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DVRPTW | Dynamic Vehicle Routing Problem with Time Windows
SVRP Stochastic Vehicle Routing Problem

PVRP Periodic Vehicle Routing Problem

MDVRP Multi-Depot Vehicle Routing Problem

TRP Traveling Repairman Problem

DTRP Dynamic Traveling Repairman Problem

TSP Traveling Salesman Problem

DTSPTW Dynamic Traveling Salesman Problem with Time Windows
ADTSPTW | Apriori Dynamic Traveling Salesman Problem with Time Windows
VRPPD Vehicle Routing Problem with Pick-up and Delivery
DPDPTW | Dynamic Pick-up and Delivery Problem with Time Windows
OVRP Open Vehicle Routing Problem

VRPHF Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet

VRPSD Vehicle Routing Problem with Split Delivery

m-VRP Vehicle Routing Problem with Limited Number of Vehicles
dod Degré de dynamisme (Degree Of Dynamism)

edod Degré de dynamisme effectif (Effective Degree Of Dynamism)
edod-tw Degré de dynamisme effectif pour les problémes & fenétre de temps
P Idle Point

FCFS First Come First Serve

A suivre =




Table d’abréviations

Abréviation | Description

NN Nearest Neighbor

PART The partitioning policy

SQM Stochastic Queue Median

GEN GENeration strategy

HI-REQ Hlghest expected number of immediate REQuests
DF Drive-First

WF Wait-First

DW Dynamic Waiting

ADW Advanced Dynamic Waiting
PFIH Push Forward Insertion Heuristic
PMX Partially Mapped Crossover
MX1T/D Merge Heuristic (Time, Distance)
GE Gestion d’Evénements

TABLEAU 1: Table d’abréviations




Introduction générale

Notre travail se consacre & I’étude du Probléme de Tournées de Véhicules (PTV ou VRP pour
Vehicle Routing problem en anglais). Ce probléme a été étudié avec d’autant plus d’intérét ces
derniéres décennies puisque les coiits de transport représentent une part importante du cott final
imputé au client. Avec les fluctuations du prix du baril de pétrole il devient essentiel de maitriser
les cotits de transports dans les schémas des chaines logistiques globales. En plus de 'intérét éco-
nomique évident, la recherche de solution optimale ou quasi optimale pour ce probléme constitue
un enjeu intéressant pour la communauté scientifique de la Recherche Opérationnelle (RO). Ces
problémes sont appelés NP-difficile car ils peuvent rarement étre résolus par un algorithme poly-
nomial en temps d’exécution. L’intérét scientifique s’est porté plus particuliérement sur ’apport
de nouvelles méthodes d’optimisation combinatoire permettant la résolution de ces problémes en
des temps de résolution acceptables.

La plupart des travaux se sont concentrés sur les cas statiques et déterministes dans lesquels
toutes les informations sont supposées connues de facon certaine au moment de la planification
des itinéraires. Cependant dans les applications courantes, des informations dynamiques et/ou
stochastiques apparaissent alors que l'itinéraire planifié est en cours d’exécution. L’ére de 'op-
timisation ou l'information peut étre recue et traitée en temps réel grace aux technologies de
plus en plus performantes des communications a amplifié cette évolution vers la nécessité d’une
réponse de plus en plus réactive a une demande immédiate.

D’autre part, la plupart des planificateurs de tournées existant font I’hypothése d’une vitesse
de véhicule constante, évaluée sur une valeur moyenne pour établir des temps de trajets prévi-
sionnels. Dans les problémes réels, les vitesses sont variables au cours du temps car sujettes &
des variations périodiques (période de fort trafic) ou a des aléas (pannes). Il est donc intéressant
de choisir un nouveau modeéle de calcul de temps de trajet pour s’adapter a cet environnement
dynamique. Le probléme que nous traitons donc dans cette thése considére 4 la fois ’apparition
de nouvelles demandes de service en cours de journées et des temps de trajet variables en fonction
du trafic pour la période de temps considérée. Ce modéle consiste & se rapprocher de la réalité
en considérant que les trajets ne sont plus effectués & vitesse constante sur toute la journée, mais
seulement sur des plages horaires prédéfinies (i.e. vitesse constante par morceaux). Ces plages
correspondent aux différentes périodes d’une journée (heures de pointes ou heures creuses).

En outre, les problémes de décision en temps réel jouent un réle de plus en plus important dans
plusieurs secteurs car les technologies de communication et d’information permettent aujourd’hui
d’obtenir et de traiter rapidement 'information en temps réel. La variabilité des conditions de
trafic routier ne peut étre ignorée si on veut réaliser une optimisation des routes de bonne qualité.

Les objectifs de cette thése peuvent étre résumés dans les points suivants :

— Intégrer dans une gestion dynamique de tournées de véhicule, un modéle de calcul de
temps de trajet prenant en compte la variabilité de la vitesse d’un véhicule en fonction de
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la période de temps considérée. Vérifier que le modéle & vitesse variable donne des résultats
meilleurs que le modéle & vitesse constante a ’aide d’un simulateur ;

— Etendre le modéle précédent pour tenir compte des congestions de trafic qui peuvent étre
suivies en temps réel. Pour cela, on définira un profil de vitesse variable en temps réel qui
intégre ces informations trafic routier ;

— Modifier une plate forme de résolution/simulation Java de type évolutionniste (basée sur
un Algorithme Génétique) pour y évaluer ces modéles.

— Vérifier que les performances que 'on pouvait attendre de ce type de méthode sont com-
parables voire supérieures a celles des meilleures techniques utilisées & ce jour.

Le présent document est structuré de la fagon suivante :

Le premier chapitre présente la problématique du VRP. Dans ce chapitre, nous rappelons les
différents éléments qui composent ce probléme, ainsi que les contraintes & satisfaire et I’'objectif &
optimiser. La formulation mathématique de ce probléme est ensuite rappelée. Nous rappelons la
plupart des variantes de ce probléme trouvées dans la littérature, puis nous présentons un état de
I’art sur les méthodes qui sont utilisées pour la résolution de ce probléme. Nous présentons aussi
la version dynamique du probléme VRP. Une comparaison entre les deux versions (statique et
dynamique) est présentée. Ensuite, la notion de degré de dynamisme d’un probléme dynamique
est rappelée et une classification des problémes dynamiques DVRP (Dynamic Vehicle Routing
Problem) est proposée a partir de cette notion. Nous terminons ce chapitre par une revue sur la
littérature concernant les méthodes de résolution du probléme VRP dynamique et de quelques
unes de ses extensions.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux modeéles de calcul de temps de trajet permettant de
s’adapter a4 un environnement ol les vitesses sont variables au cours du temps. Ces modéles se
rapprochent de la réalité en considérant que les trajets ne sont plus effectués & vitesse constante
sur toute la journée, mais seulement sur des plages horaires prédéfinies. Nous présentons plus en
détail le modele de Ichoua [Ichoua et al. 2003| pour l'étendre dans les chapitres suivants pour
intégrer la prise en compte d’information temps réel.

Le troisiéme chapitre se focalise sur le probléme dynamique de la tournée du réparateur. Nous
avons adopté le modéle de calcul de temps de trajet précédent pour traiter ce type de probléme.
Nous avons adapté les stratégies classiques NN et Part en modifiant la fonction objectif qui
consiste & minimiser le temps de trajet total de véhicule et & minimiser le temps d’attente des
clients. Les résultats obtenus montrent que le modéle a vitesse variable basé sur des profils
historiques présente un intérét légitime pour prendre en compte les fluctuations de la vitesse
d’un véhicule. La prise en compte de cette connaissance est donc significative.

Le quatriéme chapitre présente une étude basée sur ce modéle de temps de trajet dépendant
du temps utilisé pour la résolution du VRPTW dynamique c¢’est-a-dire avec des fenétres de temps.
Nous utilisons cette fois ci une approche évolutionniste qui utilise ’algorithme génétique comme
méthode de résolution de type métaheuristique. Une plateforme Java a été modifiée pour intégrer
le modéle de temps de trajet dépendant du temps. Deux types d’événements sont issus de ce
probléme dynamique : L’événement «arrivée d’un nouveau client» et 'événement «fin de
service d’un client ». Nous présentons l'architecture logicielle du prototype réalisé pour gérer
les tournées de véhicules et simuler les événements a traiter pendant la journée de service. Les
solutions respectives obtenues pour le modéle a vitesse constante et le modéle & vitesse variable
sont ensuite évaluées et comparées. Nous remarquons que le modéle a vitesse variable donne des
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résultats meilleurs que le modéle & vitesse constante lorsque ’on replonge les solutions de celui-ci
dans un environnement & vitesse variable.

Dans le cinquiéme chapitre, nous voulons prendre en compte les congestions du trafic routier
grace & des informations remontées en temps réel au planificateur des tournées de véhicule. Nous
proposons un modeéle de prévision simple pour calculer dynamiquement un nouveau profil de
vitesse variable qui prend en compte les variations du trafic routier. Ce modéle a été intégré dans
la plate forme Java de simulation AG pour évaluer son apport.

Nous avons du modifier profondément la plate forme de simulation pour y considérer de
nouveaux événements comme : ’événement «vitesse mesurée» qui remonte en temps réel la
vitesse d’un véhicule, I’événement «arrivée chez un client» qui indique 'arrivée effective d’un
client en se basant sur des vitesses réelles, I’événement «arrivée d’un nouveau client» et
I’événement «fin de service d’un client ». Trois types de profils de vitesses ont été définis pour
ce faire : le profil de vitesse statique basé sur des historiques, le profil de vitesse prévisionnelle
basé sur un modéle de prévision et le profil de vitesse réelle basé sur un relevé des vitesses réelles
du véhicule. Différentes distributions de congestion ont été définies pour évaluer et comparer les
apports respectifs de chacun des modéles. L’analyse des résultats montre que notre modeéle de
prévision temps réel fournit de bonnes performances pour le probléme DVRPTW. Par rapport
a un modéle sans remontée d’informations trafic routier.

Une conclusion de ces travaux est donnée, puis des perspectives terminent ce mémoire de
thése.

Remerciements
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Chapitre 1

Le probléme de routage de véhicules et
ses principales extensions
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1.1 Introduction

Le probléme de routage de véhicules (VRP : Vehicle Routing Problem) aussi appelé Probléme
de Tournées de Véhicules (PTV) est un nom générique donné & une classe de problémes dans
lesquels un certain nombre de clients doit étre visités par un certain nombre de véhicules (i.e.
tournées de véhicules). Ces tournées doivent étre organisées de fagon a optimiser un certain
nombre de critéres tels que par exemple, la distance totale parcourue et les temps d’attente des
clients. Il y a de nombreuses variantes de ce probléme intégrant une ou plusieurs des contraintes
suivantes : capacité des véhicules, périodes de temps pour visiter les clients, limites technologiques
du systéme ou des situations géographiques des clients.

Le probléme de base de tournées de véhicules peut se définir ainsi :

Etant donné un graphe dont les noeuds représentent les clients et les arcs représentent les
routes (i.e. lien de communication entre les clients), le probléme consiste & concevoir des itinéraires
pour un ensemble des véhicules disponibles, afin d’une part de respecter les contraintes et d’autre
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part d’optimiser une fonction objectif donnée [Eilon et al. 1971]. Un exemple est donné en figure
1.1. Il décrit 'instance d’un VRP servant 9 clients sur 3 tournées.

dépodt

@ Client e Route du véhicule

Fia. 1.1 — Le probleme VRP

L’objectif de ce chapitre est d’introduire le concept général et la résolution du probléme
VRP. Il est décomposé en deux parties principales. La premiére partie contient l'introduction
au probléme VRP, sa formulation mathématique, puis les principales variantes du VRP rencon-
trées dans la littérature et enfin les méthodes utilisées pour la résolution de ce probléme. La
deuxiéme partie est consacrée au probléme du VRP de type dynamique qui est au centre de nos
préoccupations.

1.2 Formulation

La version standard du VRP considére une contrainte de capacité (CVRP, Capacited Vehicle
Routing Problem). Il peut étre représenté sous la forme d’un graphe orienté et value G = (N, A)
ou :

— N représente les positions des clients et du dépét,
— A représente les arcs entre deux clients i,j € N.

Plus spécifiquement, nous avons un ensemble C' = {1,...,n.} de clients qui doivent obtenir
une livraison de marchandise provenant du dépdt. L’ensemble des positions de ces clients ou
nceuds est défini par 'ensemble N = C U {0,n. + 1} ou 0 et n. + 1 représentent le dépot (aller
et retour). Une demande positive de produit d; est associée a chaque client i appartenant a C.

Une flotte de véhicules V = {1,...,n,} est disponible au dépot et chaque véhicule possede
la méme capacité (flotte homogeéne) @ telle que Q > max d;, Vi € N. Pour tous les clients ¢ et
J, Vi,j € N, nous connaissons le colt ¢;; de transport direct entre i et j (proportionnel a la
distance & parcourir). Pour trouver l'ordre de visite des clients, nous définissons les variables de
décisions comme suit :



1.2. Formulation

L 1 si le véhicule v € V visite le client j aprés le client i,
&3 71 0 sinon.

En définissant y; comme étant la charge résiduelle du véhicule aprés avoir desservi le client
t € C. Il nous est possible d’écrire formellement le modéle de VRP. 1l s’agit d’optimiser la fonction

suivante :

Min Z Z Z Ci,jT5 j

veV ieN jeN

Avec les contraintes :

Y > ay;=1,vieC

veV jeN
daly =Y ah;=0,VheC veV
ieEN JEN

Zxaj =1, YweV
JEN

Z:C;TLH =1, YweV
JEN

xf’jzliyi*dj:ij Vi, je N, veV

y0:Q7O§yi7 VieC

zi; €{0,1}, Vi,j e N, veV

La fonction de cout de la solution X = (:cf]), Vi,j € N, Yv € V est définie par :

comt(X) =Y D> > iy

veVieN jeN

Le nombre de véhicules utilisés par la solution X, est défini par :

Nb véhicules(X) = Z Z T

veV jel

(1.1)

(1.9)

(1.10)

La fonction objectif (équation 1.1) représente le nombre de véhicules utilisés pour les trajets

effectués et la somme des cotts s’y rapportant.

La formulation du probléme nécessite de satisfaire certaines contraintes :

— L’équation 1.2 assure qu’on part une et une seule fois de chaque client, avec un seul véhicule.
— L’équation 1.3 assure que le véhicule qui arrive chez un client est le méme que celui qui

part de ce client.
— L’équation 1.4 assure que chaque véhicule ne sort qu’une seule fois du dépot.
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— L’équation 1.5 assure le retour unique au dépot pour chaque véhicule (ou tournée). Il n’y a

pas de restriction sur le nombre de véhicules, mais un cofit ¢, est affecté a chaque véhicule
utilisé. On impose une valeur de ¢, suffisamment grande pour réduire principalement le
nombre de véhicules et pour réduire au minimum dans un deuxiéme temps les coiits de

transport.

— Les équations 1.6 et 1.8 définissent les contraintes de capacité et d’intégrité.

— Les équations 1.9 et 1.10 sont des fonctions de mesure qui permettent respectivement de
quantifier la solution selon la distance totale parcourue, ainsi que le nombre de véhicules

utilisés.

Le probléme d’élaboration de tournées de véhicules est un probleme NP-difficile, c’est-a-dire
qu’il n’existe pas & ce jour un algorithme déterministe pouvant résoudre ce probléme en temps

polynomial [Garey et al. 1979]. Pour des problémes comportant un grand nombre de clients (>
100 clients), des méthodes approchées sont nécessaires pour les résoudre.

1.3 Variantes du probléme VRP

Le tableau 1.1 présente les caractéristiques des extensions du probléme de tournées de véhi-

cules qui permettent de décrire de nombreuses situations réelles.

Caractéristiques Options possibles
Nombre de véhicules disponibles | - un

- plusieurs
Type de véhicule - homogéne

- hétérogéne
Capacité de véhicule - finie

- infinie
Dépots - un

- plusieurs

Demandes des clients

statiques (connues en avance)

dynamiques (apparaissent au cours de temps)
stochastiques (les demandes suivent des lois aléatoires)
fenétre de temps.

Service proposé

ramassage ou livraison
ramassage et livraison
ramassage avant livraison

Période considérée

- jour

semaine
périodique

TABLEAU 1.1 — Caractéristiques du probléme VRP

Ces caractéristiques permettent de décrire les diverses variantes du VRP qui apparaissent

dans la littérature :

1. VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows) : le probléme d’élaboration

de tournées de véhicules avec fenétres de temps est le probléme le plus étudié. C’est un
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probléme de VRP classique auquel on a ajouté une contrainte supplémentaire : chaque
client doit fournir une limite de temps supérieure et inférieure entre lesquelles le service
doit commencer [Cordeau et al. 2002]. Nous nous intéresserons plus particuliérement a ce
probléme dans le cadre de cette thése. C’est pourquoi nous présenterons plus en détail
celui-ci dans la suite.

. VRPB (Vehicle Routing Problem with Backhauls) est une prolongation du VRP classique
qui inclut un ensemble de clients & qui des produits doivent étre livrés et un ensemble de
fournisseurs dont les marchandises doivent étre amenées au dépdt. En outre, sur chaque
tournée, toutes les livraisons doivent étre effectuées avant que les marchandises puissent étre
ramassées pour éviter de réarranger les charges sur le véhicule [Jacobs-Blecha et al. 1993].

. DVRP (Dynamic Vehicle Routing Problem) : dans le VRP classique, toutes les demandes
pour tous les clients sont connues a l’avance (lors de la planification des tournées). Cepen-
dant, de nombreux problémes de notre vie pratique incluent au moins un (ou plusieurs)
caractére dynamique comme par exemple 'apparition d’'un nouveau client en cours de
journée. Dans ce cas, le décideur doit changer la planification des véhicules en réponse aux
nouvelles demandes [Kilby et al. 1998a]| qui arrivent au fil du temps. Nous allons présenter
ce probléme en détail dans les sections suivantes car il est au centre de nos travaux de thése.

. SVRP (Stochastic Vehicle Routing Problem) : le probléeme VRP est dit stochastique
lorsque au moins un élément du probléme est aléatoire |Gendreau et al. 1999|. Autrement
dit, un élément du probléme ne peut étre connu avec certitude. Ce peut étre les demandes
(quantité a livrer ou a ramasser) des clients, le temps ou le coit du transport, ou bien
I’ensemble des clients & visiter. Le probléme avec demandes stochastiques est le plus étudié
de cette catégorie. Il est alors supposé que la demande suit une loi de distribution connue
(généralement une loi normale).

. PVRP (Periodic Vehicle Routing Problem) : le probléme de tournées de véhicules multi-
périodique (PTVMP) consiste a livrer pour un ensemble de clients, la quantité demandée
d’un ou plusieurs produits sur un horizon de temps donné [Cordeau et al. 2001|. Dans
ce probléme, chaque client détient un stock de produits dont il consomme une certaine
quantité par jour. La tache principale est de planifier les jours de livraison pour chaque
client sur un horizon de temps prédéterminé et ensuite d’organiser les tournées de la flotte
de véhicules afin d’effectuer les livraisons nécessaires. Cette planification doit respecter les
contraintes sur les niveaux de stocks & maintenir chez les clients et en méme temps elle
doit minimiser le cotit total de livraison sur ’ensemble de I’horizon considéré. Le probléme
ainsi présenté est une extension du probléme de tournées de véhicules classique par 'ajout
de la notion de période et par la nécessité d’intégrer des éléments de la gestion des stocks
dans la planification des transports.

. MDVRP (Multi-Depot Vehicle Routing Problem) : dans ce type de probléme il y a plu-
sieurs dépots disponibles qui sont distribués géographiquement. Chaque véhicule part et
revient vers son dépot initial [Fischetti et al. 1999].

. TSP (Traveling Salesman Problem) : le probléme du voyageur de commerce est un cas
particulier du probléme VRP sans contrainte de capacité; il consiste en la détermination
d’un parcours de cott minimal (distance, temps, etc.) pour un seul véhicule partant d’une
localité, visitant n autres localités et revenant & son point de départ [Rego et al. 1994].
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8. TRP (Traveling Repairman Problem) : le probléme de la tournée du dépanneur (TRP)
est une variante du probléme d’élaboration de tournées de véhicule VRP. L’objectif est de
minimiser la latence, autrement dit, la somme pondérée des temps de service des clients
[Krumke et al. 2003]. Nous nous sommes intéressés également a ce probléme dans nos
travaux de thése. Nous présenterons celui-ci plus en détail dans les sections suivantes.

9. VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-up and Delivery) : le probléme de ramassage
et de livraison (VRPPD) a les mémes caractéristiques qu’un probléme VRP dans lequel
chaque client doit fournir deux positions géographiques différentes : la premiére indique le
lieu de ramassage du produit et la seconde indique le lieu de livraison du produit. Ce type
de probléme introduit une contrainte de précédence : pour chaque tournée, I’'opération de
ramassage chez un client doit précéder 'opération de livraison [Mechti 1995].

10. OVRP (Open Vehicle Routing Problem) : la caractéristique importante de ce probléme,
qui le distingue du VRP de base, est que les véhicules ne sont pas obligés de retourner au
dépot ou lorsqu’ils sont obligés d’y retourner, ils revisitent les clients qui leurs sont affectés
dans ordre inverse, par conséquent, les itinéraires des véhicules ne sont pas des chemins
fermés mais restent ouverts |Eglese et al. 2005].

11. VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet) : ce type de probléme
cherche a satisfaire les objectifs du VRP mais en utilisant une flotte de véhicules de types
différents. En fait, nous pouvons distinguer ces véhicules par leurs capacités, leurs vitesses
ou leurs cotts de déplacement, etc. [Prins 2002] et |Taillard 1999].

12. VRPSD (Vehicle Routing Problem with Split Delivery) : chaque client peut étre visité plus
d’une fois si cela est nécessaire. Autrement dit, la demande de client peut étre divisée sur
plusieurs tournées. Contrairement & ce qui est habituellement supposé dans le probléme
classique (VRP) la demande de chaque client peut étre plus grande que la capacité des
véhicules [Archetti et al. 2006].

13. m-VRP (Vehicle Routing Problem with Limited Number of Vehicles) : dans ce probléme,
nous cherchons & résoudre le probléme VRP en utilisant seulement un nombre limité de
véhicules [Lau et al. 2003|. En sachant que ce nombre est supposé illimité (ou trés grand)
dans le VRP de base et que dans le cas présent, on cherche & le minimiser.

1.4 Domaines d’applications

Le VRP permet de modéliser de nombreux types d’applications dans le domaine du transport
et de la distribution. Les exemples donnés dans le tableau 1.2 peuvent concerner la conception, la
reconfiguration d’un réseau de transport, et la gestion quotidienne de la collecte et de la livraison
de produits. Le VRP avec fenétres de temps (VRPTW) qui prend en compte des contraintes
temporelles, permet d’approcher les problémes réels d’'une maniére plus fine et plus réaliste que
le probleme VRP de base. Cependant, les diminutions incessantes des délais, la recherche des
réductions de cofits, les réglements liés a4 des facteurs sociaux et environnementaux, imposent
de prendre en compte dans la modélisation le contexte dynamique qui est une caractéristique
incontournable des problémes réels rencontrés dans le domaine du transport et de la distribution.

1.5 Les méthodes de résolution du VRP

Les méthodes permettant de résoudre le probléme VRP peuvent étre classées en deux parties.
On distingue les méthodes exactes et les méthodes approchées. Ces derniéres sont aussi divisées
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Secteur économique ‘ Applications

Industrie automobile Distribution de piéces de rechange

La livraison des produits Carburant, gaz naturel, béton

Transport de nourriture Grands détaillants ou petits magasins

La livraison de nourriture aux particuliers | Lait, aliments surgelés , plats préparés livrés &
domicile

Vente au détail La livraison d’appareils

Santé Médicaments aux pharmacies

Presse Des journaux et des magazines

Secteur bancaire La livraison d’argent aux banques, perception
d’argent des commercants et courriers

Secteur public Poubelles domestiques; poubelles publiques,
nettoyage des rues, sablage des routes en hiver

Fabriquant Organisation des mouvements d’une flotte de ro-
bots de transport

Industrie Approvisionnement en parties et marchandises

parmi différents emplacements

Agriculture Collecte d’animaux, lait, céréales, livraison de
nourriture animale

Industrie de transport Entreprises de collecte et de livraison

TABLEAU 1.2 — Différentes applications du VRP

en deux sous groupes : les heuristiques et les métaheuristiques. Elles sont répertoriées dans la
figure 1.2

Les principales méthodes de résolution sont présentées dans ’état de ’art ci-apres.

1.5.1 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes qui fournissent la meilleure solution sont limitées & de petites instances
de problémes. Dés que le nombre de variables de décision augmente, les temps de résolution avec
les méthodes exactes augmentent rapidement. Nous pouvons rappeler que cette complexité de
résolution vient du fait que le probléme appartient & la classe des problémes NP-difficiles.

Certaines approches exactes permettent cependant de réduire le nombre de solutions exami-
nées. Il s’agit principalement des approches de type Branch and Bound, ou de type Branch and
Cut et celles issues de la programmation dynamique.

1.5.1.1 Les méthodes de recherche arborescente (Branch & Bound)

C’est une méthode qui utilise un arbre de recherche représentant l’espace des solutions et
élague des parties de cet arbre [Aronson 1996 pour accélérer la recherche. Elle peut étre employée
pour trouver les solutions exactes au VRP, mais en général la résolution nécessite un temps
exponentiel en fonction de la taille du probléme. Elle construit incrémentalement les routes nceud
par noeud. Le probléme est transformé sous la forme d’un TSP en créant des dépdts artificiels
(égal au nombre de véhicules disponibles) et en les ajoutant au probléme initial. Un branchement
dans ’arbre est créé en incluant ou en excluant un arc d’une route. La difficulté de ces méthodes
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est l'obtention d’une borne de bonne qualité pour améliorer la phase d’élagage. Des méthodes
comme la relaxation Lagrangienne [Miller 1995| donne de meilleures bornes que les techniques de
relaxation classiques (contrainte de capacité, contrainte de connectivité) [Laporte et al. 1986].

1.5.1.2 Programmation Linéaire en nombres entiers (Branch & Cut)

Lorsque le nombre de contraintes est trop élevé, les méthodes précédentes ne sont plus appli-
cables. Les méthodes de type Branch € Cut constituent une des approches les plus performantes
pour résoudre le VRP de facon exacte. Un solveur PL (Programmation Linéaire) est utilisé pour
tenter de trouver une solution optimale entiére qui respecte les contraintes du probléme PLNE
(Programmation Linéaire en Nombres Entiers). Dans le cas contraire, une phase de décompo-
sition (i.e. Branch) du probléme en 2 sous problémes est nécessaire et la phase de coupes est
relancée sur ces sous problémes |Toth et al. 2002].

1.5.1.3 Programmation Dynamique

Cette méthode est basée sur le principe de Bellman qui dit : « que toute solution du probléme
initial de taille N contient la solution optimale du sous-probléme de taille N —1». Dans la
pratique, on commence & résoudre une famille de problémes de taille 1, puis on passe a 1’étape
suivante pour résoudre une famille de problémes de taille 2. Aprés un certain nombre d’étapes,
on retrouve le probléme initial de taille N. A chaque étape, des états intermédiaires doivent
étre considérés et correspondent & une famille de problémes a résoudre. Pour que ’approche soit
faisable, le nombre d’états intermédiaires et le nombre d’étapes doivent étre le plus petit possible.
Il est parfaitement connu que seul un trés petit nombre d’instances de problémes d’Optimisation
Combinatoire peuvent étre résolus par la programmation dynamique (10 & 25 clients dans notre
cas) |Rego et al. 1994].

1.5.2 Les heuristiques

Le recours aux méthodes approchées est souvent nécessaire pour la résolution de plus grandes
instances de problémes. Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature. Elles peuvent
étre divisées en deux classes : d’une part les algorithmes spécifiques & un probléme donné, ou
heuristiques et d’autre part les algorithmes génériques potentiellement applicables & une grande
variété de problémes d’optimisation connus sous le nom de métaheuristiques.

Des méthodes heuristiques ont été concues pour explorer seulement des parties de 'espace
de recherche, se concentrant dans ces parties qui semblent promettre une amélioration des so-
lutions. De ce fait, le temps requis pour obtenir une solution est réduit et la solution trouvée
est souvent non-optimale, mais constitue déja une bonne amélioration. Une heuristique utilise en
général les caractéristiques particulieres d’un probléme et les exploite afin de trouver une solution
intéressante.

1.5.2.1 Algorithme de gain (Clarke & Wright)

L’algorithme des gains de Clarke et Wright [Clarke et al. 1964| développé pour le VRP, est
sans doute la méthode la plus connue. Dans cet algorithme, le nombre de véhicules est une
variable de décision. Il nécessite le calcul du gain possible entre (i,7) lié a la fusion de routes
comme suit :

15



Chapitre 1. Le probléeme de routage de véhicules et ses principales extensions

Au départ on crée n. routes (0,4,0) (un client ¢ par tournée, 0 représentant le dépot) pour
t=1,...,n.. Puis on regarde le gain réalisé par des fusions possibles de routes. Pour calculer le
gain li¢ & une fusion de routes on évalue S; ; = ¢;0 +coj — ¢ jpouri,j =1,...,ncet i # j, ¢ ;
étant le cotut de l'arc (4, j).

On trie ensuite les gains possibles par ordre décroissant et on choisit la fusion réalisant le gain
le plus grand. Pour les étapes suivantes, on cherchera a fusionner des routes deux & deux soit au
début ou a la fin de tournée. Par exemple si on considére une route (0,4, ..., j,0) on va chercher &
déterminer le meilleur gain S ; ou S;; parmi toutes les fusions possibles qui peuvent étre réalisées
en formant une route réalisable (respectant les contraintes du probléme) par la fusion de la route
courante et d’une autre route se terminant par (k,0) ou commencant par (0,). L’algorithme
s’arréte dés qu’il n’est plus possible de trouver une fusion améliorante. La représentation d’une
fusion étant donnée en figure 1.3.

F1a. 1.3 — Fusion dams (Clarke & Wright)

1.5.2.2 Meéthode d’insertion séquentielle

Les algorithmes d’insertion sont constitués de deux phases, la premiére sélectionne le prochain
neeud & insérer et la deuxiéme réalise I'opération d’insertion.

L’heuristique d’insertion du plus proche voisin choisi séquentiellement et de facon répétitive
Parc le plus court qui n’a pas encore été sélectionné pour étendre le cycle (i.e. route) courant.
Plusieurs variantes incluent des critéres de sélection plus subtils tel que le plus grand angle
formé entre les arcs. Pour sa part, 'insertion de Mole et Jameson [Mole et al. 1976| construit
une seule route & la fois en insérant un arc & la fois, tandis que la construction paralléle de
[Christofides et al. 1979] construit alternativement en séquentiel et en parallele les différentes
routes.

1.5.2.3 Algorithme groupe en premier, route en second

Probablement les plus connus, les algorithmes de type "groupe en premier, route en second”
se basent sur une approche géométrique permettant de former des groupes de clients pour ensuite
trouver des routes a U'intérieur de ces groupes |Gillett et al. 1974|. La figure 1.4 représente cet
algorithme : on effectue un balayage circulaire autour du dép6t, afin de former des groupes de
neeuds voisins ayant des angles proches.
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Posit/on de
Secteur 1 Yepar

©)

®
O)

Fia. 1.4 — Groupe en premier, route en second

1.5.2.4 Algorithme route en premier, groupe en second

[Beasley 1983] a utilisé ce genre d’algorithme qui effectue d’abord la construction de cycles
comportant de trés grandes routes généralement non réalisables. Ces grands parcours sont, par
la suite, divisés en parcours plus petits réalisables, formant ainsi des solutions au VRP.

1.5.2.5 Algorithme de recherche locale

L’application de la recherche locale permet de trouver de meilleures solutions dans un voi-
sinage immeédiat si le minimum local n’a pas été atteint [Breedam 1996]. Elle consiste a faire
des permutations entre arcs a l'intérieur de la méme tournée ou entre tournées. Les recherches
locales les plus connues sont de la famille des A — Opt (2 — Opt, 3 — Opt, n — Opt).

Dans la méthode heuristique d’amélioration de tournée A — Opt (A = 2,3,4,...,n) proposée
par [Lin 1965], il s’agit d’enlever A arcs pour remettre les chaines associées dans la meilleure
combinaison possible. Une variation intéressante est le « — A — Opt [Lin 1965|, ou seulement les
a plus courts gains sont explorés.

1.5.3 Les métaheuristiques

Les métaheuristiques se sont développées de maniére considérable ces trente derniéres années.
Elles partagent en général trois particularités :

— FElles partent d’une ou plusieurs solutions initiales générées aléatoirement dans la plupart
des cas, ou construites a partir d’une heuristique dans certains cas.

— Elles mémorisent des solutions ou des caractéristiques des solutions visitées durant le pro-
cessus de recherche afin de ne pas tomber dans des solutions déji visitées ou dans un
optimum local.
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— Elles utilisent une procédure qui permet de créer une nouvelle solution & partir de la solution
courante et des informations mémorisées. 11 s’agit d’un élément essentiel de la recherche
car ceci permet une meilleure exploration de ’espace des solutions.

On y distingue les algorithmes génétiques, le recuit simulé, la recherche tabou, la recherche

par dispersion et I’optimisation des colonies de fourmis.

1.5.3.1 Les algorithmes génétiques

Les principes fondamentaux de ces algorithmes ont été exposés par [Holland 1975]. Ces algo-
rithmes s’inspirent du fonctionnement de I’évolution naturelle, notamment la sélection de Dar-
win, et de la reproduction selon les régles de Mendel. La sélection naturelle, que Darwin appelle
“élément propulseur” de I’évolution, favorise les individus d’une population qui sont le mieux
adaptés & un environnement. La sélection est suivie de la procréation. Elle est réalisée a I’aide de
croisements et de mutations au niveau du patrimoine génétique des individus (ou “génotypes”)
qui est constitué d'un ensemble de génes. Ainsi deux individus “parents”, qui se croisent, trans-
mettent une partie de leur patrimoine génétique a leurs descendants. Le génotype de I’enfant fait
que celui-ci est plus ou moins bien adapté & 'environnement. S’il est bien adapté, il a une plus
grande chance de se reproduire dans la génération future. Au fur et & mesure des générations,
on sélectionne les individus les mieux adaptés, et I'augmentation du nombre des individus bien
adaptés fait évoluer la population entiére vers un optimum (local ou global).

Dans les algorithmes génétiques, nous essayons de simuler le processus d’évolution d’une
population. Nous partons d’une population de N solutions du probléme représentées par des
individus (chromosomes). Cette population choisie aléatoirement est appelée population parent.
Le degré d’adaptation d’un individu a 'environnement est exprimé par la valeur de la fonction
coit f(x) (ou fitness), on x est la solution que I'individu représente. Nous disons qu'un individu
est d’autant mieux adapté & son environnement, que le cotit de la solution qu’il représente est
plus faible (pour un probléme de minimisation). Au sein de cette population, intervient alors
la sélection au hasard d’un ou deux parents qui produisent une nouvelle solution, & 'aide des
opérateurs génétiques, tels que le croisement et la mutation. La nouvelle population, obtenue par
le choix de N individus parmi les parents et les enfants de ’étape courante, est appelée génération
suivante. En itérant ce processus, nous produisons une population plus riche en individus mieux
adaptés. L’algorithme (1.1) montre le pseudo-code de I'algorithme génétique de base ot, POP
représente la population courante et POP’ représente la population des individus générés par
I’étape de reproduction.

Cet algorithme comporte trois phases distinctes :

1. La sélection de la population d’individus la mieux adaptée pour contribuer & la reproduction
de la génération suivante (version artificielle de la sélection naturelle) ; elle peut étre mise
en ceuvre sous plusieurs formes algorithmiques.

2. La phase de reproduction, qui exploite essentiellement les opérateurs de croisement et de
mutation sur les individus sélectionnés précédemment

3. La stratégie de remplacement des populations parent et enfant pour la génération suivante.
Elle pourra étre mise en ceuvre sous plusieurs formes.

Codage Chaque individu de la population est une solution potentielle, cet individu est re-
présenté par un chromosome. Ce chromosome est constitué de génes qui peuvent prendre des
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Algorithme 1.1 Pseudo-code d’un algorithme génétique de base

POP, POP’ : deux tableaux de taille NV
Initialiser la population POP
Evaluer la population POP
POP’ est initialement VIDE
Rechercher z | f(z) = min;[f(z;)], 1 <i< N
LTmin = T
JUSQU’A conditions d’arrét satisfaites
Evaluer la population POP
REPETER //phase de reproduction génétique
sélection des individus
croisement des individus
mutation des individus
JUSQU’A POP’ soit remplie par les nouveaux individus
Sélectionner la nouvelle population a partir de (POP, POP?)
Rechercher z | f(z) = min;[f(x;)], 1 <i< N
Tmin = T
FIN DE SI
REPETER
Résultat (xmina fmzn)
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valeurs appelées alléles. Il existe plusieurs maniéres de coder une solution au probléme VRP (voir
chapitre 4).

Opérateurs de reproduction La phase de reproduction exploite principalement deux opéra-
teurs : le croisement et la mutation. Elle comporte aussi I'opération de sélection et I'opération
de production de la génération suivante, & partir des populations parent et enfant.

20

— Sélection

La sélection consiste a choisir les individus qui vont participer & la reproduction de la
population future. La fonction de sélection choisit, de facon déterministe ou selon une
méthode probabiliste (roulette, tournoi, etc.), un individu pour qu’il participe a I’étape de
reproduction pour former la nouvelle population.

Croisement

Le principal opérateur agissant sur la population des parents est le croisement, qui est
appliqué avec une certaine probabilité appelée taux ou probabilité de croisement P, (typi-
quement proche de 'unité). Le croisement consiste & choisir deux individus tirés au hasard
dans la population courante, et & définir aléatoirement un ou plusieurs points de croise-
ment. Les nouveaux individus sont alors créés en interchangeant les différentes parties de
chaque chaine. Cet opérateur permet de bien exploiter le domaine de variation des indivi-
dus, et de diriger la recherche vers des régions intéressantes de ’espace d’étude en utilisant
la, connaissance déja présente dans la population courante.

Mutation

L’opération de mutation protege les algorithmes génétiques des pertes prématurées d’infor-
mations pertinentes. Elle permet d’introduire une certaine information dans la population,
qui a pu étre perdue lors de 'opération de croisement. Ainsi elle participe au maintien
de la diversité, utile & une bonne exploration du domaine de recherche. L’opérateur de
mutation s’applique avec une certaine probabilité, appelée taux ou probabilité de mutation
P, typiquement faible.

Elitisme

Cette méthode consiste a copier un ou plusieurs des meilleurs chromosomes dans la nouvelle
génération avec un pourcentage prédéfini appelé “tauz d’élitisme”. Ensuite, on génére le
reste de la population selon ’algorithme de reproduction usuel. Cette méthode améliore
considérablement les algorithmes génétiques, car elle évite de perdre les meilleures solutions
trouvées jusqu’ici [Davis 1991].

