30 types de variétés
distinctes, 3 silos d’expédition et 11 silos de collecte avec un nombre de cellules variant entre 10 et 15, dont
les capacités sont comprises entre 200 et 800 tonnes par cellule. Les expérimentations numériques ont été
e�ectuées sur une machine Intel(R) Core(TM) i7-2720QM CPU à 2.20GHz.

En général, la période de récolte s’étend approximativement sur un mois, voire un mois et demi. Pen-
dant cette période, les quantités prévues pour être livrées dans les silos de collecte sont estimées par des
techniques statistiques de prévisions (cf. chapitre 6), permettant de prendre en compte les prévisions mé-
téorologiques et le comportement des agricultures tel qu’il se manifestait lors des campagnes agricoles
antérieures. En raison de petits écarts entre les dates de maturité physiologiques des céréales (compris
entre 1 et 10 jours) et tenant compte des rendements des chantiers agricoles, la valeur de p a été empiri-
quement �xée à 3 périodes de temps (jours).

Dans les lignes qui suivent, examinons les Fig. 7.1 et Fig. 7.2, qui illustrent les résultats correspondants à
la mauvaise et à la meilleure incidence sur la fonction-objectif, lorsque l’incertitude portant sur les coef-
�cients du membre gauche varie dans son domaine de dé�nition, dans les con�gurations de pire cas et
respectivement du meilleur cas, appliquées sur l’évaluation du programme (7.1)-(7.15). Plus particulière-
ment, la Fig. 7.1 reporte les résultats des versions linéaires déterministes (7.22) et (7.23), tandis que la Fig.
7.2 représente les résultats des (7.22) et (7.23).
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Figure 7.1 – (7.22) vs. (7.23)
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Figure 7.2 – (7.23) vs. (7.24)

Des écarts signi�catifs entre les valeurs de la fonction-objectif obtenues par les approches (7.22)-(7.23)
et (7.24)-(7.25) correspondant aux périodes de temps 2, 3 et 6, signalent d’éventuelles indisponibilités des
silos de collecte pour ces périodes-là. Il se peut qu’un large éventail de variétés soient prévues pour être
livrées durant les périodes 2, 3 et 6, alors qu’elles ne pourraient pas être stockées convenablement. Dans
ces situations, le décideur doit donc être assez prudent dans la prise de décision et essayer de s’orienter
en fonction de la conjoncture terrain (e.g. en dépendance de la gamme de variétés à collecter et/ou d’al-
lotement et de ségrégation à e�ectuer). Au contraire, le décideur pourra éventuellement opter pour les
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solutions fournies par (7.22) pour les périodes 1, 4 et 5, car des écarts négligeables sont enregistrés pour
ces périodes-là, facilitant ainsi sa prise de décisions. La modélisation des incertitudes doit donc traduire
le plus �dèlement possible ces aléas a�n de se rapprocher de la réalité et de mieux répondre à l’objectif
visé.

Telles que le montrent les expérimentations numériques, les approches (7.22), (7.23), (7.24) et (7.25) per-
mettent de faire une étude comparative sur l’évaluation et la faisabilité des solutions du problème et ainsi
de guider le décideur à prendre les décisions lui semblant les plus pertinentes possibles dans cet univers
incertain.

7.5 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre nous nous sommes plus spéci�quement focalisés sur l’activité de stockage, en interve-
nant dans la plani�cation des opérations de vidage des silos de collecte. Pour ce faire, une approche période
par période a été proposée via un programme linéaire par intervalles. Pour ce dernier, une étude compara-
tive a été menée visant l’évaluation et la faisabilité des solutions proposées face aux incertitudes portant
simultanément sur les coe�cients de la fonction-objectif et le membre gauche des contraintes.

Dans la continuité du travail présenté dans ce chapitre, plusieurs voies d’améliorations s’imposent, telles
que :

p sur le plan applicatif : améliorer la modélisation de la compatibilité variétale, en introduisant par
exemple des notes pour l’appréciation qualitative des lots ségrégés de di�érentes variétés dans les
cellules de silos de collecte. Sachant que le nombre de cellules dans les silos de collecte est insu�sant
pour séparer les céréales selon le double critère variété/qualité, il serait intéressant de rajouter une
contrainte requérant une certaine note (taux) par rapport à la ségrégation des céréales à autoriser
dans les cellules des silos de collecte.

p sur le plan méthodologique : parmi les critères classiques du pire cas et celui du meilleur cas, l’étude
de robustesse selon d’autres critères (de regret maximum, etc.) permettra aux décideurs de faire
une analyse comparative de robustesse plus �ne, en choisissant la solution leur semblant la plus
pertinente. À ce propos, il existe d’autres critères dé�nis récemment, tel que bw-robustesse proposé
par Roy (2010), etc.

103





Chapitre 8
Recon�guration de la chaîne logistique agricole

“ Pouvoir échanger et réunir les forces pour mieux se comprendre et travailler ensemble
plus e�cacement. C’est à cela que sert l’animation au quotidien et c’est vital pour notre
avenir...

