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Covoiturage
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Bénéfices du covoiturage

Parking Véhicules privés Dépenses de carburant
Réduire I'occupation de parking. Diminuer le nombre de véhicules Réduire les dépenses de carburant et

privés sur la route. de maintenance

(\f\ CO:  Amrcn)

Bruit et Pollution Accidents Embouteillage

Diminuer les bruits et la pollution. Diminuer les accidents de la route. Diminuer les embouteillages.
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Sites Webs du covoiturage

* USA
w
‘(\& - CarPoolWorld.com
world

C;» |[:a|"p[“]| — iCarPool.com

Zimride — Zimride.com (100 Universités)

*  France

[
@@ " Covoiturage

smg  BlagiaCar — Covoiturage.fr ( 1 000 000 membres inscrits)

malin — Covoiturage.roulezmalin.com (50 000 membres actifs)
COVINTURAGE & ECO-MOBILITE
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Catégorisation du probleme de Covoiturage

* Probleme de covoiturage occasionnel

— Serveurs: un certain nombre d’usagers sont disponibles pour transporter d’autres
usagers a un jour particulier.

— Clients: les usagers prises en charge par les serveurs.

— Affecter les clients aux serveurs et déterminer les trajets des serveurs.

* Probleme de covoiturage régulier
— Chaque usager agit alternativement comme serveur ou client;

— Définir les groupes ou chaque usager, a tour de role, ramasse les autres membres du
groupe.

— Tres peu d'applications sont congues pour cette forme.
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Définitions du probleme de covoiturage régulier

*  Définir les groupes;

Chaque usager agit alternativement comme serveur ou client;

Chaque usager, a tour de role, ramasse les autres membres du groupe.

Destination

Introduction
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Définitions du probleme de covoiturage régulier

* Objectifs:
— Minimiser la distance totale parcourue par tous les usagers;
— Minimiser le nombre de groupes;
= Respecter les contraintes de capacité des véhicules et des fenétres de temps.

* Probleme NP-complet
— Varrentrapp et al., 2004.
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Approches existantes

Catégorie Approche

Auteur Méthode

Taille max
des
instances

Qualité

dela

solution

Saving Functions
Based Algorithm

Heuristiques

Simulation Based
approach

Approximated
Tree Search
(ANTS)

Metaheuristique

Ferrari et
Manzini,
2004

Algorithme
glouton

Correia et
Viegas,
2008

Kmeans & CPLEX

Maniezzo
et al.,
2006

Colonie de
fourmis

200
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Objectifs de cette these

v Définir un modéle mathématique pour le probléme de covoiturage régulier.

v' Développer des métaheuristiques qui fournissent rapidement de bonnes
solutions.

v Développer des métaheuristiques qui résolvent efficacement de grandes
instances.

v Développer une plate-forme de covoiturage régulier dans un contexte réel.
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Modele mathématique
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Modele mathématique

Contraintes:

KZXU =y i,heU,keK\
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ZXJ. =Vix i,heU keK (- A
jeU . .
S; 2¢€ i,heU
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ZYik"‘gi =1 leU FihZSih'Hio—M(l—ZXi%kJ i,heU
keK keK
Contrainte de pénalité F'<r +M|1- ZZ Xirj]k iheU
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Contrainte de la capacité de véhicule
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Méthodes de résolution

Métaheuristique 3 Algorithme de Recherche Locale a Voisinage Variable

base de trajectoire * Opérateurs de voisinage différent

. w Colonies de Fourmis Algorithme Génétique Guidé
Métaheuristique

basée sur la « Mécanisme de préférence +  Nouveaux opérateurs
population + Taux de croisement et de
mutation adaptatifs

Systeme Multi-agents Génétiques Auto-adaptatif

Métaheuristique

2 Systéme multi-agents
de multi- y 9

lati Hyperheuristique
populations Mécanisme d'apprentissage

Algorithmes




Représentation de solution

* Représentation de solution o)
S () .
Deux niveaux: Yol 7 TN

L" DA / [ - Gj \‘

NOIO/ N B AONG)