Lefficacité de ’algorithme génétique dépend fortement du choix de ces paramétres de controle
(les parameétres ci-dessus), dont le réglage reste trés empirique; elle dépend aussi fortement de
la représentation choisie pour le codage des solutions et des opérateurs de reproduction utilisés.
Les principaux paramétres sont les suivants :

Ol W=

la taille de la population N,

le type et taux de croisement,

le type et le taux de la mutation,
le type de la sélection,

le taux d’élitisme.

11 existe beaucoup de travaux relatifs au VRP et a ses extensions; parmi eux nous pouvons
citer les travaux de |Rego et al. 1994| qui présentent plusieurs méthodes de résolution (heuris-
tiques et métaheuristiques) du probléme VRP et TSP de [Pereira et al. 2002] qui proposent un
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algorithme génétique avec une nouvelle représentation chromosomique du VRP et de [Prins 2004|
et [Baker et al. 2003] qui utilisent l'algorithme génétique comme méthode de résolution avec
aussi une nouvelle représentation des solutions.

1.5.3.2 Recuit simulé

Cette méthode trouve ses origines dans la thermodynamique. Flle est issue d’une analogie
entre le phénomeéne physique de refroidissement lent d’un corps en fusion, qui le conduit & un
état solide de basse énergie. Il faut abaisser lentement la température, en marquant des paliers
suffisamment longs pour que le corps atteigne ’équilibre thermodynamique a chaque palier de
température. Pour les matériaux, cette énergie basse se manifeste par ’obtention d’une structure
réguliére comme dans les cristaux ou 'acier. L’analogie exploitée par le recuit simulé consiste
a considérer une fonction f & minimiser comme fonction d’énergie. Une solution x peut étre
considérée comme un état donné de la matiere dont f(x) est I’énergie. Le recuit simulé exploite
généralement le critére défini par l'algorithme de Metropolis (voir le pseudo-code dans 'algo-
rithme 1.2) pour Pacceptation d’une solution obtenue par perturbation de la solution courante.
Pour une “température” T donnée, & partir d’une solution courante x, on considére une trans-
formation élémentaire qui changerait = en s(z). Si cette perturbation induit une diminution de
la valeur de la fonction objectif f, Af = f(s(z)) — f(x) <0, elle est acceptée, ceci dans le cas
d’une minimisation. Dans le cas contraire, si Af = f(s(z)) — f(x) > 0, la perturbation est accep-

tée avec une certaine probabilité p = exp T qui décroit avec le temps [Thangiah et al. 1994].

Algorithme 1.2 Pseudo-code de la régle de Metropolis
ST f(s(x)) < f(x)
f(x) = f(s(x))
x = s(x)
SINON
p=exp T
r = solution aléatoire entre [0, 1]
SIr<p

Le paramétre de controle T de cet algorithme est la “Température” du systéme, qui influe
sur la probabilité d’acceptation d’une solution moins bonne. A une température élevée, la pro-
babilité d’acceptation d’un mouvement quelconque tend vers 1 : presque tous les changements
sont acceptés. L’algorithme équivaut alors a une marche aléatoire dans l’espace des solutions.
Cette température est diminuée lentement au fur et & mesure du déroulement de ’algorithme
pour simuler le processus de refroidissement des matériaux, et sa diminution est suffisamment
lente pour que I’équilibre thermodynamique soit maintenu (voir le pseudo-code de 'algorithme
du recuit simulé 1.3) :

La génération des voisinsg S(z) se fait par la technique de la recherche locale déja présentée
dans ce chapitre.
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Algorithme 1.3 Pseudo-code de I'algorithme du recuit simulé
x = solution aléatoire

Tmin = T

Initialiser T' & une température assez élevée
REPETER
REPETER
générer un voisin s(x) € voisinage S(x)
appliquer la régle de Metropolis
ST f(l') < fmin

Tmin = T
FIN DE SI

JUSQU’A équilibre thermodynamique atteint
faire décroitre la température T’
JUSQU’A conditions d’arrét satisfaites

L’efficacité du recuit simulé dépend fortement du choix de ses parameétres de controéle, dont
le réglage reste lui aussi trés empirique. Les principaux paramétres de controle sont les suivants :

— la valeur initiale de la température T,

— la fonction de décroissance de la température 7',

— le critére de changement du palier de température,
— les critéres d’arrét.

Le role de la température T au cours du processus de recuit simulé est trés important.
Une forte décroissance de température risque de piéger 'algorithme dans un minimum local,
alors qu’une faible décroissance au début du processus entraine une convergence trés lente de
I’algorithme. Un compromis pour adapter la décroissance de la température & l'évolution du
processus consiste a utiliser une variation logarithmique. La loi logarithmique de décroissance de
la température, qui assure la convergence théorique du recuit simulé, est la suivante :

N
Log(1+ k)

Ou k est le nombre de paliers de température effectués, et p est une constante positive. En
pratique, on adopte souvent une décroissance géométrique Ti11 = . Tk, avec (0 < a < 1), car la
loi précédente induit un temps de calcul prohibitif.

Nous trouverons dans [Rego et al. 1994] une utilisation de cette méthode pour résoudre le
probléme VRP.

Tk

1.5.3.3 La méthode de recherche tabou

La recherche tabou RT est une métaheuristique originalement développée par [Glover 1986].
Elle est basée sur des idées simples, mais elle est néanmoins trés efficace. Cette méthode combine
une procédure de recherche locale avec un certain nombre de régles et de mécanismes permettant
& celle-ci de surmonter 'obstacle des optima locaux, tout en évitant les problémes de cycle.
Elle a été appliquée avec succés pour résoudre de nombreux problémes difficiles d’optimisation
combinatoire dont le probléme de routage de véhicules (VRP).
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Dans une premiére phase, la méthode de recherche tabou part d’une solution quelconque z
appartenant a l’ensemble de solutions X, puis on se déplace vers une solution s(x) située dans
le voisinage S(x) de x. L’algorithme va explorer itérativement un sous-ensemble de I'espace de
solutions X. Afin de choisir le meilleur voisin s(x) dans le voisinage S(x), I’algorithme évalue la
fonction objectif f en chaque point s(x), et retient le voisin qui améliore la valeur de la fonction
objectif f ou si ce n’est pas possible celui qui la dégrade le moins.

L’originalité de la méthode de recherche tabou par rapport aux méthodes de recherches locales
réside dans le fait que l'on retient le meilleur voisin, méme si celui-ci est plus mauvais que la
solution d’ou 'on vient. Ce caractére autorisant les dégradations de la fonction objectif évite &
Palgorithme d’étre piégé dans un minimum local. Cependant il induit un risque de création de
cycles. En effet, lorsque ’algorithme quitte un minimum local par acceptation de la dégradation
de la fonction objectif, il peut revenir sur la méme trace déja suivie, a l'itération suivante. Pour
régler ce probléme, 'algorithme a besoin d’une mémoire pour conserver la trace des derniéres
meilleures solutions déja visitées. Ces solutions sont déclarées tabous, d’oll le nom de la méthode.
Elles sont stockées dans une liste de longueur L donnée, appelée liste tabou. Une nouvelle solution
n’est acceptée que si elle n’appartient pas & cette liste tabou. Ce critére d’acceptation d’une
nouvelle solution évite la formation de cycles de longueur inférieure ou égale & la longueur de la
liste tabou. Il dirige ’exploration de la méthode vers des régions du domaine de solutions non
encore visitées. Le pseudo-code de 'algorithme tabou classique est présenté dans ’algorithme
1.4.

Algorithme 1.4 Pseudo-code de la méthode de recherche tabou
2 = solution aléatoire
Tmin = T
TABOU est VIDE // liste de solutions s(x), de longueur L
REPETER
Générer 1 solution TEL QUE s;(z) € voisinage S(x) et {x,s;(x)} ¢ TABOU
F(s(2)) = mini[f(si(x))], 1<i< N
Ajouter ({z, s;(z)}, TABOU)
x = s(x)
Tmin = T
FIN DE SI
JUSQU’A conditions d’arrét satisfaites

On élimine & chaque itération la solution tabou la plus ancienne, en la remplacant par la
nouvelle solution retenue. Mais le codage d’une telle liste est encombrant, car il faudrait garder
en mémoire tous les éléments qui définissent une solution. Pour pallier cette contrainte, il est
possible de remplacer la liste tabou de solutions interdites par une liste de “transformations
interdites”, en interdisant la transformation inverse d’une transformation faite récemment.

Cette méthode métaheuristique est largement utilisée pour le probléme VRP
[Rego et al. 1994], [Gulay et al. 1999] et [Rego 2001]. Nous trouvons aussi une version
paralléle qui traite ce probléme |Caricato et al. 2003].
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1.5.3.4 La colonie de fourmis

Les algorithmes de fourmis sont issus des travaux de Colorni, Dorigo et Maniezzo
[Colorni et al. 1992] au début des années 90. Ils reposent sur une analogie avec le comporte-
ment collectif des fourmis & s’organiser pour la recherche de nourriture.

Schématiquement, les fourmis explorent leur environnement immédiat en laissant derriére
elles des traces chimiques, la phéromone. Elles se servent de la phéromone pour se guider et
tendent naturellement & suivre les traces existantes. En ’absence de phéromone, leur exploration
devient complétement aléatoire. Elles possédent donc une vision trés limitée de leur environne-
ment. Une fois la nourriture trouvée, elles se servent des traces qu’elles viennent de déposer pour
retrouver le chemin du retour vers le nid. Durant le trajet, elles laissent de nouveau sur leur
passage de la phéromone, en quantité proportionnelle & l'intérét de la source de nourriture (pon-
dération). Le chemin est donc fortement imprégné de phéromones et constitue une piste de choix
pour la colonie de fourmis. Plus la source de nourriture a été jugée intéressante, plus les fourmis
auront tendance & suivre ce chemin. Ainsi, peu a peu, les traces vers les sources de nourriture
seront de plus en plus marquées. Il est intéressant de noter que les fourmis ont la remarquable
propriété de suivre naturellement le chemin le plus court vers la source de nourriture. En effet,
[Goss et al. 1989] a observé qu’en présence de deux routes possibles vers la nourriture, les four-
mis adoptent rapidement la plus courte. Ceci est dii au fait que le retour & 'embranchement des
fourmis ayant pris la bonne option s’opére avant celles ayant effectué le mauvais choix. De fait,
dans l'intervalle de temps, la bonne route se trouve favorisée par une plus grande concentration
de phéromones. Le biais est ensuite renforcé par le phénoméne d’évaporation du phéromone,
qui tend & effacer progressivement les traces les moins fréquentées. Colorni, Dorigo et Maniezzo
[Colorni et al. 1992] ont adapté ce principe au domaine de I’Optimisation Combinatoire. Pour
ce faire, ils ont associé le voisinage du nid & ’espace des solutions. Chaque solution s’apparente &
une source de nourriture dont la qualité est fournie par la fonction d’évaluation. Chaque fourmi
est assimilée & un processus répétitif de construction de solutions. La construction est guidée par
un ensemble de données globales “la phéromone”. Cet ensemble est typiquement une mémoire sur
les attributs de solution, réguliérement mise & jour par les processus de construction (en fonction
de la qualité de la solution) et par un mécanisme simulant I'évaporation de la phéromone. Le
probléme majeur de ce modéle réside dans sa grande sensibilité vis-a-vis du principe de la phé-
romone. En fait, la qualité des résultats fournis par la métaheuristique dépend trés fortement de
I'importance accordée & la phéromone. Lorsque la pondération est trop élevée, le mécanisme de
construction tend a favoriser la génération de solutions trouvées dans les itérations précédentes.
A Tinverse, lorsqu’il est trop faible, il tend & produire des solutions aléatoires.

Le pseudo-code de 'algorithme de la colonie de fourmis est présenté dans I'algorithme 1.5 :

Algorithme 1.5 Pseudo-code de la méthode de colonie de fourmis

1. Initialiser les traces,

2. Tant qu’un critére d’arrét n’est pas satisfait, répéter en paralléle pour chacune des p four-
mis :

(a) Construire une nouvelle solution & 'aide des informations contenues dans les traces
et une fonction d’évaluation partielle (i.e. heuristique).

(b) Evaluer la qualité de la solution.

(c) Mettre a jour les traces.
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Nous pouvons améliorer la performance en tenant en compte des modifications suivantes qui
touchent pratiquement tous les aspects de la métaheuristique :

1.

le processus de génération de solutions s’est vu intégrer une phase d’ameélioration itérative
afin de fournir des solutions de meilleure qualité.

. Pactualisation des traces a évolué pour permettre I’application explicite de stratégies de

fouille ou de prospection. Seules les meilleures solutions donnent lieu & une mise a jour des
traces.

. la coordination des différentes fourmis a été sensiblement améliorée par ’apparition d’une

fourmi particuliére, la reine. Cette derniére prend en charge la gestion de la mémoire collec-
tive de la colonie (les traces) et prend les décisions stratégiques en fonction de I'évolution
globale de la recherche. Elle constitue de fait une sorte d’agent “intelligent”.

L’application de ces différents aménagements du modéle initial a permis d’augmenter sensi-
blement les performances de la métaheuristique. Ceci est particuliérement vrai pour le probléme
VRP |Gambardella et al. 2003].

La complexité du VRP exige des méthodes métaheuristiques pour la plupart des exemples
réels. Dans les sections précédentes, nous avons largement examiné I’évolution des méthodologies
métaheuristiques pour le probléme VRP. La qualité des solutions obtenues avec ces différentes
techniques est bien souvent meilleure que les heuristiques traditionnelles. En méme temps, les
métaheuristiques exigent plus de temps de calcul et sont plus complexes a mettre en application
et a calibrer [Bréysy et al. 2001].

Le rapport de recherche du GERAD [Cordeau et al. 2004| compare les 9 meilleures méthodes
actuelles pour le VRP. Ces méthodes sont :

1.

GTS (Granular Tabu Search) [Toth et al. 2003] : Cette méthode utilise une recherche
tabou et élimine les trongons de taille supérieure & un seuil de granularité dans le graphe
représentant la région de service.

. L’heuristique ~ VRTR  (Variable-length  neighbourhood list  Record-to-Record)

[Li et al. 2004] basée sur l'heuristique des gains de [Clarke et al. 1964]| et l'opéra-
teur de recherche locale 2-Opt.

. UTSA (Unified Tabu Search Algorithm) [Cordeau et al. 1997] : Cette méthode utilise

principalement la recherche tabou, elle utilise uniquement une solution initiale et & partir
de cette solution elle construit la liste tabou (client réinsertion).

. VLNS (Very Large Neighbourhood Search) [Ozlem Ergun et al. 2006] : Cette méthode

est basée sur 'opérateur de recherche locale 2-Opt, appliqué sur plusieurs routes.

. L’algorithme génétique hybride de [Prins 2004] : Cette méthode hybride utilise un

algorithme génétique combiné avec une recherche locale. Le chromosome est représenté par
une séquence de clients et un algorithme de plus court chemin est utilisé pour découper
de maniére optimale cette séquence en tournées. I’opérateur de mutation consiste en une
recherche locale (client réinsertion, trongons réinsertion, 2-Opt, 2-Opt sur plusieurs routes,
etc.) appliquée sur ensemble des tournées.

. L’algorithme “Bone Route” proposé par [Tarantilis et al. 2002| est basé sur le couplage

d’une procédure constructive (la méthode des gains modifiée) pour obtenir une solution
initiale, suivie d’une recherche tabou qui utilise I'opérateur 2-Opt pour obtenir les solutions
voisines.
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7. AGES (Active Guided Evolution Strategies) [Mester et al. 2005| combine des stratégies
d’évolution avec l'opérateur de recherche locale 2-Opt.

8. L’algorithme génétique hybride [Berger et al. 2004] qui est basé sur 'utilisation d’un
algorithme génétique couplé avec une recherche locale (2-Opt, etc.).

9. L’heuristique D-Ants [Reimann et al. 2004], cette méthode utilise ’heuristique des gains
modifiée avec la méthode des colonies de fourmis.

La comparaison entre ces méthodes montre que l'algorithme génétique de [Prins 2004], AGES
[Mester et al. 2005] et Bone Route |Tarantilis et al. 2002| sont les meilleures pour toutes les
instances des benchmarks traités (les 14 instances de Christofides et les 20 instances a grande
taille de Golden).

1.6 Le probléme d’élaboration dynamique de tournées de véhi-
cules DVRP

1.6.1 Introduction

D’un point de vue général, les problémes de décision en temps réel jouent un réle de plus en
plus important dans plusieurs secteurs ou domaines d’application car les technologies de commu-
nication et d’information permettent aujourd’hui d’obtenir et de traiter rapidement I'information
en temps réel [Séguin et al. 1997]. Plus précisément, un probléme d’optimisation peut étre consi-
déré comme dynamique si les deux principales conditions suivantes sont vérifiées : [Bianchi 2000].

1. L’information concernant le probléme est dépendante du temps (i.e. loi qui dépend du
temps).

2. Les solutions sont déterminées et réactualisée dans le temps en fonction de larrivée de
nouvelles informations, ce qui implique qu’il n’y a pas de solution a priori. La seule déter-
mination a priori concerne la stratégie employée qui spécifie quelles actions doivent étre
prises en fonction de I’état actuel du systéme.

Dans le domaine du transport, les systémes de positionnement globaux (GPS), les systémes
d’information géographiques (GIS), les systémes intelligents d’autoroutes et autres systémes
embarqués, ont augmenté l'intérét des méthodes et des stratégies pour la résolution du pro-
bléme d’élaboration de tournées de véhicules dans un contexte “en ligne” ol ’échange d’in-
formation peut se faire en temps réel avec un outil d’aide & la décision. Par conséquent, les
problémes dynamiques de tournée et d’affectation de véhicules sont apparus comme un in-
tense domaine de recherche dans la communauté de recherche opérationnelle [Haines et al. 1982]
[Powell et al. 1995] [Psaraftis 1995]. A titre d’exemple, le caractére dynamique de ces problémes
apparait lorsqu’un ensemble de véhicules est disponible sur un horizon de temps particulier tandis
que les nouvelles demandes de service apparaissent en temps réel. A chaque nouvelle demande, la
solution courante peut étre modifiée pour intégrer le service de la nouvelle demande aux tournées
existantes. Ainsi, dans un probléme VRP de type dynamique, toutes les informations concernant
la planification ne sont pas forcément connues quand le processus d’élaboration des tournées
commence et celle-ci peut changer aprés que les tournées sont en cours de réalisation.

Par contre, un probléme ne peut pas étre considéré comme dynamique si :

1. linformation change en suivant une évolution temporelle connue & l’avance,

2. l'information ci-dessus n’est pas connue avec certitude mais avec une certaine probabilité
d’apparition connue.

26



1.6. Le probleme d’élaboration dynamique de tournées de véhicules DVRP

Dans la figure 1.5, nous avons un exemple simple de probléme dynamique ou deux véhicules
doivent servir un ensemble de clients. Les clients statiques sont représentés par des noeuds noirs,
alors que les clients dynamiques (i.e. nouveaux clients) sont représentés par les noceuds blancs. Les
arcs en trait fin représentent la route planifiée pour chaque véhicule. Les deux arcs en trait plein
épais indiquent les trajets en cours des véhicules lorsque les demandes dynamiques sont recues.
Les nouveaux clients doivent étre insérés dans les routes déja construites en tenant compte des
clients non encore visités. Les modifications de trajet sont représentées en trait pointillé dans la
figure 1.5.

O Client statique —_— Route planifiée

@ Client dynamique - - - Nouvelle route

FiG. 1.5 — Le probléme DVRP

1.6.2 Une classification des problémes VRP dynamiques

Quatre types de problémes de VRP sont distingués dans la littérature [Ghiani et al. 2003]
et sont représentés sur le tableau 1.3.

Un probléme est dit stalique si toutes les données nécessaires & la planification ne dépendent
pas du temps, sinon il est dynamique. Le caractére déterministe traduit le fait que toutes les
données sont parfaitement connues (i.e. sans incertitude). Le VRP statique peut étre déterministe
ou stochastique. Le VRP dynamique, également connu sous le nom du VRP en temps réel, peut
également étre déterministe ou stochastique. [Ghiani et al. 2003| a classé le VRP en quatre

types :
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— Dans le VRP déterministe et statique dit aussi VRP classique, toutes les données sont
connues a ’avance avec certitude et ne dépendent pas du temps.

— Dans les problémes déterministes et dynamiques, les données sont connues avec certitude
et seuls quelques éléments dépendent du temps.

— Dans les problémes stochastiques et statiques, 'incertitude peut porter sur la quantité de
la demande, sur le temps de service chez le client, ou sur le temps de trajet. Le temps n’est
pas pris en compte explicitement dans les données du probléme.

— Dans les problémes stochastiques et dynamiques, les données incertaines sont représentées
par des variables stochastiques, de plus, des éléments dépendent du temps. Par exemple,
dans [Bent et al. 2003], une partie des clients arrivent dans la journée, et le temps d’arrivée
des clients suit une certaine loi de distribution.

‘ Déterministe

‘ Stochastique

VRP statique

- Données nécessaires ne dé-
pendent pas du temps

- Toutes les données sont
connues avant 'exécution

- Données nécessaires ne dé-
pendent pas du temps

- Les données sont mises & jour
en se basant sur 'information
en temps réel

VRP dynamique

- Données nécessaires dé-
pendent du temps
- Toutes les données sont

connues avant ’exécution

- Données nécessaires dé-
pendent du temps
- Les données sont mises a jour

en se basant sur 'information

en temps réel

TABLEAU 1.3 — Classification du VRP

1.6.2.1 VRP statique

Ce type de probléme peut étre déterministe ou stochastique. Dans le VRP statique détermi-
niste ou VRP classique, toutes les données sont connues & ’avance et le temps n’est pas pris en
compte explicitement. Par contre dans le probléme statique stochastique, I'incertitude sur les don-
nées peut étre modélisée par des variables stochastiques. L’incertitude peut porter sur la quantité
de la demande, le temps de service chez le client, ou le temps de trajet d’un troncon routier. Si
certaines données sont incertaines, il devient impossible de satisfaire les contraintes avec (100%)
de réussite. Si I'incertitude affecte uniquement les contraintes mais que la fonction objectif est
déterministe, il est possible que les contraintes soient satisfaites avec une probabilité donnée ou
un taux de réussite donné. Dans une approche générale proposée par |Gendreau et al. 1999,
une solution est construite sur la base de ces données incertaines sur la quantité a ramasser ou
a livrer. Cette solution représente une liste des clients a visiter par un seul véhicule (une seule
tournée). On doit alors prendre une décision, aprés chaque client servi, qui consiste par exemple
soit & retourner au dépdt soit & se déplacer vers le client suivant de la tournée. Une mauvaise
décision peut entrainer pendant ’exécution de la tournée, un défaut de capacité et conduire &
un retour au dépot prématuré. (voir la figure 1.6).
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Fi1G. 1.6 — Le cas d’échec

1.6.2.2 VRP dynamique

Un probléme dynamique peut également étre déterministe ou stochastique . Dans les pro-
blemes dynamiques déterministes, les données sont connues & ’avance avec certitude et seuls
quelques éléments d’information dépendent du temps [Larsen 2001|. Dans des probléemes dy-
namiques stochastiques [Bent et al. 2003], également connus sous le nom du probléme VRP en
temps réel, les données incertaines sont représentées par des variables stochastiques. Par exemple,
I’arrivée des demandes des clients peut suivre une distribution de type loi de Poisson.

Les événements qui ménent & une modification de la planification peuvent étre par exemple :

1. L’arrivée d’une nouvelle demande.
2. La panne d’un véhicule.

3. L’apparition d’une congestion de trafic suite & des travaux ou & un accident sur une route.

Chaque événement doit étre traité selon les stratégies choisies par le planificateur de la flotte
de véhicules. En général, quand une nouvelle demande est regue, il doit décider s’il peut la
satisfaire le jour méme, ou si il doit la retarder pour le jour suivant ou plus radicalement la rejeter
définitivement. Si la demande est acceptée, elle est temporairement affectée & une position dans
la tournée actuelle d’un véhicule donné. Par conséquent, c¢’est au moment ou le véhicule atteint
sa destination courante que le planificateur lui assignera sa prochaine destination.

1.6.2.3 Caractéristiques des problémes statiques et dynamiques

Nous allons revenir sur les caractéristiques les plus importantes :

— Le temps : Il constitue la distinction principale. Certains problémes sont «open-end »,
c’est-a-dire, n’ont pas de limites de temps. Une hypothése de résolution de ces problémes
est qu’un équilibre est atteint par le systéme avec une valeur qui fluctue autour de cet
équilibre. Ces problémes sont généralement modélisés par des files d’attente. C’est le cas
du probléme dynamique du réparateur ou DTRP. Beaucoup de problémes ont un horizon
fini, soit un jour ou une semaine et ne demandent pas de condition d’équilibre de tournée
comme dans le DVRPTW et le DRIVE.

— L’information future : Dans un systéme dynamique, I'information dans I’état initial peut
étre connue en partie a priori, et en partie révélée dynamiquement ou mise a jour. Donc,
pour un probléme dynamique, & un instant donné, il n’y a aucune incertitude relative aux
informations recues & cet instant. Au contraire, l'information future peut étre inconnue ou
partiellement connue dans une approche stochastique.
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— La fonction objectif : Elle ne se définit pas simplement dans les problémes dynamiques.
On peut considérer un probléme dynamique comme une série de problémes statiques a
résoudre mais en tenant compte de la progression du temps dans la fonction objectif au
moyen d’une contrainte temporelle.

— La stratégie : Les stratégies utilisées dans le cas dynamique doivent considérer un nouveau
sous-probléme statique soit & chaque fois qu’un nouveau client apparait, soit attendre un
ensemble de nouveaux clients a traiter. On peut ajouter & cela des contraintes spatiales sur
I’ensemble de clients que I'on cherche & regrouper. Dans la littérature, on distingue deux
types de travaux : soit on applique des stratégies différentes au probléme dynamique posé,
soit on fixe une seule stratégie.

Dans le tableau (1.4) nous présentons pour chaque probléme dynamique : le nom du probléme,
les informations qui concernent la partie statique du probléme, les informations concernant la
partie dynamique, la méthode utilisée pour la résolution et finalement la référence bibliogra-
phique.
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Les abréviations des différents types de problémes (premiére colonne du tableau 1.4) sont
répertoriées dans le glossaire.

1.6.3 Le degré de dynamisme

Contrairement & un probléme statique d’élaboration de tournées de véhicules nous supposons
que la performance dépend non seulement du nombre de clients et de la distribution spatiale de ces
derniers, mais également du nombre d’événements dynamiques et des instants ot ces événements
ont lieu réellement. Par conséquent, une mesure pour décrire le dynamisme du systéme est d’une
grande utilité quand nous voulons examiner la performance d’un algorithme spécifique dans des
conditions variables.

Le but de cette section est de présenter les mesures existantes données par |Larsen 2001],
pour décrire le dynamisme d'un probléme DVRP avec et sans fenétres de temps.

1.6.3.1 Dynamisme sans fenétres de temps (dod)'

Nous examinons les mesures décrivant le dynamisme d’un probléme DVRP sans fenétres de
temps. Dans un tel probléme, trois paramétres seulement sont appropriés :

1. Le nombre de clients statiques.
2. Le nombre de clients dynamiques (appelés aussi demandes immédiates).

3. Les instants d’arrivée des clients dynamiques.

Dans ce cas le degré de dynamisme (dod : Degree Of Dynamism) est défini comme ci-dessous
[Lund et al. 1996] :

le nombre de clients dynamiques
dod =

le nombre total de clients (1.11)

Cependant, cette mesure ne tient pas compte des temps d’arrivée des demandes dynamiques
ou immédiates. Ceci signifie que deux systémes différents, un dans lequel les demandes immédiates
sont recues au début de 'horizon de planification et un autre dans lequel elles se produisent tout
au long de la journée, seront pergus comme étant équivalents (voir la figure 1.7).

Scénario A

0 trl w2 t3 trd tr5tr6 T

>» Temps

Scénario B

0 trl tr2 tr3 tr4 tr5 tré T

>» Temps

Fic. 1.7 — Deux scénarios ayant des “dod” équivalents

'Degree Of Dynamism
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1.6. Le probleme d’élaboration dynamique de tournées de véhicules DVRP

Naturellement, dans la pratique ces deux scénarios auront des comportements trés différents.
Cette figure (1.7) illustre deux scénarios de DVRP dans lesquels les instants de réception des
demandes immédiates différent considérablement. Nous remarquons que dans le scénario A, cha-
cune des six demandes immédiates est recue relativement t6t pendant ’horizon de planification.
Par contre, dans le scénario B, les demandes sont uniformément distribuées sur tout 1’horizon
de planification.

Du point de vue des performances, il est clair qu’avoir un nombre élevé de demandes en file
d’attente ameéliore la qualité de la solution produite en ce qui concerne ['objectif de minimiser
la distance totale parcourue. Par conséquent, la distance parcourue prévue serait éventuellement
plus courte dans le scénario A que dans le scénario B, étant donné que le planificateur connait
a linstant trg toute I'information sur les positions des clients & servir.

1.6.3.2 Degré de dynamisme effectif - edod?®

On considére maintenant un scénario dans lequel ’horizon de planification commence au
temps 0 et finit au temps T. Les demandes statiques sont recues avant le commencement de
I’horizon de planification. Le temps de réception de la demande numéro ¢ est noté tr; : 0 < tr; < T
Le nombre de demandes immédiates recues dynamiquement pendant ’horizon de planification
est noté nimm et le nombre de demandes statiques est noté ngq,. Le nombre total des demandes,
Neor €St égal & Nyor = Ngdy + Nimm- Le degré de dynamisme effectif, noté edod, est défini par
[Larsen 2001] :

Zi ()

Ntot

edod = (1.12)

Le degré de dynamisme effectif représente alors un pourcentage moyen du retard de chaque
demande regue par rapport au retard maximal admissible défini par T.

1.6.3.3 Degré de dynamisme avec fenétres de temps - edod;,,>

Finalement, nous avons déja vu que pour le probleme VRPTW, chaque client doit fournir
deux limites de temps :

— ¢; : est la borne inférieure de la fenétre de temps du client <.
— l; : est la borne supérieure de la fenétre de temps du client 3.

Le degré de dynamisme effectif peut alors étre étendu pour intégrer cette notion et montrer
I'urgence de la demande. Pour chaque demande i, le terme [; — tr; représente ’horizon de décision
pour traiter la demande. Plus celui-ci sera petit plus la décision sera urgente a prendre. Une valeur
moyenne du caractére d’urgence peut alors étre définie par :

1 et T — li—tm‘
edody, = — Z((T)) (1.13)
o =1

2Effective Degree Of Dynamism
*Effective Degree of Dynamism for problems with Time Windows
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Chapitre 1. Le probléeme de routage de véhicules et ses principales extensions

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le probléme d’élaboration de tournées de véhicules
(le probléme VRP). Nous avons décrit les différentes extensions de ce probléme et introduit les
méthodes de résolution utilisées pour ce probléme.

Parmi ces extensions, une famille importante de problémes concerne les problémes de type
VRP dynamique. Ce type de probléeme est fréquent dans de nombreux domaines d’application
de la vie courante. C’est pourquoi nous nous y intéressons plus particuliérement dans le cadre
de cette thése.

Dans le chapitre suivant, nous présentons une autre extension au cceur de nos travaux qui
porte sur la prise en compte de temps de trajets variables. Cette extension concerne & la fois
les problémes du VRP de base avec ou sans fenétre de temps ainsi que les problémes de VRP
dynamiques. Notre travail de thése portera précisément sur le développement d’une approche de
résolution de ce type de probléme.
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Chapitre 2

Modéles de calcul de temps de trajet
dépendant du temps4
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2.1 Introduction

La plupart des travaux de recherche sur le probléme DVRP concerne la prise en compte de
demandes de clients dynamiques. Dans ces travaux, la vitesse est toujours supposée constante
(valeur moyenne) ; c’est a dire, que le temps de trajet entre deux clients quelconques ne dépend
que de la distance qui sépare ces deux clients. Cette distance, supposée connue, est déterminée
généralement par un algorithme de plus court chemin. Cependant, dans les problémes réels de
tournées de véhicules, les vitesses sont variables au cours du temps car sujettes a des aléas. Il est
donc intéressant de choisir un nouveau modéle pour s’adapter & cet environnement.

Le probléme que nous traitons dans ce mémoire considére une extension particuliére du DVRP
(Dynamic Vehicle Routing Problem) dans laquelle les temps de trajets sont supposés variables. Ce
modéle consiste & se rapprocher de la réalité en considérant que les trajets ne sont plus effectués
a vitesse constante sur toute la journée, mais seulement sur des plages horaires prédéfinies (i.e.
vitesse constante par morceaux). Ces plages correspondent aux différentes périodes d’une journée
(heures de pointes ou heures creuses).

‘Time dependent travel time
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Chapitre 2. Modéles de calcul de temps de trajet dépendant du temps

La figure (2.1) décrit les deux modeéles qui sont basés d'une part sur la vitesse constante
et d’autre part sur la vitesse variable (constante par morceaux). Il apparait clairement que le
modele de vitesse variable est plus proche de la situation réelle représentée en traits pointillés
(obtenue a 'aide d’historiques par exemple).

5 A
)
) -
T - =~ -
() -~
0 4l - N
S ’ N
Z
’ \
\
~ -~
1 1 1 - -
>
1 . 2 3 Temps
Vitesse constante
5 A
)
) -
© - = < -
o | e S
o - \
S| .- \
o)
P \
@ n
~ -~
1 1 1 - -
>
1 2 3 Temps

Vitesses variables

Fi1G. 2.1 — Modéles de vitesse constante et de vitesse variable

Ce chapitre est constitué de deux parties principales. La premiére partie présente les types
de fonctions utilisées pour évaluer les temps de trajet. La deuxiéme partie présente les différents
modeles de calcul de temps trajets variables utilisés dans le domaine du VRP.

2.2 Evaluation du temps de trajet

Il existe différentes fonctions pour évaluer le temps de trajet d’'un véhicule dans les modeéles
dépendant du temps. Elles peuvent étre classées principalement en temps de trajet discret et
temps de trajet continu.

2.2.1 Temps de trajet discret

De nombreux articles tels que [Malandraki et al. 1992], [Hill et al. 1992] et
[Malandraki et al. 1996], ont utilis¢é un modéle de fonction en escalier pour définir un
temps de trajet discret. La période de temps est divisée en plusieurs intervalles et le temps
de trajet est une fonction par morceaux. Pour illustrer ceci, considérons la figure (2.2) qui

représente une fonction du temps de trajet sur un arc entre 2 nceuds ¢ et j dont la distance est
1.
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2.8. Modeéles de calcul pour évaluer les temps de trajets

>
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% 5 Durée du trajet v
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1+ | °® o
! |
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l ) ] ]
1ty 2(t) 32 40D Temps

Fic. 2.2 — Fonction de temps de trajet sur un arc

Si le véhicule part du nceud ¢ & Uinstant ¢, = 1, il atteindra le nceud j & Uinstant ¢) = 4;
mais il arrivera a l'instant ty = 3 (< ¢}) si il part du nceud 4 a Uinstant to = 2 (> #1).

2.2.2 Temps de trajet continu

Pour éviter le défaut du modeéele ci-dessus, [Ichoua et al. 2003], [Jung et al. 2001] et
[Haghani et al. 2005] ont établi une fonction continue pour le temps de trajet représentée en
figure (2.3). Elle est obtenue & partir d’une fonction vitesse en escalier et permet d’assurer que
le calcul des temps de trajet respecte la propriété FIFO : un véhicule A qui part vers la méme
destination que le véhicule B arrivera avant ce véhicule B parti plus tard.

En fait, les fonctions de vitesse de trajet dépendant du temps et les fonctions de temps de
trajet dépendant du temps sont équivalentes puisqu’il est toujours possible de déduire la vitesse
de trajet du temps de trajet, et réciproquement. La présentation des fonctions de temps de trajet
montre la nécessité d’un ajustement de la vitesse quand le véhicule passe la frontiére entre deux
périodes de temps consécutives. Dans le paragraphe suivant, nous présentons certains modéles
existants dans ce domaine.

2.3 Modéles de calcul pour évaluer les temps de trajets

Pour les problémes VRP dynamiques ou temps réel, une question clé est le calcul des temps
de trajet sur les arcs en fonction de la période de temps dans la journée.

Ainsi, il est nécessaire de faire un bilan des différentes approches permettant d’évaluer des
temps de trajet, suivant les types de données utilisées.

2.3.1 Modéles variables en fonction de la distance a parcourir

[Kolesar 1975| a proposé le modéle non-linéaire suivant pour estimer le temps de déplacement
du véhicule de I'endroit 7 & j avec d;; la distance & parcourir :
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Fic. 2.3 — Fonction de vitesse par morceaux et temps de trajet continu

t . = 2(d;j)%7p0ur dzg < 2d67
I %j + % pour di; > 2d..

[0}

(2.1)

Dans ce modéle, les véhicules accélérent (ou ralentissent) a une constante d’accélération
akm/h? et ont une vitesse constante de v, km/h aprés la distance d., qui est la distance exigée

pour que le véhicule atteigne sa vitesse de croisiére qui est égale & gi . |Kolesar 1975] suppose

que les parameétres («, d. et v.) sont connus. [Larson et al. 1981] a proposé le suivant comme
bonne approximation du modéle précédent :

_dy

ti; = 2.2
y=l 4 22)

[Braca et al. 1997] a présenté un modeéle trés détaillé d’évaluation de temps de trajet pour un

probléme de cheminement d’autobus scolaires de la ville de New York. Leur méthode considére
les facteurs suivants :

nombre de ruelles;

largeur de rue;

rue a sens unique ou bi-directionnelle ;

réglements de stationnement (par exemple, double stationnement) ;
type de rue (avenue/rue);

nombre de signes d’arrét et/ou de feux de signalisation ;

volume du trafic;
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2.8. Modeéles de calcul pour évaluer les temps de trajets

— type de secteur (résidentiel ou affaires) ;
— direction de rue;
— état physique des rues

La collecte de ces informations est une tache tres fastidieuse et longue. Les auteurs ont
rassemblé environ 30 points de repéres pour la plupart des rues.

Une limitation des approches mentionnées ci-dessus est le nombre treés élevé d’évaluations
nécessaires pour estimer les temps de trajet. Le volume de stockage des données est trés important
également.

L’approche réalisée par [Ratliff et al. 1999] différe de ceci en quatre points :

1. Une mesure des erreurs absolues est utilisée, alors que les modéles précédents emploient
des critéres de moindres carrés. La programmation linéaire utilisée est plus flexible en
manipulant les contraintes qui sont souvent nécessaires afin de représenter un probléme
réel ;

2. Un modéle de vitesse moyenne constante par morceaux est utilisée en fonction de la distance
a parcourir. Une fonction par morceaux linéaire est simple et facile & mettre en application
dans la pratique;

3. La collecte d’information est modérée et peut étre effectuée électroniquement ;

4. La variabilité des vitesses de trajets est considérée.

Ainsi, des mesures ont été effectuées dans deux grandes villes américaines, Atlanta et New
York ; Ces mesures ont montré que la vitesse de parcours selon la distance a parcourir n’est pas
constante. Jusqu’a une certaine distance de parcours appelé « point de rupture» , la vitesse croit
linéairement, aprés ce point, la vitesse peut étre considérée comme constante quelque soit la
distance.