Guillaume VIGNEAU, Responsable Développement Adhérents, SCARA ”Sommaire
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8.1 Introduction

C’est la performance de la chaîne logistique agricole, le moteur du progrès recherché par tous les maillons,
qui représente le �l conducteur de la démarche de projection dans l’avenir à court et à long terme. Dans
la quête de celle-ci, nous nous proposons de combiner les outils d’aide à la décision présentés au cours de
cette thèse, pour faire front commun aux challenges imposés à la �lière de production agricole.

Nous nous lançons ainsi dans la recherche des meilleurs paramétrages et (re)-con�gurations de la chaîne
logistique agricole actuelle dans toute son intégralité. Pour ce faire, un ensemble d’indicateurs de perfor-
mance sera dressé pour re�éter le triple objectif d’un pilotage e�cace de la chaîne : (i) d’amélioration des
niveaux de prestations de service, (ii) de réduction des coûts, et (iii) de création de valeur ajoutée pour
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tous les acteurs (Carbone and Meunier, 2006). Garder une vue d’ensemble est donc important, tant pour
la mutualisation logistique, qui apparaît comme une opportunité de création de valeur économique, que
pour la restructuration locale, qui peut avoir des incidences considérables sur la conduite de la chaîne
entière.

Ce chapitre est entièrement consacré à discuter les potentiels leviers d’amélioration de performance de
la chaîne logistique dans sa globalité. Débutant par une courte discussion des termes d’usage du concept
simulation optimisation, la section 8.2 combine les modules de simulation et d’optimisation développés
au cours de ce travail. Ensuite, la section 8.3 soulève la question d’une politique de stockage alternative
reposant sur le transfert direct des �ux de céréales des champs vers les silos d’expédition. Sachant que
le coût d’exploitation des silos de collecte est assez important par rapport aux coûts liés aux opérations
logistiques de transfert d’un silo de collecte vers un silo d’expédition, l’impact de fermeture/ouverture d’un
ou plusieurs implantations physiques de stockage intermédiaire via des scénarios prospectifs est évalué
dans la section 8.4. En capitalisant toutes ces voies d’amélioration possibles de la chaîne logistique agricole
dans son intégralité, la section 8.5 aborde la mise en œuvre expérimentale, (i) en insistant sur di�érents
types de couplage simulation optimisation dans les sous-sections 8.5.1 et 8.5.2, (ii) et en cherchant les
meilleures recon�gurations possibles de la chaîne via l’analyse de plusieurs indicateurs de performance
dans la sous-section 8.5.3. Finalement, ce chapitre est clôturé en section 8.6 par une conclusion synthétisant
les ré�exions ci-évoquées sur la recon�guration compétitive de la chaîne logistique agricole entière.

8.2 Couplage simulation optimisation

L’idée de couplage de l’approche de simulation et celle de l’optimisation n’est pas récente. D’une part,
étant à la recherche de con�gurations e�caces de systèmes de production/distribution/etc., les praticiens
font fréquemment recours à l’optimisation pour paramétrer ces systèmes le mieux possible. D’autre part,
c’est d’habitude la communauté scienti�que qui utilise la simulation dans le cadre de la programmation
stochastique, lui permettant de palper par là les incertitudes. Ainsi, la même expression de simulation
optimisation (simulation optimization, en anglais) peut être rencontrée dans la littérature pour désigner
di�érents usages possibles.

Pour éviter toute ambiguïté et confusion, clari�ons les multiples connotations méthodologiques du concept
couplage simulation-optimisation discernées dans la littérature (Swisher et al., 2004; Fu, 2002) :

p optimisation pour simulation : également connu sous le nom d’optimisation via simulation (An-
dradóttir, 2007), ce type de couplage consiste à optimiser en e�et des systèmes simulés, dont la
démarche est illustrée dans la Fig. 8.1. Plus spéci�quement, la simulation sert à évaluer successi-
vement le comportement d’un système paramétré en conformité avec les solutions proposées par
l’approche d’optimisation, guidant ainsi la recherche vers de meilleures solutions.
Les principales approches d’optimisation des systèmes simulés sont les suivantes : algorithmes évo-
lutionnistes et génétiques, recherche tabou et dispersée, recuit simulé et techniques basées sur les
réseaux de neurones arti�ciels (Melouk et al., 2014; Chan and Schruben, 2008; Paris et al., 2001; Pier-
reval and Tautou, 1997; Pierreval and Paris, 2003). Vouloir paramétrer plus souplement les systèmes
complexes, la communauté scienti�que continue de s’investir dans ce sujet, en s’intéressant no-
tamment au développement des algorithmes d’optimisation dédiés (Bachelet and Yon, 2007), multi-
objectifs (Person et al., 2008), non-linéaires (Kleijnen et al., 2010; Angün et al., 2009), etc.
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OPTIMISATION

SIMULATION

initialisation �n

proposition d’une
solution candidate

évaluation de
la solution

Figure 8.1 – Optimisation via simulation (Fu, 2002; Kleijnen and Wan, 2007)

D’ailleurs, capable de con�gurer les systèmes simulés, le module d’optimisation ainsi fonctionnant
(cf. Fig. 8.1), est intégré en option dans de nombreux logiciels de simulation, en tant qu’add-on, e.g. :
AutoStat (AutoMod), OptQuest (Arena, Crystall Ball, AnyLogic, etc.), OPTI-
MIZ (Simul8), SimRunner (ProModel), Optimizer (WITNESS), etc.

p simulation pour optimisation : dans le cadre de la programmation stochastique, la simulation
est souvent utilisée (i) soit pour générer de scénarios en concordance avec des distributions de pro-
babilités données (cf. Fig. 8.2), (ii) soit pour reproduire di�érentes con�gurations d’un système prêt
aux incertitudes, donnant ainsi un contexte de validation des solutions trouvées par l’optimisation
(cf. chapitre 5).