\"-.“_ ___: ‘ ||"I’I ///J (-i'\J M“'Jf
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Destination

1er niveau {Représentation: @ @ @ @ @ @ ® ®

associer

R, (7.1,11.12)

T7: (730,742,752, 8:01)
Zeme niveau D, 1

dis7: 48 km
tim7: 51 min
anvy: 8:21

_
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Recherche locale a voisinage variable

Métaheuristique a base de trajectoire

e Structure de l'algorithme

Définir un ensemble de voisinage N, ;

x = solution_initiale(); 7

Tantque non critéres_d'arrét() faire ( Xx™
k=1; XN\ 3¢ Global minimum

+ Local minimum

Tantque k < n faire

x’ = Nk(x)

Si f(x’) < f(x) alors
X=x N e SRS
k=1; ks ’ _

sinon N % /
k=k+1; . —— - - S =2t

fsi
fta
fta
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Recherche locale a voisinage variable

Métaheuristique a base de trajectoire

*Conception des voisinages

— Opérateur Swap (N1) — Opérateur Chain (N2)

OO, 0O®
fffffffff © © ® 6 © @
O O OIORINO, Ol0) ©l0),

® OO ® ® ® 0 e O
® ® O ®O
(a) Avant (b) Apres
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Recherche locale a voisinage variable

Métaheuristique a base de trajectoire

*Conception des voisinages

— Opérateur Divide (N3) — Opérateur Merge (N4)
O, ® ® ®
®© ©
@ @
(@) Avan (B) Apres (a) Avant (b) Apres
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Résultats expérimentaux

Benchmark:

* Le benchmark est composé de trois ensembles d'instances de structures
différentes. Chaque ensemble comporte neuf instances avec un nombre d’usagers
variant de 100 a 400.

* Les deux premiers ensembles d’instances ont été dérivés des instances du
probleme de PDPTW de Li et Lim [2003].

* Les usagers du premier ensemble (C) sont regroupés en cluster, et ceux du second
ensemble (R) sont répartis aléatoirement.

* Le dernier ensemble d'instances (W) est obtenu avec des données réelles : les
étudiants de l'université d'Artois.

Algorithmes
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Résultats expérimentaux

Recherche locale a voisinage variable (RVV) VS Simulation Based Approach (SB)

* 9instances par ensemble, 30 exécutions par instance, Systeme d'exploitation
Windows avec processeur Intel Core i7 2,9 GHz et 4 Go de RAM

nstances | Rw | s

Meilleure ualité Meilleure ualité
Q Temps de Q

calcul moyen

Temps de

solution moyenne de
calcul moyen

trouvée solution

Ensemble C 7 6 95s 3 402s
Ensemble R 5 105s 501s
Ensemble W 7 171s S

solution moyenne de
trouvée solution

* Pour tous les ensembles, la Recherche a Voisinage Variable (RVV) :

— Donne des solutions de meilleure qualité (Amélioration moyenne de 4.3% par rapport
a SB).

— Plus rapide

Algorithmes < 18/44 >




Recherche locale a voisinage variable

Métaheuristique a base de trajectoire

* La caractéristique principale de cette approche consiste en sa capacité de passer
d'un voisinage a un autre tout au long du processus d'optimisation;

« Utilisation de plusieurs opérateurs a permis d'améliorer la capacité de recherche
e Vitesse de calcul rapide;
* Facile a mettre en ceuvre;

 Algorithme adapté pour l'intensification mais a peu de capacité pour la
diversification.

=> Les métaheuristiques basées sur la population.

Algorithmes < 19/44 >
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Algorithme de colonies de fourmis

Métaheuristique a base de population

El/uzlu3/u4/u5/u\
[ Lu uwul [ [27]26]/22] 0 0] o

waviese - & S8 el

Préférence 2| o|as] 15/49/5
nnz ﬂ
| [25] o | Ry

Matrice
d’attractivité

0] o] o]4504] 75
gl ol o 537,9

Guider

-

Mettre a jour

Créer un Chercher Continuer a chercher des
nouveau un membres?
groupe membre Ou mettre fin au groupe ?