2.3.2 Modéles variables en fonction du temps

Comme mentionné précédemment, la littérature liée aux problémes dépendant du temps
de trajet de véhicule est relativement rare. En fait, les seuls papiers dont nous ren-
dons compte dans cette catégorie sont ceux de |[Malandraki et al. 1992|, [Hill et al. 1992] et
[Malandraki et al. 1996]. Ils ont été briévement introduits dans la section 2.2.1.

Nous présentons ici plus en détail le modeéle de [Ichoua et al. 2003| qui sera mis en ceuvre
dans la partie expérimentale de ce mémoire. La caractéristique principale de ce modéle est qu’il
ne suppose pas que la vitesse reste constante dans le temps et qu’elle est uniforme sur tout le
réseau routier. Ce modéle considére une vitesse de trajet variable dans le temps et ajuste celle-ci
lorsqu’on passe d’une période & une autre. Dans ce modéle, il est associé également a chaque
type de route empruntée une vitesse moyenne qui peut changer a chaque période de temps pour
tenir compte des phénoménes de congestion cyclique.

Ce principe du modéle de [Ichoua et al. 2003] est illustré dans la figure 2.4 ou le trajet d'un
véhicule partant de ¢ pour se rendre au point j est considéré. L’horizon est supposé divisé en 3
périodes (7}),1 < j < 3 avec des vitesses différentes associées & chaque période. Le véhicule part
du neeud ¢ au temps tg € T'1 et se déplace a la vitesse Vi1 jusqu’a ce qu’il atteigne le point i1 &
la frontiére entre les périodes T3 et T». Ensuite sa vitesse sera de Vi jusqu’a ce qu’il atteigne le
point ia, & I'instant séparant les périodes T3 et T3. Enfin, sa vitesse sera de Virs jusqu’a ce qu’il
atteigne le nceud destination j.
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»
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to ) . Temps
i T, Ts o
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Fic. 2.4 — Changement de la vitesse en fonction du temps

L’algorithme (2.1) décrit la procédure pour calculer le temps de trajet entre deux nceuds
quelconques 7 et j. Nous supposons que le véhicule quitte le nceud i au temps tg € Py =|f, ] et
que arc (i, j) appartient au type de routes ¢,1 < ¢ < C. Nous supposons également que d;; est
la distance entre ¢ et 7, et Vo est la vitesse de trajet associée au type d’arc c et a la période de
temps Tk. En notant t le temps courant et t' le temps d’arrivée, voici la procédure pour calculer
le temps de trajet entre n’importe quelle paire de nceuds ¢ et 7 :

Algorithme 2.1 Calcul du temps de trajet
Données matrices des profils historiques
t «— o
d «— di]’
t—t+ (d/Vx)

Tant Que (t' > t;) Faire
d—d—Vi(tp — 1)
t— tx
t'— 1+ (d/Vis+1)
k—k+1

Fin Tant Que

Retourner (' —ty)

Ou :

— t : temps courant

~ to : instant de départ. to €]tx, tx]

— d : distance restante

— d;j : distance entre les clients i et j
— t' : temps d’arrivée au client

— Vi : vitesse a la période k

tr. : temps de la borne supérieure a la période k

Dans ce modéle, la vitesse de trajet V. est une fonction par morceaux suivant la période
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2.8. Modeéles de calcul pour évaluer les temps de trajets

du jour. Par conséquent, le temps de trajet entre i et j est une fonction continue (figure 2.3).
La complexité de l'algorithme est en O(k) avec k le nombre de périodes de vitesse différente a
considérer dans une journée.

2.3.3 Modéle basé sur des horizons différents

Le modéle de [Ichoua et al. 2003| a utilisé des vitesses de trajet différentes pour les 3 pé-
riodes de la journée les plus significatives (début de journée, milieu de journée, fin de journée).
Néanmoins il n’a pas considéré des conditions de fonctionnement imprévues qui perturbent ’envi-
ronnement des véhicules (congestion du trafic, pannes de véhicule). Donc il ne peut pas s’adapter
précisément a une application réelle.

Le modeéle proposé par [Potvin et al. 2006] s’appuie sur trois types différents de prévision
pour obtenir le temps de trajet entre 2 clients et ainsi améliorer le modeéle de [Ichoua et al. 2003] :

1. Prévisions a long terme : Ces prévisions sont connues & l’avance et ne sont pas sujettes
& des variations stochastiques. Elles sont basées sur des temps de trajet qui varient selon
la période de temps (matin, midi, aprés midi). Elles respectent la régle FIFO. C’est donc
le modéle de [Ichoua et al. 2003] précédent.

2. Prévisions a court terme : Quand le véhicule est prét a quitter le client courant, le temps
de trajet pour la prochaine destination est modifié par une quantité uniforme aléatoire
positive ou négative. Cette modification est générée par la connaissance des informations
relatives & I’état du trafic routier & I'instant courant. Celle-ci reste néanmoins simulée par
un nombre aléaoire.

3. Perturbation dynamique : Le temps de trajet est perturbé par des événements impré-
vus; ces événements ne sont pas prévisibles; par exemple un accident ou une panne. Ils ne
seront connus qu’une fois le véhicule arrivé & la destination. Le systéme ne peut le prendre
en compte lors du calcul de la date d’arrivée planifiée.

Il convient de constater que le modéle de [Ichoua et al. 2003] a considéré uniquement le
premier de ces trois éléments.

Les temps de trajet sont calculés comme mentionné en figure 2.5 en utilisant plusieurs para-
meétres pour prendre en compte les trois types de prévision mentionnés ci-dessus. [eq, lo] représente
le temps d’ouverture de dépot; ¢ est le temps de trajet moyen; 1,25, 0,5, 1,25 sont les facteurs
de variation pour la prévision & long terme. €1, €9 et €3 sont les parameétres pour la prévision
a court terme qui sont uniformément distribués entre [—0,1,+0,1]. p1, p2 et ps sont les para-
métres pour la perturbation dynamique qui sont produits par une loi normale avec le paramétre
d’espérance mathématiques 0 et un écart type faible (1 et 4) ou un écart type important (16 et
32) et concernent seulement le retard par rapport a la planification courante. Ainsi ces valeurs
seront affectées & une valeur nulle si les résultats obtenus pour ces valeurs sont négatifs.

Par exemple si €1 = 0,05, p1 =0, 2, le temps de trajet du matin est donc égal & : 40 x 1,25 X
(140,0540,2) = 62,5 au lieu de 40 en utilisant uniquement le modeéle de [Ichoua et al. 2003].

2.3.4 Modéle basé sur des ratios de vitesse

Dans le modeéle de [Ichoua et al. 2003], le temps de trajet est une fonction continue, mais la
vitesse de trajet est une fonction par morceaux suivant la période du jour. C’est une approxima-
tion des conditions rencontrées dans la réalité. [Haghani et al. 2005] ont proposé des vitesses de
trajet basées sur une fonction continue permettant de mieux approcher les situations réelles.
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tx1,25x(1+&,+p) tx1,25x(1+&;+p,)
tx0,5x(1+e,+p,)

(matin) (midi) (apres midi)
| | | |

€o (eo-lo)/3 2(eg-lo)/3 lo

FiG. 2.5 — Calcul de temps de trajet a la prévision

Le réseau de transport fictif utilisé est constitué d’un seul dépot, de 382 nceuds et de 1398
arcs. Les arcs ont été classés en trois types selon leur fonction (autoroute, voie rapide ou route).
Chaque type d’arc a deux types de profil de vitesse correspondant aux caractéristiques de flux
de trafic dans une journée (avoir deux valeurs de vitesse de conception). Cette hypothése est
identique au modele de [Ichoua et al. 2003|, mais la différence est la suivante : six types de ratio
de vitesse variable pendant la journée ont été créés fictivement tels que représentés en figure 2.6
pour décrire la variation de vitesse de trajet. Le ratio est égal au pourcentage de la valeur & la
vitesse réelle divisée par la vitesse de conception. Ces ratios correspondent séparément aux trois
types de route et six types de profil de vitesse. Les types de profil et les vitesses de conception
sont représentés dans le tableau 2.1.

] Type de route \ Profils | Vitesse de conception
Autoroute(freeway) | 1, 2 50, 60 MPH
Voie rapide(arterial) | 3, 4 40, 50 MPH
Route(collector) 5,6 30, 40 MPH

TABLEAU 2.1 — Profil basé sur les vitesses de conception

Chaque arc est caractérisé par une vitesse de conception. A tout moment de la journée, la
vitesse de trajet sur un arc est calculée selon la figure 2.6 et le tableau 2.1. Par exemple dans
le tableau (2.1) et la figure (2.6), arc entre les nceuds 56 et 78 est une route dont la fonction
est qualifiée de «voie rapide». Cet arc est de type 3 (profil 3) et la vitesse limite est 45MPH.
Le ratio de vitesse pour cet arc & 10H est 90,0%. La vitesse est donc égale a 45 x 90,0% soit :
40,5M PH.

Ensuite, les temps de trajet entre les nceuds sont calculés en utilisant un algorithme de plus
court chemin dépendant du temps; ces temps servent d’entrées sous la forme d’une matrice
Origine-Destination pour ’algorithme de résolution du VRP.

2.3.5 Modéle basé sur des files d’attente

Pour déterminer le temps de trajet sur larc (,7), il est nécessaire de connaitre la distance
entre (7, ) et la vitesse de trajet sur cet arc au temps p. La distance étant constante, la méthode
de détermination de la vitesse de trajet est donc importante pour le calcul du temps de trajet.

Dans le modeéle présenté précédemment, [Ichoua et al. 2003] a choisi une vitesse moyenne
constante (40 km/h) et a obtenu les autres vitesses pour les différentes périodes de temps en
introduisant un facteur multiplicatif «. Selon le méme principe, [Potvin et al. 2006] a utilisé
plusieurs parameétres € et p pour ajuster les vitesses de trajet. [Haghani et al. 2005] a remplacé
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Fia. 2.6 — Types de profil de vitesses variables

17:00

18:00 Heure

43



Chapitre 2. Modéles de calcul de temps de trajet dépendant du temps

la vitesse moyenne et ces parameétres (€ et p) par une vitesse limite et 3 graphiques de ratio de
vitesse. L’insuffisance de ces modéles est qu’il y a un écart de vitesses entre ces valeurs théoriques
et les valeurs réelles.

Par contre, [Woensel et al. 2002| a obtenu des vitesses dépendantes du temps & partir de
données d’observations réelles et en utilisant la théorie des files d’attente et de flux de trafic.

Avant de calculer la vitesse de trajet, il faut présenter le modeéle de [Vandaele et al. 2000,
[Woensel et al. 2001] et [Heidemann et al. 1996] basé sur les files d’attente et décrit a la figure
(2.7). Les routes sont divisées en segments dont la longueur est égale a 1’espace minimal qui est
utilisé par un seul véhicule dans cette route. On définit k; comme la densité maximum du trafic.
La longueur du segment est alors égale a é et elle définit ’espace minimal requis par un véhicule
circulant sur cette route. Chaque segment de route est considéré comme une station (serveur de
files d’attente), dans lequel des véhicules arrivent & un certain taux A et sont servis par le serveur
avec un autre taux p.

Files d'attente Station de service

———— i, e i

Fia. 2.7 — Représentation de flux de trafic par Files d’Attente

On distingue quatre principaux modeéles dans la théorie des files d’attente qui sont présentés
dans le tableau (2.2). [Vandaele et al. 2000] a exploité ces différents modéles dans ses travaux.
Le modele M/M/1 (en notation de Kendall simplifiée) est considéré comme le modéle de base.
Les lois de distribution qui caractérisent le processus des arrivées et de service sont de type loi
de Poisson.

’ Modéle ‘ Processus d’arrivées ‘ Processus de service
M/M/1 Poisson Poisson
M/G/1 Poisson Général
G/G/1 Général Général
G/G/1 dépendent de 'état | Général Général

TABLEAU 2.2 — Caractéristique des principaux modeéles de files d’attente

Dans la théorie du flux de trafic, les équations les plus importantes sont 'interdépendance
du flux de trafic ¢, de la densité de trafic F et de la vitesse v comme mentionné dans 1’équation
2.3 et 'intensité du trafic p comme mentionné dans I’équation 2.4. Dans le modeéle M/M/1, la
vitesse efficace v est donnée par I’équation 2.5 (|[Heidemann et al. 1996]).

qg=FEv (2.3)
k
p= E (2.4)
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2.8. Modeéles de calcul pour évaluer les temps de trajets

v="uv(1—p) (2.5)

kj-v? —kj-vp-v+ovp-q=0 (2.6)

Ou :

— vy : vitesse de flux libre (vitesse maximum de la route) ;

— kj : densité de trafic maximum (exprimée en nombre de véhicules par km) ;
— ¢ : flux mesuré (exprimé en nombre de véhicules par heure)

Si la densité de trafic est faible, les véhicules ne se génent pas les uns les autres, ce qui méne a
des vitesses efficaces plus élevées. Plus le nombre de véhicules arrivant sur la route est important,
plus la vitesse efficace v diminue. Donc, d’aprés les équations 2.3, 2.4 et 2.5 nous pouvons obtenir
I’équation 2.6 et construire le graphique de la relation entre la vitesse et le flux comme mentionné
en figure 2.8 pour le modéle M/M/1 ([Vandaele et al. 2000]).

Vitesse efficace A

Vi

—

me
F1G. 2.8 — Relation entre vitesse et flux pour le modele M/M/1

Les vitesses efficaces 'v] et 'vf sont explicitement définies en fonction de ’écoulement '¢’
comme présenté dans ’équation 2.7 :

0127ijvfi\/kj-vf-[kjwf—élq]

= 2.
, o 27)

Par conséquent, nous pouvons calculer le temps de trajet suivant la formule de
[Kerbache et al. 2005] (voir I’équation 2.8 et la figure 2.9). Tj; est la somme des temps né-
cessaires pour aller de i a j. Le nombre de périodes k est une fonction de la distance entre ¢ et j
et des vitesses dans les différentes périodes; Les termes fractionnaires ¢ montrent que le véhicule
ne parcourt pas complétement la premiére et la derniére période. Cette fraction dépend de la
vitesse et de la distance qui reste & parcourir dans la derniére période.

Ej = (PAPpremier + (k - Q)AP + ¢Apdernier (28)
Ou :
— AP : durée;
— ¢, ¢ € [0,1] : fractions de AP
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Chapitre 2. Modéles de calcul de temps de trajet dépendant du temps

(k-2) période

premier [ P " " dernier
1 1

| i | | | i
4 Y

L'instant de départ L'instant d'arrivée
au nceud i au nceud j

Fi1G. 2.9 — Description du calcul du temps de trajet

La vitesse du véhicule est variable suivant les périodes. Elle dépend de la densité et du flux
de trafic et du modéle de file d’attente (voir I’équation 2.7).

Avec le procédé ci-dessus, le temps de trajet Tj; du neeud ¢ au nceud j en partant a 'instant
po peut étre facilement déterminé en se basant sur la distance d;; & parcourir et la vitesse vp;;
pour les différentes périodes de temps p obtenues & partir du modéle de files d’attente. Le modéle
de calcul des temps de trajet est identique au modéle de [Ichoua et al. 2003] (voir I’algorithme
2.1).

2.4 Conclusion

Evaluer le temps de trajets d’un véhicule sur un trongon routier est primordial pour la
planification des tournées d’une flotte de véhicules. Utiliser un modéle de calcul de temps de
trajet qui dépend du temps au cours de la journée est une caractéristique importante parce
qu’elle correspond aux conditions réelles ou les temps de déplacement sont soumis & des variations
dans le temps. Ces variations résultent soit d’événements prévisibles tels que les phénoménes de
congestion aux heures de pointe soit d’événements imprévisibles comme les accidents, les pannes
de véhicules, etc.

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents types de fonctions de temps de trajet et les
modeles de calcul de temps de trajet dépendant du temps. Dans nos travaux nous avons pris
le modéle [Ichoua et al. 2003| parce qu’il intégre des vitesses variables et respecte la propriété
FIFO. Nous avons étendu ce modéle dans les chapitres suivants pour intégrer la prise en compte
d’informations temps réel.
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Chapitre 3

Une gestion dynamique de la tournée
du réparateur avec temps de trajet
dépendant du temps
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3.1 Introduction

Le probléme dynamique de la tournée du réparateur (DTRP : Dynamic Traveling Repair
Problem) introduit par [Psaraftis 1988] est considéré comme une version simplifiée du probléme
VRP dynamique. Il a ét¢ traité plus récemment par Larsen dans son travail de thése [Larsen 2001].
Ce probléme ne comporte qu'un seul véhicule (celui du réparateur) dans sa version de base; Ce
réparateur doit visiter chaque client qui demande un service de dépannage au cours de la journée.
Dans ce probléme, nous n’avons ni contrainte de capacité du véhicule, ni contrainte de fenétre de
temps. L’objectif de ce probléme est de minimiser la distance totale parcourue par le réparateur et
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de minimiser le temps d’attente des clients. Ce temps correspond au temps écoulé entre 'instant
ou la demande du client est formulée et 'instant ol celui-ci commence & étre servi.

3.1.1 Formulation du DTRP
[Bertsimas et al. 1991] ont défini le DTRP comme suit :

— Un réparateur (ou un systéme véhicule/serveur) voyage avec une vitesse unitaire dans une
région convexe A.

— Toutes les demandes sont dynamiques et arrivent au cours du temps selon une loi de Pois-
son de paramétre \. Les localisations des demandes sont indépendantes et uniformément
distribuées dans A.

— Chaque demande exige une quantité indépendamment et identiquement distribuée de
temps de service sur site avec une durée moyenne s,, et un moment sfn. Le temps passé
par le serveur (réparateur) sur le site a satisfaire la demande est noté p. Pour les systémes
stables, p = A X $,. Ce temps de service, qui suit une loi de distribution log-normale,
n’est pas connu par le répartiteur tant que le service chez le client n’a pas été terminé.

— Le temps de systéme T;, de la demande ¢ est défini comme ’écart entre le temps d’arrivée
de la demande ¢ et le temps ot le serveur termine le service associé a la demande. Un
temps de systéme équilibré noté T est défini par T = lim;_, E [Ti] ou E est l'espérance
mathématique.

— Le temps d’attente W; de la demande i est défini comme étant le temps écoulé entre
I’arrivée de la demande jusqu’a ce que le service démarre T; = W; 4 s;. Le temps d’attente
a l'équilibre Woest : W =T — 5.

Le probléme est donc de concevoir une stratégie d’élaboration des tournées qui minimise 7.
La valeur optimale de T est notée T™*. Selon [Bertsimas et al. 1991], bien que le probléme du
DTRP s’apparente & un réseau de files d’attente, cette théorie ne peut étre appliquée car le
temps de systéme T inclut les temps de trajet qui ne peuvent pas étre vus comme des variables
stochastiques indépendantes.

3.1.2 Formulation du PDTRP

Dans le DTRP introduit par [Bertsimas et al. 1991], toutes les demandes sont considérées
comme dynamiques. Le PDTRP est une variante de ce probléme impliquant & la fois des de-
mandes connues & ’avance et des demandes dynamiques.

Le probléme du PDTRP est défini comme suit :

— Un réparateur ou un ensemble véhicule/serveur, voyage a une vitesse constante, dans une

région A;

— Les demandes se décomposent en deux sous-ensembles :

— Le sous-ensemble des demandes dynamiques (ou immédiates). Elles arrivent selon une loi
de Poisson de paramétre A. Les lieux de demande sont indépendamment et uniformément
distribués dans A ;

— Le sous-ensemble des demandes statiques connues avant le départ du véhicule.
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3.1. Introduction

— Chaque demande requiert un temps de service sur site indépendamment et identiquement
distribué qui est connu une fois que le service est terminé;

— L’itinéraire est mis & jour seulement & chaque arrivée chez le client. Ainsi, un véhicule ne
peut pas changer de destination en cours de route;

— L’objectif est de minimiser le cotit de tournée du réparateur (normalement, la distance de
trajet).

Le PDTRP difféere du DTRP du fait que les lieux géographiques des clients statiques & traiter
sont connus i "avance avant que le réparateur ne quitte le dépot. 11 est a noter que les temps de
service ne sont pas connus tant que le service chez un client n’a pas été accompli. Ces temps de
service suivent une loi de distribution Log-normale.

3.1.3 Les applications de probléeme DTRP

Dans le probléme d’élaboration de tournée dynamique du réparateur, le temps d’attente est
souvent un critére plus important que le cotit du voyage. Nous avons choisi d’étudier le probléme
de tournée dynamique du réparateur car c’est un probléme qui d’une part permet d’aborder
un probléme de tournée dynamique pouvant se rapporter & de nombreuses applications réelles,
clairement spécifié, d’une complexité raisonnable et d’autre part il a été généralisé au probléme
du ramassage et de la livraison simultané dynamique (DPDP : Dynamic Pick-up and Delivery
Problem) dans les travaux de [Swihart et al. 1999] en considérant un véhicule a capacité unique
ou multiple.

Le DTRP s’applique & de nombreuses situations concrétes dans les cas de systémes réels
de distribution ou les offres et les demandes arrivent aléatoirement au cours du temps et dans
lesquelles D’affectation des véhicules aux demandes des clients pour élaborer les tournées est
un traitement continu sur un horizon déterminé. De plus, ce type d’applications accorde une
importance particuliére au temps d’attente des clients.

Habituellement, les sociétés de service (électricité, gaz, eau [Madsen et al. 1995|) mettent en
place un service de réparation chargé de répondre aux demandes d’entretien ou de réparation a
domicile de I’équipement de leurs clients. Dans ce probléme, 'objectif est de déterminer, pour
un niveau donné de service et sur un horizon de planification donné (un jour, une semaine),
une stratégie optimale de conception de tournées pour réduire au minimum la distance totale
parcourue.

[’aspect dynamique du probléme vient du besoin de dire rapidement au client si la demande
peut étre acceptée et d'indiquer dans 'affirmative, une fenétre de temps dans laquelle I’équipe de
service devra arriver chez le client. I’algorithme traite les nouvelles demandes une & une. Pour
chaque demande, un sous-ensemble d’itinéraires est choisi, basé sur des mesures de proximité.
Puis, la position d’insertion du nouveau client qui minimise le détour pour ce sous-ensemble de
tournées est déterminée. En conclusion, une fenétre de temps est affectée au client avec 'objectif
d’équilibrer la charge pour chaque tranche de la journée.

Cette application est connue sous le nom de Probléme Dynamique du Représentant de Com-
merce (DTSP) [Psaraftis 1988] et du Probléeme Dynamique de la Tournée du Réparateur (DTRP)
[Bertsimas et al. 1991] ou les demandes de service doivent étre satisfaites dés que possible aprés
leur apparition. D’ailleurs, ces deux problémes sont traités par des approches similaires qui se
distinguent essentiellement par le critére temporel et leur domaine application.

Dans [Bertsimas et al. 1991] est proposé, une analyse mathématique de différentes stratégies
d’élaboration de tournées ayant pour but de minimiser le temps moyen d’un client passé dans
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le systéme, c’est-a-dire le temps d’attente augmenté du temps de service client. En conséquence,
aucune tournée n’est construite en tant que telle, mais ¢’est une stratégie spécifiée a I’avance qui
permettra d’identifier le prochain client a servir parmi une file d’attente de demandes en attente,
Ces stratégies sont utilisées apres que le véhicule ait accompli le service du client courant. Ce
travail est fortement inspiré de la théorie des files d’attente : un véhicule est considéré comme un
serveur mobile, avec des demandes apparaissant dans le temps selon une loi de Poisson et avec
des temps de service sur site stochastiques.

Les auteurs considérent 1’élaboration de tournées par I’analyse d’une stratégie adaptée ot les
demandes de service sont cumulées afin de former des ensembles de taille fixe.

Puisque le véhicule est affecté a ces ensembles, et non pas a des demandes individuelles, les de-
mandes de ces ensembles peuvent étre ordonnancées. Une prolongation de ces travaux pour le cas
de plusieurs véhicules avec des contraintes de capacité est analysée dans [Bertsimas et al. 1993a].

Dans ce cas, un véhicule peut servir au plus ¢ clients avant de retourner au dépot. Ainsi, les
clients sont groupés en sous-ensemble de taille ¢ avant qu’un nouveau véhicule ne soit lancé.

3.2 Approches de résolution du DTRP

3.2.1 Approche de Bertsimas et Van Ryzin

[Bertsimas et al. 1991| a analysé un éventail de stratégies naives pour élaborer la tournée du
DTRP. Elles sont décrites ci-dessous :

— FCFS (First Come First Served) Les demandes sont servies dans l'ordre dans lequel elles
sont recues par le répartiteur;

— FCFS-SQM (Stochastic Queue Median) La politique FCFS-SQM est une modification de
la politique FCFS. Les véhicules sont initialement placés & la médiane de la région et y
retournent une fois les services clients terminés par la stratégie FCFS;

— NN (Nearest Neighbour) Une fois le service complété sur un lieu, le serveur se dirige vers
la, demande voisine la plus proche;

— TSP( Travelling Salesman Problem) Les demandes sont rassemblées dans des ensembles de
taille n. A chaque fois qu’un nouvel ensemble de demandes est rassemblé, un algorithme
de type TSP est résolu. Les demandes sont alors servies selon un TSP optimal pour des
ensembles de taille réduite. Si plus d’'un ensemble apparait en méme temps, les ensembles
sont alors servis suivant une stratégie de type FCFS;

— SFC (Space Filling Curve) Les demandes sont servies au fur et a mesure de leur apparition
en suivant l’ordre de rotation des aiguilles d’une montre. Cette stratégie a été définie par
[Platzman et al. 1983];

— PART (Partitioning Policy) La région de service A est divisée en m? partitions - m x m
car on découpe suivant les deux directions d’un plan. Dans une partition les demandes
sont servies en utilisant la stratégie FCFS. Quand toutes les demandes & 'intérieur d’une
sous-région sont satisfaites, le serveur se dirige vers la prochaine sous-région.

Les heuristiques de résolution du PDTRP proposées par [Bertsimas et al. 1991] sont les
suivantes : FCFS, SQM, NN, PART.

3.2.2 Approche de Kilby, Prosser et Shaw

Les méthodes employées par |[Kilby et al. 1998b| pour résoudre ce probléme dynamique sont
basées sur une méthode d’insertion et d’amélioration (insert and improve). Chaque nouvelle
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demande est insérée au meilleur emplacement de la tournée courante. La méthode employée
pour trouver une solution consiste d’abord & trouver une premiére séquence qui incorpore tous
les clients connus a priori. Chaque demande dynamique est ensuite ajoutée a cette séquence en
I'insérant dans une position optimale.

Il emploie une méthode itérative [Caseau et al. 1999] qui insére un certain nombre de visites
et tend & optimiser la fonction d’objectif avant de continuer a insérer les clients suivants.

Pour les problémes présentés, [Kilby et al. 1998b] propose d’insérer un certain nombre fixé
de visites & chaque itération, et d’améliorer la solution en utilisant une recherche locale telle que
le 2-Opt, Or-Opt et d’autres opérateurs tels que le remplacement [Savelsbergh 1988], I’échange
[Taillard 1994] et le croisement [Potvin et al. 1995].

[Kilby et al. 1998b| a constaté que l'ordre de U'insertion ainsi que les heuristiques d’insertion
employées avaient une grande influence sur l'efficacité de la résolution du probléme.

Au départ une tournée qui ne tient pas compte de toutes les contraintes mais couvrant toutes
les visites avec un seul véhicule est déterminée en utilisant la distance de trajet comme fonction
objectif. Cette tournée est ensuite ameéliorée grace au 2-Opt.

Des améliorations de ce modéle ont été présentées. Le concept de «pas de temps» a été
proposé. Il permet de résoudre 'algorithme d’amélioration en se limitant & un pas de temps
déterminé. Toutes les améliorations qui ont été trouvées pendant ce temps sont alors incorporées
dans la séquence. Toute nouvelle demande qui est apparue au cours du processus d’amélioration
est ajoutée dans la position de moindre coft.

3.2.3 Approche de Irani, Lu, Regan
[Irani et al. 2004] propose deux algorithmes de résolution du DTRP.

Le premier est 'algorithme en lots ou BATCH. On adjoint & chaque client une fenétre de
temps uniforme et de longueur 1. La limite inférieure de cette fenétre correspond & la date
de demande du client. On découpe I’horizon en pas de temps constants de longueur 1/2. Au
commencement de chaque intervalle, les demandes qui sont arrivées a 'intervalle précédent sont
prises en compte. L’algorithme détermine le nombre maximum de demandes qui pourront étre
servies & partir de la position courante du véhicule dans le prochain intervalle de temps. Ainsi
les requétes considérées dans un intervalle de temps sont celles qui sont apparues au cours de
I'intervalle de temps précédent et qui pourront étre servies dans l'intervalle de temps suivant.

Le second algorithme proposé est ’algorithme dit & «double gain». Il s’applique plus géné-
ralement dans le cas ol les fenétres de temps ne sont pas uniformes pour toutes les demandes.
L’état de cet algorithme est défini par la position courante et un ensemble de demandes en at-
tente. A chaque fin de route, I’algorithme doit définir une nouvelle route permettant de satisfaire
au mieux les demandes en attente qui sont encore d’actualité.

3.3 Proposition d’un modéle de résolution de DTRP avec temps
de trajet dépendant du temps

Aucun des travaux cités ci-dessus n’ont pris en considération la variabilité des temps de
trajets. Nous pensons que celle-ci est d’autant plus critique dans les gestions dynamiques de
tournées de véhicules. Dans cette partie nous voulons introduire la notion de temps de trajet
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dépendant du temps que nous avons décrite dans le chapitre 2 pour résoudre de maniére plus
réaliste le probléme dynamique de la tournée du réparateur. Pour cela le modéle de calcul de
temps de trajet d’Ichoua a été repris |Ichoua et al. 2003| pour lintégrer dans une plateforme
que nous avons développée.

3.3.1 Un modéle de vitesse de trajet dépendant du temps

Les heuristiques de la littérature mentionnées dans la section 3.2.1 considérent toutes des
temps de trajet constants. Mon travail a consisté & étudier pour ces problémes DTRP et PDTRP,
des modéles de vitesse basés sur des trajets variables au cours du temps de maniére a se rapprocher
des conditions réelles d’exécution des tournées.

Les différentes approches possibles pour évaluer et modéliser des temps de trajet ont été
présentées au chapitre 2. En effet, les temps de trajets peuvent fluctuer suivant la distance a
parcourir, la période de temps de la journée considérée et le type de route utilisée dans I’espace a
traverser. Nous utilisons dans cette étude sur le modéle de vitesses dépendant de temps d’Ichoua
[Ichoua et al. 2003] (voir la section 2.3.2).

Considérons a titre d’exemple, deux villes i et j éloignées de 200km. Les vitesses de trajet
sont décrites par des profils de vitesses qui sont donnés en figure 3.1; ces profils sont constitués
de plusieurs périodes de temps sur lesquelles la vitesse est supposée constante. On suppose que
Iheure de départ de la ville est midi (12H). Lorsque le véhicule arrive a la fin de la premiére
période (13H), une heure s’est écoulée, on a parcouru 60km en une heure (vitesse de 60km/h) et
la distance restante est donc le 140km. Ensuite, lorsque le véhicule arrive a la fin de la deuxiéme
période (15H) deux heures se sont écoulées, la distance parcourue a la vitesse de 40km/h est
donc de 80 km et la distance restante est alors de 60km. Il faut donc encore 0,75 heures pour
terminer le parcours et arriver a la ville j. Donc le temps total de trajet est : 1+2+0,75=3,75H.
Le processus de calcul est présenté en figure 3.2.

Vitesse

Temps

| | | |
8H00 12HO00 13HO00 15H00 15H45  18H00

3H45

» » >

Fi1G. 3.1 — Profil de vitesse
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Fia. 3.2 — Exemple de calcul de temps de trajet

La figure 3.3 présente six autres exemples pour le calcul des temps de trajet en prenant des
instants de départ situés dans chacune des périodes 11, T» et T3 et des distances & parcourir
différentes. Cette figure est basée sur le profil de vitesses de la figure 3.2. Par exemple, si la
distance & parcourir est 100Km et I'heure de départ est 12H (située en période T1), le temps
total de trajet est de 2 heures.

Dans la figure 3.3, v représente la vitesse de chaque période, b représente les instants de début
et de fin de chaque période, to l'instant de départ du véhicule, d;; la distance entre i et j, t le
temps total de trajet (résultat final).

3.3.2 Matrice des profils de vitesse

Afin de respecter une condition de vitesse moyenne identique & celle employée par
[Ichoua et al. 2003], le profil de vitesse traduit la variation de vitesse sous la forme d’une fonction
constante par morceaux selon la période du jour considéré. Dans notre probléme il y a 3 périodes
qui ont la méme durée. Les premiére et troisiéme périodes représentent les heures de pointe du
matin et du soir. La deuxiéme période correspond au milieu de journée, quand la densité du
trafic est moindre. Les vitesses de trajet dans les heures de pointe correspondent aux vitesses de
trajet en milieu de journée divisées par un facteur de ralentissement a.

Un probléme constitué de n noeuds peut donc étre représenté par une matrice symétrique de
profil de vitesse modélisant le graphe complet du réseau. Par exemple, la figure 3.4, contient 4
clients (A, B, C, D) et 3 profils distincts : le profil 1’ est associé a la liaison entre les nceuds A
et B; le profil 2’ est associé & la liaison entre les nceuds B et C etc. Nous obtenons la matrice
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Vitesse: v1=60km/h w=40km/h \x=80km/h
Période:8H00 13H00 15H00 18HO00
o— | | o——o0— —O0—»
d;: 60km GEm— T: 1 heure
In§tant.de dj: 100km e T 2 heures
départ:

dj: 220km (e————————— | 4 heures
t;; 12H00

dy: 40km e T: 1 heures
Instant de §
départ: 1 |
di: 200km (e T 3 heures
tz: 14H00
ln,Stam_de { di: 160km _— T: 2 heures
v départ: § |

t3: 16HO0

FiG. 3.3 — Exemples de temps de trajet

des profils des temps de trajet représentée par le tableau 3.1. Il n’y a pas de profil entre chaque
neeud et lui-méme. Donc la matrice contient des ’0’ dans la diagonale. L’affectation des types de
profils sur les arcs du réseau suit une loi aléatoire uniforme.

A

Fia. 3.4 — Exemple de graphe avec des profils de routes différents

Nous avons créé 3 profils différents qui correspondent & 3 types différents de routes dont les
vitesses moyennes varient de lent & rapide.

Par ailleurs, nous avons élaboré 3 types de scénarios pour faire varier le facteur de ralentis-
sement «. Dans les scénarios 1, 2 et 3, a vaut respectivement 1,5, 2 et 4. La vitesse moyenne

dans chaque scénario est supposée égale a 40km/h comme dans le cas des problémes a vitesse
constante.

Le tableau 3.2 présente les valeurs correspondantes de ces trois scénarios. Dans ce tableau,
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A
0
1
3
3

L = s/
N O N WO
o N~ wlg

Qe

TABLEAU 3.1 — Matrice des profils de vitesse

chaque ligne correspond & un profil de vitesse pour un arc donné et chaque colonne & une période
de temps.

y | Profil | T1(08H00-10H40) | T2(10H40-13H20) | T3(13H20-16H00) |

Scénario 1 | 1 21,6 324 21,6
a=15 2 32.4 48,6 32.4

3 48.6 72,9 48.6

Scénario 2 1 13,2 26,8 13,2
a=2 2 26,8 53,2 26,8

3 53,2 106,8 53,2

Scénario 3 1 4,8 18,4 4.8
a=4 2 18,4 76,8 18,4

3 38,4 153,6 38,4

TABLEAU 3.2 — Profils de vitesse de trajet pour les scénarios 1 & 3

3.3.3 Les stratégies modifiées

Dans le contexte étudié qui met en ceuvre un modeéle de vitesses dépendant du temps, il est
nécessaire de faire évoluer les stratégies présentées ci-dessus (la section 3.2.1) afin de prendre
en compte cette caractéristique. A titre d’exemple, la stratégie NN du plus proche voisin basée
sur la distance & parcourir, a été remplacée par une stratégie de plus proche voisin basée sur le
temps de trajet.

Les stratégies modifiées pour prendre en compte le nouveau modéle de calcul de temps de
trajet dépendant des temps sont décrites de maniére simplifiée ci-dessous :

Algorithme 3.1 Stratégie NN basée sur le temps de trajet

1. Le temps de trajet est initialement vide (pas de nceud visité) ;

2. Calculer les temps de trajet entre le dépot et les noeuds voisins selon le profil de vitesse
correspondant ;

3. Ajouter au dernier nceud du trajet en cours d’élaboration, le temps de déplacement vers le
voisin le plus proche dans le temps de trajet. Si le nceud est déja dans la liste des noeuds
visités, on prend le deuxiéme nceud le plus proche, le troisiéme si besoin, etc;

4. Répéter 2 et 3 jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de noeud disponible ;

5. Relier le dernier nceud au premier nceud.
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Algorithme 3.2 Stratégie PartNN2 basée sur le temps de trajet
1. Découper I'espace en 4 partitions égales;

2. Le premier client choisi est le client dont le temps de trajet depuis le dépdt est le plus
court. Dans la partition de ce client on adopte une stratégie NN basée sur le plus court
temps;

3. Lorsque tous les clients dans une sous-région sont servis, le véhicule voyage & la prochaine
sous-région ;

4. Lorsque 'on change de sous-région, on va dans la sous-région comportant le plus de re-
quétes.

3.4 Plate-forme et résultats

3.4.1 La plate-forme développée

Nous avons developpé une plateforme Java pour ce probléme. Cette plate-forme intégre les
différentes stratégies FCFS, NN, SFSC, TSP, GA, Part, PartNN et PartNN2. Seules les deux
stratégies NN et PartNN2 prennent en compte le modéle de temps de trajet variable.

Nous avons utilisé le benchmark proposé par [Larsen 2001] pour examiner le comportement
de notre approche pour la résolution de ce type de probléme. Spécifiquement, nous nous sommes
concentrés sur I'impact du degré de dynamisme, sur la distance parcourue et le temps d’attente
des clients. Larsen a généré un ensemble de benchmarks dynamiques pour ce probléme. Il a
tout d’abord choisi des positions géographiques des clients uniformément distribués dans une
région [0, 10000] x [0,10000], avec le dépot situé au centre en position (5000, 5000). La vitesse
des véhicules a été fixée a 40km/heure. Il a employé une échelle de graduation de 100 unités par
kilomeétre ; la région de service est donc équivalente a [10kilomtres x 10kilomtres|. Les temps de
service ont été produits selon une distribution logarithmique normale. Ceci signifie que le temps
moyen de service était de 3 minutes, tandis que la variance était de 5 minutes. Ces valeurs ont
été choisies pour ressembler aux temps de ramassage et de livraison dans les services de courrier
longue distance.