OPTIMISATION

SIMULATION

initialisation �n
scénarios

état/qualité
de la solution

Figure 8.2 – Simulation pour optimisation (Fu, 2002)

Outre l’optimisation d’un critère de type espérance mathématique, l’approche fondée sur des scéna-
rios représentant les aléas, est largement appliquée dans la résolution d’un modèle probabiliste. Que
cela soit pour la programmation stochastique à deux/plusieurs étapes ou la programmation stochas-
tique dynamique, la simulation sert à générer des scénarios en fonction de l’état de résolution relatif
aux solutions trouvées par l’optimisation, ou bien, conformément à un niveau de qualité/�abilité
prescrit (Shapiro et al., 2009; Kall and Wallace, 1994).
Dans le deuxième cas (ii), la simulation s’avère un moyen expérimental vraisemblable pour tester
et valider les solutions trouvées par l’optimisation stochastique, en fournissant des métriques de
performance pour mesurer la qualité de ces solutions et les valeurs de la fonction-objectif associées,
face à un nombre important de réplications.

p simulation et optimisation : comme nous l’avons déjà souligné dans le chapitre 3, la simula-
tion n’est pas capable de prendre de décisions optimales au sein même du système simulé. À notre
connaissance, peu de travaux sont consacrés pour pallier à cet inconvénient de la simulation. Dans
ce sens, il convient de citer Vamanan et al. (2004), qui proposent d’imbriquer l’approche d’optimi-
sation dans le cadre d’un système simulé pour guider la prise de décisions lors de son pilotage.
S’intéressant à la gestion d’une chaîne d’approvisionnement, ces auteurs ont réussi à coupler les
deux logiciels : ARENA, pour simuler le fonctionnement de la chaîne, et respectivement, CPLEX,
pour optimiser un problème logistique et de stockage.
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Figure 8.3 – Simulation et optimisation

La Fig. 8.3 schématise ce type de couplage de simulation et optimisation, qui repose sur l’appel
du module d’optimisation par la simulation, lorsqu’un problème de prise de décision s’impose, ce
dernier ne pouvant pas être décrit par une liste de règles/solutions prédé�nies.

L’optimisation pour simulation étant dédiée à con�gurer e�cacement un système simulé, elle intervient
ainsi convenablement dans des problèmes de décision stratégique ou tactique. En revanche, l’optimisation
via simulation ne semble pas appropriée à résoudre des problèmes de décision opérationnels qui, en outre
sont très fréquents dans des systèmes simulés à l’échelle d’applications réelles. Bien évidemment, certains
problèmes opérationnels peuvent être résolues avec OptQuest, mais ceci présente un inconvénient
majeur de nécessiter des temps de calcul considérables : en règle générale, la résolution des problèmes
opérationnels ne dépend que d’un sous-ensemble réduit de données et de paramètres du système simulé ;
l’optimisation avec OptQuest n’est pas ainsi justi�ée, car elle implique l’exécution d’un nombre de
réplications du système simulé entier.

À la lumière des considérations mentionnées auparavant, améliorons donc les possibilités du modèle de
simulation présenté dans le chapitre 3, en réalisant :

p un couplage de simulation et optimisation : pour gérer convenablement les risques de dégradation
de la qualité des céréales et pour plani�er e�cacement les opérations de vidage des silos de collecte
(cf. chapitres 5 et 7), il est possible d’intégrer les approches d’optimisation dans le cadre du modèle
de simulation tel qu’expliqué par Vamanan et al. (2004).
D’ailleurs, en ce qui concerne le problème de gestion des risques de dégradation des céréales, il
n’est pas approprié de le résoudre avec OptQuest, car ce dernier résout uniquement des modèles
ne comportant pas explicitement d’incertitudes. Les données stochastiques étant instanciées par la
simulation, ceci nous oblige à con�gurer les disponibilités des jours de récolte pour tout l’horizon de
la collecte des céréales dont la longueur n’est constatée qu’après la �n de son achèvement. D’autre
part,OptQuest optimise à la fois un seul modèle (et une seule fonction-objectif) du modèle simulé,
et n’est pas capable d’aborder le problème de plani�cation des opérations de vidage via une approche
période par période.