Mettre a jour des L'itération
préférence suivante

Toutes les fourmis
terminent leurs

Continuer

Mettre fin

\ tournées
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Algorithme de colonies de fourmis

Métaheuristique a base de population

* Préférence: la tendance de mettre deux usagers dans le méme groupe;

 Sélection de mouvement de fourmis:

Le probabilité de mettre fin a ce groupe est basée sur la
P somme des préférences et des attractivités entre 1-1, 2-2, 3-3

La probabilité de sélection est basée sur la somme des
préférences et des attractivités entre 1-4, 2-4, 3-4

somme des préférences et des attractivités entre
1-5,2-5,3-5
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Algorithme de colonies de fourmis

Métaheuristique a base de population

Initiale:

« Mise a jour:

Algorithmes

de colonies de fourmis

Avant Apres
U | Uz |Us | Us | Us | Us U |U2|Us | Us | Us | Us
Uir||a2|15|11| 0 |05]| 0 Uil |02 233|805 0 048 0
Uzl |i5|0i|14|a7| 0| 0O Z@.— =0.1 U= | (£38]| 0 [£48|057| 0 | 0
5ef
Us||21|14|01|02]| 0 0_9—U3 115|143 01 (019| 0 |0.86
Us 0 (0702020812 u =095 Us 0 |067|0.19| 0.2 |076|1 14
Us||es| o | o |asg|ol|or Us | |o4s| 0 | o |a76| 0.1 |o67
Us 0|0 |og|12|07 |04 Us 0| 0 |086|114|067| 04




Algorithme de colonies de fourmis

Métaheuristique a base de population

Divide Opérateur
Merge Opérateur
Swap Opérateur
Move Opérateur

Guider

Continuer a chercher des
membres?
Ou mettre fin a le groupe ?

Chercher
un
membre

Créer un
nouveau
groupe

Continuer Toutes

Mettre fin

\_

e Recherche locale .

Liste Interdite:

Target pool 1 Target pool 2 Operator
12 — Divide
3 4 Swap
17 22 Move

Mettre a

Mettre a
jour des
Préférence

les fourmis

terminent leurs
tournées

L'itération
suivante

Algorithmes




Résultats expérimentaux

Algorithme a base de colonies de fourmis (ARCF) VS ANTS et SB

mtonces | me | ams |

Meilleure Qualité Temps de Meilleure Qualité Temps de Meilleure Qualité Temps de
solution moyenne de calcul solution moyenne calcul solution moyenne calcul
trouvée solution moyen trouvée de solution moyen trouvée de solution moyen

Ensemble C 8 7 92s 1 168s 1 482s
Ensemble R 6 111s 1 228s 2 501s

Ensemble 8 0 218s 1 526s
W

e La qualité des solutions du ARCF est significativement meilleure que celles des autres approches
sur les ensembles d’instances C et W.

* Toutefois, la capacité de recherche sur I'ensemble R doit étre améliorée.
* Larecherche locale peut améliorer la qualité de la solution de 2% a 11% selon la taille de l'instance.

* Cette approche améliore la qualité de la solution en moyenne de 8.4% par rapport a SB et de 4.2%
par rapport a ANTS.