Deux groupes d’instances dynamiques de PDTRP ont été exploités. Ces deux groupes sont
constitués de 30 clients et de 50 clients. Chaque groupe contient des problémes ayant des degrés
de dynamisme différents (10%, 20%, . . ., 100%), soit 10 sous groupes au total. Chacun de ces sous
groupes possédent 100 problémes différents. Donc chaque groupe contient au total 10x 100 = 1000
problémes. La journée de service commence & 8h et se termine & 16A : le temps d’ouverture de la
journée est donc égal a 8 heures. Pour chaque probléme, on a lancé 5 exécutions (runs) différents
pour tenir compte du caractére stochastique des stratégies utilisées.

Les stratégies NN et PartNN2 ont été testées sur le benchmark de 30 clients et de 50 clients.
Un exemple de benchmark est présenté comme le tableau A.1 dans 'annexe A.1. Les résultats
(indicateurs de performances) fournis sont le temps de trajet moyen de véhicule et le temps
d’attente moyen des clients.

Les essais réalisés utilisent les scénarios S1, 52, S3 décrits dans la section 3.3.2.

Les résultats (indicateurs de performances) fournis sont le temps de trajet moyen et le temps
d’attente moyen.

Le caractére dynamique du probléme ne permet pas d’utiliser des méthodes de résolution
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exactes. Pour évaluer la qualité des solutions fournies par notre approche, nous avons cher-
ché & comparer la robustesse des solutions fournies par les deux modes de résolution suivants
[Ichoua et al. 2003] :

— Résolution 1 : la résolution prend en compte un environnement avec un temps de trajet
variable selon un profil de vitesse déterminé, soit S la solution obtenue. Cette solution
fournit les indicateurs (temps de trajet et temps d’attente moyens) Rl ;

— Résolution 2 : la résolution ne prend pas en compte la variabilité de la vitesse. L’évaluation
de la qualité de la solution doit alors se faire en 2 étapes. a. Le probléme est résolu en
supposant que le temps de trajet est constant : soit S’ la solution obtenue; b. Le parcours
S’ ainsi obtenu, est évalué par simulation en le «replongeant» dans un environnement
temps de trajet variable respectant les profils de vitesse précédents. Cette solution fournit
les indicateurs R2.

La comparaison des indicateurs R1 et R2 obtenus par ces 2 modes de solution permet d’évaluer
I’apport de la prise en compte d’un modéle temps de trajet variable ou la dégradation observée
sur un modéle & vitesse constante.

Le processus de comparaison des deux résolutions est présenté sur la figure 3.5.

Modeéle a
temps de
trajet variable

Solution S P | Résultats R1

Résolution 1

Modele a
temps de
trajet constant

Rejouer avec
temps de
trajet variable

Solution S' ¥ Résultats R2

Résolution 2

F1G. 3.5 — Deux modes de résolution

3.4.2 Reésultats et analyses de la simulation

Une présentation partielle des résultats (Jeu de 100 problémes a 30 clients pour un dod 50%
et pour la stratégie NN) est donnée comme le tableau 3.3. Les résultats complets peuvent étre
trouvés en 'annexe A.2.

En ce qui concerne le jeu de 100 problémes & 30 clients pour un taux de dynamisme de
50% et la stratégie NN (tableau 3.3), il apparait clairement que la résolution 1 basée sur une
planification utilisant le modéle de temps variables donne en moyenne de meilleurs résultats que
la résolution 2 basée sur la planification utilisant le modéle de temps non variables.

Pour évaluer plus finement cet apport, nous utilisons de plus un indice de «Gain» pour
décrire le niveau d’amélioration des résultats qui est défini comme suit :

(3.1)

o7
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‘ %dod ‘ Scénario ‘

Critere ‘ Moyenne | Ecart Type ‘ Gain (%) ‘

TT-R1?| 23409,87 3993,15

S1 TT-R2P| 23443,09 4045,97 0,14
TA-RI¢| 1059,26 167,16

TA-R24| 1062,42 166,90 0,30
TT-R1 | 23588,63 4205,28

S2 TT-R2 | 23777,97 4388,95 0,80
TA-R1 | 1106.40 168,51

50% TA-R2 | 1118.79 170,06 1,12
TT-R1 | 24698,54 4827,02

S3 TT-R2 | 26588,35 7135,40 7,65
TA-R1 | 1446,69 201,57

TA-R2 | 1616,39 306,60 11,73
TT-R1 | 23899,01 4341,82

Moyenne | TT-R2 | 24603,14 5190,11 2,95
TA-R1 | 1204,12 179,08

TA-R2 | 1265,86 214,52 5,13

& Temps de trajet pour la résolution 1
b Temps de trajet pour la résolution 2
¢ Temps d’attente pour la résolution 1
d Temps d’attente pour la résolution 2

TABLEAU 3.3 — Jeu de 100 problémes & 30 clients pour un dod 50% :
stratégie NN

— Mpy : Valeur moyenne de R1;
— Mgy : Valeur moyenne de R2;

Les figures 3.6, 3.7 présentent respectivement les valeurs de « Gain» de temps de trajet et
temps d’attente pour les 3 scénarios en fonction du degré de dynamisme (dod) des problémes a
30 clients et en utilisant la stratégie NN.

En ce qui concerne les figures 3.6 et 3.7, on remarque que la stratégie NN donne de trés
bons résultats avec les 3 scénarios. Pour le scénario 3, le Gain est plus important que pour les
autres deux scénarios. Ce résultat met en évidence que plus les profils de vitesses variables ont
un facteur de ralentissement important, plus le niveau d’amélioration du modéle avec temps de
trajet dépendant du temps est significatif.

Pour les autres stratégies et pour le cas comportant 50 clients, les gains sont présentés dans
les figures 3.8, 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 et 3.13. Les mémes conclusions que précédemment peuvent
étre effectuées.

3.5 Conclusion
Les résultats obtenus montrent donc que le modeéle & vitesse variable basé sur des profils
historiques présentent un intérét légitime pour prendre en compte les fluctuations de la vitesse

d’un véhicule. La prise en compte de cette connaissance est donc significative, les solutions
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obtenues sont plus robustes si on les compare avec celles fournies avec un modéle & vitesse
variable. Le gain est d’autant plus important que le degré de dynamisme est élevé.

En ce qui concerne les performances relatives des différentes stratégies testées, les stratégies
NN et PartNN2 ont permis d’obtenir des résultats meilleurs que ceux obtenus avec un modéle
a temps de trajet constant. Ce travail permet donc une modélisation plus fine des problémes de
routage de véhicules de type tournée du réparateur qui s’approche davantage de la réalité du
terrain.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons d’abord présenter le probléme de la gestion dynamique de tour-
nées de véhicules avec fenétres de temps (DVRPTW) dans la section 4.2. Le probléme DVRPTW
utilisant un modele de temps de trajet dépendant du temps qui est traité dans le cadre de notre
travail sera présenté dans la section 4.3. L’approche développée qui se base sur un algorithme
génétique intégrant ce modéle de temps de trajet est décrite dans la section 4.4. Puis une archi-
tecture de simulation est présentée dans la section 4.5. Les solutions obtenues pour le probléme a
traiter seront évaluées dans la section 4.6. Dans cette section, nous allons aussi présenter les jeux
de tests statiques et dynamiques (benchmarks) que nous avons utilisés pour évaluer nos modeéles.
Nous terminons ce chapitre par une conclusion dans la section 4.7.

4.2 Le probléme VRPTW

Le Probléeme de Tournées de Véhicules avec Fenétre de Temps (Vehicle Routing Problem
with Time Windows - VRPTW, [Solomon 1987]|, [Duhamel 2001]), constitue une généralisation
du VRP dans la mesure ot nous introduisons en plus une contrainte temporelle sur le service
demandé. Chaque client dispose d’une fenétre de temps a lintérieur de laquelle il désire étre
servi. Le dépot central posséde également une fenétre de temps que nous désignons couramment
comme horizon de service ou temps d’ouverture de la journée. Son role est de fixer une plage
horaire durant laquelle les véhicules peuvent effectuer leur tournée. Ces contraintes temporelles
vont rendre nécessaire 1'utilisation de plusieurs véhicules pour satisfaire I’ensemble des clients
sur I’horizon de service. On peut vouloir borner le nombre de véhicules & utiliser et dans ce cas
des clients risquent de ne pas étre servis.

Bien que simple en apparence, ce probléme est notablement trés difficile a résoudre. En fait,
il a été montré que le probléme VRP classique était NP-difficile, et que ce résultat pouvait étre
étendu au VRPTW. Ainsi, si il est tout & fait possible de déterminer une solution optimale pour
des instances de petite taille, cela devient rapidement irréalisable pour des instances de moyenne
ou de grande taille. Or la plupart des problémes de la vie réelle se situe justement dans cette
seconde catégorie. En dépit du caractére fortement restrictif de sa définition, le probléme VRPTW
conserve un pouvoir descriptif important. Il permet de modéliser un panel étendu d’applications
réelles [Duhamel 2001] :

— service postal : il s’agit d’établir des tournées pour les facteurs de maniére a distribuer le
courrier le plus efficacement possible, mais on peut aussi réaliser des tournées pour effectuer
le ramassage de courrier dans les boites aux lettres publiques.

— coopératives agricoles : il s’agit de mettre en place des tournées de véhicules pour
collecter la production de différents exploitants agricoles. Ceci peut concerner le lait, les
produits céréaliers, les produits maraichers ou encore le ramassage d’animaux par exemple.

— service bancaire : il s’agit de déterminer des routes pour les convoyeurs de fond de
maniére & réaliser la collecte des recettes des commercants et des grandes surfaces.

— ramassage scolaire : il s’agit d’établir les itinéraires de bus pour amener les écoliers des
points de collecte vers I’école le matin et inversement le soir.
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— etc.

Ces quelques exemples permettent d’illustrer la profonde implication de ce probléme dans la
vie courante.

4.2.1 Formulation du VRPTW

Nous formulons le probléme VRPTW en utilisant la formulation de VRP classique déja expri-
mée et en y ajoutant les variables, les constantes et les équations suivantes |LeBouthillier 2000] :

Variables & déterminer :

a; — instant d’arrivée chez le client i € C.

. b; — instant de début de service chez le client i € C.

1.

2

3. by = instant auquel le véhicule v quitte le dépot.

4. b,y = instant auquel le véhicule v retourne au dépot.
5

. w; = temps d’attente chez le client ¢ € C.

Constantes connues :

e; — borne inférieure de la fenétre de temps du client ¢ € C.
l; = borne supérieure de la fenétre de temps du client i € C.
¢ij = cott du déplacement de it a j : 7,5 € C.

t;,; = le temps de parcours entre les deux clients ¢ et j, ¢,7 € C.

A e

s; = temps de service chez le client ¢ € C.

L’attente est permise lorsqu’un véhicule arrive trop to6t chez le client j aprés que le service
soit fini chez le client 7 € C, autrement dit, avant e;. Le temps de début de service chez le client
J € C se définit comme étant b; = maz{ej,a;} ot aj = {b; + s; + t; ;} et le temps d’attente chez
le client j comme étant w; = b; — a;. Il est alors possible d’écrire les contraintes supplémentaires
de la formulation de VRP pour formuler le probléme VRPTW :

i =1=b+s+tij<bj, Vi,jeC, veV (4.1)
x5, =1=by+to; <bj, VjeC, veV (4.2)
Tipp1 =1=bi+si+tiny1 <bpyy, VieC, veV (4.3)
e <b <l VieC (4.4)

eo <by <lp, VeV (4.5)

eny1 < by <lpy1, VoEV (4.6)

Le temps d’utilisation réel des véhicules dans la solution (X) est :
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temps horaire(X) = Z (b 1 —08) (4.7)
veV

Les contraintes (4.1 - 4.6) définissent les contraintes temporelles. La mesure (4.7) permet
d’identifier le temps total d’utilisation des véhicules.

Dans un VRP, la définition de distance entre deux clients qui nous vient naturellement a
Pesprit est la distance que requiert le parcours direct entre ces deux clients. Cette distance est
la méme dans les deux sens, autrement dit, la distance entre le client ¢ et j est la méme entre j
et ¢, donc la matrice des distances entre les clients est symétrique. Dans les algorithmes utilisés
pour le VRPTW, cette méme métrique de distance est généralement utilisée.

4.2.2 Revue de littérature sur le VRPTW

Dans la littérature, nous constatons que le probléme VRPTW est le plus étudié parmi les
extensions du VRP. Comme pour le probléme VRP, nous avons deux catégories de méthodes de
résolution qui traitent le VRPTW :

4.2.2.1 Meéthodes exactes

Les approches basées sur des méthodes exactes ont tardé & apparaitre. Une des raisons prin-
cipales tient & la difficulté de trouver un modéle suffisamment performant pour exprimer le
VRPTW. En particulier la prise en compte des contraintes de capacité et de fenétre temps re-
posent sur un mécanisme récursif : 'application des contraintes sur un client dépend du résultat
sur le client précédent. Nous trouverons dans article de [Cordeau et al. 2002| une excellente
revue de littérature sur le sujet. Nous pouvons classer les différentes approches en quatre grandes
catégories :

— Programmation dynamique : [Kolen et al. 1987] reprend le principe de la méthode de
relaxation mise au point par [Christofides et al. 1981] pour le probléme VRP. Les décisions
de branchement portent sur l'affectation des clients aux tournées. Cette approche leur a
permis & 1’époque de résoudre optimalement des problémes comptant jusqu’a 15 clients.
Notons que c’est I'un des travaux les plus anciens sur le VRPTW.

— Génération de colonnes : [Desrochers et al. 1992] propose 'application de la technique
de génération de colonnes sur la relaxation du VRPTW exprimé comme probléme de set
covering. Cette approche, trés performante, leur autorise la résolution d’instances compre-
nant jusqu’a 100 clients.

— Décomposition Lagrangienne : cette approche repose sur un schéma de partage des va-
riables. Ceci permet d’obtenir des bornes inférieures pour la solution, que ’on peut ensuite
intégrer dans un mécanisme de Branch and Bound. [Jérnsten et al. 1986], [Madsen 1990,
et [Fisher et al. 1997] proposent chacun un moyen différent de réaliser la décomposition
Lagrangienne. Des instances de 100 clients ont ainsi pu étre résolues.

- Relaxation Lagrangienne : elle a été utilisée par Kohl et Madsen [Kohl et al. 1997| ainsi
que par Fisher [Fisher et al. 1997|. Cette approche permet de résoudre quelques problémes
4 100 clients.

Actuellement, aucune approche basée sur le Branch and Cut ne semble avoir été tentée pour
le VRPTW. La raison principale réside certainement dans la trés grande complexité a pouvoir
exhiber des facettes du polyédre des contraintes.
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Notons que les trois premiéres catégories font appel & un sous-probléme de «Plus Court
Chemin avec Capacité et Fenétre de Temps». 1l est utilisé soit pour la génération des colonnes,
soit pour mettre & jour la relaxation Lagrangienne. Bien qu’il soit reconnu NP-complet, ce sous-
probléme peut étre aisément résolu par des algorithmes pseudo-polynoémiaux & base de program-
mation dynamique.

4.2.2.2 Meéthodes approchées

Du fait de sa complexité intrinséque, le VRPTW constitue un champ d’investigation particu-
lierement intéressant et fécond pour les méthodes approchées. [Desrosiers et al. 1995|, ainsi que
[Fisher 1995] présentent des états de l'art précis sur le sujet. Nous nous contenterons de relever
les contributions les plus significatives dans chaque catégorie :

1.

Heuristiques de construction de tournées : reprenant les travaux précurseurs de Clarke
et Wright |Clarke et al. 1964| sur le probléme VRP, Solomon [Solomon 1987| décrit
quelques méthodes de construction de tournées reposant sur l'insertion séquentielle des
clients. [Potvin et al. 1993], puis [Russell 1995] proposent des méthodes de construction
de tournées en paralléle. Notons qu’'une analyse dans le pire des cas a été développée par
Solomon [Solomon 1986] pour certaines heuristiques simples.

. Heuristiques d’amélioration de tournées : ces méthodes partent d’une solution initiale

obtenue par une heuristique du type précédent et I’améliorent progressivement en procédant
a des échanges d’arcs. Les différents opérateurs proposés sont presque tous basés sur le
principe du voisinage A — Opt [Lin 1965 qui consiste & échanger deux suites de clients de
taille A, tout en intégrant les contraintes de fenétre de temps et de capacité.

. Heuristiques composites : a la différence des heuristiques d’amélioration de tournées, qui

nécessitent la connaissance d’une solution initiale, les heuristiques composites combinent
une phase de construction et une phase d’amélioration des tournées. Elles sont d’inspiration
relativement récente bien qu’on puisse remonter aux travaux de [Gillett et al. 1974]. Le
lecteur pourra se référer aux travaux de [Derigs et al. 1993], [Kontoravdis et al. 1992], ou
encore [Russell 1995| pour plus de détails.

. Heuristiques basées sur un principe exact : elles forment une classe a part dans la

mesure ou elles sont déduites de méthodes exactes. Elles reprennent en fait un schéma
d’optimisation exact, avec quelques aménagements, en particulier au niveau des critéres
décisionnels. Ainsi [Koskosidis et al. 1992| utilise des critéres heuristiques pour réaliser
I’assignation des clients aux tournées. Aprés décomposition, ces derniéres sont ensuite ob-
tenues via une méthode exacte de routage.

. Métaheuristiques : elles constituent la branche la plus récente dans le domaine des

méthodes approchées et sont réputées pour leur excellent niveau de performances.
[Potvin et al. 1996a] comme [Rochat et al. 1995| ont proposé une résolution par recherche
tabou. [Russell 1995] a eu recours au recuit simulé tandis que [Kontoravdis et al. 1995]
a appliqué GRASP® (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). De nombreux
travaux ont aussi porté sur l'utilisation d’algorithmes génétiques pour résoudre ce pro-
bléeme tels que ceux de [Blanton et al. 1993|, [Potvin et al. 1996b| ainsi que ceux de
| Thangiah 1995].

%le principe de GRASP consiste simplement & Putilisation alternée de deux mécanismes, la construction d’une
solution faisable et la recherche locale pour trouver I'optimum local
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Notons également le travail de [Bramel et al. 1993|. En se basant sur une analyse probabiliste
du probléme VRPTW, ils ont mis au point des heuristiques convergeant asymptotiquement vers la
solution optimale. L’intérét théorique de cette approche est indéniable puisque 1’on dispose d’une
garantie sur la qualité du résultat. Malheureusement, a U'instar du théoréme de [Hajek 1988] pour
le recuit simulé, il y a peu de chances pour que ce résultat puisse déboucher sur un algorithme
combinant les avantages des méthodes exactes et approchées.

De ces différentes approches, il ressort que les métaheuristiques sont celles qui tirent le mieux
leur épingle du jeu. Elles offrent une qualité de résultats bien supérieure aux autres approches,
au prix il est vrai de temps de calculs parfois conséquents.

Enfin, nous remarquons que dans la littérature, les travaux traitant le probléeme VRPTW
n’ont pas utilisé la méme fonction objectif; dans la table (4.1) nous présentons quelques références
sur le probléeme VRPTW avec leurs fonctions objectifs ordonnées par priorité.

‘ Référence Fonctions objectifs

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

2 - Minimiser la distance totale parcourue,
3 - Minimiser le temps d’attente des clients.
1 - Minimiser la distance totale parcourue.

[Solomon 1987]

[Desrochers et al. 1992]

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

Potvi 1.1 o
[Potvin et al. 1993] 2 - Minimiser le temps de parcours.

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

[Thangiah et al. 1994] 2 - Minimiser la distance totale parcourue.

[Russell 1995] 1 - Minimiser le nombre de véhicules,

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

[Rochat ef al. 1995} 2 - Minimiser la distance totale parcourue.

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

Potvi 1. 1 ... .
[Potvin et a 996al 2 - Minimiser la distance totale parcourue.

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

[Potvin et al. 1996b] 2 - Minimiser la distance totale parcourue.

1 - Minimiser le nombre de véhicules,

hi 1.1
Chiang ef al. 1996] 2 - Minimiser la distance totale parcourue.

Badeau et al. 1997]

1 - Minimiser la distance totale parcourue.

Kohl et al. 1997]

1 - Minimiser la distance totale parcourue.

1 - Minimiser la distance totale parcourue,
2 - Minimiser le retard total chez les clients.

Kilby et al. 1998b|

1 - Minimiser la distance totale parcourue.

[
[
[
[Taillard et al. 1997]
[
[

Homberger et al. 1999]

1 - Minimiser la distance totale parcourue,
2 - Minimiser le nombre de véhicules.

[Sushil et al. 1999]

1 - Minimiser la distance totale parcourue,
2 - Minimiser le retard total chez les clients,
3 - Minimiser le retard au dépot.

[Braysy et al. 2000]

1 - Minimiser la distance totale parcourue.

|Tan et al. 2001]

1 - Minimiser la distance totale parcourue.

TABLEAU 4.1 — Les objectifs choisis pour la résolution du VRPTW




4.8. Le probléme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps

4.3 Le probléeme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du
temps

Nous considérons dans ce travail le probléeme VRPTW en mode dynamique (DVRPTW).

Le probléme que nous traitons considére une extension particuliére du VRPTW dans laquelle
les temps de trajets sont supposés variables dans le temps. Ce probléme, comme celui étudié au
chapitre 3, consiste a se rapprocher de la réalité en considérant que les trajets ne sont plus effec-
tués a vitesse constante sur toute la journée, mais seulement sur des plages horaires prédéfinies
(i.e. vitesse constante par morceaux). Ces plages correspondent aux différentes périodes d’une
journée (heures de pointes ou heures creuses).

Plus précisément, le probléme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps peut étre
défini comme suit :

1. Les véhicules se déplacent a vitesse variable pour effectuer un ensemble d’interventions chez
des clients répartis géographiquement ;

2. Les demandes émanant des clients peuvent étre connues & ’avance, par exemple la veille au
soir pour étre planifiées le jour suivant (demandes statiques); Sinon elles peuvent arriver
au cours de la journée pendant 'exécution des tournées (i.e. demandes dynamiques) ;

3. Dans ce dernier cas, elles seront, si possible, intégrées dans une des tournées existantes
sinon elles seront traitées le jour suivant comme une demande statique;

4. L’objectif du probléme est de minimiser le temps de tournée des véhicules et les retards
clients; en effet dans notre probléme, les contraintes associées aux fenétres de temps sont
des contraintes dites «souples» car elles peuvent ne pas étre respectées, ce qui engendre un
retard. La difficulté sera alors de limiter ces retards qui seront intégrés comme des pénalités
dans la fonction objectif & optimiser.

Dans ce chapitre, nous réutilisons le modéle de temps de trajet dépendant du temps qui est
présenté au chapitre 3.

4.4 Algorithme Génétique pour le probléme DVRPTW

La résolution du probléme dynamique de tournées de véhicules avec temps de trajet dé-
pendant du temps que nous abordons s’appuie sur une plate-forme de simulation développée au
laboratoire LGI2A dans le cadre de la thése de [Housroum 2005|. Mon travail a consisté & intégrer
un modéle de temps de trajet dépendant du temps dans cette plate-forme de résolution déve-
loppée en Java. Cette plate-forme est basée sur la mise en ceuvre d’un Algorithme Génétique
fonctionnant dans un environnement dynamique. La comparaison de cette approche AG avec
une heuristique simple et avec une méthode Tabu a montré que ’algorithme génétique fournit de
meilleurs résultats que ’heuristique et des résultats comparables et dans certains cas meilleurs
que la méthode Tabu. Par conséquent, ’algorithme génétique est une méthode alternative qui
est efficace et souple pour résoudre ce type de probléme dynamique. Nous reprenons ci-dessous
les éléments de l'algorithme génétique qui ont été impactés par cette intégration ainsi que les
éléments nécessaires a la compréhension générale du modéle.

4.4.1 Introduction

C’est Holland qui a formulé le premier, le principe des Algorithmes Génétiques en 1975
[Holland 1975]. |Goldberg 1989| apporta également beaucoup & la création de ces algorithmes.
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Les algorithmes génétiques font partie des algorithmes dits « évolutionnistes». Ces algorithmes
sont classés dans les méthodes d’optimisation stochastiques et peuvent opérer dans des espaces
de recherche extrémement vastes. Le terme évolutionniste fait référence aux techniques basées
sur les mécanismes de ’évolution naturelle.

Un algorithme génétique est capable de fournir de bonnes solutions aux problémes pour
lesquels on ne connait pas de méthode de résolution ou dont la solution exacte est trop complexe
pour étre calculée en un temps raisonnable. On utilise ce genre d’outil pour planifier des tournées
de véhicules (VRP), constituer des équipes de travail, implanter de maniére optimale des points
de vente dans une région, gérer des portefeuilles financiers et méme pour trouver la meilleure
forme & donner a la turbine d’un réacteur nucléaire, etc.

4.4.2 Le codage de la solution

Chaque individu de la population représente une solution au probléme a optimiser. Un in-
dividu est représenté par un chromosome. Ce chromosome est constitué de génes qui peuvent
prendre des valeurs appelées «alléles».

A chaque individu est associé une évaluation (appelée aussi fitness) qui mesure la qualité
de la solution. L’évaluation représente la performance de l'individu vis-a-vis du probléme. Le
« génotype » représente l'ensemble des valeurs prises par les génes du chromosome alors que le
« phénotype » représente la solution réelle qui en découle. De la pertinence du codage va dépendre
le choix des opérateurs de reproduction et Defficacité globale de I'algorithme.

11 existe deux cas de figures pour coder un probléme. Le premier utilise un codage «direct »
dans lequel toute l'information de la solution est présente dans le chromosome. Le deuxiéme
reporte la difficulté de représentation d’une solution du probléme & l'extérieur du codage, en
utilisant un codage «indirect ».

1. Direct : Dans un codage direct, le géne doit représenter une solution compléte. Ce dernier
doit contenir toutes les informations utiles & la solution [Tavares et al. 2003|. La représen-
tation chromosomique du probléme VRPTW qui utilise ce type de codage peut étre tout
simplement un ensemble de vecteurs de taille différente. Chaque vecteur de cet ensemble
représente une tournée d’un véhicule et contient une suite des clients & visiter par ce vé-
hicule. Ces vecteurs ont des tailles variées selon le nombre de clients & visiter pour chaque
tournée (voir la figure 4.1).

2. Indirect : Dans ce type de codage, le génotype ne représente pas directement la solu-
tion. Il est nécessaire de passer par une étape complémentaire pour obtenir la solution
[Sushil et al. 1999|, [Prins 2004|. En utilisant ce codage pour représenter la solution du
probleme VRPTW, le chromosome vecteur va contenir une suite ordonnée de clients & ser-
vir. Dans cette représentation, nous ne pouvons pas distinguer les tournées de véhicules
avant que le chromosome ne passe par une étape de décodage qui va construire les tour-
nées en appliquant par exemple I'heuristique PFIH (Push Forward Insertion Heuristic)
[Solomon 1987]|Zhu 2000] (voir la figure 4.2).

Chaque type de codage a ses avantages et inconvénients :

— Dans le codage direct on n’a pas besoin d’une étape complémentaire pour construire les
tournées. Cela signifie qu’avec ce codage nous gagnerons du temps de calcul.
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Représentation directe

vl 511

v2 21416

v3 3

FiG. 4.1 — Représentation directe

Représentation indirecte

Fic. 4.2 — Représentation indirecte

— 11 est plus simple d’appliquer les opérateurs génétiques sur un chromosome représenté par
un codage indirect. Certaines contraintes du probléme peuvent en effet étre reportées dans
la phase de décodage.

Dans notre probléme d’élaboration dynamique de tournées de véhicules avec fenétres de
temps, nous avons préféré utiliser le codage indirect des solutions. D’ une part ce codage est bien
adapté pour traiter les événements dynamiques et d’autre part nous avons utilisé une heuristique
rapide pour réaliser le décodage dans un environnement «temps réel».

Ce codage indirect repose sur I'utilisation couplée de deux structures de données : d’une part
un vecteur « chromosome» qui est dédié a la planification prévisionnelle ou future du routage et
d’autre part «un ensemble de vecteurs» permettant de mémoriser la partie réalisée des tournées.
Plus précisément, & chaque instant ¢ de notre cadre dynamique, chaque chromosome va contenir
dans un vecteur tous les clients restant & servir, c’est-a-dire tous ceux qui n’ont pas encore été
servis, par la flotte de véhicules de la journée en cours (voir figure 4.3). De plus, les clients servis
ou sur le point de I’étre par les véhicules disponibles seront mémorisés a part dans une seconde
structure de type matriciel (voir la figure 4.4). Chaque vecteur de cet ensemble représente les
clients rangés dans lordre ou ils ont été servis par un véhicule donné (i.e. une tournée).

4.4.3 Fonction d’évaluation

Notre probléme est de type multi-objectifs, puisque nous cherchons par exemple & minimiser
le temps total de trajet par les véhicules, & minimiser le retard total chez les clients, & minimiser
le retard total des véhicules pour retourner au dépoét, etc. Plusieurs méthodes existent pour
transformer ce probléme en un probléme uni-objectif. Parmi celles-ci, la méthode d’agrégation
counsiste & affecter des poids (représentant des préférences) aux différents objectifs du probléme.
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Vecteur de clients

—_———— e ——— — —,

Fic. 4.3 — Le chromosome représentant les clients qui restent & servir a 'instant ¢

Ensemble des tournées

vl 511

v2 213]6

v3 4

Fia. 4.4 — I’ensemble des tournées représentant les clients servis ou en cours de service & 'instant
t

Ces poids sont déterminés en général par un expert du domaine.

Dans notre probléme, nous avons pris la fonction objectif du probléme VRPTW donnée par
[Ichoua et al. 2003]; cette fonction est la somme pondérée de tous les objectifs de ce probléme :

F =w. T+ ws.Ry (4.8)
Ou :
1. T : est le temps total de trajet de ’ensemble des véhicules.
2. Ry : est le retard total chez les clients.

3. wj : sont des poids (préférences) associés a chaque critére.

De plus dans notre probléme, w; et wo sont fixés & 1.

4.4.4 Décodage d’un chromosome

Pour évaluer la qualité d’une solution, c’est-a-dire calculer le fitness d’un chromosome, il faut
au préalable décoder le chromosome pour obtenir la solution correspondante.

Le décodage d’un chromosome pour obtenir la solution correspondante, utilise une heuristique
d’insertion simple. Cette heuristique est décrite ci-dessous (algorithme 4.1) :

L’insertion d’un client se fait toujours en fin d’une tournée existante (voir la figure 4.5). Le
chromosome vecteur de clients représente en fait, une liste ordonnée de préférence décroissante
pour I'heuristique d’insertion. Un client i, placé avant un autre client j dans le chromosome et
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Algorithme 4.1 Algorithme d’insertion (décodage d’un chromosome)

Entrée :
Liste : la liste des clients issue du chromosome & décoder
Tournees : I’ensemble des tournées contenant les clients déja servis
NbVehicules : le nombre des véhicules

Sortie :

Solution : L’ensemble des tournées prévisionnelles

Début :
Solution = Tournees

// Les clients déja servis sont intégrés dans la solution
TantQue Liste n’est pas vide Répéter

v=20
Umin =V
¢ = le premier client dans Liste
fmin = le sous fitness issu de l'insertion du client ¢ & la fin de la tournée v dans Solution
// Le sous fitness est la valeur de la fonction objectif de la partie de Solution faite
// jusqu’a linsertion du ¢
v+ +
TantQue v < NbVehicules Répéter
f = le sous fitness issu de I'insertion du client ¢ a la fin de la tournée v dans Solution

Si (f < fmin)

Umin = U
FinSi
v+ +
FinTantQue

Insérer le client ¢ a la fin de la tournée numéro v,,;, dans Solution
Supprimer le client ¢ de Liste

FinTantQue
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Fia. 4.5 — Le décodage d’un chromosome

affecté au méme véhicule sera toujours servi en premier dans la tournée correspondante. L’ordre
indiqué dans le chromosome est donc important pour la qualité des solutions décodées; en effet,
nous avons utilisé une heuristique simple pour réduire le temps de décodage parce que nous
traitons un probléme dynamique ot le temps joue un grand role.

La complexité de cette procédure est en O(n * m), ou n est le nombre des clients & servir et
m est le nombre des véhicules.

4.4.5 Population initiale

La construction d’une population initiale représente 1’étape de départ de l'algorithme gé-
nétique. En général, cette population est créée de fagon aléatoire. Il est possible de placer les
individus initiaux de fagon uniforme dans ’espace de recherche. Une partie de ces individus
peut étre construite en utilisant des méthodes heuristiques simples pour obtenir des individus
de bonne qualité. Par exemple ’heuristique de PFIH (Push Forward Insertion Heuristic) a été
utilisée par [Zhu 2000] ou I'heuristique de sweep a été utilisée par [Baker et al. 2003]. Cette
derniére méthode permet d’accroitre la vitesse de convergence, mais empéche 'algorithme de
se focaliser sur une autre partie de I’espace de recherche qui pourrait contenir I'optimum. Dans
notre approche nous avons choisi de générer aléatoirement la population initiale.

4.4.6 Opérateurs de Sélection

A chaque génération, I'opérateur de sélection sert a former une population intermédiaire a
la population de la génération courante 7. Ces individus seront ensuite croisés et mutés pour
former la population de la génération suivante ¢ + 1. Les chromosomes sélectionnés représentent

74



4.4. Algorithme Génétique pour le probléeme DVRPTW

les individus les mieux adaptés. Il existe de nombreuses techniques de sélection, nous allons
présenter les plus connues :

1. La plus simple, connue sous le nom de «ranking» consiste & classer les n chromosomes
de la population par ordre croissant de leur évaluation respective (ou décroissant selon
Pobjectif). Les m premiers individus sont ensuite sélectionnés. Ainsi, seuls les meilleurs
individus sont conservés.

2. La sélection par roulette ou « roulette wheel » : elle consiste a associer a chaque chromosome
un segment dont la longueur est proportionnelle & son fitness. Ces segments sont ensuite
concaténés sur un axe gradué que l’on normalise entre 0 et 1. On tire alors un nombre
aléatoire de distribution uniforme entre 0 et 1, puis on identifie le segment sélectionné
et le chromosome correspondant. Avec cette technique, les bons chromosomes seront plus
souvent sélectionnés que les mauvais, et un méme chromosome pourra avec cette méthode
étre sélectionné plusieurs fois. Néanmoins, sur des populations de petite taille, il est difficile
d’obtenir exactement l’espérance mathématique de sélection & cause du faible nombre de
tirages. On aura donc un biais de sélection plus ou moins fort suivant la dimension de la
population.

3. Sélection par tournoi : Cette technique tire au hasard deux ou plusieurs individus de la
population et le plus fort est sélectionné, c’est-a-dire celui ayant le fitness le plus intéressant.

4. La sélection aléatoire : comme son nom l'indique, ce type de sélection choisit le chromosome
selon une distribution uniforme.

Dans cette thése, nous avons choisi la sélection par tournoi qui est utilisée le plus souvent
par de nombreux auteurs [Goldberg et al. 1992, [Deb et al. 1999].

4.4.7 Opérateurs de croisement (Crossover)

Le croisement permet d’accoupler deux parents pour former deux enfants. L’idée est que
les enfants garderont les meilleures caractéristiques de leurs parents. Prenons l'exemple de la
fonction f(x) décrite par la figure 4.6. Le principe du croissement consiste a recombiner les
bonnes parties des chromosomes des deux parents P; et P» pour engendrer deux enfants Fy et
FE5 de meilleure qualité. La difficulté réside dans le fait que la bonne partie du chromosome n’est
pas connue et qu’il est alors possible de créer des enfants de plus mauvaise qualité que celles des
parents initiaux. L’enfant E3 est un exemple de cette difficulté dans le cas d’une minimisation
de la fonction f(z). Cette difficulté est d’autant plus importante lorsqu’il s’agit d'un codage de
type indirect puisque les bonnes parties des solutions parentes sont « masquées» par celui-ci.

Il existe de nombreuses techniques de croisement, nous allons présenter celles utilisées pour
la résolution du probléme VRPTW.

PMX (Partially Mapped Crossover) : Le PMX fut proposé par |Goldberg et al. 1985]
dans le cadre de problémes d’ordonnancement. Le but était de construire un enfant par le choix
de sous séquences ordonnancées de I’'un des parents et de préserver ’ordre et la position d’autant
de sous séquences que possible des autres parents. La sous-séquence de 'ordonnancement est
sélectionnée par le choix de deux points de coupure aléatoire, lesquels servent de frontiére pour
I'opération de substitution. Considérons par exemple les deux parents :

Py = 123 | 4567 | 89

P, = 452 1876 | 93
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F1¢. 4.6 — Principe du croisement

— Etape 1 : ces deux parents vont produire deux enfants. Dans cette premiére étape, les
segments compris entre les points de coupures sont échangés :
Ey = zxx | 1876 | zx

Ey = zxx | 4567 | xx

Notons qu’en vue de procéder & ’étape 3 de résolution des conflits, il est possible d’établir
entre les deux points de coupures une table de correspondances entre les alléles ; cette table
est définie comme suit dans notre exemple :

1-4,8-5T7<6,6<7

— Etape 2 : les chromosomes « Enfants» sont complétés en transmettant les alléles non
conflictuelles issus du second parent.
E, = 223 | 1876 | 29
Ey = xx2 | 4567 | 93

— Etape 3 : cette derniére étape consiste a terminer 1’élaboration des descendants en résol-
vant les conflits & 'aide de la table de correspondance :
Ey = 4231876 | 59
E, = 182 4567 | 93

MX1T/D : Ce croisement a été proposé par [Sushil et al. 1999]. Il est composé de deux par-
ties : le croisement heuristique (M X1D) et le croisement de fusion (MX1T). Le premier (MX1D)
est basé sur les distances entre les clients et le deuxiéme (MX1T) est basé sur la borne inférieure
des fenétres de temps des clients. Dans ce croisement, deux parents produisent un seul descendant
avec le croisement heuristique. Le deuxiéme descendant est obtenu & partir des mémes parents
avec le croisement de fusion.