p une optimisation du système simulé : a�n de paramétrer raisonnablement le réseau des silos de sto-
ckage, optimisons le système agricole simulé, dont la modélisation a été présentée au chapitre 3.
Pour ce faire, ré-considérons les �ux de céréales récoltés f , (f ∈ F ) et les silos de stockage s,
(s ∈ S), où l’ensemble E représente les silos d’expédition et B les silos de collecte (E ∪ B = S).
Soit xfs la variable binaire de décision, qui prend la valeur 1 si le �ux f est livré au silo s, et 0 sinon.
La variable ys vaut 1 si au moins un �ux de céréales est livré au silo s et 0, sinon. De plus, la variable
teb dénote la quantité acheminée du silo de collecte b vers le silo d’expédition e.
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Tableau 8.1 – Optimisation logistique du système simulé : notations

Paramètres :
f, (f = 1, · · · , F ) �ux de céréales
e, (e = 1, · · · , E) silo d’expédition
b, (b = 1, · · · , B) silo de collecte
s, (s = 1, · · · , S) silo de stockage
Données :
Dfs distance entre l’origine (parcelle) du �ux f et le silo de stockage s
Deb distance entre le silo d’expédition e et le silo de collecte b
Qf quantité du �ux de céréales f

M grande constante (supérieure à
F∑
f=1

Qf )

Variables :
xfs 1, si le �ux de céréales f est livré au silo s, et 0 sinon
ys 1, si le silo s est utilisé, et 0 sinon
teb quantité transférée du silo de collecte b vers le silo d’expédition e

En utilisant les notations ci-dessous introduites (cf. tableau 8.1), un problème mixte en nombres
entiers peut être formalisé comme suit :

min
F∑
f=1

S∑
s=1

xfs ·Dfs ·Qf +

E∑
e=1

B∑
b=1

teb ·Deb (8.1)

S∑
s=1

xfs = 1, ∀f (8.2)

F∑
f=1

xfs ≤M · ys, ∀s (8.3)

F∑
f=1

xfs ≥ ys, ∀s (8.4)

F∑
f=1

Qf · xfb =

E∑
e=1

teb, ∀b (8.5)

B∑
b=1

teb ≤M · ye, ∀e (8.6)

teb ≥ 0, ∀e, ∀b (8.7)
xfs, ys ∈ {0, 1}, ∀f, ∀s (8.8)

Puisque chaque �ux de céréales récoltées doit être livré à un silo de stockage, les contraintes (8.2)
sont imposées. Les contraintes (8.3)- (8.4) forcent la variable ys à prendre la valeur 1 si au moins un
�ux de céréales est livrée au silo de stockage s, et 0 sinon. Sachant que les quantités livrées au silo de
collecte b doivent être transférées à un silo d’expédition, les contraintes (8.5) sont prescrites. En�n,
les contraintes (8.6) signi�ent qu’aucun transfert n’est e�ectué à un silo d’expédition non-utilisé.
La fonction-objectif (8.1) vise à minimiser la quantité-distance totale parcourue entre les parcelles
et les silos d’expédition. Il convient de mentionner que ce genre de problème ne peut être résolu que
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par une approche d’optimisation via simulation, ce qui permet d’optimiser des systèmes complexes
ne pouvant pas être modélisés analytiquement.
Ainsi, le problème d’optimisation (8.1)-(8.6) associé au système agricole simulé, peut être e�cace-
ment résolu avecOptQuest. Étant nécessaire, la simulation du système agricole permet de véri�er
et d’évaluer les solutions proposées par OptQuest (i.e. le déroulement de l’activité de récolte pour
un ensemble de silos de stockage ouverts) et également de guider le processus d’optimisation.

8.3 Vers une approche mutualisée

En vue de l’évolution du matériel dans les exploitations agricoles et a�n d’anticiper les incidences quant
à la réception dans les silos de stockage, imaginons un autre type de prestation de service permettant de
rentabiliser le potentiel de récolte des producteurs, tel que décrit ci-après et illustré dans la Fig. 8.4 :

p permettre et organiser un stockage en bout de champs (stockage tampon) ;
p fermer les silos de collecte et mettre les silos d’expédition à la disposition des agriculteurs 24 heures

par jour ;
p synchroniser les activités de récolte dans les champs et celles de réception aux silos d’expédition ;
p assurer un processus continu de récolte, sans imposer des contraintes liées à la fermeture des silos

d’expédition ;
p s’organiser ensemble (coopérative et agriculteurs) pour le transport des céréales collectées entre les

champs et les silos d’expédition.

Figure 8.4 – Vers une approche mutualisée

Avant de procéder à la modélisation de cette con�guration alternative de la chaîne logistique actuelle, il
convient de noter les considérations suivantes :

p la capacité de stockage en bout de champs est supposée non-limitée ;
p nous ne nous intéressons pas aux techniques de reprise de céréales aux champs ;
p aucune contrainte liée à la sécurité de stockage et à la protection de céréales en bout de champs

n’est imposée. En revanche, le stockage par temps de pluie est interdit, donc le transfert est anticipé
en cas de météo défavorable.

La Fig. 8.5 schématise la recon�guration de la chaîne logistique actuelle, dont le modèle de simulation
a été élaboré dans le chapitre 3. Ainsi, aucun silo de collecte n’est ouvert à la réception de céréales, le
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stockage tampon aux champs étant en revanche organisé tout en tenant compte de l’aspect météorolo-
gique. Outre les moyens de transport des agriculteurs, la �otte de véhicules de la coopérative n’ayant plus
à vider les silos de collecte, est également dédiée au transfert des céréales récoltées aux champs directe-
ment vers les silos d’expédition. Conformément aux débits des fosses des silos d’expédition, les opérations
de transport et celle de réception sont synchronisées, évitant ainsi la création de �les d’attente aux silos
d’expédition.