* 30 exécutions pour chaque instance, Systéeme d'exploitation Windows avec processeur Intel Core i7 2,9 GHz et 4 Go de RAM
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Algorithme de colonies de fourmis

Métaheuristique a base de population

* |l peut fournir une bonne qualité de solution pour les instances C
(distribués en cluster );

* |l peut étre facilement adapté a d'autres problemes de regroupement;

* La qualité de la solution des instances avec des usagers distribués
aléatoirement peut étre encore améliorée par d'autres métaheuristiques.

s Algorithme génétique guidé
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Algorithme génétique guidé

Métaheuristique a base de population

Befenfenfonpom

automatiquement la
diversité de la population

Guider

/ Guider

Mettre a jour

Mettre a Ajuster les
Croisement Mutation jour des taux de
Préférence variation

Sélectionner
la population

Algorithmes
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Algorithme génétique guidé

Métaheuristique a base de population

Point 1 Point 2
e Croisement:
g i e | " ~are ol e ) (o e W oo e, W T e B, W e, W = e
tamtd HNEDEEEEEOCEY =~ | BWEEEHEEIEE

Genes Selected

o) (02) (us) (07) | (04) (03) (9) (10)|(10) (12) (13) (18)| «= |(37) (38) (30) (30) | (a2) (32) (3s) (38} | (&1) (48)
Parentz | (2) (@) (o7) |(24) () (33) (0)| (1) (12) (3) (1) () () (] ()| (=) (a) (45) (dn}| (41) (o)

-
s
L
4
oA
N
=3

Genes Selected [“ Genes Selected

Offspring 1 |@) @ @ @ | @ WH OO D E| -~ | OO OO WO ® ©|W®

Remove the duplicate users from the genes of parent 2

Missing users 1 (03)(08)(14)(47) +es
T as _
NS ~ o
.\\ A Ny '-:H = —— Ry e e v g

e
\'u "o

* =T TP o N o | B e R o ooy EaThy e o e PN ey i, | R R e

Offspring 1 | (1) (02) (06) (o7) | (04) (05) 6 b (09} (10) (11) (12)| wee | (39) (30} (1) (a2) 5 (42) {22) (26}

Insert missing users with insertion heuristic based on the preference information
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Algorithme génétique guidé

Métaheuristique a base de population

 Mutation:
v' Opérateur Divide
v' Opérateur Merge
v' Opérateur Swap
v

Opérateur Reinsert

« Chaque opérateur est utilisé avec une probabilité égale (25%).
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Algorithme génétique guidé

Métaheuristique a base de population

 Taux de variation adaptatif.

Evaluation de la diversité en
mesurant les fitness moyens des

parties différentes de la population.

Mise a jour des taux.

w _ pb
ot v Bt

v x(l-n) otherwise

Algorithmes

Algorithme génétique

Mean Fitness

5000

4500

a000 | \:

3500

3000 -

2500
0

Fixed —+—

Adaptive - -» -

200

I
400

Generations

1
600
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Résultats expérimentaux

Algorithme génétique guidé VS ARCF, ANTS et SB

e S ™ S Y S

Meilleure Qualité Temps de Meilleure Qualité Temps de Meilleure Qualité Temps de
solution moyenne calcul solution moyenne calcul solution moyenne (] [o1]]
trouvée de solution moyen trouvée de solution moyen trouvée de solution moyen

Ensemble C 5 p 98s 3 6 92s 1 1 168s
Ensemble R 7 117s 0 0 111s 2 1 228s

Ensemble 4 152s 5 3 148s 0 0 218s
w

* La qualité des solutions de AGG est meilleure que les autres approches en traitant les instances
d’ensemble R.

* Toutefois, ’ARCF est encore une meilleure approche pour les instances distribués en cluster.
* Le taux de variation adaptatif peut améliorer la qualité de la solution en moyenne de 5%.

* Cette approche améliore la qualité de la solution en moyenne de 1.2% par rapport a ARCF et de
5.2% par rapport a ANTS.

* 30 exécutions pour chaque instance, Systéeme d'exploitation Windows avec processeur Intel Core i7 2,9 GHz et 4 Go de RAM
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Algorithme génétique guidé

Métaheuristique a base de population

* Les informations de préférences améliorent la qualité de la population;
* Le mécanisme d'apprentissage augmente la qualité de la recherche;
* Les taux de variation adaptative permettent de maintenir la diversité de la population;

* Une bonne qualité de solution pour les instances distribuées aléatoirement.
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Inconvénients

Métaheuristique a base de population

* Les métaheuristiques a base de population nécessitent beaucoup de temps pour les
instances de grande taille.