1. MX1T : Nous allons expliquer ce type de croisement en utilisant ’exemple suivant :
P =2561073849
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P, =4169382057

Cet opérateur utilise un vecteur global de précédence. A titre d’exemple, considérons le
vecteur suivant :

0123456789

Ce vecteur est basé sur la borne inférieure de la fenétre de temps (e;) de chaque client. Les
clients dans ce vecteur, sont triés en ordre croissant selon leur borne (e;). Dans ce vecteur,
le client 1 peut étre servi avant les clients 2, 3 et ainsi de suite. Les clients & 1’étude sont
soulignés. Le premier client de P; s’avére étre placé dans le vecteur global de précédence
plus tét que le premier client de P,. Ce client est placé comme premier client dans I’enfant
F. Pour maintenir la faisabilité de la suite de 1’élaboration du chromosome, le premier
client de Py est permuté. C’est le client 4 qui est permuté avec le client 2 (accentués en
gras) :

P =2561073849

P, =2169384057

Fi =2zxzrxrxxxxxxcx

Le deuxiéme client de P, apparait dans le vecteur de précédence avant celui de P, ainsi

nous le plagons en deuxiéme client de E;. Nous permutons le deuxiéme client de P; pour

maintenir la faisabilité, et nous continuons de cette facon jusqu’a la fin des chromosomes :
P =2165073849

P, =2169384057

Fi =21lzxzxrxxrcx

Finalement, I’enfant obtenu est comme suit :
Ey =2165073489

. MX1D : Cet opérateur exploite les distances entre les clients. Par exemple, nous avons
les deux parents suivants :
P =2561073849

P, =4169382057

D’abord, nous choisissons aléatoirement 'un des deux premiers clients des parents (par
exemple, le client 4 de P,), et nous initialisons Uenfant Es avec ce client :
P =4561073829

P, =4169382057

Fy =4xzrxxzrxxx

Maintenant nous comparons la distance entre le client 4 et le client 5, et la distance entre
le client 4 et le client 1. Si d45 > d4,1, nous choisissons alors 1 pour étre le prochain client
de Ey. Pour les mémes raisons que précédemment (faisabilité de la poursuite), on doit
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permuter le client 1 et le client 5 dans P;. On continue de la méme maniére jusqu’a ce
qu’un nouveau chromosome soit entiérement produit Fs.
P =4165073829

P, =4169382057

EFy =4lzxrxxrxxxrcx

Ey =4165372809

Les parents choisis par 'opérateur de sélection ne seront pas tous croisés. Une probabilité
Poross permet de décider si les parents seront croisés entre eux ou s’ils seront tout simplement
recopiés. Le croisement est davantage basé sur ’exploitation du voisinage des parents que sur
I’exploration de I’espace de recherche.

4.4.8 Opérateurs de mutation

La mutation permet d’explorer I’espace de recherche en évitant & l’algorithme de converger
trop rapidement vers un optimum local. La figure 4.7 présente un exemple de fonction f(x) a
optimiser. Les jetons noirs représentent les chromosomes de la population qui ont tous convergé
vers un optimum local. Le principe de la mutation est donc de prendre un de ces chromosomes
et de le modifier afin d’explorer une autre partie de I’espace de recherche que 'on espére plus
intéressante.

La mutation est traditionnellement considérée comme un opérateur marginal bien qu’elle
confére en quelque sorte aux algorithmes génétiques la propriété d’ergodicité (i.e. tous les points
de 'espace de recherche peuvent étre atteints). Cet opérateur est donc d’'une grande importance.
Il a de fait un double role :

— celui d’effectuer une recherche locale
— et/ou de sortir d'une vallée.

f(x)a Mutation

V‘?‘<

FiG. 4.7 — Principe de la mutation

1l existe de nombreuses fagons de réaliser la mutation sur un chromosome. Cet opérateur fait
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appel & la notion de voisinage. Nous allons rappeler trois techniques basiques de mutation ou de
voisinage :

1. 1-Opt (nommé aussi swap) : Cet opérateur est inspiré de technique de mutation utilisée
pour la résolution de problémes de voyageur de commerce (T'SP) |Grefenstette et al. 1985].
Cet opérateur est le plus répandu. Il consiste & prendre au hasard deux génes (2 clients)
du chromosome, D et B dans l'exemple (voir la figure 4.8) et a les inverser.

2. 2-Opt : Dans la littérature, cet opérateur appartient & la famille des opérateurs
A—Opt (A=2,3,4,...,n) proposée par [Lin 1965|, il s’agit de remplacer A arcs existants
(l’arc est la liaison entre deux clients consécutifs dans une tournée) par A nouveaux arcs.
Dans notre cas, il est impossible d’utiliser directement cette famille parce que le chromo-
some ne permet pas de distinguer clairement les tournées dans le codage indirect que nous
utilisons. Donc, nous avons du adapter 'opérateur 2 — Opt. Celui-ci choisit aléatoirement
deux suites de clients dont la taille est égale & deux, puis les échange.

3. Or-Opt : Opére de la méme maniére, mais les tailles des suites choisies peuvent varier entre
0 et 3. Cet opérateur échange deux suites ou il déplace une suite vers une autre position si
la taille de I'une des suites est égale & zéro (voir la figure 4.9). L’opérateur CROSS-ezchange
proposé dans |[Taillard et al. 1997| est une généralisation de cet opérateur.

Chromosome
AT N
¥ <

Fia. 4.8 — L’opérateur de mutation 1-Opt

Chromosome
AT TS
N
¥ <

Fia. 4.9 — L’opérateur de mutation Or-Opt

L’opérateur de mutation ne s’applique pas a tous les chromosomes. Chacun a une probabilité
Ppryt, d’8tre muté. Cette probabilité est en général trés faible. Une fois les chromosomes croisés
et mutés, il faut les réévaluer afin de pouvoir sélectionner la prochaine population pour l'itération
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suivante. Cette évaluation se réalise a 1’aide de la fonction d’évaluation, c’est-a-dire la fonction
objectif du probléme traité.

4.4.9 Meéthode de remplacement par 1’élitisme

A la création d’une nouvelle population, il y a de grandes chances pour que les meilleurs chro-
mosomes soient perdus aprés les opérations de croisement et de mutation. Pour éviter cela, on
utilise une méthode d’élitisme. Elle consiste & copier un ou plusieurs des meilleurs chromosomes
dans la nouvelle génération. Ensuite, on génére le reste de la population selon l'algorithme de
reproduction usuel. Cette méthode améliore en général considérablement les algorithmes géné-
tiques, car elle permet de ne pas perdre les meilleures solutions trouvées au cours de 1’évolution
[Michalewicz 1994].

Dans notre approche, les enfants générés par les opérateurs génétiques, sont copiés dans une
population temporaire. Nous obtiendrons donc deux populations; la premiére est la population
courante contenant les chromosomes parents et la deuxiéme est la population contenant les
chromosomes enfants. Ensuite, nous trions les deux populations en ordre croissant des fitness des
chromosomes. Puis, nous construisons la nouvelle population pour la prochaine génération de la
maniére suivante : nous remplissons un pourcentage de la nouvelle population avec les meilleurs
chromosomes de la population triée tandis que ’autre partie de la nouvelle population est remplie
par des chromosomes générés aléatoirement (voir la figure 4.10) afin d’introduire de la diversité.

Population ) Population
1 trice en Ponulation i+1
Populati (Parents) ordre v Chromosomes
opulation .
Y i &volution croissant copiés
. :> > selon le
( arents) Population fitness élitisme Chromosomes
temporaire (Parents & > aleztéoxi:z;em
. (Enfants) Enfants) .
Taille,,,, Taille,,,,
J
2*Taille ,,, 2*Taille ,,,

Fia. 4.10 — L’évolution générale de la population

A ce stade, nous avons présenté les différentes étapes de notre approche qui concerne ’adap-
tation de l’algorithme génétique au probléme VRPTW. Nous allons continuer avec la partie de
notre approche qui traite les événements dynamiques présents dans le probléeme DVRPTW. Pour
prendre en compte ce caractére, un gestionnaire événementiel a été couplé & notre algorithme
génétique. Pour tester celui-ci en situation, un environnement de simulation a été développé.

4.5 Plate-forme de Simulation Dynamique

Pour traiter le probléme VRPTW dynamique, nous avons développé un simulateur ayant la
capacité de simuler une journée de service |[Goncalves et al. 2007]. Le simulateur s’appuie sur
deux composants principaux qui coopérent (voir la figure 4.11). Un composant Algorithme
Génétique qui cherche en tache de fond & améliorer la population courante selon l’algo-
rithme génétique présenté ci-dessus. Un composant Gestion d’Evénements qui attend larrivée
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d’un événement et déclenche les actions appropriées a cet événement. L’Algorithme Génétique
peut continuer ainsi d’améliorer les solutions courantes en tenant compte de ces changements
[Housroum 2005]. Elle utilise une heuristique d’insertion pour ajouter le nouveau client dans la
meilleure position de chaque chromosome.

Enfin le composant Monde réel permet de générer les événements exterieurs au planificateur.
Deux événements sont a considérer. L'« arrivée d’un nouveau client» permet de simuler I’arrivée
d’une nouvelle demande d’un client en cours de journée. L’arrivée d’un client peut étre ainsi
généré par la lecture d’un fichier de données (Benchmark). La «fin de service d’un client»
simule la fin du service donnée chez le client. pour calculer ce temps, il est nécessaire de calculer
le temps d’arrivée chez le client et le temps d’attente chez celui ci avant que ne commence le
service.

Planificateur

Graphique

I

Contréleur

Monde réel
I Nouveau client
Clients > NC
+—>
Fin de service
| > ES
Véhicules <
Prochain client

FiGc. 4.11 — Simulateur pour le DVRPTW

4.5.1 Le composant Algorithme Génétique (AG)

Cette partie de notre planificateur s’occupe de tout ce qui concerne les opérations génétiques
sur la population courante. Comme nous ’avons déja vu dans la section 4.4, ’évaluation d’un
chromosome passe par une phase de décodage qui utilise une heuristique d’insertion.

4.5.2 Le composant Gestion d’Evénements (GE)

Ce composant traite les deux types d’événements (« arrivée d’un nouveau client», «fin de
service d’un client») que l'on cherche & générer par notre simulateur. L’événement « arrivée
d’un nouveau client» vient en fait du Benchmark (fichier de données) qui décrit le probléme
dynamique a résoudre. Une procédure appropriée & I’éveénement est appliquée sur la population
courante. L’événement fin de service d’un client consiste & fournir le prochain client & servir au

véhicule qui se libére et ce, en utilisant la meilleure solution actuelle.
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4.5.3 Gestion du temps

Le temps réel d’ouverture d’une journée de service [0,7] est simulé pendant une durée
[0, Tsim]. Cette durée est divisée en petites tranches de temps ayant des tailles variables selon la
durée d’une génération (Gy) de lalgorithme génétique. Aprés chaque génération nous devons cal-
culer le temps écoulé pour vérifier 'apparition éventuelle de nouveaux événements (figure 4.12).
Le temps Ty (30 min) est beaucoup plus petit que la durée réelle T' (8 heures) d’une journée
et permet d’avoir des résultats satisfaisants sur des périodes de simulation courtes.

Fi1G. 4.12 — Durée de la simulation

En I'absence d’événement, l'algorithme génétique continue a faire évoluer la population au
cours du temps. Dans le cas contraire, de nouveaux événements sont & prendre en compte.
Examinons (figure 4.13) I’évolution de la situation quand trois nouvelles demandes apparaissent
au cours du temps. Nous avons pris comme hypothése dans cette figure que la durée prise par
I’AG pour produire une nouvelle population est de quatre unités de temps. La prise en compte
d’un nouveau client C; au temps Gj43 entraine une augmentation du temps nécessaire a 'AG
pour produire la prochaine population. En effet I'apparition d’un nouveau client accroit la taille
de chaque chromosome de la population courante qui dépend du nombre de clients & servir.
Le temps de calcul de 'AG passe alors par exemple & cing unités de temps. L’application des
opérateurs génétiques prend plus de temps. Ce phénoméne peut se reproduire a chaque apparition
d’un nouveau client (par exemple : Cjt1, Cito, etc).

C, C Crr
| | T N N I I Y Oy I | l I N N I T | l | N T T Y | l | N N [ [ O Y I Y N .
I GI Gl Gl GI I I [ I I Terﬁ s
j Jj+ j+2 j+3 p

FiG. 4.13 — La simulation de la journée de service

4.5.4 Planification des tournées

Le planificateur fonctionne en deux étapes décrites comme suit :

1. Dans la premiére étape, le planificateur utilise I’algorithme génétique pour résoudre le pro-
bléme VRPTW statique. Dans cette étape nous cherchons & trouver les meilleures solutions
pour les clients statiques, ceux-ci représentent les clients connus a l’avance (i.e. avant le
début de la journée). A la fin de cette étape nous obtenons une population initiale de
solutions pour le probléme statique.

2. La deuxiéme étape de notre planificateur s’occupe de la partie dynamique du probléeme
DVRPTW. Cette étape fonctionne comme suit :

(a) Initialiser le temps de simulation g, & zéro.
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(b) Faire évoluer la population courante et calculer la nouvelle valeur du temps de simu-
lation tgim,.

(c) Veérifier si un ou plusieurs événements se sont produis pendant la derniére génération
(Figure 4.14).
— Si oui, démarrer le GE correspondant & chaque événement.

(d) Retourner en (2b) si le temps écoulé n’est pas arrivé a la fin de la simulation.

Objets -
Séquence
AG GE ES NC Véhicule
EvénementV
Fin S iceZa
ervice r:rl
:Réponse =~
@
. [}
Modifier la g
< FPOP- Prochain clignt > <
«Q
D
=}
2\
@
Nouveau|client? - g.
P Réponse 7
Modifier la i—
< POP. )
| Fin
-

AG : Le composant Algorithme génétique

GE : Le composant Gestion d'Evénement

FS : La file d'attente "Fin de service"

NC : La file d'attente "Nouveaux clients"
Véhicule : Le composant "Flotte de véhicules"
POP. : La population

Fic. 4.14 — Diagramme UML montrant la séquence d’interactions entre les composants AG et
GE, a la fin d’'une génération

La figure 4.14 représente les interactions entre les deux composants AG et GE du planifica-
teur; cette interaction se fait aprés chaque génération de ’AG. Elle commence par I’envoi d’un
message d’interrogation « Evénement 7». Ce message permet de vérifier I’existence de nouveaux
évenements. L’interaction se termine par le message «Fin». Entre ces deux messages, le compo-
sant GE vérifie 'apparition de nouveaux événements ; il vérifie d’abord l'existence de nouveaux
évenements « Fin de servicey, ensuite il vérifie les nouveaux événements « Nouveaux clients» et
il déclenche les services correspondants.

Comme nous l'avons ennoncé, au cours de la simulation, la taille des chromosomes varie (i.e.
elle correspond aux clients restant a servir par les véhicules) mais pour une population fixée, tous
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les chromosomes ont une taille identique. En fin de simulation (i.e. fin de la journée de service) si
chaque chromosome a une taille égale & zéro, cela signifie que tous les clients du probléme ont été
servis. Dans le cas contraire (i.e. taille différente de zéro), il existe des clients en fin de journée
qui n’ont pu étre servis par les véhicules. Ces clients pourront étre pris en compte la journée
suivante et seront considérés dans ce cas comme des clients statiques.

Nous avons déja vu que pour chaque événement, nous appliquons une procédure correspon-
dante & cet événement ; en conséquence nous avons donc di construire deux procédures répondant
aux deux types d’événements, ce sont :

1. L’événement «fin de service ».

2. L’événement «arrivée d’un nouveau client ».

4.5.5 L’événement «fin de service »

Une procédure est congue pour traiter 'événement fin de service d'un client (algorithme 4.2).
Le planificateur doit fournir au conducteur du véhicule correspondant, le prochain client & servir.
Dans le cas ou il n’existe plus de clients & servir par ce véhicule, alors celui-ci retourne au dépot.

Algorithme 4.2 Algorithme de traitement de I’événement «fin de service»
Entrée :
Vehicule : Le véhicule qui a généré I’événement.
Chrom : Meilleur chromosome de la population courante.
Tournees : L’ensemble des tournées contenant les clients déja servis ou en cours de service.

Sortie :
Tournees : L’ensemble des tournées contenant les clients déja servis ou en cours de service.
Nouveauclient : Le nouveau client associé au Vehicule.

Début :

Solution = Décoder le chromosome C'hrom.

En déduire le nouveau client & servir par le Vehicule (premier Client non encore servi du
Vehicule).

Ajouter ce nouveau client & la tournée correspondante dans Tournees.

Supprimer le client Client de tous les chromosomes de la population.
Fin.

Par exemple, la figure 4.15 montre le déroulement de cette procédure au moment ot le véhicule
v3 a fini de servir le client J. Elle commence par la récupération du meilleur chromosome de
la population courante (celui ayant le meilleur fitness). Elle décode ensuite celui-ci pour obtenir
la solution correspondante. Puis, le planificateur peut simplement décider quel est le prochain
client & servir (i.e. le client £ dans notre exemple). Finalement, on élimine le client choisi de
Pensemble des chromosomes (vecteur des clients) de la population courante et on ajoute celui-ci
dans I’ensemble des tournées de véhicules.

4.5.6 L’événement «arrivée d’un nouveau client »

Une procédure est utilisée pour chaque événement «arrivée d’un nouveau client » (algorithme
4.3). Elle utilise une heuristique d’insertion pour ajouter le nouveau client dans la meilleure
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L’événement fin de service La solution
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Fi1G. 4.15 — Procédure d’événement fin de service
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position de chaque chromosome.

Algorithme 4.3 Algorithme de traitement de I’événement «nouveau client »
Entrée :

Client : le nouveau client

Chrom : le chromosome de taille N

Sortie :
Chrom : le chromosome de taille N + 1

Début :
pos =0
fmin = le fitness de Chrom prenant en compte le client Client & la position pos
pos + +
TantQue (pos < la taille de Chrom) Répéter
f = le fitness de Chrom prenant en compte le client Client a la position pos

Si (f < fmin)

fmm - f
Pmin = POS
FinSi
pos + +
FinTantQue
Insérer le client Client & la position pm, dans Chrom

Fin.

La Figure (4.16) montre un exemple d’événement «arrivée d’un nouveau client» au moment
ou le client G demande un service. La procédure cherche a insérer ce client dans tous les chro-
mosomes de la population courante. L’opération d’insertion au niveau d’un chromosome consiste
a tester l'insertion du client G dans toutes les positions possibles du chromosome considéré.
A chaque essai, nous évaluons le fitness du chromosome obtenu, puis nous pouvons choisir la
position d’insertion du client G qui donne le meilleur fitness. Cette procédure est simple et sa
complexité est en O(n?)) ot n représente le nombre de clients.

Heuristique d’insertion

G

Fia. 4.16 — Procédure d’événement nouveau client
Finalement, il faut rappeler que le planificateur fonctionne en ligne ; ¢’est-a-dire qu’il réagit

directement aprés chaque événement. Comme nous ’avons évoqué, il continue a faire évoluer la
population en arriére plan tant qu’il n’y a pas de nouveaux événements & traiter.
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4.6 Reésolution du DVRPTW avec temps de trajet dépendant du
temps

4.6.1 Les paramétres de l’algorithme génétique
L’efficacité de 'algorithme génétique dépend fortement de la valeur des paramétres suivants :

la taille de la population(Taille) ;
le type de croisement(Cr) ;

la probabilité de croisement(TCr);
le type de mutation (Mt);

la probabilité de mutation(TMt) ;
le taux d’élitisme(TELt).

I

Le réglage des paramétres reste généralement trés empirique. [Housroum 2005| a utilisé les
plans d’expériences pour régler les paramétres de ’algorithme génétique dédié & la résolution
du probléeme VRPTW. Pour le probléme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps
que nous traitons, nous avons gardé les réglages optimaux obtenus par [Housroum 2005| afin de
faciliter la convergence rapide de l'algorithme génétique vers une bonne solution. Les réglages
utilisés pour chacun des problémes statiques se trouvent dans le tableau 4.2.

| Probléme | Taille | Cr  [TCr| Mt [ TMt | TEIt(%) |

C1 30 | MXIT/D | 0,8 | Or-Opt | 0,05 70
R1 30 | MXIT/D | 0,7 | Or-Opt | 0,2 50
C2 30 | MXIT/D | 0,7 | Or-Opt | 0,2 50
R2 30 | MXIT/D | 0,7 | OrOpt | 0,2 50
RC1 30 | MXIT/D | 0,7 | Or-Opt | 0,2 50
RC2 30 | MX1T/D | 0,7 | Or-Opt | 0,2 50

TABLEAU 4.2 — Le réglage de chaque groupe des benchmarks statiques

Les réglages utilisés pour chacun des problémes dynamiques se trouvent dans les tableaux
B.1 et B.2 dans l'annexe B.1. Les problémes utilisés sont issus du Benchmark de Solomon
[Solomon 1987] et ont été modifiés par [Gendreau et al. 1999] (voir section 4.6.3).

4.6.2 Les profils de vitesse dépendant du temps

Comme nous 'avons présenté dans la section 3.3.2, le profil de vitesse traduit la variation de
vitesse sous la forme d’une fonction constante par morceau selon la période du jour considérée.
Dans ce probléme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps, on considére trois pé-
riodes ayant la méme durée. Les premiére et troisiéme périodes représentent les heures de pointe
correspondantes & la circulation difficile du matin et du soir. La deuxiéme période correspond au
milieu de journée, quand la densité du trafic est moindre. Les vitesses de trajet dans les heures
de pointe correspondent aux vitesses de trajet en milieu de journée divisées par un facteur de
ralentissement o.

Nous avons créé 3 profils différents qui correspondent a 3 types différents de routes (route,
voie rapide, autoroute) dont les vitesses moyennes varient de lent & rapide.
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Par ailleurs, nous avons élaboré 3 types de scénarios pour faire varier le facteur de ralentisse-
ment a. Dans les scénarios 1, 2 et 3, a vaut respectivement 1.5, 2 et 4. La vitesse moyenne dans
chaque scénario est supposée unitaire comme dans le cas & vitesse constante.

Le tableau 4.3 présente les valeurs correspondantes de ces trois scénarios. Dans ce tableau,
chaque ligne correspond & un profil de vitesse et chaque colonne & une période de temps. Un
profil donné est affecté & chaque aréte du graphe origine-destination représentant le réseau de
transport ; les trois types de profils sont répartis de fagon aléatoire sur 'ensemble des arétes. La
vitesse moyenne des véhicules pour chaque scénario (comprenant 9 valeurs de vitesse) est égale
a 1.0.

| | Profil | T1 | T2 | T3 |

1 0,54 | 0,81 | 0,54

Scénario 1 2 0,81 | 1,22 | 0,81
a=1,5 3 1,22 | 1,82 | 1,22

1 0,33 | 0,67 | 0,33

Scénario 2 2 0,67 | 1,33 | 0,67
a=2 3 1,33 | 2,67 | 1,33

1 0,12 | 0,46 | 0,12

Scénario 3 2 0,46 | 1,92 | 0,46
a=4 3 0,96 | 3,84 | 0,96

TABLEAU 4.3 — Profils de vitesse pour les scénarios 1 & 3

4.6.3 Benchmark utilisé

Nous avons choisi d’utiliser le jeu de problémes fournis par Solomon [Solomon 1987] et modifié
par [Gendreau et al. 1999|. Il présente en effet plusieurs avantages. Le plus important est qu'il
constitue implicitement une base de référence pour ’étalonnage des performances de la plupart
des méthodes proposées pour le VRPTW.

Cette librairie comprend 56 problémes au total. Chaque probléme contient 100 clients dis-
tribués géographiquement dans un carré de 100 sur 100. Le dép6t est situé au centre du carré.
On suppose dans notre application que tous les véhicules sont identiques (i.e. flotte homogéne)
et que ceux-ci se déplacent & une méme vitesse constante. De ce fait, le temps de trajet entre
deux clients est directement proportionnel & la distance euclidienne qui sépare ces deux clients.
La vitesse des véhicules est supposée égale a 1.0 (unité de distance/unité de temps).

Les problémes de ce benchmark peuvent étre regroupés en 6 catégories en fonction de :

1. la loi de distribution des clients dans I'espace (voir la figure 4.17)
(a) le type R correspond & une distribution uniforme des clients dans I'espace.

b) le type C correspond a une distribution des clients sous la forme de re roupements
g
(1e clusters) deux & deux disjoints.

(c) le type RC est une combinaison des deux modes de répartition précédents. Une partie
des clients est distribuée uniformément dans le carré tandis que 'autre partie est
distribuée dans des regroupements (clusters).
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2. la taille de la fenétre de temps sur chaque client

a) le type 1 correspond & une fenétre de temps étroite pour chaque client. Ceci implique

le t 1 d 3 fenétre de t étroit h lient. Ceci impli
un horizon de service court (i.e. fenétre de temps réduite du dépot central) ainsi
que des tournées comportant peu de clients. La capacité des véhicules est également

réduite.

le type 2 correspond & des fenétres de temps larges. L’horizon de service étant plus

étendu, les tournées comprendront en principe plus de clients. De plus la capacité des

véhicules est assez large.
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Fia. 4.17 — Les jeux de tests de Solomon pour le VRPTW

Dans ce benchmark, chaque fichier associé a un probléme test contient trois types de données :

1. La partie qui concerne les attributs des clients :

(x,y) : est la position de client.

d : est la quantité de service demandée par le client.

s : est la durée de service chez le client.

(e,1) : est la fenétre de temps de client, dans laquelle il souhaite étre servi.

2. La partie qui concerne le dépot :

3. La derniére partie concerne les véhicules disponibles :

(z,y) : détermine sa position.

(e,1) : sont les horaires d’ouverture et de fermeture.

c : la capacité du véhicule.
v : la vitesse du véhicule.
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Le benchmark de Solomon a été modifié par [Gendreau et al. 1999] pour 'adapter au pro-
bléme VRPTW dynamique. Pour cela, il a ajouté un nouvel attribut a chaque client. Cet attribut,
noté (t), est 'heure d’apparition de la demande. Si cet attribut ¢ vaut 0 pour un client, ce client
est déclaré statique c’est-a-dire connu en avance (avant le début d’ouverture de la journée). Dans
le cas contraire, il est déclaré dynamique et la valeur de (t) donne I’heure ot la demande apparait
dans la journée. Ces clients dynamiques sont aléatoirement choisis parmi I’ensemble des clients.

Il est & noter que dans ce benchmark modifié, le nombre de véhicules disponibles n’est pas
illimité comme dans la version statique de ce benchmark. En fait, il a été fixé au nombre opti-
mal de véhicules obtenu en résolvant la version statique du probléme VRPTW correspondant.
Par ailleurs dans notre cas, nous avons fixé & 30 min le temps de simulation nécessaire pour
simuler une journée d’ouverture. Par ailleurs ’hypothése sur la capacité des véhicules faite par
[Gendreau et al. 1999| a été conservée : cette capacité a été modifiée par rapport aux problémes
originaux de Solomon afin que la contrainte soit toujours satisfaite.

4.6.4 Meéthode de validation

La méthode de validation est identique & celle du chapitre 3. Elle est basée sur la
comparaison des performances des solutions fournies par deux modes de résolution suivants
[Ichoua et al. 2003] :

— Résolutionl : la résolution prend en compte un environnement avec des temps de trajet
variables définis par des profils de vitesse déterminés; soit S la solution obtenue. Cette
solution fournit les indicateurs (équation 4.8) R1;

— Reésolution2 : la résolution ne prend pas en compte la variabilité de la vitesse. L’évalua-
tion de la qualité de la solution doit se faire alors en 2 étapes. a. Le probléme est résolu
en supposant que le temps de parcours est constant : soit S’ la solution obtenue; b. Le
parcours S’, ainsi obtenu, est évalué par simulation en le «replongeant» dans un environ-
nement temps de trajet variable respectant les profils de vitesse précédents, Cette solution
«rejouéey fournit alors les indicateurs R2.

La comparaison des indicateurs R1 et R2 obtenus par ces deux modes de résolution permet
d’évaluer 'apport d’une prise en compte d’un modéle de résolution avec temps de trajet variable
par rapport & une solution obtenue par un modeéle & vitesse constante «replongée» en situation
& vitesse variable.

4.6.5 Les résultats de simulation

Le tableau 4.4 montre les résultats obtenus par les deux modes de résolutions pour les trois
scénarios envisagés sur des problémes statiques. Dans ce cas, toutes les demandes de clients
sont connues avant le départ des véhicules. Ils correspondent aux six groupes de problémes du
benchmark de [Solomon 1987] Chaque résultat est la moyenne de chaque groupe qui comporte
de 8 & 12 problémes. Ces six groupes de problémes sont notés respectivement : C1, C2, R1, R2,
RC1 et RC2. Les valeurs du tableau correspondent & la valeur fournie par la fonction objectif
du probléme. Il apparait que la résolutionl basée sur une planification utilisant le modéle de
vitesses variables donne presque toujours de meilleurs résultats que la résolution2 basée sur la
planification utilisant le modéle de vitesse constante.

A partir de ces résultats, nous calculons un indice de gain pour évaluer le niveau d’amé-
lioration relatif des deux modéles comme cela a été fait dans la section 3.4.2 dans le chapitre
3.

90



4.6. Résolution du DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps

Ensemble de probléme Scénariol ‘ Scénario2 ‘ Scénariod
R1 R2 | R1 R2 | R1 R2
T2 765,88 77197 | 746,50 769,31 | 1013,66 1001,73
C1 TAP 287,54 260,64 | 384,10 262,08 | 169,73 226,97
9 problémes TRE 13,03 7,07 11,29 21,78 | 130,08 174,15
Vo4 778,26 779,03 | 757,79 791,08 | 1143,56 1324,56
Gain(%) 0,10 4,21 13,66
T 1112,29 1114,55 | 1007,72 1037,06 | 1091,62 1146.56
R1 TA 337,08 344,59 | 367,70 380,25 | 178,25 328,32
12 problémes TR 63,83 64,73 39,98 64,01 | 125,55 164,80
VO 1175,29 1179,28 | 1047,70 1101,08 | 1216,86 1311,36
Gain(%) 0,34 4,85 7,21
T 1135,83 1146,93 | 1028,60 1051,27 | 1195,97 1202,72
RC1 TA 286,95 274,31 | 301,43 418,99 | 248,31 243,17
8 problémes TR 32,47 26,78 26,43 39,61 86,11 131,97
VO 1168,30 1173,72 | 1055,04 1090,88 | 1282,09 1334.,69
Gain(%) 0,46 3,29 3,94
TT 701,03 720,71 | 769,54 787,42 | 1004,42 852,10
C2 TA 47,48 42,93 65,85 67,84 31,24 49,87
8 problémes TR 71,94 95,78 97,14 12744 | 713,84 344,95
VO 763,33 816,49 | 866,68 914,86 | 1057,53 1197.05
Gain(%) 6,51 5,27 11,66
TT 1105,43 1101,92 | 1216,53 1073,13 | 1239,99 1248,90
R2 TA 440,09 446,14 | 330,09 464,84 | 330,61 400,55
11 problémes TR 70,23 99,70 | 409,40 257,83 | 479,52 553,61
VO 1175,66 1201,62 | 1237,93 1330,96 | 171951 1802,51
Gain(%) 2,16 6,99 4,60
TT 1186,66 1237,14 | 1119,60 1157,69 | 1390,21 1409,68
RC2 TA 636,06 618,24 | 670,11 686,79 | 534,05 592,30
8 problémes TR 24,64 12,77 39,32 44,12 | 180,62 351,90
VO 1211,30 1249,91 | 1158,92 1201,81 | 1570,83 1761,58
Gain(%) 3,09 3,57 10,83
TT 1001,19 101554 | 981,41 979,31 | 115598 1143,62
Tous TA 339,20 331,14 | 353,21 380,13 | 248,70 306,87
les problémes TR 46,02 51,14 | 103,93 92,47 | 285,95 286,90
VO 1045,36  1066,67 | 1020,68 1071,78 | 1331,73 1455,29
Gain(%) 2,00 4,77 8,49

& Temps de trajet
b Temps d’attente
¢ Temps retard

4 Valeur d’objectif (= valeur de temps de trajet + valeur de temps retard)

TABLEAU 4.4 — Résultats pour le benchmark statique
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En ce qui concerne le tableau 4.4, nous remarquons que pour le scénario 3, le gain est plus
grand que les deux autres deux scénarios. Ce résultat s’explique par le fait que les vitesses
varient dans une plus grande proportion (i.e. facteur de ralentissement « plus important) donc
les résultats fournis par le modeéle & vitesse constante sont beaucoup plus imprécis.

Nous avons également obtenu les résultats pour les problémes dynamiques. Ceux-ci sont
présentés dans le tableau 4.5 pour les trois types de scénarios. Nous avons utilisé le benchmark
de Solomon modifié par [Gendreau et al. 1999| pour incorporer des demandes dynamiques. Ces
résultats conduisent aux mémes conclusions qu’avec le modéle statique. Les gains sont en moyenne
plus importants pour les problémes dynamiques (voir derniére ligne de chaque tableau).

4.7 Conclusion

D’apreés les résultats obtenus, nous remarquons que le modéle a vitesse variable donne des
résultats meilleurs que le modéle & vitesse constante lorsque 'on «replonge» les solutions de
celui-ci dans un environnement & vitesse variable. Ce qui montre bien l'intérét de planifier des
tournées avec un modéle de calcul de temps de trajet prévisionnel plus réaliste.

En ce qui concerne 'influence du facteur de ralentissement, les performances montrent que
plus ce facteur est grand, meilleurs sont les résultats obtenus. Nos travaux présentent donc une
modélisation plus fine des problémes de tournées de véhicules qui s’approche davantage de la
réalité du terrain.
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Ensemble de probléme Scénariol ‘ Scénario2 ‘ Scénario3
R1 R2 | R1 R2 | R1 R2
TT 779,01 784,48 | 774,25 772,82 | 1160,44 1142,32
C1 TA 337,79 435,00 | 383,40 447,65 | 375,59 416,44
9 problémes TR 60,31 123,42 71,42 83,99 | 193,27 48254
VO 839,32 907,90 | 845,67 856,82 | 1353,71 1624,86
Gain(%) 7,55 1,30 16,69
TT 1077,58 1067,11 | 951,20 1068,12 | 1066,04 1039,55
R1 TA 457,48 463,99 | 529,77 427,67 | 494,20 531,74
12 problémes TR 100,55 136,77 | 123,69 173,53 | 217,43 339,66
VO 1178,14 1203,88 | 1074,89 1241,65 | 1283,47 1379,21
Gain(%) 2,14 13,43 6,94
T 112455 1160,58 | 991,40 1116,27 | 1210,76 1251,09
RC1 TA 395,49 335,78 | 453,81 384,07 | 368,20 298,19
8 problémes TR 103,64 96,49 79,15 67,03 | 23592 430,16
VO 1217,99 1257,06 | 1070,54 1183,30 | 1446,68 1681,25
Gain(%) 3,11 9,53 13,95
T 710,49 708,67 | 735,89 741,90 | 1024,13 1103,44
C2 TA 97,93 114,67 | 167,90 186,47 | 180,54 160,73
8 problémes TR 125,48 14559 | 146,40 214,70 | 900,43 1464,20
VO 835,97 854,26 | 882,29 956,60 | 192456 2567,63
Gain(%) 2,14 7,07 25,05
T 1089,92 1090,84 | 1039,04 1039,04 | 1186,89 1209,33
R2 TA 437,79 456,60 | 524,44 524,44 | 416,74 456,88
11 problémes TR 137,94 14536 | 210,38 340,18 | 709,37 894,42
VO 1227,85 1236,20 | 124941 1379,21 | 1896,26 2103,75
Gain(%) 0,67 9,41 9,86
T 1179,95 1207,36 | 1139,69 1152,27 | 1271,99 1350,86
RC2 TA 724,07 700,93 | 765,98 794,81 | 708,22 676,56
8 problémes TR 74,28 78,18 | 146,87 150,61 | 305,64 465,81
VO 125420 1285,55 | 1286,56 1302,88 | 1577,63 1816,67
Gain(%) 2,44 1,25 13,16
T 993,58 1003,17 | 938,58 981,74 | 1153,37 118277
Tous TA 408,43 417,83 | 470,88 460,85 | 423,92 42342
les problémes TR 100,37 120,97 | 129,65 171,67 | 427,01 679,46
VO 1092,25 1124,14 | 1068,23 1153,41 | 1580,38 1862,23
Gain(%) 2,84 7,39 15,13

TABLEAU 4.5 — Résultats pour le benchmark dynamique
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Chapitre 5

Le probléeme DVRPTW temps réel avec
temps de trajet dépendant du temps

Sommaire

5.1 Introduction . ... ... ... ...t 95

5.2 Le probléme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant
dutemps . . . . . i i i i i e e e e e e e e e e e e e 96
5.2.1 Technologies tempsréel . . . ... ... . ... ... L0 96
5.2.2 Revuedelalittérature . . . . . . . . ... 97

5.3 Approche de résolution du DVRPTW temps réel avec temps de
trajet dépendant dutemps. . . .. . .. .. 00000l o . 99
5.3.1 Méthode de calcul de temps de trajet réel . . . . .. .. .. ... ... 100
5.3.2 Lemodéle de prévision . . . . . . . ... L 100
5.3.3 Calcul des temps de trajet intégrant la prévision . . . . .. ... .. .. 102
5.4 Environnement de simulation . . ... ... ............... 103
5.4.1 Fichiers de vitesses . . . . . . . . .. . L L e 103
5.4.2 Synchronisation du planificateur . . . . . ... ... ... 103
5.4.3 Architecture du simulateur . . . ... ... oo Lo 104
5.4.4 Gestion d’Evénements . . . . . . .. ... ... ... 105
5.4.5 Déroulement d’'une simulation . . . . .. ... ... o Lo 107
5.5 Expériences et résultats . ... ... ... ... L 0000000, 109
5.5.1 Génération des vitesses réelles . . . . . . . ... 109
5.5.2 Réglage du facteur de lissage . . . . . . . . . ... 111
5.5.3 Meéthode d’évaluation de la qualité des solutions . . . . .. ... .. .. 112
5.5.4 Résultats . . . . . ... 114
5.6 Conclusions . . . . . . . . 0 i it ittt e e 119

5.1 Introduction

Ce chapitre propose une extension au contexte temps réel du travail effectué dans le chapitre
précédent dans lequel nous avons présenté une approche de résolution dynamique du probléme
VRPTW avec des temps de trajet dépendant du temps. En d’autres termes, nous voulons traiter
ce probléme en utilisant la plate-forme de résolution basée sur un algorithme génétique qui a été
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décrite au chapitre 4 en y intégrant un suivi périodique de la variation des vitesses des véhicules
en temps réel.

Ce chapitre est divisé en cing parties : la partie 5.2 est consacrée a 'introduction du contexte
temps réel dans la gestion des tournées de véhicules et & la présentation de la littérature afférente.
Une méthode pour résoudre le probléme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du
temps, ainsi que le modéle de prévision intégré & 'algorithme génétique pour la planification des
tournées sont proposés en partie 5.3. La partie 5.4 est consacrée 4 la description de la plate-forme
logicielle et notamment de la simulation des aspects temps réels. Les résultats des simulations
sur des problémes tests (benchmark) sont présentés et analysés dans le paragraphe 5.5 et les
conclusions de ce chapitre sont énoncées en derniére partie.

5.2 Le probléme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dé-
pendant du temps

5.2.1 Technologies temps réel

Les problémes de décision en temps réel jouent un réle de plus en plus important dans
plusieurs secteurs ou domaines d’application car les technologies de la communication et de
Iinformation permettent aujourd’hui d’obtenir et de traiter rapidement l'information en temps
réel.

Parmi les avancées technologiques adaptées a notre problématique, il convient de citer les
systémes de positionnement global (GPS), les systémes d’information géographique (SIG), la
localisation automatique de véhicules (AVL), qui permettent d’avoir des informations en temps
réel pour diverses applications dans de nombreux domaines tels que la défense (missiles d’orien-
tation), l’aéronautique, le transport, etc. Ces avancées permettent d’obtenir des informations
pertinentes représentant 1’état réel d’un systéme. Mais, cet état change rapidement et ’ensemble
des informations que nous avons a l'instant ¢ peuvent devenir erronées a 'instant (¢ + n). Par
conséquent, ces applications doivent traiter rapidement les informations disponibles en temps
réel pour apporter au systéme le maximum d’efficacité.