Figure 8.5 – Chaîne logistique alternative : transfert direct entre les champs et les silos d’expédition

La fédération d’une façon plus industrielle des e�orts et des ressources de la coopérative et des agriculteurs,
permet ainsi de procurer d’avantages pour les deux parties prenantes :

p la coopérative peut ainsi ré-organiser le réseau des sites de stockages et assurer une réception plus
e�cace ;

p la politique de stockage ci-évoquée permet aux agriculteurs d’exploiter correctement leurs parcs de
matériel, sans avoir besoin d’arrêter le travail des moissonneuses-batteuses (fait qui a des incidences
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économiques importantes), sauf en cas de pluies ;

p la mutualisation logistique peut représenter donc une opportunité de rationalisation des ressources
impliquées dans le pilotage de �ux de céréales entre les champs et les silos d’expédition.

8.4 Analyse de scénarios prospectifs

Outre l’étude d’une nouvelle politique de stockage présentée dans la section précédente, intégrons plu-
sieurs scénarios, qui correspondent à la fermeture/ouverture d’un ou plusieurs implantations physiques
de stockage intermédiaire.

Pour l’évaluation quantitative de di�érents scénarios, nous avons élaboré un ensemble de plusieurs indi-
cateurs de performance, présentés ci-dessous :

p coût total d’exploitation des silos satellites (coût �xe d’utilisation des silos satellites et coût variable
de stockage) ;

p quantité totale transférée des silos satellites vers les silos d’expédition et le coût associé ;

p quantité maximale journalière reçue par chaque silo satellite/d’expédition ;

p nombre d’heures ouvrées par jour aux silos, nécessaire pour recevoir la récolte journalière des agri-
culteurs ;

p risques de dégradation des céréales exprimés par l’écart entre la date de récolte proprement-dite et
la date de maturité physiologique ;

p distance maximale d’une implantation de stockage pour chaque parcelle.

8.5 Résultats numériques

Tel que fait dans le chapitre 3, les expérimentations numériques reportées dans cette section correspondent
à une campagne agricole e�ectuée dans une zone géographique gérée par la coopérative concernée, com-
portant : un silo d’expédition, 3 silos de collecte.

8.5.1 Optimisation du système simulé

L’add-on OptQuest est un module complémentaire disponible en option avec Arena, étant un pro-
duit OptTek (Laguna and Marti, 2002). Le moteur OptQuest intègre dans une seule méthode compo-
sée de méta-heuristiques (la recherche tabou, les réseaux neuronaux et la recherche dispersée), de pro-
grammation mathématique et de réseau neuronal pour repérer la recherche de solutions optimales aux
problèmes d’optimisation des systèmes simulés, cette méthode n’étant pas divulguée pour des raisons
commerciales.

Ainsi, en dé�nissant le problème (8.1)-(8.6) du système agricole simulé avec OptQuest, celui-ci est ca-
pable de fournir un ensemble de solutions trouvées, comme présenté dans le tableau 8.2.
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Tableau 8.2 – OptQuest: optimisation via simulation

valeur de l’objectif statut de la solution
84097118.6 faisable
80588075.4 faisable
79547329.6 faisable
76289663.4 faisable
196134878.2 infaisable
150722949.8 infaisable
161348461.6 infaisable
123529274 infaisable
83048288.8 infaisable
131186979.4 infaisable
111722239.2 infaisable
97960300.4 infaisable
185327921.4 infaisable
127044239.6 infaisable
198021911.6 infaisable
340418863.4 infaisable

8.5.2 Simulation et optimisation

Entre outre, le logiciel Arena interagit avec les technologies Microsoft, et plus spéci�quement celui-
ci peut intégrer : (i) ActiveX Automation, qui fournit des contrôles au sein et au travers d’ap-
plications Windows ; et, (ii) Visual Basic for Applications, qui permet d’étendre les
fonctionnalités Arena ou de rajouter des algorithmes personnalisés à modéliser en SIMAN (Altiok and
Melamed, 2007). En e�et, Visual Basic for Applications (VBA) est une implémentation du
langage de programmation Microsoft Visual Basic qui est intégrée dans toutes les applications
de Microsoft Office, permettant l’échange de données et de commandes entre celles-ci.

À partir d’Arena, l’environnement de programmation VBA est accessible, donnant la possibilité de dé-
clencher des applications externes soit via le passage des entités par un bloc spéci�que VBA, soit lors
d’événements prédé�nis au niveau du modèle de simulation. À l’instar de Vamanan et al. (2004), nous
avons pro�té de cette opportunité pour intégrer les modèles d’optimisation présentés dans les chapitres 5
et 7 dans le cadre du module de simulation correspondant à la chaîne logistique agricole.