 Ces algorithmes nécessitent un réglage difficile et précis d'un grand nombre de
parametres afin d'obtenir une bonne qualité de recherche.

* Les structures de ces algorithmes sont fixes, donc quand un nouvel opérateur est
développé, la structure du systeme entier de I'algorithme doit étre actualisée.

Algorithmes < 32/44 >
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif

Métaheuristique a base de multi-population

* Combinaison de systéme multi-agents Hyper:heuristic

et l'algorithme génétique, avec l'aide LSEai Meskaatn >
d’hyperheuristique; Chaque agent
génétique gere une population Modification Evaluation

! |

( Strategy )

différente.

* Sélectionner automatiquement et - N ——— I ___________ ]
appliquer les opérateurs appropriés au ofglj:}::grs I";‘f’;%‘l’jt"“o?t
cours du processus d'optimisation; J J

E . S - Low-leavel Heuristics
¢ Mecanisme non supervise : utiliser les Intensification operators and diversitification operators

| |

I |

| |

V 4 . V4 V4 7 e l ]
expériences précédentes pour améliorer @ @ @ @ |
les choix dans les itérations futures. : |
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif

Métaheuristique a base de multi-population

* Paires d’opérateurs

— Opérateurs de croisement
e 4 operateurs de croisement a 2 points : en fonction de la distance entre ces 2 points

Point 1 Point 2

o e A e (ot T e, M ot W, i S oo W e S I e T S o O ot o Sl e
(05) (08) (o7) (08) [ (29) (i0) (1) (12)| o | (39) (40) (31) (32)| (83) (w4) (3) (30} | (37) (38)

.

Parent1 |(o1) (o2) (03) (o

g,

Genes Selected

— Opérateurs de mutation
e Opérateurs de mutation M1 et M2 (intensification)
e Opérateurs de mutation M3 et M4 (diversification)
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif

Métaheuristique a base de multi-population

Matrice de Condition-Opérateur Paires d’opérateurs:

01 02 (OK] 04 * Intensification
e Diversification

12 34 02 0.2
19 03 48 0.1
02 15 1.1 3.6

28 01 05 18

Guider Mettre a jour

Vérifier la Sélectionner Appliquer le . Mettre a Procédure Ve

" . . Evaluer les . L'itération

condition du paire paire i jourdela de )
solutions suivante

actuelle d’opérateurs d’opérateur matrice migration

\ Paradigme génétique (Agent i)

Algorithmes
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif

 Sous la condition i, si on applique I'opérateur j et obtient une amélioration, on met a jour la
matrice avec un facteur o. Le facteur ¢ est calculé comme suit:

Localbest ., rene — Localbest, ... + Globalbest ., wens — Globalbest,_ .

r=ax Localbest . rrent Globalbest ., rrent

Par exemple sous la condition 1, si on applique l'opérateur 3, et que la meilleure solution

globale est améliorée, alors le facteur d’amélioration est calculé comme suit:

_, 37503400 _ 3500-3400 . ... .
7= SX 3750 *T3300 VA

Matrice getmalee a jour:

Optl Opt2 Opt3

1 1 1.33

©
tl}':J
en

©
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif
Métaheuristique a base de multi-population

___________________________________

Pre-learning
* Pré-apprentissage:

I |
i i
| |
I Use |
v’ Les agents utilisent les paires d’opérateurs fixes; N N |
Z . yé ] 0.91 I
v’ Evaluer chaque paire d’opérateurs; : pair1 |
v offrir des expériences initiales des performances de i prover proven |
Lo Ofsolwten . ofwiuion 1

chaque paire d’opérateurs dans les conditions différentes; 3 i

( Hyper-heuristic )

I ]
Improvement Improvement

 Apprentissage de renforcement: ( Hyper-heuristi
v' Mécanisme de prise de décision est auto-adaptative; T R
v Modifier les régles de prise de décision en fonction du ook irmimm
niveau de I'amélioration; '
v Favoriser la paire d’opérateurs qui améliore souvent la
meilleure solution dans chaque condition.