Le transport est 'un des domaines les plus intéressés par la disponibilité des informations
en temps réel. En général, le but d'une entreprise de transport est de déplacer un ensemble de
véhicules sur un réseau de transport pour y accomplir certains services ou demandes. Dans ce
domaine, il est utile d’avoir des informations sur I’état de tous les acteurs et composantes qui
interviennent dans ce probléme de transport. Par exemple, nous avons besoin de connaitre la
localisation, la destination du véhicule, I’état de trafic, les conditions météorologiques dans le
réseau de transport, etc. Ces éléments d’information doivent étre exacts et pertinents. Fournir
des données et des informations en telle qualité est effectivement possible maintenant en utilisant
les technologies de communication.

La majorité des problémes de transport en temps réel se concentrent sur une catégorie de
problémes dynamiques de tournées de véhicules dans laquelle les demandes ne sont pas compléte-
ment connues & I'avance mais révélées en temps réel au cours de la journée. Nous avons présenté
le principe et les modéles de résolutions de ce type de probléme dans le premier chapitre de ce
document. Cependant en situation réelle, la variabilité des conditions de trafic routier influence
fortement les résultats et elle ne peut donc étre ignorée si on veut obtenir une optimisation des
routes de bonne qualité. Par conséquent, une extension de ces problémes concerne la prise en
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compte en temps réel des conditions de trafic routier et notamment, le changement des vitesses
ou des temps de trajet associés.

5.2.2 Revue de la littérature

La capacité (ou type) de la route, I’état des routes, les conditions météorologiques et l'état
du trafic peuvent influencer fortement la vitesse des véhicules et par voie de conséquence les
temps de trajet. Dans notre travail nous nous sommes focalisés sur la résolution du probléme
DVRPTW temps réel intégrant des temps de trajet dépendant du temps car peu de travaux de
recherche ont été effectués dans ce domaine. Nous présentons ici les principaux modéles qui a
notre connaissance, existent sur ce sujet. Ces modéles prennent en compte les congestions du
réseau routier.

5.2.2.1 Modéle a base de profils de vitesses

[Woensel et al. 2008] et [Woensel et al. 2002] (voir la section 2.3.5 dans le chapitre 2) ont
développé et traité un probléme dynamique de tournées de véhicules avec temps de trajet variable
intégrant les congestions potentielles du trafic. L’approche développée introduit la notion de
congestion du trafic en se basant sur la théorie des files d’attente [Woensel et al. 2002].

Les principales contributions de ces travaux sont les suivantes :

1. Les temps de trajet dépendant du temps sont modélisés par une approche basée sur les files
d’attente et sont intégrés dans un modéle de résolution de problémes de tournées de véhicules.
Plus spécifiquement, la nature stochastique et dynamique du temps de trajet est explicitement
prise en compte par les modéles analytiques de files d’attente. Un avantage majeur de ces modéles
est que les caractéristiques physiques réelles du réseau routier (densité de trafic, flux de trafic,
etc.) peuvent étre intégrées sous la forme de parameétres du modéle de files d’attente. En outre, les
temps de trajet variables en temps réel peuvent étre explicitement pris en compte par les modéles
analytiques de files d’attente. Cette approche s’avére meilleure par rapport aux approches de
modélisation avec vitesses dépendantes du temps mais non «temps réel» et présente des gains
importants (Les gains varient entre 2,87% et 40, 12%).

2. L’effet de la discrétisation du temps sur la qualité de la solution et sur le temps de cal-
cul est évalué de maniére trés détaillée. Cette approche permet de définir un certain nombre
d’intervalles dans lesquels le temps est discrétisé. [Woensel et al. 2008| compare son approche
comportant 144 intervalles de temps de 10 minutes avec d’autres approches utilisant uniquement
trois intervalles de temps telles que celles présentées aux chapitres 3 et 4 qui se basent sur les
travaux de [Ichoua et al. 2003]; il compare également son approche avec un modéle ne compor-
tant qu’un seul intervalle de temps (la vitesse est alors constante pour la journée de service). Les
trois types de discrétisation de la vitesse sont décrits dans la figure 5.1. Conjointement & cette
étude de l'influence de la granularité du découpage temporel, il analyse également les effets de
différents types de route sur la qualité de la solution obtenue (un, deux ou trois types de route
[Ichoua et al. 2003]). Il a constaté que lorsque le nombre d’intervalles de temps augmente, la
qualité de la solution est améliorée. En outre, cet effet est encore plus significatif selon le type de
route considéré (27,42% dans le cas trois types de route). Un compromis doit étre alors trouve
entre qualité de solution désirée et temps de calcul nécessaire.
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Vitesse
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Fia. 5.1 — Les différents types de discrétisation de la vitesse

5.2.2.2 Modéle a base de profils de temps de trajet

La caractéristique principale des modéles cités précédemment est d’étre basée sur des profils
de temps de trajet statiques qui n’évoluent donc pas en temps réel. Pour se rapprocher des
problématiques réelles, il faut étendre ces modéles afin que les temps de trajet prennent en compte
I'apparition de nouvelles situations lorsque des événements non-prévisibles de trafic apparaissent.
[Chen et al. 2006] a créé un profil de temps de trajet dynamique qui traduit les variations de
létat du trafic. Par rapport au modeéle utilisé par [Ichoua et al. 2003], les profils de temps de
trajet utilisés dans cet article ne sont donc plus statiques. Un exemple de profil de ce type est
décrit dans la figure 5.2.

Temps Temps
| : c;:(2)
de trajet C',J, (3) de trajet ‘ ij : (’q- 3)
: ° : —
¢;(m) : g ¢ylm) : g
Cy 2)
o .
() :> (1)
O le]
l . I l , I . I , I ;
(a) U u; U; Heure (b) U, u; v Heure

Fia. 5.2 — Modification en temps réel des profils de temps de trajet
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5.8. Approche de résolution du DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

Le modéle de temps de trajet dépendant du temps considéré est caractérisé par une fonction
par morceaux. La figure 5.2(a) représente des temps de trajet prédictifs (c;; entre deux clients
i et 7) sur les différents intervalles de temps (Ug entre deux client i et 7). Lorsqu’un incident
se produit (i.e. événement a priori non prévisible), le profil doit étre mis & jour en temps réel,
comme montré dans la figure 5.2(b). En conséquence, le routage planifié des véhicules doit étre
mis & jour. L’apparition d’une congestion aléatoire peut engendrer une modification du nombre
d’intervalles de temps et des temps de trajet correspondants.

Il convient de noter que le profil de temps de trajet dans ce modeéle n’est pas une fonction
continue a la différence du modéle de [Ichoua et al. 2003] dans lequel c¢’est la fonction de vitesse
qui est constante par morceaux et non le temps de trajet. Donc ’hypothése First-In-First-Out
(FIFO) n’est pas respectée (voir le paragraphe 2.2.1 dans le chapitre 2).

Afin de prendre en compte les caractéristiques dynamiques spécifiques du probléme
DVRPTW, [Chen et al. 2006] a utilisé le concept d’horizon de temps glissant et par conséquent,
a adopté une série de sous-modeéles de programmation mixte en nombres entiers pour formaliser
le probléme. Chaque sous-modéle représente un probléme VRPTW & l'instant ou le temps de
trajet change et/ou des nouvelles demandes apparaissent. Chacun de ces problémes, nécessite que
les véhicules partent des clients actuels (appelés noeuds critiques, et non pas dépot) et retournent
au dépot réel, car ces véhicules ont déja effectués une partie de leur itinéraire lorsque le temps
et/ou des demandes changent. L’objectif associé & ce probléme consiste a trouver, a tout instant,
un ensemble de tournées de véhicules de cotit minimal, du probléme formé des noeuds critiques
N,, de 'ensemble des noeuds non-servis N, et du dépdét. Le coit des tournées de véhicule se
compose des temps de trajet, des temps d’attente avant service et des temps d’attente avant
départ.

Le noeud critique est une caractéristique importante du probleme DVRPTW en temps réel
qui est décrite plus en détail ci-dessous :

Une fois qu’un client a été servi, celui ci est supprimé de la planification prévue actuelle. Seuls
les clients qui ne sont pas servis seront considérés dans la planification suivante des tournées de
véhicules. Pour que la tournée suivante puisse étre effectuée, les noeuds critiques doivent étre
identifiés immeédiatement dés qu'une demande apparait en temps réel ou qu'un temps de trajet
change.

Les noeuds critiques peuvent étre identifiés par la méthode suivante : on suppose que deux
véhicules effectuent leur tournée et sont situés & un instant donné aux positions représentées en
figure 5.3. Un véhicule se dirige vers le noeud 4, et 'autre véhicule est arrété au nceud 8. Donc
les noeuds critiques sont respectivement les noeuds 4 et 8 et ’ensemble des nceuds non servis sont
5,9 et 10.

5.3 Approche de résolution du DVRPTW temps réel avec temps
de trajet dépendant du temps

Les modéles de résolution du probléme avec des temps de trajet dépendant du temps décrits
ci-dessus considérent les modifications du trafic routier en temps réel mais ne prennent pas en
compte la prévision sur I’état futur de ce trafic. Les tournées de véhicules sont planifiées et se
basent sur ’état actuel du trafic en faisant ’hypothése que celui-ci restera identique dans le
futur. Dans certains cas, les tournées des véhicules seront effectuées dans des conditions de trafic
futur qui ne correspondent pas aux conditions de trafic utilisées lors de la planification. C’est
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dépot

@ Nceud critique —_— Tournée effectuée

Fi1G. 5.3 — Tournées de véhicules et nceuds critiques

pourquoi nous présentons un modéle de prévision de vitesse destiné & fournir des projections sur
I’état futur du trafic qui seront intégrées lors de la planification afin d’obtenir un modéle plus
proche de la réalité.

5.3.1 Meéthode de calcul de temps de trajet réel

La variation des vitesses réelles observées est une fonction continue irréguliére qui rend trés
difficile I'obtention de temps de trajet précis. Pour élaborer notre modéle temps réel de temps
de trajet dépendant du temps et calculer les temps de trajet réels, cette variation de vitesse
réelle est modélisée sous la forme d’une fonction par morceaux. L’horizon de la planification (i.e.
journée) est divisé en plusieurs périodes et la vitesse est variable sur la durée de la journée mais
constante dans chaque période.

5.3.2 Le modéle de prévision

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté le principe d’une méthode basée sur un
algorithme génétique pour résoudre le probléme DVRPTW avec des temps de trajets dépendant
du temps. Cette approche recherche des tournées de bonne qualité en utilisant un modéle simplifié
de calcul de temps de trajet. Dans notre probléme DVRPTW avec temps de trajet dépendant du
temps en temps réel, les variations des vitesses réelles sont remontées en temps réel au systéme de
planification. C’est pourquoi il serait utile de pouvoir exploiter ces informations pour déterminer
une vitesse prévisionnelle pour les prochaines périodes de temps. Par conséquent, il faut définir
un modéle de prévision pour prévoir la vitesse que nous allons utiliser dans cette approche. Nous
adoptons un modéle de lissage exponentiel pour établir cette prévision (|Gourieroux et al. 1995|)
car il est peu coliteux en temps de calcul et s’adapte donc bien & un contexte temps réel.

Soit une série chronologique Y7, Ys,Ys,...,Yr_o, Y71, Yp. La valeur de Yr, étant connue a
Pinstant T, le probléme consiste a prédire Y745 ot h est 'horizon de prévision. Pour ce faire, on
fera appel & une méthode que 'on appelle le lissage exponentiel simple.

Cette méthode se base sur le fait que plus les observations sont éloignées de la période T,
plus leur influence sur la prévision sera faible. On considére que cette influence décroit de facon
exponentielle. La formule de prévision est définie comme suit :

-1
Yron=0Y (1-0)Yr (5.1)
i=0
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5.8. Approche de résolution du DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

Selon la formule 5.1, la valeur prévisionnelle de Yy, qui est notée YT—HL ne dépend pas de
I’horizon h de prévision, on peut donc simplifier I’écriture en posant }A/THL =Y. Yr désigne la
prévision que l'on fait & 'instant T pour la période suivante c’est-a-dire 7'+ h. La formule 5.1
exprime le fait que Y est une moyenne des observations passées ot le poids de chaque observation
décroit de fagon exponentielle avec le temps. Le parameétre 8 (0 < 8 < 1) se nomme coefficient
de lissage. Plus (8 tend vers 0, plus la prévision sera influencée par les observations éloignées dans
le temps. D’ailleurs, on dit que la prévision est plus rigide & mesure que § tend vers 0 dans la
mesure ol la prévision n’est pas sensible aux fluctuations & court terme. Plus 3 tend vers 1, plus
la prévision est influencée par les observations récentes. Considérons 4 titre d’exemple le cas dans

lequel 8=0.90et T =3 :

Vs, = 0.90Y3 + 0.90 x 0.10Y3 + 0.90 x 0.10%Y; (5.2)

Yain = 0.90Y3 + 0.09Y3 4 0.009Y; (5.3)

Dans l'estimation de Y345, on remarque que lorsque [ est grand (0,90), 'observation la plus
récente Y3 aura beaucoup d’influence (un poids de 0,90) sur Y3.

On peut également réécrire 5.1 de la maniére suivante :

T—1
1=B)Yr1 =8> (1-8)YYr (5.4)

j=1

A A T-1 A 71 |
Yr —(1-0)Yr-1=7 (L=pYYr—j— ) (1-8)Yr (5.5)
Jj=0 Jj=1

Yr — (1= B)Yr1 = BYr (5.6)
Yr = B8Yr+(1—08)Yr (5.7)

A partir de 5.7, on peut interpréter Y7 comme étant une moyenne pondérée entre la valeur
estimée Yo faite en période (T — 1) et la derniére observation de la série. On pose Y, =Y,
et on initialise le processus de lissage & T' = 1. L’avantage de 5.7 est qu’on n’a pas & lisser de
nouveau tout le processus lorsqu’une nouvelle observation s’ajoute & la série.

Dans notre probléme, nous choisissons 1’équation 5.7 pour prévoir la vitesse a la période sui-
vante. Plus 3 tend vers 1, plus la prévision sera influencée par la vitesse réelle mesurée récemment.
Plus g tend vers 0, plus la prévision est influencée par la vitesse prévisionnelle précédente.

Les fonctions «vitesse mesurée» et «vitesse prévisionnelle» sont évaluées sur plusieurs pé-
riodes de temps; chaque période a une durée identique dans laquelle la vitesse est considérée
comme constante. Pour chaque période T et pour un arc donné joignant deux clients, une vi-
tesse mesurée est fournie et remontée au systéme de planification en temps réel. Elle permet
ainsi de calculer la vitesse prévue pour la prochaine période T' 4+ 1. Cette vitesse prévisionnelle
(période T + 1) et I’historique des vitesses des autres périodes restantes (période T'+ 2, T' + 3,
etc.) permet de former ensemble un nouveau profil de vitesse pour cet arc. Ces nouveaux profils
de vitesse seront ensuite utilisés pour calculer le temps de trajet pour chaque paire de clients
(matrice Origine-Destination). Cette matrice O-D est utilisée pour déterminer les tournées avec
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Chapitre 5. Le probleme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

I’algorithme génétique décrit dans le chapitre 4. Les vitesses dans le profil de planification in-
tegrent les deux vitesses prévisionnelles et historiques. Elles sont déterminées comme mentionné
ci-dessous :
. BV + (1 — ﬂ)VT,pour h=1
Vi = { (5.8)

Viis(T+h)s pour h > 2

La figure 5.4 décrit un exemple d’élaboration d’un nouveau profil de planification. Nous
supposons que la journée de service est divisée en neuf périodes de temps. Le profil historique
de vitesse est une fonction par morceaux constituée de trois parties; les premiére, seconde et
troisiéme parties correspondent respectivement aux périodes comprises en T et T+ 3, T + 3 et
T+6etT+6etT+9. Le nombre des périodes de temps utilisées pour mesurer et prévoir la
vitesse est neuf également. A Vinstant 7'+ 1, on mesure la vitesse dans l'intervalle entre T et
T + 1 (soit vy, cette vitesse), puis on prévoit la vitesse dans 'intervalle entre T+ 1 et T+ 2
(soit vy cette vitesse). De cette fagon, nous obtenons le nouveau profil de vitesse & utiliser pour
planifier les tournées est construit en utilisant ’équation 5.9. Nous appelons ce nouveau profil le
«profil de planification ».

_ﬁ% A
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= V2
©
S v T A
o V2
o
i L i i L i | - %
t t+l t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 =
L . Heure >y N
3 A Profil historique 1
w v —_
g, > Y
o V2 v
o m
i i L i i 1 | -
% t t+l t+2 3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9
2 Heure
>y
1 temps actuel
% -
v Profil de planification
m—

L i i i i i »
t t+l t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 ©
Heure
temps actuel

Vitesse mesurée et vitesse previsionnelle

FiG. 5.4 — Principe d’élaboration du profil utilisé pour la planification de tournées

5.3.3 Calcul des temps de trajet intégrant la prévision

Nous complétons donc ’algorithme de calcul des temps de trajet présenté dans le chapitre 2
pour prendre en considération la prévision, comme 'algorithme 5.1 ci-dessous :

Dans cet algorithme, les notations suivantes sont utilisées :

— t:temps courant

— to : instant de départ. to €]ig, k] et to €]¢), 1]
— d : distance restante

— d;j; : distance entre les clients i et j

— t' : temps d’arrivée au client
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5.4. Environnement de simulation

Algorithme 5.1 Calcul du temps de trajet intégrant la prévision

Données matrices des profils d'historique et des profils de prévision

t «— 1 //Temps courant initialisé avec temps de départ

d — d;; //Distance restante initialisée avec la distance totale

t—t+(d/Vp) //Estimation du temps restant nécessaire de parcours

Si (t' > 1)) Alors //Si temps restant dépasse la borne supérieure de la période
d—d—V,(t, —1t) //de prévision, effectuer un changement de période vitesse
t—1t

t—t+(d/ Vi)
Tant Que (¢’ > t;) Faire //Tant que temps restant dépasse la borne supérieure

d—d—Vi(tx — 1) //de la période, effectuer un changement de période vitesse
t— 11
t'—t 4 (d/Vis1)
k—k+1
Fin Tant Que
Fin Si
Retourner (' — ty) / /Retourner le temps de trajet total

— Vp : vitesse prévisionnelle a la période de prévision

- f;ﬂ : temps de la borne supérieure & la période de prévision
— Vi : vitesse & la période k

— t3 : temps de la borne supérieure & la période k

5.4 Environnement de simulation

5.4.1 Fichiers de vitesses

Pour faciliter la simulation, nous avons utilisé trois types de fichiers qui stockent respec-
tivement les vitesses historiques, les vitesses mesurées et les vitesses prévisionnelles. Les deux
premiers fichiers sont élaborés au départ de la simulation. Seul le dernier fichier contenant les
vitesses prévisionnelles sera construit pendant la phase de simulation. Ces vitesses prévisionnelles
sont calculées par le modéle de prévision (voir la section 5.3.1) en utilisant les vitesses historiques
et mesurées. La valeur de cette vitesse prévisionnelle va remplacer la valeur de la vitesse corres-
pondante & la méme période dans le profil historique. Le simulateur utilise désormais ce nouveau
«profil de planification» pour planifier les tournées.

5.4.2 Synchronisation du planificateur

Dans un contexte réel, les vitesses prévisionnelles utilisées pour planifier les tournées ne
sont pas égales aux vitesses réelles des véhicules qui effectuent les tournées. Il est nécessaire de
synchroniser les arrivées des véhicules chez les différents clients visités. En général, le véhicule
n’arrivera pas a 1’heure prévue, il faut donc tenir compte de ce décalage temporel pour planifier
la suite des clients & visiter. Par conséquent, il faut étendre les fonctionnalités du simulateur
présenté au chapitre 4. Le fonctionnement de ce nouveau simulateur est présenté dans la figure
9.5 :

La figure 5.5 considére deux clients consécutifs ¢ et j dans une tournée de véhicule. Le temps
estimé d’arrivée au client ¢ est le point ‘a’ sur I'axe temporel et le temps estimé de fin de service
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Chez un client i Chez un client |

Fenétre de temps

I
|
Temps prévisionnel |:> vnes?e mesurée | |
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i
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T l | | l —
Go G G, a, a, ay b, b, b Temps
(Génération )
Temps réel
pour le client: |:>
Arrivée effective chez le client Fin service réel chez le client

F1a. 5.5 — Synchronisation des temps d’arrivée

est le point ‘b’. Ces temps estimés par le modele sont basés sur l'instant de départ chez le
client précédent dans la tournée du véhicule, le profil de planification et 'algorithme de calcul de
temps de trajet avec prévision (vus précédemment). Dans la réalité, des événements imprévisibles
(congestion du réseau routier, etc.) vont venir perturber ces estimations. Le véhicule peut arriver
chez le client ¢ a Vinstant 'a}, 'a), ou 'ajf.

Les instants 'a}, 'a), et 'a% correspondent respectivement aux trois possibilités d’arrivée chez
le client ¢ : en avance par rapport & la borne inférieure de la fenétre de temps, ou dans la fenétre
elle-méme ou encore aprés la fenétre de temps du client ¢. Pour synchroniser la planification des
véhicules, il est donc nécessaire de mettre & jour les temps réels d’arrivée, d’attente, de retard,
ainsi que les temps réels de début et de fin de service pour ce client i & 'instant correspondant
a ’événement «arrivée effective chez le client». Dés lors, 'instant de départ de ce client ¢ vers
le client suivant j, et le temps réel de fin de service peuvent étre recalculés. A titre d’exemple
le temps réel de fin de service est le point 'b] si le véhicule est arrivé en 'af ; il correspond aux
points ‘b, ou by si il est arrivé en ‘ab ou ‘af). La suite de la tournée peut alors étre planifiée
par l'algorithme génétique en utilisant le «profil de planification» entre le client ¢ et les autres
clients.

Il y a quatre événements principaux gérés par le simulateur : « Vitesse mesurée» ; « Arrivée
effective chez un client» ; «Fin de service d’'un client» et « Arrivée d’'un nouveau client ». Nous
allons les présenter plus en détail & la section suivante.

5.4.3 Architecture du simulateur

Pour traiter le probléme VRPTW dynamique avec prise en compte de 'information de trafic
en temps réel, nous avons étendu les fonctionnalités du simulateur décrit au paragraphe 4.5 du
chapitre 4 qui simule une journée de service pour le probléme VRPTW dynamique.

Le simulateur s’appuie principalement sur deux composants qui coopérent : I’« Algorithme
Géneétique» et la « Gestion d’Evénements ».

Le composant « Algorithme Génétique» utilise maintenant le «profil de planification» qui
est obtenu par le modéle de prévision décrit au paragraphe 5.3.2. Ce profil est mis & jour pério-
diquement avec une fréquence qui est fixée au début de la simulation.

Le composant « Gestion d’Evénements » traite les quatre types d’événements : « Vitesse mesu-
réey ; « Arrivée effective chez un client » ; « Fin de service d’un client» et « Arrivée d’un nouveau
client ».
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L’environnement de simulation est présenté sur la figure 5.6. On distingue d’une part le
planificateur qui produit les solutions et d’autre part le composant qui simule les événements
du monde réel. Ce dernier est lui-méme composé des trois parties suivantes : « Vitesses réelles »,
«Clients» et « Véhicules».

Planificateur

Graphique

’ Controleur

F
Monde réel
Vitesses mesurées
sur le réseau Mise a jour:
Tps prévisionnel d'arrivee
Vitesses
réelles Arrivée effective
chez un client | | Mise 4 jour:
¥ Tps de fin de service
¥
GE
Nouveau client F
Clients - - % NC |
‘ —
AG
Fin de service
€ Service _% FS ‘
Vehicules

Fia. 5.6 — Simulateur pour le DVRPTW temps réel avec de temps de trajet dépendant du temps

Le diagramme de séquence de la figure 5.7 ci-dessous représente les interactions entre les
deux composants AG et GE du planificateur. Il s’agit d’'une extension du modéle d’interactions
présenté au chapitre 4 concernant la résolution du probléme DVRPTW dynamique. Aprés chaque
génération de I’AG, 'examen des interactions survenues pendant la derniére génération de I'AG
est déclenchée. L’examen commence par I'envoi d’un message d’interrogation «Evénement ?».
Ce message permet de vérifier ’existence de nouveaux événements a traiter. Ces interactions se
terminent par le message «Fin». Entre ces deux messages, le composant GE vérifie ’existence
des événements « Vitesse mesurée», « Arrivée chez un client», « Fin de service» et « Nouveaux
clients» et il déclenche les services correspondants.

5.4.4 Gestion d’Evénements

Pour chaque occurrence d’événement, nous appliquons une procédure correspondant & cet
événement ; en conséquence nous avons donc di définir quatre procédures répondant aux quatre
types d’événements présentés ci-dessous :

5.4.4.1 L’événement « Vitesse mesurée »

La vitesse effective mesurée des véhicules est remontée a intervalle régulier au systéme de
planification. A chaque période et pour chaque arc du réseau le profil de planification est mis &
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Objets
Séquence

AG GE M AC ES NC Véhicule

Evénement?
e

itesse mesuree?,

Réponse

Resynchroniser
les temps
prévisionnels

Arrivée au client?

=] Réponse
Resynchroniser

J@s temps réels

Fin Service?
Modifier la POP. Réponse

Prochain client

Nouveau client?
Réponse

odifier la POP.

Fin

9OV.p suollelgugh xnap aijug

AG : Le composant Algorithme génétique

GE : Le composant Gestion d'Evénement
VM : Vitesses mesurées

AC : La file d'attente "Arrivée au client"

FS : La file d'attente "Fin de service"

NC : La file d'attente "Nouveaux clients”
Véhicule : Le composant "Flotte de véhicules"
POP. : La population

Fia. 5.7 — Diagramme de séquence entre les composants AG et GE du simulateur
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5.4. Environnement de simulation

jour. Une nouvelle vitesse prévisionnelle est calculée pour période T+ h et le temps prévisionnel
d’arrivée chez le client en cours pour chacun des véhicules. Dans les conditions réelles, si la vitesse
est mesurée a U'intervalle de temps (i.e. période) h, il faut alors prévoir la vitesse de la période de
temps suivante. Cette vitesse sera plus proche de la vitesse mesurée que de la vitesse historique.
Cette mise a jour se produit aprés chaque période h (algorithme 5.2).

Algorithme 5.2 Algorithme de traitement de ’événement « Vitesse mesurée »
Entrée :

Profil : Profils de vitesse de planification.

t : Le numéro de période correspondant au temps courant.

Sortie :
Profil : Profils modifiés de vitesse.
Temps : Ensemble des temps prévisionnel d’arrivée chez le client en cours de chaque véhicule.

Début :
Pour chaque route :
Calcul de la vitesse prévisionnelle ;
Mise & jour du profil de planification.
Pour chaque véhicule :
Calcul du temps prévisionnel d’arrivée.
Fin.

Ce type d’événement est généré automatiquement par le simulateur & chaque période h.

5.4.4.2 L’événement « Arrivée effective chez un client »

Cet événement permet de remonter au systéme de planification le temps d’arrivée effectif
chez le client. Il est généralement différent du temps d’arrivée prévisionnel. Il faut donc mettre &
jour (i.e. synchroniser) les temps de trajet, les temps d’attente, les temps de retard et les temps
de fin de service de ce client afin de correspondre a la situation réelle (algorithme 5.3).

5.4.4.3 L’événement «Fin de service»

Cet algorithme est proche de l'algorithme défini au chapitre 4 mais il faut calculer le temps
réel de trajet entre le client servi et le prochain client a servir (algorithme 5.4). On peut ainsi
générer un événement « Arrivée effective chez un client ».

5.4.4.4 L’événement « Arrivée d’un nouveau client »

L’algorithme associé & cet événement est inchangé par rapport a 'algorithme 4.3 décrit au
paragraphe 4.5.6 du chapitre 4. Il s’agit d’une nouvelle demande de client & prendre en compte.
Cet évenement est généré par le simulateur a ’aide des données du fichier benchmark a exécuter.

5.4.5 Déroulement d’une simulation

Le principe général de résolution de notre probléme peut étre divisé en deux phases : la
premiére est une phase initiale qui correspond a la période précédant le départ des véhicules
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Chapitre 5. Le probleme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

Algorithme 5.3 Algorithme de traitement de I’événement « Arrivée effective chez un client »

Entrée :
Client : Le client sur lequel arrive le véhicule.
Vehicule : Le véhicule qui a généré I'événement.
Temps d’arrivée réel.
Fenétre de temps.
Durée de service de ce client.

Sortie :
Temps réel d’attente.
Temps réel de retard.
Temps réel de fin service.

Début :
Calculer le temps réel d’attente de ce client (basé sur la fenétre de temps).
Calculer le temps réel de retard de ce client (basé sur la fenétre de temps).
Calculer le temps réel fin de service de ce client (basé sur la durée de service de ce client)

pour I'événement «Fin de service» correspondant & ce client.
Fin.

Algorithme 5.4 Algorithme de traitement de I’événement «fin de service»

Entrée :
Vehicule : Le véhicule qui a généré I’événement.
Chrom : Meilleur chromosome de la population courante.
Tournees : L’ensemble des tournées contenant les clients déja servis ou en cours de service.
Client : Client qui vient d’étre servi.

Sortie :
Tournees : L’ensemble des tournées contenant les clients déja servis ou en cours de service.
Nouveauclient : Le nouveau client associé au Vehicule.
Temps réel d’arrivée au Nouveauclient.

Début :
Solution = Décoder le chromosome Chrom (par l'algorithme 4.1).
En déduire le nouveau client & servir par la Vehicule
(premier Client non encore servi du Vehicule).
Ajouter ce nouveau client & la tournée correspondante dans Tournees.
Calculer le temps de trajet réel entre le client servi et ce nouveau client.
En déduire temps d’arrivée réel chez le nouveau client & servir pour générer
I’événement « Arrivée effective chez un client ».
Supprimer le Client servi de tous les chromosomes de la population.
Fin.
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5.5. Expériences et résultats

(phase statique), la seconde est la planification des tournées lorsque les véhicules ont démarrés
(phase dynamique).

Pour évaluer la qualité de la solution obtenue on va rejouer la solution dans un contexte
basé sur les vitesses réelles (phase réelle). Ces trois phases utilisent séparément trois types de
profils de vitesses : le profil historique, le profil de planification et le profil réel. Ces profils sont
mémorisés dans les fichiers de vitesse (section 5.4.1).

5.4.5.1 Phase statique basée sur les profils historiques

Dans cette étape les véhicules ne sont pas encore partis et les données de vitesse réelle et
prévisionnelle ne sont pas disponibles. Par conséquent, les véhicules vont recevoir les tournées
planifiées par l'algorithme génétique en utilisant uniquement les profils historiques. Ces profils
viennent de données statistiques et ils sont modélisés par trois périodes de vitesses différentes
(matin, midi et aprés midi) de la journée.

5.4.5.2 Phase dynamique basée sur les profils de planification

Une fois le départ des véhicules effectué, les données concernant les vitesses mesurées sont
remontées périodiquement au systéme de planification et deviennent ainsi disponibles. Elles per-
mettent de calculer les vitesses prévisionnelles et les temps de trajet prévisionnels. Les tournées
sont alors planifiées dans leur intégralité. La vitesse réelle est mesurée pour chaque intervalle de
temps. Dans notre probléme cet intervalle de temps est égal au 1/24 du temps d’ouverture de la
journée de service.

5.4.5.3 Phase réelle basée sur les profils de vitesses réelles

Les tournées ont été élaborées en utilisant le profil de planification pour les vitesses. Cepen-
dant, les véhicules circulent sur les routes avec des vitesses réelles qui seront différentes. Pour
apprécier la qualité des solutions obtenues par le modéle de prévision, on va rejouer la solution
obtenue dans un contexte ot ’on dispose des vitesses réelles. Dans cette phase nous recalculons
les temps de trajet réels en utilisant les profils de vitesses réelles. La vitesse sur ces profils de-
meure constante sur des intervalles de courte durée. Dans notre probléme cet intervalle est égal
au 1/96 du temps d’ouverture de la journée de service.

5.5 Expériences et résultats

5.5.1 Génération des vitesses réelles

Afin de simuler I’évolution réelle du parcours des véhicules et analyser notre modéle de ré-
solution du probléeme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps, il est
nécessaire de générer des vitesses réelles. Cette génération est basée principalement sur les pro-
fils de vitesses historiques. Plus précisément les vitesses réelles seront également composées de
phénomeénes de perturbation et de congestion dont la simulation est décrite ci-dessous.

Une perturbation est définie comme une variation assez faible de la vitesse, une congestion
représente une variation importante de la vitesse.

Pour simuler les perturbations, nous divisons d’abord le temps d’ouverture de la journée en
12 périodes; le profil des vitesses historiques étant quant & lui décomposé en 3 périodes. La
vitesse perturbée dans la période i est définie comme suit : V;/ = V; X (14+n) ou n est un nombre
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aléatoire tel que n € [—0.1,40.1] et V; est la vitesse historique dans la période i. On obtient
ainsi un profil de vitesses perturbées. En raison de la variabilité importante de ce profil et pour
pouvoir calculer rapidement les temps de trajet correspondants, nous transformons cette fonction
continue de vitesse en une fonction par morceaux avec des périodes de temps de courte durée.
Supposons que le temps réel d’ouverture d’une journée de service [0, 7] soit de 8 heures, alors
la vitesse réelle est mise a jour toutes les 5 minutes. Donc le nombre de périodes est de 96. Le
profil de vitesses avec perturbations est présenté sur la figure 5.8 :

Profil de vitesses historiques
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Profil de vitesses réelles

Fia. 5.8 — Profil de vitesses réelles avec perturbations

Pour simuler une congestion, nous supposons que la vitesse baisse avec une tendance linéaire
jusqu’a un seuil bas (par exemple de 0,54 & 0,1) et puis augmente avec une tendance inversée
jusqu’a la valeur initiale. Cette congestion peut étre positionnée sur quelques périodes de ’horizon
d’ouverture ; pour les autres périodes, le profil de vitesse est inchangé et ne comportera que les
perturbations légéres que nous avons présentées ci-dessus.

Par exemple, si une congestion se produit dans la premiére période de temps, le profil réel de
vitesse est présenté dans la figure 5.9 :

Pour réaliser nos simulations, nous supposons que ces congestions peuvent se produire indé-
pendamment dans les trois périodes de temps du profil de vitesses historiques. En conséquence,
huit distributions différentes de congestions ont été élaborées; ces distributions référencées de 1
a 8 dans la suite de ce document sont représentées sur la figure 5.10 :

Notons que dans cette figure 5.10, nous avons simplifié les distributions de vitesses en ne
montrant que les congestions. Par exemple sur la distribution 1, il n’y a aucune congestion sur
ce profil de vitesses. Sur la distribution 8, on observe une congestion sur chaque période de la
journée. Entre ces deux cas extrémes, on observera des congestions sur une ou deux périodes de
la journée (distribution 2 a 7).

Nous avons par ailleurs considéré dans notre réseau trois types de route (route, voie rapide,
autoroute). Pour cela nous avons créé des profils différents de vitesses réelles pour les trois types
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Fia. 5.9 — Un exemple de profil de vitesses avec une congestion et des perturbations
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Fia. 5.10 — Les différentes distributions de congestion

de route comme mentionnés dans [Ichoua et al. 2003|. Chaque type de route est associé & une
distribution différente dans un scénario donné.

5.5.2 Réglage du facteur de lissage [

Dans notre simulation, on supposera recevoir U'information trafic (i.e vitesse réelle mesurée)
avec une période correspondante au 1/24 du temps d’ouverture de la journée de service. Pour
un horizon d’ouverture de 8 heures, cela revient & recevoir la vitesse réelle mesurée toutes les 20
minutes.

La vitesse prévisionnelle utilisée pour planifier les tournées sera également mise & jour avec
cette méme périodicité. Pour trouver la meilleure valeur du parameétre G de notre modéle de
prévision, nous calculons d’une part les valeurs de pourcentage d’erreurs entre les vitesses histo-
riques et les vitesses réelles (PH) et d’autre part entre les vitesses prévisionnelles et les vitesses
réelles (PP). Ces pourcentages sont calculés pour chaque valeur possible du couple formé par le
paramétre ( (variant de 0,1, 0,2, 0,5 a4 0,8) et du type de distributions de congestion (de 1 a
8). Ce pourcentage d’erreur est défini comme suit :
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P Z<dl_m“)Q/y (5.9)

ou :

— P : Pourcentage d’erreur,

— d; : Valeur de la période i pour la série vitesses réelles,

— m; : Valeur de la période i pour la série vitesses historiques ou vitesses prévisionnelles,
— n : Nombre de périodes,

— Y : Valeur moyenne de la série vitesses réelles.

Les pourcentages d’erreur pour les trois types de profil de vitesse et pour le scénario 1 (voir
le tableau du chapitre 4), sont mentionnés dans le tableau 5.1.

Nous pouvons remarquer que lorsque le paramétre 3 est égal 4 0, 8, le pourcentage d’erreur est
plus petit que pour les autres valeurs de 3. Donc nous choisissons la valeur 0, 8 pour le paramétre
(B de notre modéle de prévision. En examinant les résultats on observe que le modéle basé sur
les vitesses historiques est davantage influencé par les variations des vitesses réelles mesurées. Le
taux d’erreur observé pour le modéle basé sur les prévisions est nettement inférieur. Le modéle
se veut donc plus réactif aux derniéres observations mesurées.

5.5.3 Meéthode d’évaluation de la qualité des solutions

De méme que dans le chapitre 4, nous avons choisi d’utiliser le jeu de problémes tests fourni
par Solomon [Solomon 1987| et modifié par Gendreau [Gendreau et al. 1999]. Le réglage des
parameétres est identique aux réglages utilisés pour la résolution du probléme DVRPTW présenté
au chapitre 4; Ces paramétres figurent dans les tableaux B.1 et B.2 de ’annexe B.1. Dans ce
probléme, nous avons fixé & 60 minutes le temps nécessaire pour simuler le temps d’ouverture
d’une journée de services puisque le nombre de périodes de temps a considérer est grand (96
périodes dans le profil de vitesses réelles) ; a titre d’information la durée de simulation du temps
d’ouverture était de 30 minutes dans les expérimentations précédentes.

La méthode d’évaluation utilisée est basée sur la comparaison des performances des solutions
fournies par les deux modes de résolution décrits ci dessous. Pour chacun des modes on procéde
en deux étapes notées a et b :

— Résolutionl : a. Le probléme est résolu en utilisant le «profil de planification» : soit S la
solution obtenue; b. Les tournées correspondantes a S sont ensuite réévaluées par simu-
lation en rejouant les parcours avec le «profil de vitesses réelles» généré comme indiqué
dans la section précédente. Cette solution fournit les indicateurs (équation 4.8) R1;

— Reésolution2 : a. Le probléme est résolu en utilisant le «profil historique» de vitesse : soit
S’ la solution obtenue; b. Les parcours correspondants & S’ sont réévalués par simulation
comme dans le cas précédent avec le «profil des vitesses réelles». Cette solution fournit les
indicateurs R2.