Figure 8.6 – Expérimentation numérique : simulation et optimisation
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La �gure 8.6 illustre les valeurs relatives aux quantités excédentaires cumulées aux silos de collecte (�gure
à gauche) et les risques de dégradation de qualité des céréales (calculés en tant que l’écart entre la date de
maturité physiologique et celle de la récolte) enregistrées à la �n du pilotage de la chaîne logistique agricole
dans les deux cas : avec et respectivement sans l’intégration de l’optimisation (�gure à droite).

8.5.3 Analyse de performance

Analysons plusieurs scénarios de la chaîne logistique agricole présentée dans le chapitre 3 correspondant
à la fermeture des silos de collecte via les trois plus importants indicateurs de performance quant à leur
incidence économique : (i) coût total d’exploitation des silos de stockage, (ii) risques cumulés de dégrada-
tion de la qualité des céréales ainsi que (iii) la distance-quantité totale parcourue par les �ux de céréales
à partir de champs vers les silos d’expédition.

Figure 8.7 – Expérimentation numérique : analyse de scénarios correspondant à la fermeture d’un seul
silo de collecte

Figure 8.8 – Expérimentation numérique : analyse de scénarios correspondant à la fermeture de deux silos
de collecte

À titre d’exemple, nous avons reporté dans les Fig. 8.7 et 8.8 les valeurs de ces indicateurs de performance
de la chaîne logistique lors de la fermeture d’un seul silo et respectivement de deux silos de collecte. Ce
genre d’analyses aide à la gestion stratégique du réseau des silos de stockage et à son éventuelle moder-
nisation et/ou restructuration.
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Figure 8.9 – Expérimentation numérique : chaîne logistique actuelle vs. chaîne logistique alternative

En utilisant les mêmes métriques de performance, analysons la Fig. 8.9, qui met en comparaison la chaîne
logistique agricole dans son état actuel avec une recon�guration alternative plus industrielle. Comme le
montre les résultats, le transfert direct entre les champs et les silos d’expédition implique des risques de dé-
gradation plus faibles conjointement avec un horizon de récolte plus court, les chantiers agricoles n’étant
désormais obligés d’arrêter la récolte au champs pendant les heures de fermeture des silos de stockage.
Conditionné par la fermeture des silos de collecte, le coût total d’exploitation des silos de stockage est
considérablement moins élevé dans le cadre de la chaîne alternative que dans la con�guration actuelle.
L’organisation collaborative du pilotage des céréales vers les silos d’expédition, entre les agriculteurs et
la coopérative, permet d’éviter le passage par les silos de collecte, créant ainsi une opportunité des gains
réciproques. Cette mise en perspective est nécessaire et s’inscrit dans le cadre d’une éventuelle moder-
nisation et/ou d’une réorganisation des sites de stockage, préconisée en vue de l’évolution des parcs de
matériel agricole des agriculteurs.

8.6 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre nous avons abordé certaines opportunités d’amélioration de la performance de la chaîne
logistique agricole. D’une part l’approche d’optimisation suggère les meilleures décisions à prendre, d’autre
part, le modèle de simulation est capable de s’adapter et représenter facilement les di�érentes modi�ca-
tions dans la con�guration de la chaîne logistique. La synergie créée entre ces deux approches permet
de paramétrer et éventuellement recon�gurer la chaîne logistique que cela soit au niveau stratégique ou
tactique (optimisation via simulation), ou bien opérationnel (optimisation et simulation).

En revanche, le travail présenté dans ce chapitre comporte plusieurs limitations qui restent encore à sur-
monter, telles que :

p dé�nir et intégrer di�érents types de stockage précaire ;
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p décider sur les modes de reprise des céréales en bout de champs ;
p décrire le matériel nécessaire pour la menue paille et la productivité des machines dans les di�érents

cas de météo.
De plus, le système agricole étudié dans cette thèse a été soumis aux divers amendements réalisés par
l’optimisation mono-objectif, l’étude multi-critères étant e�ectuée via l’analyse de plusieurs indicateurs
de performance. Or, une approche d’optimisation multi-critères pourra apporter des supports d’aide à la
décision, notamment pour le problème de la gestion des risques de dégradation de la qualité des céréales
dans le cadre de la politique de stockage en bout de champ.
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Dans un univers en pleine mutation, le secteur agricole et en particulier agro-alimentaire, se re-dessine
complètement à l’heure actuelle. En ce sens, la SCARA, la coopérative agricole concernée par les travaux
exposés dans cette thèse, souhaite repenser sa chaîne logistique, pour passer ainsi à une approche plus
industrielle au pro�t de la performance de tous les acteurs impliqués dans son pilotage.

Sensibilisés et repérés par les préoccupations de la �lière agro-alimentaire mises en relief par l’état de
l’art réalisé dans chapitre 2, nous avons procédé à la dé�nition et modélisation conceptuelle de la chaîne
logistique actuelle de la coopérative agricole visée, à travers : (i) d’une étude spatiale nous permettant de
concrétiser et délimiter la collectivité territoriale sous étude (cf. annexe A), (ii) d’un modèle de simulation
à événements discrets reproduisant la con�guration actuelle et facilitant la compréhension de la gestion
d’un système d’opérations agricoles (cf. chapitre 3).