Use : Use

Selection of operator pairs

Reinforcement leaming
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Résultats expérimentaux

Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif VS AGG, ARCF et ANTS
' | AMGA |  AGG___ | ARG ANTS
Me Mo T Me Mo T Me Mo T Me Mo T

C 6 9 34s 1 0 98s 1 0 92s 1 0 168s

* Lla qualité de solution de I'AMGA est significativement meilleure que les autres approches a
la fois dans la qualité de la meilleure solution trouvée et la qualité de la solution moyenne.

* En outre, compte tenu du temps de calcul total de toutes les instances, I'AMGA est le plus
rapide.

* Cette approche améliore la qualité de la solution de AGG, ARCF et ANTS en moyenne
respective de 2.6%, 3.6% et 7.5%.

* 30 exécutions pour chaque instance, Systéeme d'exploitation Windows avec processeur Intel Core i7 2,9 GHz et 4 Go de RAM
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Systeme multi-agents génétiques auto-adaptatif

Métaheuristique a base de multi-population

 Approche du probléeme non focalisée, peut étre facilement adaptée a d'autres probléemes;
« Meéthode auto-adaptative, le réglage des parametres est plus souple;

 De nouveaux opérateurs peuvent facilement étre introduits sans modifier la structure de
I'algorithme;

e Solutions de bonne qualité pour les instances de grande taille;
* Exécution en paralléle augmente la vitesse du processus;

* Migration entre les agents maintient la diversité de la population.
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Plate-formes pour le probleme de covoiturage

Plate-forme java de test et d'analyse Plate-forme de covoiturage
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Conclusion < 40/3a >

Plate-formes




Covoiturage occasionel comportant plusieurs destinations

Extension

* Les usagers peut avoir plusieurs destinations. 1

* Deux serveurs peuvent avoir un point de transfert ou
leurs clients peuvent changer les véhicules. ‘

4
* Un nouveau modele mathématique intégrant les points *

de transfert. l

 Une méthode de résolution efficace a base de colonie de Destination One

fourmis . : . . E

Destination Two

, _
Conclusion <) a1/48 (>
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Contributions

« Un état de l'art sur le probleme de covoiturage .
* Trois ensembles d'instances structurellement différents pour le probleme de covoiturage régulier.
 Une recherche a voisinage variable qui est efficace et facile a mettre en ceuvre.

 Un algorithme de colonie de fourmis avec haute performance pour le probleme de covoiturage
régulier.

 Un algorithme génétique performant intégrant un mécanisme de controle adaptatif et un mécanisme
directif.

 Un algorithme efficace de multi-agents avec un mécanisme d'apprentissage.

 Une plate-forme pour le test, la démonstration, I'évaluation et la comparaison des approches pour
résoudre le probleme de covoiturage régulier.

* Une plate-forme Web pour le covoiturage des étudiants.

*  Proposer un nouveau type de probleme de covoiturage occasionnel comportant plusieurs destinations,
— Modeéele mathématique
— Méthode de résolution efficace.

Conclusion <) 42/44 >

Contributions




Perspectives

Certains algorithmes proposés peuvent étre améliore’s.
— recherche a voisinage variable avec multi-démarrages
— Taux d'évaporation adaptatif pour I'algorithme de colonie de fourmis

* L'efficacité des algorithmes développés encourage leur application a d'autres
problemes de transport.

— Probleme de covoiturage occasionnel
— Probleme de transport public

* Le probleme de covoiturage comportant plusieurs destinations peut étre encore étudié
ainsi que sa méthode de résolution.

— Intégrer I'heuristique de recherche de points de transfert dans l'algorithme principal
— Mise en ceuvre des points de transfert dans monde réel

* Les deux plates-formes congues peuvent encore étre améliorées.
— Optimisation de la programmation
— Applications mobiles

Conclusion < 43/4a >
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