La comparaison des indicateurs R1 et R2 obtenus par ces deux modes de résolution permet
d’évaluer 'apport d’une prise en compte d’'un modéle temps réel de temps de trajet variable.
Nous utilisons également un indicateur « gain» dans ce paragraphe pour évaluer le niveau d’amé-
lioration de "approche proposée.

Le processus de comparaison des deux modes de résolution est présenté sur la figure 5.11.
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Profil 1 Profil 2 Profil 3

B | Distribution | PH%%) PP®%) | PH (%) PP (%) | PH (%) PP (%)
1 6,22 3,41 6,25 3,45 6,18 3,37

2 18,65 5,95 19,99 6,27 19,99 6,27

3 30,91 8,21 32,54 8,62 32,54 8,62

4 18,95 5,96 20,30 6,29 20,30 6,29

0,8 5 38,14 10,18 40,65 10,82 40,65 10,82
6 38,52 10,24 41,06 10,88 41,06 10,88

7 27,46 8,10 29,69 8,66 29,69 8,66

8 46,15 12,31 49,69 13,22 49,69 13,22

Moyenne 28,13 8,05 30,02 8,52 30,01 8,51

1 6,22 4,86 6,25 491 6,18 4,79

2 18,65 8,52 19,99 8,99 19,99 8,99

3 30,91 11,62 32,54 12,20 32,54 12,20

4 18,95 8,73 20,30 9,20 20,30 9,20

0,5 5 38,14 14,47 40,65 15,38 40,65 15,38
6 38,52 14,68 41,06 15,61 41,06 15,61

7 27,46 11,78 29,69 12,60 29,69 12,60

8 46,15 17,67 49,69 18,98 49,69 18,98

Moyenne 28,13 11,54 30,02 12,23 30,01 12,22

1 6,22 8,40 6,25 8,49 6,18 8,28

2 18,65 14,48 19,99 15,27 19,99 15,27

3 30,91 18,44 32,54 19,39 32,54 19,39

4 18,95 15,76 20,30 16,61 20,30 16,61

0,2 5 38,14 23,31 40,65 24,82 40,65 24.82
6 38,52 24,38 41,06 25,94 41,06 25,94

7 27,46 20,74 29,69 22,15 29,69 22.15

8 46,15 29,38 49,69 31,59 49,69 31,59

Moyenne 28,13 19,36 30,02 20,53 30,01 20,51

1 6,22 11,70 6,25 11,83 6,18 11,52

2 18,65 19,20 19,99 20,19 19,99 20,19

3 30,91 21,52 32,54 22,64 32,54 22,64

4 18,95 21,06 20,30 22,13 20,30 22,13

0,1 5 38,14 27,64 40,65 29,45 40,65 29.45
6 38,52 29,19 41,06 31,06 41,06 31,06

7 27,46 27,33 29,69 29,10 29,69 29.10

8 46,15 35,38 49.69 38,04 49.69 38,04

Moyenne 28,13 24,13 30,02 25,56 30,01 25,52

2 Pourcentage d’erreur entre les vitesses historiques et les vitesses réelles
> Pourcentage d’erreur entre les vitesses prévisionnelles et les vitesses réelles

TABLEAU 5.1 — Variation du pourcentage d’erreur en fonction du parameétre 3 et
du profil de route
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Modele avec
«profil de
planification»

Rejouer avec

S Résultats R1
«profil réels

Solution S 9

Résolution 1

Modele avec
«profil
historique»

Rejouer avec

- Résultats R2
«profil réelx

Solution S' ¥

Résolution 2

FiG. 5.11 — Deux modes de résolution

Comme mentionné dans le paragraphe 4.6.2 du chapitre 4, dans ce probleme DVRPTW temps
réel avec temps de trajet dépendant du temps, le profil historique est composé de 3 périodes qui
ont la méme durée. Ces périodes sont données dans le tableau 4.3 du chapitre 4.

5.5.4 Reésultats

Deux séries d’expérimentation ont été menées pour évaluer I’approche de résolution proposée :
la premiére considére différents scénarios de congestions affectés sur les différents types de route ;
la seconde concerne l'influence du facteur de ralentissement pour les différents types de route.

Une derniére série de mesures est effectuée sur ’ensemble du benchmark mais en fixant les
parameétres de congestion et le facteur de ralentissement.

5.5.4.1 Expérimentations basées sur des scénarios de congestions

Quatre scénarios ont été élaborés en affectant les différentes distributions de congestion sur
les trois types de routes existants. Ces scénarios sont montrés dans le tableau 5.2. 1l est & noter
que pour ces essais, le facteur de ralentissement « de ce scénario est 1,5 (premier scénario du
tableau 4.3 dans le chapitre 4). Le numéro de distribution mentionné & I'intérieur du tableau 5.2
correspond au type de distribution référencée en figure 5.10. Par exemple, pour le scénario D2, la
congestion se produit & la premiére période dans le profil historique de vitesse (début de journée)
pour le premier type de route; a la deuxiéme période dans le profil historique de vitesse (milieu
de journée) pour le deuxiéme type de route et a la troisiéme période dans le profil historique de
vitesse (fin de journée) pour le troisiéme type de route. Le nombre de congestions de ces quatre
scénarios varie de 2 a 9.

Type de route Scénarios
D1 D2 D3 D4
1 2 2 5 8
2 2 3 6 8
3 1 4 7 8
Nombre de congestions | 2 3 6 9

TABLEAU 5.2 — Quatre scénarios d’affectation des congestions sur les 3 types de routes
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Nous choisissons les neufs problémes tests de la catégorie C1 du benchmark modifié par
|Gendreau et al. 1999]. Pour chaque probléme 5 exécutions (runs) ont été lancées et on a adopté
la valeur moyenne. Les résultats obtenus pour le scénario D1 sont présentés dans le tableau 5.3 :

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape a) (étape b)
Probleme | TT2  TAP  TRC VO« TT TA TR VO
C101 740,29 45,18 0,54 740,83 757,87 55,04 0,00 757,87
C102 122930 74,83 1337,62 2566,92 | 81747 396,44 143,81 961,28
C103 112722 934,44 342,57  1469,79 | 1450,40 891,47 1086,80 2537,20
C104 811,77 804,57 0,00 811,77 943,52 323,08 12,84 956,36
R1 C105 775,68 24505 254,66 1030,34 | 751,41 300,65 264,51  1015,92
C106 727,90 211,34 21,32 749,22 | 1122,95 404,43 600,72  1723,68
C107 745,66 132,01 15,12 760,78 879,06 240,61 98,34 977,40
C108 845,03 217,88 65,93 910,96 879,42 28444 78,21 957,63
C109 758,99 149,02 30,95 789,94 975,08 337,16 0,00 975,08
Moyenne | 862,43 312,70 229,86 1092,28 | 953,02 359,26 253,92 1206,94
Ecart 10,50
C101 718,48 50,43 0,00 718,48 | 1132,03 0,00 832,80  1964,82
C102 84746 346,30 18,05 865,01 | 1339,01 241,61 552,06  1891,07
C103 897,93 958,00 0,00 897,93 | 106869 725,34 339,09  1407,79
C104 738,90 42256 14,98 753,88 | 1078,28 764,68 49,94 1128,22
R2 C105 723,11 260,31 246,85 969,96 | 112269 213,27 557,34  1680,03
C106 708,27 218,56 0,72 708,99 | 1050,93 152,71 441,96 149290
C1o7 718,36 22522 36,31 754,66 | 1089,22 91,54 230,38  1319,60
C108 759,33 134,31 0,00 759,33 | 1123,70 161,17 366,90  1490,60
C109 727,42 137,50 20,85 748,27 | 1048,90 197,19 34,68 1083,58
Moyenne | 759,92 305,91 37,53 797,45 | 1117,05 283,06 378,35 1495,40
Ecart 87,52
Gain(%) 19,29

& Temps de trajet
b Temps d’attente
¢ Temps retard

4 Valeur d’objectif (= valeur de temps de trajet + valeur de temps retard)

TABLEAU 5.3 — Résultats du probléme C1 pour le scénario D1

Nous remarquons dans le tableau 5.3 qu’en moyenne les résultats basés sur notre méthode
intégrant la prévision des vitesses (1206, 94) sont meilleurs que celles basées sur les profils his-
toriques (1495,40). Le niveau d’amélioration (gain, calculé par I'équation 5.10) est de 19,29%.
Ce résultat confirme que la planification intégrant la variation en temps réel d’information trafic
s’approche davantage du contexte réel et résiste ainsi mieux aux aléas qui perturbent le réseau.

Mpay — MRy

Gain =
Mgy,

(5.10)
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— Mpg1p : Valeur moyenne d’étape b pour la résolution 1;
— Mpop : Valeur moyenne d’étape b pour la résolution 2;

Les écarts de performance entre les résultats obtenus lors de la planification et les résultats
obtenus en rejouant la planification sont plus petits pour le mode de résolution R1 (10,50%) que
pour le mode de résolution R2 (87,52%).

De plus, nous pouvons observer a partir des résultats de planification (étape a) des problémes
de type C1 que la valeur moyenne de 'objectif de la résolution 1 (1092, 28) est plus grande que
celle de la résolution 2 (797, 45). Ceci est da au fait que la résolution 1 utilise des valeurs faibles de
vitesse prévisionnelle basées sur 'influence des congestions lors de la planification des tournées.
Par contre, la résolution 2 utilise toujours les valeurs nominales de vitesses historiques et ne
considére donc pas l'influence de ces congestions.

Le tableau 5.4 montre les résultats moyens pour les neufs problémes C1 et pour I’ensemble
des quatre scénarios D1, D2, D3 et D4. Les résultats complets sont présentés dans I’annexe C.1.

Scénario D1 ‘ Scénario D2 ‘ Scénario D3 ‘ Scénario D4
R1 R2 | RI R2 | RI R2 | RI R2
TT 953,02 1117,05 | 1301,08 1202,31 | 1536,17  3015,78 | 1781,37  1859,60
TA 359,26 283,06 348,87 505,62 312,16 172,01 564,70 614,69
TR 253,92 378,35 335,48 925,26 1505,23  2095,84 | 2967,51  3234,81
VO 1206,94 1495,40 | 1636,56 2127,57 | 3041,40 5111,62 | 4748,88 5094,41
Gain(%) 19,29 23,08 40,50 6,78
STAT 3,24 5,52 13,62 2,27

TABLEAU 5.4 — Résultats du probléme C1 pour les 4 scénarios de distribution des congestions

Nous remarquons dans le tableau 5.4 que les résultats de la résolution 1 pour ces quatre
scénarios sont toujours meilleurs que ceux de la résolution 2.

De plus, les niveaux d’amélioration augmentent de 19,29% a 40,50% pour les scénarios D1,
D2 et D3. Ceci est justifié car le nombre de congestions augmente du scénario D1 au scénario D3
(voir la figure 5.10). Notre méthode de résolution basée sur un profil de planification intégrant
des prévisions va chercher & éviter les routes sur lesquelles une congestion se produit. Par contre
la méthode basée uniquement sur les profils historiques n’a pas connaissance des perturbations et
va effectuer une planification des tournées sur des routes qui semblent a priori plus intéressantes.
En réalité, les congestions qui vont apparaitre sur ces tournées peuvent dégrader fortement les
performances de celles-ci.

Dans certains cas le niveau d’amélioration pour le scénario D4 n’est pas tres élevé (6,78%).
En effet les congestions pour ce scénario se produisent & la fois sur les trois périodes de la
journée et pour les trois types de route (voir la figure 5.10). Par conséquent, notre méthode
de planification ne peut plus éviter les routes congestionnées et donc ne peut plus améliorer
fortement les résultats.

Nous contrdlons en méme temps un indice statistique STAT (Test d’Aspin-Welch de compa-
raison de moyennes) sur les résultats pour vérifier si les valeurs sont significatives ou simplement
dues & des phénoménes de distribution aléatoire. Il est définit comme ci-dessous :

Mpoy, — MRy

2 2
ERQb ERlb

ni n2

STAT = (5.11)

116



5.5. Expériences et résultats

Ou :

— Mpg1p : Valeur moyenne de I’étape b pour la résolution 1;
— MRpop : Valeur moyenne de I’étape b pour la résolution 2;
— FER1p : Ecart type étape b pour la résolution 1;

— FEpop : Ecart type étape b pour la résolution 2 ;

— n; : Nombre d’exécutions;

Au seuil de 2% , les quatre valeurs d’indice statistique sont toujours supérieures a 2 (valeur
du quantile d’ordre 2% de la loi de Gauss centrée réduite). Donc les résultats sont significatifs.

5.5.4.2 Expérimentations basées sur la variation du facteur de ralentissement

Ce type de comparaison est basé sur la variation du facteur de ralentissement des vitesses
de chaque période comme le montre le tableau 5.5. Les facteurs de ralentissement o« valent
respectivement 1.5, 2 et 4. Nous choisissons le probléme test C1 et le scénario D2 dans lequel les
distributions de type 2, 3, 4 sont respectivement affectées aux types de route 1, 2, 3.

y Profils | TI T2 T3 |

1 0,54 0,81 0,54

Scénario V1 2 0,81 1,22 0,81
a=15 3 1,22 1,82 1,22

1 0,33 0,67 0,33

Scénario V2 2 0,67 1,33 0,67
a=2 3 1,33 2,67 1,33

1 0,12 0,46 0,12

Scénario V3 2 0,46 1,92 0,46
a=4 3 0,96 3,84 0,96

TABLEAU 5.5 — Profils de vitesse pour les scénarios V1 4 V3

Les résultats globaux pour ces trois scénarios sont présentés dans le tableau 5.6. Les résultats
complets sont dans 'annexe C.2.

Scénario V1 Scénario V2 Scénario V3
R1 R2 R1 R2 R1 R2

TT 1301,08  1202,31 | 1239,63 1315,71 | 165840  1682,92
TA 348,87 505,62 447.49 601,08 531,39 712,79
TR 335,48 925,26 991,12 1654,38 | 1268,48  2495,05
VO 1636,56 2127,57 | 2230,75 2970,09 | 2926,88 4177,97

Gain(%) 23,08 24,89 29,94

STAT 5,52 4,86 8.23

TABLEAU 5.6 — Résultats du probléme C1 pour les 3 scénarios de variation de vitesses de chaque
période

Nous remarquons dans le tableau 5.6 que les résultats de la résolution 1 pour ces trois scénarios
sont toujours meilleurs que ceux de la résolution 2. Les niveaux d’amélioration varient entre
23,08% et 29,94%.
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De plus, ces niveaux d’amélioration augmentent pour les scénarios V1, V2 et V3. Ceci est
justifié car les variations des différentes vitesses augmentent du scénario V1 au scénario V3. Notre
méthode de planification tend a rejeter 1'utilisation des routes a faible vitesse.

Un test statistique montre que le gain observé est également significatif au seuil de 2% .

5.5.4.3 Reésultats sur ’ensemble des problémes tests du benchmark

Enfin pour terminer ’évaluation de notre approche, nous donnons dans cette partie, les
résultats globaux obtenus pour toutes les catégories de problémes tests C1, R1, RC1, C2, R2
et RC2 en fixant le scénario de distribution & D2 (le nombre de congestions (3) suffisamment
important) et le scénario de ralentissement & V1. Les résultats sont présentés dans le tableau
5.7. Les résultats obtenus ci-dessus confirment que les résultats de la résolution 1 pour toutes les
catégories de problémes de test sont toujours meilleurs que ceux de la résolution 2. Le niveau
d’amélioration varie entre 5,48% et 23,08%. Les résultats complets sont présentés dans annexe
C.3. Par contre pour les jeu R1 et RC1, le test statistique montre que le gain observé n’est pas
vérifié au seuil de 2% .

Cl1 R1 RC1
R1 R2 R1 R2 R1 R2
TT 1301,08 1202,31 | 1364,63 136785 | 1413,37 143321
TA 348.87 505,62 | 44293 45433 | 37443 393,10

TR 335,48 925,26 744,31 912,51 644,37 743,73
VO 1636,56 2127,57 | 2108,94 2280,36 | 2057,74 2176,94

Gain(%) 23,08 7,52 5,48
STAT 5,52 1,13 1,34
C2 R2 RC2
R1 R2 R1 R2 R1 R2
TT 866,53 866,44 | 140342 1510,08 | 1477,25 1470,73
TA 132,04 128,00 | 369,48 299,19 | 603,25 596,56

TR 229,33 49745 | 1758,60 223245 | 594,55 896,95
VO | 1095,86 1363,90 | 3162,02 3742,53 | 2071,80 2367,68
Gain(%) 19,65 15,51 12,50
STAT 3,01 3,82 3,33

TABLEAU 5.7 — Résultats des 6 catégories de problémes pour les scénarios D2 et V1

5.5.4.4 Analyse des résultats selon le degré de dynamisme

Nous avons analysé l'influence de degré de dynamisme sur le gain obtenu par notre ap-
proche. Il apparait qu’il n’y a pas de relation simple (i.e. régression linéaire, ...) entre le degré de
dynamisme (dod) et le niveau d’amélioration (gain). Le degré de dynamisme n’est pas le seul pa-
rameétre qui influe sur le gain. D’autres paramétres importants sont également les caractéristiques
de fenétre de temps (i.e. large ou étroite).
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5.6. Conclusions

5.6 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons présenté une méthode de planification basée sur un modéle de
prévision pour résoudre le probléme DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du
temps. Nous avons présenté un modéle de lissage exponentiel et étendu ’algorithme de calcul
des temps de trajet afin d’intégrer I'information historique (profil historique) et l'information de
trafic en temps réel (remontée des vitesses réelles) pour obtenir les résultats qui se rapprochent
d’un contexte réel.

Nous avons également développé I'environnement de simulation afin de traiter les nouveaux
événements qui se produisent dans ce contexte temps réel.

Nous avons effectué deux types d’expérimentations pour valider notre méthode de résolution
qui intégre un modéle de temps de trajet dépendant du temps en contexte temps réel : la premiére
considére différents scénarios d’affectation des distributions de congestion sur les différents types
de routes; la seconde porte sur des scénarios dont le facteur de ralentissement varie. Les analyses
des résultats de ces expérimentations montrent que notre méthode temps réel avec modéle de
prévision peut fournir une bonne performance par rapport a un simple modéle avec temps de
trajet dépendant du temps.
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Conclusions générales et perspectives

L’objectif du travail de cette thése était d’étudier la possibilité de traiter le probléme de la
gestion dynamique des tournées de véhicules en considérant que les temps de trajet sont variables
et dépendants du temps.

Pour atteindre ce but, nous avons utilisé un profil de vitesse variable modélisé sous la
forme d’une fonction constante par morceau. Un algorithme de calcul de temps de trajet
[Ichoua et al. 2003| a été adapté pour tenir compte de ce profil. On s’est focalisé sur deux types
de probléeme DVRP : Probléme dynamique de la tournée du réparateur (DTRP) et le probléme
dynamique des tournées de véhicules avec fenétres de temps (DVRPTW).

Pour le probléme dynamique de la tournée du réparateur (DTRP), Nous avons modifié les
stratégies classiques NN et Part pour les adapter aux nouveaux objectifs qui consistent & mi-
nimiser le temps de trajet total de véhicule et minimiser le temps d’attente des clients.. Nous
avons créé 3 profils différents qui correspondent a 3 types différents de routes dont les vitesses
moyennes varient de lent & rapide. Pour ce type de probléme on a considéré que la journée de
service était composée de 3 périodes de durée identique. Les premiére et troisiéme périodes re-
présentent les heures de pointe du matin et du soir. La deuxiéme période correspond au milieu de
journée, quand la densité du trafic est moindre. Les vitesses de trajet dans les heures de pointe
correspondent aux vitesses de trajet en milieu de journée divisée par un facteur de ralentissement
a. Nous avons élaboré 3 types de scénarios pour faire varier le facteur de ralentissement a. Dans
les scénarios 1, 2 et 3, a vaut respectivement 1,5, 2 et 4. La vitesse moyenne dans chaque scénario
est supposée égale a 40 km /h comme dans le cas & vitesse constante.

Pour comparer la qualité des solutions fournies par notre approche, nous avons cherché
& comparer la robustesse des solutions fournies par les deux modes de résolution suivants
[Ichoua et al. 2003] :

— Reésolutionl : la résolution prend en compte un environnement avec un temps de trajet
variable selon un profil de vitesse déterminé, soit S la solution obtenue. Cette solution
fournit les indicateurs (temps de parcours et temps d’attente moyens) R1;

— Reésolution2 : la résolution ne prend pas en compte la variabilité de la vitesse. L’évaluation
de la qualité de la solution doit alors se faire en 2 étapes. Etape a. Le probléme est résolu
en supposant que le temps de parcours est constant : soit S’ la solution obtenue; Etape
b. Le parcours S’, ainsi obtenu, est évalué par simulation en le «replongeant» dans un
environnement temps de trajet variable respectant les profils de vitesse précédents. Cette
solution fournit les indicateurs R2.

Nous avons utilisé le benchmark proposé par [Larsen 2001] pour examiner le comportement
de notre approche pour la résolution de ce type de probléme. La comparaison des indicateurs R1
et R2 obtenus par ces 2 modes de solution permet d’évaluer ’apport de la prise en compte d’un
modéle temps de trajet variable ou la dégradation observée sur la résolution 2.
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Pour évaluer plus finement cet apport, nous utilisons de plus un indice de «Gain» pour
décrire le niveau d’amélioration des résultats. Les résultats obtenus montrent donc que le modéle
& vitesse variable basé sur des profils historiques présente un intérét légitime pour prendre en
compte les fluctuations de la vitesse d’un véhicule. La prise en compte de cette connaissance
est donc significative, les solutions obtenues sont plus robustes si on les compare avec celles
fournies avec un modéle & vitesse constante. Le gain est d’autant plus important que le degré de
dynamisme est élevé.

Pour le probléme dynamique des tournées de véhicules avec fenétres de temps (DVRPTW),
nous adoptons une approche évolutionniste qui utilise 'algorithme génétique comme méthode de
résolution métaheuristique. Cette approche est développée pour intégrer le modeéle de temps de
trajet dépendant du temps; des extensions de cet algorithme ont été proposées pour qu’il puisse
traiter les deux types d’événements issus de ce probléme dynamique : L’événement «arrivée
d’un nouveau client » et I’événement «fin de service d’un client ». Comme pour le probléme
dynamique de la tournée du réparateur, trois profils différents de routes et trois périodes de temps
de méme durée ont été considérés. Les trois types de profils sont répartis de facon aléatoire sur
Pensemble des liaisons inter clients. La vitesse moyenne des véhicules pour chaque scénario (9
valeurs de vitesse) est égale a 1.0. Nous avons utilisé aussi les deux modes de résolution présentés
ci-dessus et le jeu de problémes fourni par Solomon [Solomon 1987| pour évaluer notre méthode.
Ce benchmark de Solomon a été modifié par [Gendreau et al. 1999] pour l’adapter au probléme
VRPTW dynamique. D’aprés les résultats obtenus, nous remarquons que le modéle & vitesse
variable donne des résultats meilleurs que le modéle a vitesse constante lorsque ’on replonge les
solutions de celui-ci dans un environnement & vitesse variable. Ce qui montre bien l'intérét de
planifier des tournées avec un modéle de calcul de temps de trajet prévisionnel plus réaliste.

En raison de la variabilité des conditions de trafic routier qui influencent fortement les per-
formances des tournées planifiées, nous avons étendu les travaux précédents pour y intégrer une
prise en compte des changements de trafic en temps réel. Pour cela, nous proposons un modele de
prévision pour planifier les tournées qui utilise cette remontée d’information conjointement avec
les profils historiques pour construire un nouveau profil de planification. Nous avons étendu la
plateforme de simulation pour prendre en compte ces nouveaux aspects : I’événement « vitesse
mesurée», ’événement «arrivée effective chez un client». Les deux modes de résolution
présentés ci-dessus ont développés pour évaluer ’approche :

— Résolution 1 : a. Le probléme est résolu en utilisant le « profil & planifier» : soit S la solution
obtenue; b. Le parcours S, ainsi obtenu, est évalué par simulation en utilisant le profil réel
de vitesse. Cette solution fournit les indicateurs R1 ;

— Reésolution 2 : a. Le probléme est résolu en utilisant toujours le profil historique de vitesse :
soit S’ la solution obtenue: b. Le parcours S’, ainsi obtenu, est évalué par simulation en
utilisant le profil réel de vitesse. Cette solution fournit les indicateurs R2.

Nous avons réalisé deux types d’expériences pour analyser les résultats : différentes distribu-
tions de congestion et différents facteurs de ralentissement ont été considérés sur les différentes
périodes de la journée. Le benchmark de Salomon modifié a été aussi utilisé. Les analyses des
résultats montrent que la méthode de prévision proposée peut fournir de bonnes performances
par rapport aux méthodes avec temps de trajet dépendant du temps mais sans aspect temps
réel.

Les perspectives que nous pouvons donner & ces travaux sont de plusieurs ordres. Sur le plan
des applications d’autres problémes peuvent étre facilement adaptés & notre outil de planification
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comme le probléme du bus a la demande, le probléeme DVRPTW avec une flotte hétérogéne de
véhicules ou le routage de véhicules d’urgences (i.e. ambulance).

Enfin un modéle de prévision plus sophistiqué peut étre envisagé pour améliorer le taux
d’erreur sur les prévisions de vitesse. Celui-ci pourrait considérer un effet tendanciel du trafic
routier et donner des vitesses prévisionnelles sur un horizon de prévision de plusieurs périodes (2
ou 3 périodes). Si la congestion dure dans le temps, les prévisions obtenues seraient de meilleure
qualité. Le profil de planification qui en découlerait, serait ainsi moins influencé par le profil
historique disponible.
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Annexe A

Résultats des problémes de PDTRP
avec temps de trajet dépendant du

A.1 Example : Le benchmark utilisé

TABLEAU A.1l: Le benchmark de 50

temps

clients et 30% de dod

No.client

Heure de la demande

Coordonnée X

Coordonnée Y Temps de service

CO ~J O U = W N+

DR DN DD N = = s = e R e
= W N = O WO IO Uk W~k O W

08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08

:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00

:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00

6824.70
9414.11
1908.70
9864.03
3.83
7018.33
9398.16
8752.95
38.61
6341.75
6315.96
7032.52
1433.00
1315.99
1950.96
8116.84
8267.79
325.24
002.47
3839.44
9542.69
5604.31
9859.01
7.66

1123.23
6258.86
9389.91
8104.92
3453.09
3777.35
5650.27
3797.16
9570.85
6797.05
1563.85
3986.66
1129.27

368.41
6603.18
8161.92
9158.15
T787.72
3814.40
5715.85

893.32
6502.87
0143.94
8420.40

00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00

:04
:03
:01
:03
:02
:00
:02
:03
:04
:05
:05
:04
:01
:01
:02
:03
:02
:03
:02
:06
:03
:00
:01
:02

07
51
27
:32
57
24
42
:59
:22
42
14
:34
:38
37
45
12
:59
:49
:54
:00
:03
48
15
:07
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no.client

Heure de la demande

coordonnée X

coordonnée Y

temps de service

25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
09
09
09
09
10
11
11
11
11
12
12
13

:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:07
18
:35
:22
:25
27
41
24
:06
:15
18
:36
:15
24
:08

:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
:00
46
:10
:22
:04
:16
:52
48
:49
:07
:31
:37
17
A7
48

4096.79
8435.73
9427.92
3791.14
2177.47

340.98

336.24
9389.76
3228.26
2961.41
3823.08

926.30
3922.89
6143.85
6880.30
1687.31
2352.63
1282.72
5961.44
8804.04
7886.24
1259.57
6741.70
9383.13
2842.75
2295.45

2634.17
§221.37
7422.55

794.88
1012.40
3728.37
7639.45
5125.76
7554.79
5422.74
8639.48

395.81
1824.00
8876.05
7316.56

840.95
9910.23
1195.22
1460.95
4865.79
6807.97
5322.09

219.67
3991.29
7698.68
6912.30

00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00

:07
:01
:01
:02
:01
:01
:00
:01
:01
:02
:00
:00
:01
:01
:01
:00
:02
:01
:05
:03
:03
:02
:02
:00
:00
:01

:32
:34
:35
:32
:02
48
54
:19
:59
:05
01
47
42
27
:50
49
:04
54
:54
:02
:26
113
:29
:50
:30
:45

A.2 Résultats complets
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TABLEAU A.2: Jeu de 100 fichiers de 30 clients pour la stratégie NN

% dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 18721,37 5812,26

S1 TT-R2 | 18728,00 0809,28 0,04
TA-RI | 2108,63 209,93

TA-R2 | 2110,04 209,79 0,07
TT-R1 | 18686,87 5765,37

52 TT-R2 | 18718,78 0729,96 0,17
TA-R1 2114.,45 199,97

10% TA-R2 | 211527 200,92 0,04
TT-R1 | 1894423 553832

S3 TT-R2 | 18932,79 9552,11 -0,06
TA-R1 2489.35 207,11

TA-R2 | 249137 205,84 0,08

A suivre =



A.2. Résultats complets

% dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 18784,16 5705,32

Moyenne | TT-R2 | 18793,19 5697,11 0,05
TA-R1 223748 205,67

TA-R2 2238,89 205,52 0,06
TT-R1 | 21674,46 9195,41

S1 TT-R2 | 21678,15 5200,47 0,02
TA-R1 1823,17 219,97

TA-R2 1827,54 222,42 0,24
TT-R1 | 21652,33 5209,11

S2 TT-R2 | 21663,63 5205,68 0,05
TA-R1 1874,42 236,01

20% TA-R2 | 187886 236,50 0,24
TT-R1 | 21945,46 5296,02

S3 TT-R2 | 21986,22 0491,54 0,19
TA-RI | 224061 248,70

TA-R2 | 2256,93 257 54 0,73
TT-RI1 | 2175742 523351

Moyenne | TT-R2 | 21776,00 5299,23 0,09
TA-R1 | 1979,40 234,89

TA-R2 1987,78 238,82 0,42
TT-R1 | 22083,06 474133

S1 TT-R2 | 22093,10 4750,84 0,05
TA-RI | 155843 233,43

TA-R2 1560,13 233,78 0,11
TT-R1 | 22173,17 4836,12

S2 TT-R2 | 22184,24 4841,74 0,05
TA-R1 159591 214,00

30% TA-R2 1598,94 217,70 0,19
TT-R1 | 23073,36 5453,61

S3 TT-R2 | 23317,98 0940,45 1,06
TA-R1 196727 237,11

TA-R2 2011,68 252,61 2,26
TT-R1 | 22443,20 5010,37

Moyenne | TT-R2 | 22531,77 5177.68 0,39
TA-R1 1707,20 228,18

TA-R2 | 172358 234,70 0,96
TT-R1 | 23903,12 4026,24

S1 | TT-R2 | 23924,13 4041,57 0,09
TARI | 129543 187,75

TA-R2 | 130027 187,51 0,37
TT-R1 | 23981,88 4097.,48

S2 TT-R2 | 23995,78 4126,06 0,06
TARI | 133520 130,08

40% TA-R2 | 134144 179,96 0,47
TT-RI1 | 25041,03 4582,66

S3 TT-R2 | 25885,94 9738,49 3,37
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% dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TARI | 1709.79 916,00

TA-R2 1809,96 263,94 0,86
TT-R1 | 24308,68 1235 46

Moyenne | TT-R2 | 24601,95 4635,37 1,21
TA-RI | 1446,80 194,64

TA-R2 | 1483,89 210,47 2.56
TT-R1 | 23409,87 3993,15

S1 TT-R2 | 23443,09 4045,97 0,14
TA-R1 1059,26 167,16

TA-R2 1062,42 166,90 0,30
TT-R1 | 23588,63 4205,28

S2 TT-R2 | 23777,97 4388,95 0,80
TA-RI | 1106,40 168,51

50% TA-R2 | 1118,79 170,06 1,12
TT-R1 | 24698,54 182702

S3 TT-R2 | 26588,35 7135,40 7,65
TA-R1 1446,69 201,57

TA-R2 1616,39 306,60 11,73
TT-R1 | 23899,01 4341,82

Moyenne | TT-R2 | 24603,14 5190,11 2,95
TA-R1 1204,12 179,08

TA-R2 | 126586 214,52 5,13
TT-R1 | 24890,66 3589,78

S1 TT-R2 | 24949,51 3623,53 0,24
TARI | 857,16 139,81

TA-R2 | 866,73 143,96 1,12
TT-R1 | 25143,99 3663,64

S2 TT-R2 | 25326,69 3799,49 0,73
TARI | 917,31 141,35

60% TA-R2 | 938,63 147,88 2,32
TT-R1 | 26842.65 4288,94

S3 TT-R2 | 28713,65 6031,78 6,97
TA-RL | 126179 173,77

TA-R2 147438 249,06 16,85
TT-R1 | 25625,77 3847,45

Moyenne | TT-R2 | 26329,95 4484.93 2,75
TA-R1 1012,09 151,64

TA-R2 1093,25 180,30 8,02
TT-R1 | 25131,14 3392,88

S1 TT-R2 | 25188,85 3447,16 0,23
TA-R1 704,38 134,19

TA-R2 712,30 134,81 1,12
TT-R1 | 25466,32 3511,68

52 TT-R2 | 25646,58 3742,39 0,71
TA-R1 768,22 137,08

70% TA-R2 | 789,90 140,66 2.8
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A.2. Résultats complets

% dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 27258,44 4129.66

S3 TT-R2 | 30026,47 6365,17 10,15
TA-R1 | 1080,32 188,78

TA-R2 1389,82 280,08 28,65
TT-R1 | 25951,97 3678,08

Moyenne | TT-R2 | 26953,97 4518,24 3,86
TA-R1 850,97 153,35

TA-R2 | 964,01 185,18 13,28
TT-R1 | 25700,92 3078,45

S1 TT-R2 | 25796,28 3207,26 0,37
TA-R1 579,94 117,85

TA-R2 592,28 126,23 2,13
TT-R1 | 26042,24 3100,48

S2 TT-R2 | 26447,44 3623.40 1,56
TA-R1 634,94 123,71

80% TA-R2 | 686,03 151,43 8,05
TT-R1 | 27968,43 357381

S3 | TT-R2 | 31406,81 648825 12,29
TA-R1 957,83 200,28

TA-R2 | 1373,86 408,96 43 44
TT-R1 | 26570,53 3250,91

Moyenne | TT-R2 | 27883,51 4439,64 4,94
TA-R1 724,24 147,28

TA-R2 884,05 228,87 22,07
TT-R1 | 26004,11 2610,27

S1 | TT-R2 | 2610891 2692,81 0,40
TA-R1 494,75 100,33

TA-R2 | 513,19 106,82 3.73
TT-R1 | 2645554 2713,88

S2 TT-R2 | 26874,67 3092,19 1,58
TA-R1 | 590,00 126,70

90% TA-R2 | 651,90 166,30 10,47
TT-R1 | 28373,97 2819,68

S3 TT-R2 | 32537,28 6039,80 14,67
TA-R1 973,85 254,13

TA-R2 1553,95 533,59 59,57
TT-R1 | 26944,54 2714.,61

Moyenne | TT-R2 | 28506,95 3941.60 9,80
TA-RI | 686,23 160,39

TA-R2 906,35 268,90 32,08
TT-R1 | 26506,00 2512,92

S1 TT-R2 | 26559,47 2654,17 0,20
TA-R1 471,45 107,81

TA-R2 485,98 117,19 3,08
TT-R1 | 26895,88 2537.53

S2 TT-R2 | 27378,84 3073,02 1,80
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% dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TA-R1 555,99 131,60

100% TA-R2 610,31 157,20 9,77
TT-R1 | 28621,46 3044,27

S3 TT-R2 | 33401,05 6278,39 16,70
TA-R1 | 940,00 251,91

TA-R2 | 149852 520 85 59 42
TT-R1 | 27341,11 2698,24

Moyenne | TT-R2 | 29113,12 4001,86 6,48
TA-RL | 655,81 163,77

TA-R2 | 864,94 265,08 31,89

TT-R1 : Temps de trajet pour la résolution 1;
TT-R2 : Temps de trajet pour la résolution 2;
TA-R1 : Temps d’attente pour la résolution 1;
TA-R2 : Temps d’attente pour la résolution 2.