Une analyse profonde des besoins de l’industriel, nous a permis d’identi�er plusieurs pistes d’amélioration
possibles dans le pilotage de la chaîne logistique agricole, et ainsi d’y intervenir et apporter notre contri-
bution en matière d’aide à la décision pour les problèmes suivants : gestion des risques de dégradation
de la qualité des céréales face aux incertitudes météorologiques (cf. chapitres 4 et 5), caractérisation du
comportement de livraison des agriculteurs (cf. chapitre 6) et plani�cation des opérations de vidage des
silos de collecte pendant la période de récolte (cf. chapitre 7).

À la recherche de solutions �ables dans un contexte de mise en œuvre industriel, nous avons ensuite
intégré les méthodes analytiques de gestion quantitative des opérations et d’aide à la décision dans un
environnement expérimental. La synergie créée par le couplage simulation-optimisation et la dé�nition
d’un ensemble d’indicateurs de performance, nous a permis d’imaginer et d’analyser plusieurs modes de
collaboration, paramétrages et re-con�gurations de la chaîne logistique agricole, dont l’évaluation a été
réalisée à travers l’étude de scénarios alternatifs (cf. chapitre 8).

Dans la continuité des études réalisées, il reste un travail important à mener sur les deux fronts : théo-
rique et applicatif. Les perspectives industrielles de ce travail étant nombreuses, nous suggérons ci-après
quelques grandes directions se référant aux di�érents aspects abordés dans le mémoire.

p assemblage des composants d’aide à la décision : il s’agit de développer une interface informa-
tisée, rendant possible la communication entre les outils de décision vus au cours de cette thèse. Elle
doit également permettre aux potentiels usagers de paramétrer, manipuler et obtenir des réponses
au regard de la chaîne logistique agricole telle qu’elle a été présentée.

p extension des fonctionnalités : les travaux et les résultats exposés dans ce mémoire ne couvrent
pas exhaustivement les problématiques complexes et évolutives, a�ectant la maîtrise conforme de
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la chaîne logistique agricole. Certaines pistes d’améliorations ont été déjà relevées au cours de ce
mémoire dans les sections clôturant chaque chapitre.

p vers la mise en œuvre industrielle : l’ambition �nale de ce projet réside dans le développement
d’un dispositif d’intervention et d’aide à la décision permettant de répondre aux besoins d’une ges-
tion convenable de la chaîne logistique agricole. Pour devenir un logiciel, le système d’aide à la
décision ci-présenté, éventuellement étendu, doit être traduit en un outil informatique, ce qui sup-
pose le développement d’interfaces, les tests avec la coopérative concernée, etc. Entre autres, ce
travail est en cours de réalisation.

p insertion dans une réalité industrielle : la mise en application des solutions proposées par l’outil
d’aide à la décision comporte plusieurs étapes, telles que (i) attirer l’implication d’un ensemble de
parties prenantes (ii) véri�er la rentabilité des solutions proposées sur des cas réels, et (iii) implé-
menter éventuellement les solutions retenues et évaluer leur mise en pratique.

Sur le rapport théorique, quant à lui, il serait à la fois captivant pour la communauté scienti�que et utile
pour les praticiens de se pencher sur :

p la programmation stochastique et dynamique anticipative : concevoir des méthodologies permettant
de prendre en compte la dynamique temporelle dans un environnement stochastique, et de pouvoir
corriger, éventuellement à moindre coût, les décisions prises avant la survenue des aléas.

p la programmation linéaire par intervalles : caractériser l’ensemble des solutions optimales lorsque
les coe�cients incertains d’un programme linéaire par intervalles varient dans leurs domaines de
dé�nition ; etc. (Hladík, 2009).

p le couplage simulation-optimisation : ré�échir aux nouveaux modes de couplage/collaboration simulation-
optimisation dans un environnement incertain et dynamique.

Cette thèse a donné lieu à plusieurs publications dont un article de revue internationale, trois communica-
tions avec actes répertoriés dans les bases de données internationales et cinq communications avec actes
non répertoriés dans les bases de données internationales. Quatre autres articles de revues internationales
ont également été soumis.
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Annexes

A Étude spatialisée : système d’information géographique

L’organisation agricole étant confrontée au territoire dans son activité professionnelle et son fonctionne-
ment, une représentation spatiale du périmètre concerné par la coopérative sous-étude peut fournir dans
ce sens de nombreux éléments d’information, en mettant en relation les di�érentes informations géogra-
phiques disponibles. A�n de pouvoir exploiter les données géographiques de la collectivité territoriale se
réfèrent à la SCARA, un système d’information géographique a été donc créé (cf. A.1).

Pour ce faire, plusieurs données géographiques et ponctuelles ont été collectées, se rattachant aux :

p coordonnées géographiques des tous silos de stockage ;

p un ensemble d’îlots visés par la coopérative sous-étude obtenu à partir du registre parcellaire gra-
phique (RPG) ;

p coordonnées géographiques des barycentres d’un ensemble de parcelles fournies par ATLAND 1 ;

p produits numériques entièrement dérivés de la base de données ROUTE 500®, qui à son tour pro-
vient de la Base de Données Cartographique (BD CARTO®), une des grandes bases de données
géographiques initiées par l’Institut Géographique National sur le territoire français. Il a pour vo-
cation de fournir le support relatif au transport routier. ROUTE 500®est organisé en fonction des 4
thèmes : administratif, habillage, réseau ferré, routier et infrastructure de transport. La réutilisation
de ROUTE 500®est gratuite pour tous les usages, y compris commerciaux, selon les termes de la
licence ouverte version 1.0.

Dans le cadre du projet, le logiciel Quantum GIS (version 1.8.0) a été utilisé, qui est un logiciel SIG
(Système d’Information Géographique) open source multi-plateformes. En combinant toutes les données
géographiques dans le même système de coordonnées (Lambert 93), il est possible de leur appliquer de
nombreuses opérations spatiales combinant la localisation de ces données et leurs attributs généraux ou
se référant à une campagne agricole spéci�que. À titre d’exemple, les Fig. A.2 et A.3 illustrent les analyses
thématiques e�ectuées par rapport à la répartition des cultures semées et de la qualité de blé pour la
campagne agricole 2014.

1. Maferme-Atland Exploitant est un outil de pilotage complet de l’exploitation intégrant l’ensemble de ses activités (grandes
cultures, vigne, élevage) et mettant l’exploitant au cœur de sa �lière ( www.maferme.com)
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Figure A.1 – Carte illustrant le périmètre concerné par la coopérative sous-étude
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Recon�guration de la chaîne logistique agricole

Figure A.2 – Campagne agricole 2014 : répartition géographique des cultures semées

Figure A.3 – Campagne agricole 2014 : qualité de blé selon l’indice de chute de Hagberg
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B Chaîne logistique agricole dans la littérature : statistiques
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Figure B.1 – Évolution du nombre de publications (tous domaines confondus) des termes agriculture et
supply chain dans le titre, le résumé ou les mots-clefs (données tirées du moteur de recherche Scopus, le
mois de septembre 2014)
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Figure B.2 – Évolution du nombre de publications (dans les domaines : engineering, computer science,
decision sciences et mathematics) des termes agriculture et supply chain dans le titre, le résumé ou les
mots-clefs (données tirées du moteur de recherche Scopus, le mois de septembre 2014)
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C Classi�cation taxonomique de céréales

Figure C.1 – Classi�cation taxonomique des céréales livrées à la SCARA

D Intégration des logiciels ARENA et CPLEX

Figure D.1 – L’intégration des logiciels ARENA 1et C++ 2

1. www.arenasimulation.com/
2. www-01.ibm.com/software/commerce/optimization/cplex-optimizer/
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Optimisation et simulation d'une chaîne 
logistique : application au secteur de 
l'agriculture 
 
 
Dans le cadre de la thèse portant sur l’optimisation 
et simulation de la chaîne logistique agricole, c'est 
l'activité de collecte qui est concernée, la période de 
moisson étant primordiale en matière de quantité et 
qualité de production, i.e. des revenus pour les agri-
culteurs et des richesses pour le territoire. Plus 
spécifiquement, celle-ci implique les opérations de 
récolte, transport et stockage des céréales, réalisées 
par plusieurs exploitations agricoles, dispersées 
géographiquement.  
En vue d'aborder la complexité et la nature dyna-
mique de la chaîne logistique d’une coopérative 
agricole française dans son intégralité, nous avons 
développé un système d'aide à la décision, qui 
s'inscrit dans la cadre de la recherche opération-
nelle (RO) et plus précisément se réfère à l'optimisa-
tion linéaire, robuste et stochastique; la simulation 
de flux à évènements discrets; ainsi qu'à leur cou-
plage. De plus, la synergie créée entre les outils de 
la RO, le système d’information géographique, la 
statistique inférentielle et prédictive rend le système 
d'aide à la décision compétitif et performant, ca-
pable de répondre  convenablement au besoin de 
l’industriel. 
 
 
Mots clés : agriculture - logistique (organisation) - 
recherche opérationnelle - simulation, méthodes de 
- programmation stochastique - méthodes statis-
tiques - systèmes d'aide à la décision. 

Valeria BORODIN
Doctorat : Optimisation et Sûreté des Systèmes 

Année 2014 

Supply Chain Optimization  and Simu-
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To overcome the new challenges facing agricultural 
sector, imposed by globalization, changing market 
demands and price instability, the crop production 
supply chain must particularly be very reactive, 
flexible, with a high yield and at low cost. Its im-
proving and eventual re-configuration can lead to an 
upgrade in efficiency, responsiveness, business 
integration and make it able to confront the market 
competitiveness.  
The thesis is thus placed in this particular context 
and aims to support decision making in crop har-
vesting activity, which is considered the pivotal 
stage in the cereal production circuit owing to its 
high cost and impact on the returns earned. Manag-
ing the harvest activity involves gathering, transpor-
tation and storage operations, performed by a col-
lection of agricultural holdings geographically dis-
persed. Besides its practical relevance, this thesis 
forms part of the Operational Research (OR) and 
more specifically, refers to the linear and stochastic 
programming, discrete event simulation, and their 
coupling. In addition, the synergy created between 
OR, inferential and predictive statistics, geograph-
ical information system tools makes the decision 
support system competitive, efficient and respon-
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