TABLEAU A.3: Jeu de 100 fichiers de 30 clients pour la stratégie PartNN2

% dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 19548,93 4877,51
S1 TT-R2 | 19517,53 4903,20 -0,16
TA-RI | 2821,08 283 32
TA-R2 | 2819.21 287,11 0,07
TT-R1 | 19374,80 4993,51
S2 TT-R2 | 19486.,30 4897,20 0,58
TARL | 285785 291,62
10% TA-R2 2873.36 294 29 0,54
TT-R1 | 19866,20 4659,89
S3 TT-R2 | 19867,48 4616,87 0,01
TARL | 340317 415,60
TA-R2 | 3399.36 414,95 0,11
TT-R1 | 1959664 184363
Moyenne | TT-R2 | 19623,77 4805,76 0,14
TA-R1 3027,37 332,01
TA-R2 | 3030,64 332,12 0,11
TT-R1 | 21917.56 1833,78
S | TT-R2 | 21919,95 482094 0,01
TARL | 242828 324,77
TA-R2 | 242880 323,08 0,02
TT-R1 | 21933,46 4804,95
S2 TT-R2 | 21906,40 4830,94 -0,12
TA-R1 2479,39 335,31
20% TA-R2 249577 334,29 0,66
TT-R1 | 22251,14 4851.25
S3 TT-R2 | 22358,70 5056,81 0,48
TA-R1 3002,86 381,75
TA-R2 | 304347 410,12 1,35
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TT-RI | 22034.05 4829.99

Moyenne | TT-R2 | 22061,68 4902,90 0,13
TA-R1 | 2636,34 347,28

TA-R2 2656,02 356,13 0,73
TT-R1 | 22268,02 4362,72

SI | TT-R2 | 2228183 4387,02 0,06
TA-R1 2066,58 347,65

TA-R2 2073,85 346,14 0,35
TT-R1 | 22351,15 4495,38

S2 TT-R2 | 22401,16 4449.,43 0,22
TA-R1 2129,08 324,29

30% TA-R2 | 2154,82 352,97 1,21
TT-R1 | 23381,42 0074,20

S3 TT-R2 | 23731,08 5513,13 1,50
TA-R1 2636,48 430,44

TA-R2 | 2690,64 442 91 2.05
TT-R1 | 22666,86 4644,10

Moyenne | TT-R2 | 22804,71 4783,20 0,61
TA-R1 2277,38 367,46

TA-R2 | 230644 380,67 1,28
TT-R1 | 23954,03 3919,07

S1 TT-R2 | 23994,89 3894.08 0,17
TA-R1 1761,44 287,56

TA-R2 | 1771,52 208,37 0,57
TT-R1 | 24052,11 3989.91

s2 | TT-R2 | 2411891 3914.65 0,28
TA-R1 | 183352 288,40

40% TA-R2 1853,77 312,59 1,10
TT-R1 | 25373,46 4570,06

S3 TT-R2 | 26012,30 5555,20 2,52
TA-R1 2362,62 360,13

TA-R2 2438,68 362,36 3,22
TT-R1 | 2445987 4159,68

Moyenne | TT-R2 | 24708,70 4454.64 1,02
TA-R1 | 198536 312,03

TA-R2 | 2021,32 324,44 1,79
TT-R1 | 23440,46 3966,85

S1 TT-R2 | 23469,96 4019,96 0,13
TA-R1 137773 272,44

TA-R2 | 139823 278,02 1,49
TT-R1 | 23684,53 422063

s2 | TT-R2 | 23813,61 4346,77 0,54
TA-R1 | 1459,73 255,90

50% TA-R2 | 1494,98 284,70 2,42
TT-R1 | 25036,53 4949.94

S3 TT-R2 | 26851,42 707781 7,25
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%dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TA-R1 1943,62 318,49

TA-R2 212258 424,61 9,21
TT-R1 | 24053,84 4379,14

Moyenne | TT-R2 | 24711,66 5148,18 2.73
TA-R1 1593.,69 282,28

TA-R2 1671,93 329,11 4,91
TT-R1 | 24953,03 3467,86

S1 TT-R2 | 25001,59 3554,26 0,19
TA-R1 1122,78 260,23

TA-R2 | 1149,28 971,27 2.36
TT-R1 | 2524444 3634,77

S2 TT-R2 | 25436,36 3610,50 0,76
TA-R1 1203,09 246,27

60% TA-R2 | 124691 267,54 3,64
TT-R1 | 27603,01 132456

S3 TT-R2 | 29071,11 0733,53 0,32
TA-RI | 173178 348,04

TA-R2 | 194094 378,47 12,08
TT-R1 | 25933,79 3809,06

Moyenne | TT-R2 | 26503,02 4299.43 2,19
TARL | 135255 984 85

TA-R2 | 144571 305,76 6,89
TT-R1 | 25148,08 3417,68

S1 TT-R2 | 25210,13 3478,30 0,25
TARI | 877,45 208,62

TA-R2 | 905,58 926,44 3.21
TT-R1 | 25521,76 351498

S2 TT-R2 | 25707,20 3771,50 0,73
TA-R1 966,62 215,52

70% TA-R2 | 1011,39 219,38 4,63
TT-R1 | 2772243 4208,90

S3 TT-R2 | 30373,56 6315,85 9,56
TA-RI | 142936 306,97

TA-R2 1753,56 366,62 22,68
TT-R1 | 26130,76 3723,85

Moyenne | TT-R2 | 27096,96 4521,88 3,70
TA-R1 1091,15 243,70

TA-R2 1223,51 270,81 12,13
TT-R1 | 25738,89 3098,06

S1 TT-R2 | 25869,23 3193,47 0,51
TARI | 698,79 184.16

TA-R2 | 761,47 218,53 8,97
TT-R1 | 26168,40 320326

52 TT-R2 | 26603,75 3582,87 1,66
TA-R1 821,96 230,08

80% TA-R2 | 939,69 270 87 14,32
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TT-R1 | 28453,11 3579,47

S3 | TT-R2 | 32478,99 6341,11 14,15
TA-RL | 128447 350,67

TA-R2 1890,94 608,22 47,22
TT-R1 | 26786,80 3293.,59

Moyenne | TT-R2 | 28317,32 4372,49 5,71
TA-R1 935,07 254,97

TA-R2 1197,37 365,87 28,05
TT-R1 | 26123 61 2593.91

S1 TT-R2 | 26285,45 2653,37 0,62
TA-R1 559,65 135,89

TA-R2 | 598,36 172,87 6,92
TT-R1 | 26685,46 2638,89

S2 TT-R2 | 27128,72 3102,66 1,66
TA-RL | 685,61 186,17

90% TA-R2 | 77541 242,33 13,10
TT-R1 | 29146,50 3013,22

S3 TT-R2 | 33633,44 5890,64 15,39
TA-R1 1172,38 332,51

TA-R2 1825,79 628,15 55,73
TT-RI | 27318,52 748,67

Moyenne | TT-R2 | 29015,87 3882,22 6,21
TA-RI | 805,88 218,19

TA-R2 1066,52 347,78 32,34
TT-R1 | 2666693 2474.40

S1 TT-R2 | 26838,65 2597.74 0,64
TA-R1 522,11 139,75

TA-R2 | 58398 197,57 11,72
TT-R1 | 27235,88 2401 83

$2 | TT-R2 | 27786,10 9851,44 2,02
TA-R1 616,41 166,23

100% TA-R2 730,95 230,08 18,58
TT-R1 | 29430,24 2641,04

S3 TT-R2 | 34377,69 5524.89 16,81
TA-R1 1059,24 320,67

TA-R2 1699,87 545,61 60,48
TT-R1 | 27777,68 2505.,75

Moyenne | TT-R2 | 29667,48 3658,02 6,80
TARIL | 732,59 208,89

TA-R2 1004,70 324,42 37,14

TABLEAU A.4: Jeu de 100 fichiers de 50 clients pour la stratégie NN

% dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 21883,02 4571,52
SI | TT-R2 | 2188547 4541 48 0,01
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%dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TA-R1 5307,82 504,15

TA-R2 0313,67 506,92 0,11
TT-R1 | 21773,50 162470

52 TT-R2 | 21849,20 4519.28 0,35
TA-R1 5315,54 491,12

10% TA-R2 0346,65 505,81 0,59
TT-R1 | 21965,66 4444 .88

S3 TT-R2 | 21990,36 4361,60 0,11
TA-R1 5913,24 462,82

TA-R2 | 593116 460,94 0,30
TT-R1 | 21874,06 547,03

Moyenne | TT-R2 | 21908,34 4474,12 0,16
TARL | 5512,20 486,03

TA-R2 | 5530,49 491,22 0,33
TT-R1 | 23377,80 164,30

S1 TT-R2 | 23388,37 414434 0,05
TA-R1 4714,10 458,20

TA-R2 | 4726,12 45818 0,26
TT-R1 | 2329784 214,22

52 TT-R2 | 23377,53 4081,89 0,34
TA-R1 473710 442 49

20% TA-R2 | 477494 456,04 0,80
TT-R1 | 23455,22 4199,21

S3 TT-R2 | 23541,36 4079,11 0,37
TA-RL | 536320 401,38

TA-R2 | 5389,70 391,54 0,49
TT-R1 | 23376,95 4192,58

Moyenne | TT-R2 | 23435,75 4101,78 0,25
TA-R1 4938.13 434,19

TA-R2 4963,59 435,25 0,52
TT-R1 | 24285,86 3859.,98

S1 TT-R2 | 24273,55 3852,22 -0,05
TA-RI | 406258 463,80

TA-R2 4071.30 467,21 0,21
TT-R1 | 24211,76 389759

S2 TT-R2 | 24259,12 3786,86 0,20
TA-R1 4074.,46 414,55

30% TA-R2 | 4138,30 432,10 157
TT-R1 | 24325,62 3986,94

S3 TT-R2 | 24416,78 3854,19 0,37
TARL | 4691,80 42879

TA-R2 | 476547 445,43 157
TT-R1 | 24274,41 3914,84

Moyenne | TT-R2 | 24316,48 3831,09 0,17
TA-RI | 427628 435,71
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)

TA-R2 4325,02 44825 1,14
TT-R1 | 25082,56 3112.96

S1 TT-R2 | 25086,59 3087.38 0,02
TA-R1 3335,04 442 46

TA-R2 | 334824 445,53 0,40
TT-R1 | 2498434 3173,52

s2 | TT-R2 | 25024,59 3102,54 0,16
TA-R1 3339,16 450,12

40% TA-R2 3402,00 485,00 1,88
TT-R1 | 25199,07 3286,02

S3 TT-R2 | 25274,44 3159,49 0,30
TA-R1 3907,27 438,97

TA-R2 3978,12 472,58 1,81
TT-R1 | 25088,66 3190,83

Moyenne | TT-R2 | 25128,54 3116,47 0,16
TARI | 3527,16 143,85

TA-R2 3576,12 467,70 1,39
TT-R1 | 25086,97 3303,17

S1 | TT-R2 | 25130,70 3244,46 0,17
TA-R1 | 281935 435 85

TA-R2 | 283457 426,85 0,54
TT-R1 | 25008,56 3362,94

S2 TT-R2 | 25053,67 3266,03 0,18
TA-R1 2818,37 441,99

50% TA-R2 2915,75 489,88 3,46
TT-R1 | 2522222 3433.73

S3 TT-R2 | 25363,91 3251,18 0,56
TA-R1 3364,67 476,12

TA-R2 | 342974 498,25 1,93
TT-R1 | 25105,92 3366,61

Moyenne | TT-R2 | 25182,76 3253 89 0,31
TA-R1 3000,80 451,32

TA-R2 3060,02 471,66 1,97
TT-R1 | 25619,02 279253

S1 | TT-R2 | 2564478 973237 0,10
TA-R1 2174,42 457,29

TA-R2 | 219463 461,47 0,93
TT-R1 | 25509,76 2843.48

s2 | TT-R2 | 25573,16 979274 0,25
TA-R1 2149,30 451,17

60% TA-R2 2235,85 486,83 4,03
TT-R1 | 25868,88 2891.75

S3 TT-R2 | 25983,12 2728,99 0,44
TA-R1 2636,82 484 61

TA-R2 2728,68 501,07 3,48
TT-RI1 | 25666,19 984259
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%dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
Moyenne | TT-R2 | 25733,69 2728,03 0,26
TA-R1 2320,18 464,36

TA-R2 2386,39 483,13 2,85
TT-R1 | 26045,72 2281,04

S1 TT-R2 | 26075,20 2210,63 0,11
TA-RI | 1729,79 347,66

TA-R2 1765,90 350,97 2,09
TT-R1 | 25948,69 2305,01

S2 | TT-R2 | 26008,18 2192,23 0,23
TA-R1 1701,38 324,51

70% TA-R2 | 1805,92 388,21 6,14
TT-R1 | 26351,65 3332,32

S3 TT-R2 | 26597,34 2248,16 0,93
TARL | 2177,09 384,28

TA-R2 | 235943 437,48 8,38
TT-R1 | 26115,35 2306,12

Moyenne | TT-R2 | 26226,91 2217,01 0,43
TA-R1 1869,42 352,15

TA-R2 1977,08 392,22 5,76
TT-R1 | 2677495 2209 54

S1 TT-R2 | 26779,08 2093,67 0,02
TA-R1 1343,79 256,41

TA-R2 | 138321 268,63 2,93
TT-R1 | 26639,88 2284,55

S2 TT-R2 | 26728,89 2101,55 0,33
TARL | 1317,86 235 58

80% TA-R2 | 1434.30 289,14 8,84
TT-R1 | 27096,34 2303,94

S3 TT-R2 | 27670,68 2880,69 2,12
TARL | 173088 314,23

TA-R2 2066,31 639,62 19,38
TT-R1 | 26837,06 2266,01

Moyenne | TT-R2 | 27059,55 2358,64 0,83
TA-R1 1464,18 268,74

TA-R2 | 1627,94 399,13 11,18
TT-R1 | 2714321 1968,44

S1 TT-R2 | 27119,69 1831,47 -0,09
TA-RI | 1153,03 245 35

TA-R2 | 121067 278,69 5,00
TT-R1 | 26998,40 1975,69

S2 TT-R2 | 27041,32 1786,65 0,16
TA-R1 1144.19 217,04

90% TA-R2 | 128452 988,63 12,27
TT-R1 | 27513,00 192357

S3 TT-R2 | 28359,02 2559,75 3,07
TARL | 152679 977 AT
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)

TA-R2 2040,97 650,03 33,68
TT-R1 | 27218,20 1955,90

Moyenne | TT-R2 | 27506,68 2059,29 1,06
TA-R1 127467 246,62

TA-R2 1512,05 405,78 18,62
TT-R1 | 27187,69 2062.26

S1 TT-R2 | 27263,63 1862,98 0,28
TA-R1 1102,48 268,54

TA-R2 | 1216,03 398,12 10,30
TT-R1 | 27053,27 2135,44

S2 TT-R2 | 27407,91 1807,88 1,31
TA-R1 1115,62 252,29

100% TA-R2 137797 383,88 23,52
TT-R1 | 27549,99 212222

S3 TT-R2 | 29414,44 3048,66 6,77
TA-R1 1703,61 399,89

TA-R2 2584,60 804,17 51,71
TT-RI | 27263,65 2106,64

Moyenne | TT-R2 | 28028,66 2239,84 2,81
TARL | 130724 306,91

TA-R2 1726,20 505,39 32,05

TABLEAU A.5: Jeu de 100 fichiers de 50 clients pour la stratégie PartlNN2

% dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (% )
TT-R1 | 23648,46 2972,15

S1 | TT-R2 | 24322.70 274319 2,85
TA-R1 7172,00 738,79

TA-R2 | 732381 755,22 2,12
TT-R1 | 23336,87 3225.42

S2 TT-R2 | 24929,89 2917.03 6,83
TA-R1 7097,80 658,73

10% TA-R2 7476,33 824,37 0,33
TT-R1 | 25316,28 3853,68

S3 TT-R2 | 27700,48 4670,45 9,42
TA-R1 7964,92 799,49

TA-R2 | 841211 906,17 5,61
TT-R1 | 24100,54 3350,42

Moyenne | TT-R2 | 25651,02 3443.55 6,43
TA-R1 7411,58 732,34

TA-R2 | 773742 828 59 4,40
TT-R1 | 24733,50 272891

S | TT-R2 | 25387,01 2488 48 2,64
TA-R1 6509,64 806,51

TA-R2 6748,85 886,89 3,67
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%dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TT-R1 | 2444590 3089,09

S2 TT-R2 | 26114,66 2428,56 6,83
TA-R1 6504,34 799,00

20% TA-R2 6993,99 853,66 7,53
TT-R1 | 26018,59 3834,15

S3 TT-R2 | 29850,25 0013,51 14,73
TA-R1 7330,73 835,23

TA-R2 8108,20 1083,63 10,61
TT-R1 | 25066,00 3217,38

Moyenne | TT-R2 | 27117,31 3310,18 8,18
TA-R1 6781,57 813,58

TA-R2 7283,68 941,39 7,40
TT-R1 | 25201,00 2828,28

SI | TT-R2 | 25805,46 2435.46 2,40
TARL | 569476 822,77

TA-R2 | 5943,04 893,73 4,36
TT-R1 | 25150,47 2826 85

S2 TT-R2 | 26704,91 2440,26 6,18
TARI | 5714,66 77119

30% TA-R2 6318,32 985,78 10,56
TT-R1 | 26648,80 314774

S3 TT-R2 | 29629,39 4553,97 11,18
TA-R1 6637,64 872,29

TA-R2 7319,53 112471 10,27
TT-R1 | 25666,76 2934,29

Moyenne | TT-R2 | 27379.92 3143,23 6,67
TA-R1 6015,69 822,08

TA-R2 6526,96 1001,41 8,50
TT-R1 | 25742,68 2262,13

S | TT-R2 | 2623051 2082,01 1,90
TARL | 485426 762.97

TA-R2 5080,34 810,95 4,66
TT-R1 | 25500,38 257490

S2 | TT-R2 | 2679244 2027,18 5.07
TA-R1 4841,37 710,70

40% TA-R2 044279 937,55 12,42
TT-R1 | 26661,34 786,67

S3 | TT-R2 | 29632,20 4035,48 11,14
TA-R1 5779,35 808,03

TA-R2 641251 1114,35 10,96
TT-R1 | 25968,13 2541,23

Moyenne | TT-R2 | 27551,72 2714,89 6,10
TA-R1 5158,32 760,57

TA-R2 | 564522 954,28 9,44
TT-R1 | 25703,71 2655,86

S1 TT-R2 | 26449,66 2355,54 2,90
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)
TA-R1 425443 818,57

TA-R2 | 454077 956,09 6,73
TT-R1 | 25614,91 2752,37

S2 TT-R2 | 26963,85 2225,29 5,27
TA-R1 4268,29 820,17

50% TA-R2 | 4850,56 052,47 13,64
TT-R1 | 26889,49 2933,25

S3 TT-R2 | 29995,04 4000,75 11,55
TA-R1 5132,72 911,85

TA-R2 5789,94 1162,83 12,80
TT-R1 | 26069,37 2780,49

Moyenne | TT-R2 | 27802,85 2860,53 6,65
TA-R1 4551,82 850,19

TA-R2 | 5060,42 1023,80 11,17
TT-R1 | 26125,44 2117.10

S1 | TT-R2 | 26564,81 1872,10 1,68
TA-R1 | 326842 754,97

TA-R2 3528,13 891,05 7,95
TT-R1 | 25980,01 2276.15

S2 TT-R2 | 27014,38 2021,90 3,98
TA-R1 3304,26 806,28

60% TA-R2 3818,57 1100,86 15,56
TT-R1 | 27132,32 257830

S3 TT-R2 | 29434,60 3758,10 8,49
TA-RI | 4180,02 959,63

TA-R2 | 4684,75 114758 12,07
TT-R1 | 26412,89 2324,02

Moyenne | TT-R2 | 27671,26 2550,70 4,76
TA-RI | 358423 840,29

TA-R2 4010,48 1046,49 11,89
TT-R1 | 26367,09 2051,75

S1 TT-R2 | 26919,84 1699,08 2,10
TA-R1 2687,37 663,43

TA-R2 | 294234 676,94 9,49
TT-R1 | 26233,98 2093,85

2 TT-R2 | 27371,12 1614,48 433
TA-R1 2695,16 669,18

70% TA-R2 | 329184 859,59 92,14
TT-R1 | 27387,51 2031,41

S3 TT-R2 | 29828,44 3150,78 8,91
TA-R1 3635,92 939,57

TA-R2 | 4264,02 1053,34 17,27
TT-R1 | 26662,86 2059,00

Moyenne | TT-R2 | 28039,80 2154,78 5,16
TA-R1 3006,15 757,39
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Annexe A. Résultats des problemes de PDTRP avec temps de trajet dépendant du temps

%dod | Scénario | Critere | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)

TA-R2 3499.40 863,29 16,41
TT-RI | 26983,21 1998,64

S1 TT-R2 | 27465,63 1629,76 1,79
TA-R1 1983,53 565,06

TA-R2 2300,86 635,13 16,00
TT-R1 | 26836,60 2097,74

52 TT-R2 | 27560,58 1731,75 2,70
TA-RI | 197185 495,01

80% TA-R2 2455,99 639,22 24,55
TT-R1 | 27759,44 1967,22

S3 TT-R2 | 30264,20 3582,44 9,02
TARL | 273407 702,48

TA-R2 3654,51 1042,10 33,67
TT-R1 | 27193,08 2021,20

Moyenne | TT-R2 | 28430,14 2314,65 455
TA-RI | 222982 587,52

TA-R2 2803,78 772,15 25,74
TT-R1 | 27478,53 1683,96

SI | TT-R2 | 2795491 1400,31 1,73
TA-R1 1646,80 550,63

TA-R2 2055,52 658,64 24,82
TT-R1 | 27290,66 1820,59

52 TT-R2 | 28080,11 1320,41 2,89
TA-R1 1693,15 566,43

90% TA-R2 | 227249 703.30 34,2
TT-R1 | 28292,07 163763

S3 TT-R2 | 31367,60 3722,96 10,87
TA-R1 242731 753,08

TA-R2 3720,09 1410,87 53,26
TT-R1 | 27687,09 1714,06

Moyenne | TT-R2 | 2913421 2147,89 5,23
TA-R1 1922,42 623,38

TA-R2 | 2682,70 92427 39.55
TT-R1 | 27868,76 1651,86

S1 TT-R2 | 28404,26 1322,06 1,92
TA-R1 1499,76 579,64

TA-R2 1994.,04 659,60 32,96
TT-R1 | 27685,89 1816,86

52 TT-R2 | 28796,59 1364,31 4,01
TARL | 152465 576,74

100% TA-R2 | 2252,13 742,87 4771
TT-R1 | 28684,94 1448,43

S3 | TT-R2 | 3215833 3510,92 12,11
TARL | 232032 760.80

TA-R2 3754,34 1166,57 61,80
TT-R1 | 28079,86 1639,05
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A.2. Résultats complets

%dod | Scénario | Critére | Moyenne | Ecart Type | Gain (%)

Moyenne | TT-R2 | 29786,39 2065,76 6,08
TA-R1 1781,58 639,06

TA-R2 2666,84 856,35 49.69
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Résultats des problémes de DVRPTW
avec temps de trajet dépendant du

Annexe B

temps

B.1 Réglages des paramétres de P’algorithme génétique

TABLEAU B.1: Réglages des parameétres de l'algorithme génétique pour le

type 1 de problémes dynamiques

Probléme | Taille Cr TCr Mt TMt | TEL(%)
C101 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C102 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C103 30 PMX 0.5 | Or-Opt | 0.2 50
C104 30 PMX 0.5 | Or-Opt | 0.2 50
C105 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C106 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C107 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C108 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
C109 30 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.2 70
R101 a0 MX1IT/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
R102 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 50
R103 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 50
R104 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 50
R105 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
R106 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 50
R107 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 o0
R108 30 PMX 0.5 1-Opt 0.2 20
R109 a0 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
R110 a0 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
R111 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
R112 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.5 50

RC101 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70
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Annezxe B. Résultats des problémes de DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps

Probléme | Taille Cr TCr Mt TMt | TEIt(%)
RC102 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70
RC103 50 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 50
RC104 50 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 50
RC105 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70
RC106 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70
RC107 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70
RC108 30 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 70

TABLEAU B.2: Réglages des paramétres de 'algorithme génétique pour le
type 2 de problémes dynamiques

Probléme | Taille Cr TCr Mt TMt | TEIt(%)
€201 20 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 20
C202 20 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 20
C203 50 PMX 0.5 | Or-Opt | 0.2 50
C204 50 PMX 0.5 | Or-Opt | 0.2 50
C205 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 50
C206 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 50
C207 50 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 50
C208 20 MX1T/D | 0.7 | Or-Opt | 0.2 20
R201 20 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 20
R202 20 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 20
R203 50 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 70
R204 50 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 70
R205 50 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 50
R206 50 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 50
R207 50 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 70
R208 50 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 70
R209 20 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 20
R210 20 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 20
R211 20 MX1T/D | 0.5 | Or-Opt | 0.5 20

RC201 50 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70
RC202 50 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70
RC203 30 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
RC204 30 PMX 0.7 | Or-Opt | 0.5 50
RC205 50 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70
RC206 50 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70
RC207 20 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70
RC208 20 MX1T/D | 0.7 1-Opt 0.5 70

146



B.2. Ezemple : Le probléeme C101 dynamique

B.2 Exemple : Le probléme C101 dynamique

Le probléme C101 dynamique est divisé en 3 parties :

1. Les clients : Chaque client est représenté par son identification (la colonne Id), sa position
(les colonnes X,Y), les deux limites de temps (les colonnes E,L), le temps de service (la

colonne S) et le temps de réception (la colonne Tr).

2. Les véhicules : Les véhicules disponibles (V) sont homogénes et caractérisés par leur nombre

et leur capacité.

3. Le dépot : 11 est défini par son identification (Id), sa position (X, Y) et son horaire d’ou-

verture (E, L).

TABLEAU B.3: Fichier de données du probléme dynamique C101Dyn (Format

texte)

1. Les clients

Id X Y D E L S Tr
0 42 66 10 65 146 90 0
1 42 68 10 727 782 90 0
2 42 65 10 15 67 90 0
3 38 68 20 255 324 90 0
4 38 70 10 534 605 90 0
5 35 66 10 357 410 90 0
6 35 69 10 448 505 90 0
7 22 75 30 30 92 90 0
8 20 80 40 384 429 90 0
9 20 85 40 475 528 90 0
10 15 80 10 278 345 90 0
11 30 50 10 10 73 90 0
12 30 52 20 914 965 90 0
13 28 55 10 732 777 90 0
14 25 50 10 65 144 90 0
15 25 55 10 622 701 90 0
16 23 52 10 261 316 90 0
17 20 50 10 358 405 90 0
18 20 55 10 449 504 90 0
19 10 35 20 200 237 90 0
20 10 40 30 31 100 90 0
21 8 40 40 87 158 90 0
22 5 35 10 283 344 90 0
23 5 45 10 665 716 90 0
24 2 40 20 383 434 90 0
25 0 40 30 479 522 90 0
26 0 45 20 567 624 90 0
27 35 30 10 264 321 90 0
28 33 35 10 16 80 90 0
A suivre =
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Annezxe B. Résultats des problémes de DVRPTW avec temps de trajet dépendant du temps

Id X Y D E L S Tr
29 30 32 30 448 509 90 0
30 28 30 10 632 693 90 0
31 26 32 10 815 880 90 0
32 42 10 40 186 257 90 0
33 40 9 30 385 436 90 0
34 40 15 40 35 87 90 0
35 38 9 30 471 534 90 0
36 50 40 50 171 218 90 0
37 48 30 10 632 693 90 0
38 48 40 10 76 129 90 0
39 47 35 10 826 875 90 0
40 47 40 10 12 77 90 0
41 45 30 10 734 Tt 90 0
42 45 35 10 916 969 90 0
43 95 35 20 293 360 90 0
44 92 30 10 478 531 90 0
45 53 35 50 353 412 90 0
46 85 35 30 47 124 90 0
47 6] 95 20 369 420 90 0
48 72 95 10 265 338 90 0
49 66 95 10 173 238 90 0
50 65 55) 20 85 144 90 0
ol 65 60 30 645 708 90 0
52 60 95 10 20 84 90 0
93 60 60 10 836 889 90 0
54 65 85 40 475 518 90 0
95 60 80 10 95 156 90 0
56 60 85 30 561 622 90 0
o7 28 75 20 30 84 90 0
58 55 80 10 743 820 90 0
59 29 85 20 647 726 90 0
60 45 68 10 912 967 90 217,05
61 45 70 30 825 870 90 357,92
62 40 69 20 621 702 90 369,09
63 40 66 20 170 225 90 0,03
64 25 85 20 652 721 90 62,89
65 22 85 10 567 620 90 411,22
66 18 75 20 99 148 90 73,84
67 15 75 20 179 254 90 87,17
68 28 92 20 812 883 90 144,01
69 25 52 40 169 224 90 69,34
70 23 95 20 546 393 90 66,95
71 8 45 20 751 816 90 342,84
72 35 32 10 166 235 90 64,08
73 33 32 20 68 149 90 44,64
74 32 30 10 359 412 90 164,05
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B.2. Ezemple : Le probléeme C101 dynamique

Id X Y D E L S Tr

75 30 30 10 541 600 90 192,81
76 30 35 10 1054 1127 90 124,72
77 28 35 10 1001 1066 90 240

78 25 30 10 725 786 90 615,99
79 25 35 10 912 969 90 315,89
80 44 5t 20 286 347 90 44,19
81 42 15 10 95 158 90 8,72

82 38 15 10 651 740 90 534,18
83 35 5 20 562 629 90 96,41
84 20 30 10 531 610 90 482,17
85 20 35 20 262 317 90 118,38
86 95 30 30 387 456 90 258,24
87 23 30 10 450 505 90 117,07
88 45 65 20 997 1068 90 731,08
89 90 35 10 203 260 90 21,92
90 88 30 10 574 643 90 121,2
91 88 35 20 109 170 90 26,75
92 87 30 10 668 731 90 481,6
93 85 25 10 769 820 90 536,54
94 70 58 20 458 523 90 269,76
95 68 60 30 9555 612 90 269,66
96 63 58 10 737 802 90 94,25
97 67 85 20 368 441 90 59,15
98 65 82 10 285 336 90 147,94
99 62 80 30 196 239 90 106,62

2. Les véhicules
Id Nombre Capacité

A% 10 2000

3. Le dépo6t

Id X Y E L
D 40 50 0 1236
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Annexe C

Résultats des problémes de DVRPTW
temps réel avec temps de trajet
dépendant du temps

C.1 Résultats pour les neuf problémes C1 et pour les scénarios
D2, D3 et D4
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

TaBLEAU C.1 — Résultats du probléme C1 pour le scénario D2

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VvO| TT TA TR VO
C101 965,50 46,41 10,64 976,13 | 1163,65 0,00 15,37  1179,01
C102 1079,89 496,68 176,82 1256,71 | 1314,82 427,15 236,38  1551,19
C103 1394,06 1144,90 381,37 177543 | 1669,89 1053,81 668,32  2338,20
C104 117583 586,16 81,78 1257,60 | 1374,34 533,91 132,16  1506,50
R1 C105 103591 219,88 321,96 1357,86 | 1223,19 167,90 349,12  1572,31
C106 1123,34 393,53 399,72 1523,06 | 1501,34 346,59 1209,85  2711,19
C107 988,84 146,78 209,49 1198,34 | 1069,70 136,63 231,99  1301,69
C108 101791 216,29 35,92 1053,82 | 124267 163,95 137,29  1379,96
C109 1018,40 318,40 47777 1066,17 | 1150,17 309,92 38,83 1188,99
Moyenne | 1088,85 396,56 185,05 1273,90 | 1301,08 34887 335,48 1636,56
C101 835,34 219,40 805,90 1641,24 | 1055,35 193,06 824,39  1879,73
C102 1083,88 147,49 107250 2156,38 | 1594,37 318,15 2990,93  4585,31
C103 1155,65 1318,89 615,33 1770,98 | 1478,66 1131,89 810,11  2288,78
C104 853,561 975,37 0,00 853,51 | 1096,65 928,11 25,04  1121,70
R2 C105 723,11 260,31 246,85 969,96 | 1174,96 289,25 585,63  1760,59
C106 775,72 330,82 96,81 872,53 | 983,78 312,35 100,87  1084,65
C107 715,65 219,89 26,90 74255 | 103244 167,36 125,99 115843
C108 829,74 346,06 178,70 1008,44 | 1278,09 985,93 2701,07 397917
C109 785,13 249,95 8,74 793,87 | 1126,48 22444 163,31  1289,79
Moyenne | 861,97 452,02 339,08 1201,05 | 1202,31 505,62 925,26 2127,57
Gain(%) 23,08
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C.1. Résultats pour les neuf probléemes C1 et pour les scénarios D2, D3 et D/

TABLEAU C.2 — Résultats du probléme C1 pour le scénario D3

Mode de Reésultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO
C101 1023,21 373,40 1621,91 2645,11 | 124491 336,52 1921,59  3166,50
C102 1467,18 81,85 2214,37 3681,55 | 1688,04 76,40 284141 452945
C103 1430,71 601,04 1821,37 3252,08 | 1711,58 523,43 2015,38  3726,96
C104 1322,81 564,44 206,36 1529,17 | 159721 487,06 331,79  1929,00
R1 C105 1113,55 243,28 837,34 1950,89 | 1307,16 218,57 1364,32 267148
C106 1363,76 419,92 1401,42 2765,18 | 1698,03 400,35 2303,24  4001,27
C107 1317,03 221,12 615,15 1932,18 | 1564,75 211,18 960,64  2525,38
C108 152515 42476 1311,61 2836,77 | 1769,04 348,76 1695,18  3464,22
C109 1003,20 216,94 72,61 107581 | 124484 207,14 113,52  1338,36
Moyenne | 128518 349,64 112246 2407,64 | 1536,17 312,16 1505,23 3041,40
C101 718,48 50,43 0,00 718,48 | 274768 0,00 2286,19  5033,86
C102 1006,53 350,62 1070,30 2076,83 | 3245,63 97,19 3667,95  6913,58
C103 1136,20 694,84 282,66 1418,85 | 3215,58 41543 2180,96 5396,54
C104 802,52 637,49 30,90 833,42 | 295542 370,75 454,13  3409,55
R2 C105 723,61 297,82 246,85 970,46 | 2741,10 136,60 1160,20  3901,30
C106 708,27 218,56 0,72 708,99 | 2880,15 89,31 1929,88  4810,03
C1o7 858,41 151,11 154,36 1012,77 | 3172,53 75,07 3439,53  6612,06
C108 906,05 357,96 139,73 1045,78 | 324222 231,93 3129,13 6371,35
C109 779,49 236,42 18,35 797,84 | 2941,69 131,82 614,62  3556,30
Moyenne | 84884 332,80 215,99 1064,82 | 3015,78 172,01 2095,84 5111,62
Gain(%) 40,50
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

TABLEAU C.3 — Résultats du probleme C1 pour le scénario D4

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO TT TA TR VO
C101 1269,91 162,76 1587,32 2857,23 | 1612,83 145,16 2392,45  4005,28
C102 1327,61 506,47 3808,44 5136,05 | 2057,67 98,14 429390  6351,57
C103 1692,85 1828,67 372640 5419,25 | 2005,50 1756,75 4749,20  6754,70
C104 1166,07 513,35 64,09 1230,16 | 1370,69 453,37 185,00  1555,70
R1 C105 935,97 411,38 1238,13 2174,10 | 1446,23 346,05 1408,00  2854,23
C106 1062,98 520,02 2866,63 3929.61 | 1705,86 485,68 3137,10 484297
C107 1097,37 413,63 3985,66 5083,03 | 1988,43 691,27 4094,68  6083,12
C108 1213,36 989,18 4413,61 5626,97 | 2396,93 911,71 6191,04  8587,97
C109 963,96 478,53 112,08 1076,04 | 144814 19430 256,21  1704,35
Moyenne | 1192,23 647,11 242249 3614,72 | 1781,37 564,70 2967,51 4748,88
C101 980,23 308,97 1589,94 2570,17 | 1699,14 226,95 3205,53  4904,67
C102 134510 511,14 2670,33 4015,43 | 2186,94 341,28 5396,76  7583,70
C103 147533 1658,02 3769,42 524475 | 2249,06 141758 5476,15  7725,21
C104 1055,97 1233,14 73,74 1129,71 | 1789,83 1119,57 597,56  2387,38
R2 C105 1038,20 399,23 1072,37 2110,57 | 1543,24 233,84 242551  3968,76
C106 1089,79 392,63 798,49 1888,28 | 1771,56 349,14 2845,04 4616,60
C107 1038,58 513,04 990,42 2029,00 | 1780,64 472,53 3218,42  4999,07
C108 1204,03 902,11 2804,42 4008,45 | 1916,37 694,11 4052,66  5969,03
C109 107571 781,75 701,46 177718 | 1799,65 677,23 1895,61  3695,26
Moyenne | 114477 744,45 1607,84 2752,61 | 1859,60 614,69 3234,81 5094,41
Gain(%) 6,78
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C.2. Résultats pour les neuf problemes C1 et pour les trois scénarios V1, V2 et V3

C.2 Reésultats pour les neuf problémes C1 et pour les trois scé-
narios V1, V2 et V3

TABLEAU C.4 — Résultats du probléme C1 pour le scénario V1

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR vo| TT TA TR VO

C101 965,50 4641 10,64 976,13 | 1163,65 0,00 1537 1179,01
C102 | 1079,89 496,68 176,82 1256,71 | 1314,82 427,15 236,38  1551,19
C103 | 1394,06 1144,90 381,37 177543 | 1669,89 1053,81 668,32  2338,20
Cl04 | 1175,83 586,16 81,78 1257,60 | 1374,34 533,91 132,16  1506,50
R1 C105 | 103591 219,88 321,96 1357,86 | 1223,19 167,00 349,12  1572,31
Cl06 | 112334 393,53 399,72 152306 | 1501,34 346,59 1209,85  2711,19
C107 088,84 146,78 209,49 1198,34 | 1069,70 136,63 231,99  1301,69
C108 | 101791 216,29 3592 1053,82 | 1242,67 163,95 137,29  1379,96
C109 | 1018,40 318,40 47,77 1066,17 | 1150,17 309,92 38,83  1188,99
Moyenne | 1088,85 396,56 185,05 1273,90 | 1301,08 348,87 33548 1636,56

C101 835,34 219,40 805,90 164124 | 105535 193,06 824,39  1879,73
C102 | 1083,88 14749 1072,50 2156,38 | 1594,37 318,15 2990,93  4585.31
C103 | 1155,65 1318,89 615,33 1770,98 | 1478,66 1131,89 810,11 228878
C104 853,51 975,37 0,00 853,51 | 1096,65 928,11 2504  1121,70
R2 C105 723,11 260,31 246,85 969,96 | 117496 289,25 585,63  1760,59
C106 775,72 330,82 96,81 872,53 | 983,78 312,35 100,87  1084,65
C107 715,65 219,89 26,90 742,55 | 1032,44 167,36 125,99  1158,43
C108 829,74 346,05 178,70 1008,44 | 1278,09 985,93 270107  3979,17
C109 785,13 249,95 8,74 79387 | 112648 22444 163,31  1289,79
Moyenne | 861,97 452,02 339,08 1201,05 | 1202,31 505,62 92526 2127,57

Gain(%) 23,08
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

TABLEAU C.5 — Résultats du probleme C1 pour le scénario V2

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR vVO| TT TA TR VO
C101 1168,65 301,64 1887,26 3055,91 | 1296,49 297,37 1962,72  3259,21
C102 119231 341,74 1046,37 2238,68 | 134861 332,54 1069,47  2418,08
C103 1509,97 627,38 1058,01 256797 | 1593,60 626,71 1176,78  2770,38
C104 0,00 0,00 0,00 919,47 | 1060,26 777,69 4402  1104,28
R1 C105 1066,57 281,27 515,73 158230 | 116890 273,85 512,39  1681,29
C106 1033,93 329,04 959,07 199299 | 1252,00 313,52 1060,49 231249
C107 988,84 146,78 209,49 1198,34 | 1069,70 136,63 231,99  1301,69
C108 119298 968,37 2806,94 3999,93 | 1216,93 959,13 2823,43  4040,35
C109 1018,40 318,40 4777 1066,17 | 1150,17 309,92 38,83  1188,99
Moyenne | 1019,07 368,29 947,85 2069,08 | 1239,63 44749 991,12 2230,75
C101 983,10 400,32 2293,05 3276,15 | 1333,51 383,02 2732,67  4066,17
C102 1285,33 80,83 1614,09 289941 | 141641 654,34 2468,96  3885,36
C103 1004,65 834,97 101,55 1106,20 | 162424 1388,72 2706,19  4330,43
C104 957,75 779,10 25,55 983,30 | 1230,61 751,51 137,58  1368,19
R2 C105 831,87 459,88 170552 2537,39 | 1008,11 417,23 1756,27  2764,38
C106 891,96 328,99 795,03 1686,98 | 124583 306,92 1208,27  2454,10
C107 994,52 510,65 890,05 1884,57 | 1290,40 506,82 1120,42  2410,82
C108 950,81 824,43 793,21 1744,03 | 1421,14 731,07 2515,06  3936,21
C109 954,62 280,90 24250 1197,12 | 1271,14 270,14 243,98  1515,12
Moyenne | 983,84 500,01 940,06 1923,91 | 1315,71 601,08 1654,38 2970,09
Gain(%) 24,89
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C.2. Résultats pour les neuf problemes C1 et pour les trois scénarios V1, V2 et V3

TABLEAU C.6 — Résultats du probléme C1 pour le scénario V3

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO

C101 1561,68 240,52 2318,82 3880,50 | 1614,98 23247 2334,82 394981
C102 1801,01 485,58 223598 4036,99 | 1931,28 453,40 2619,70  4550,98
C103 1645,30 1084,52 1376,40 3021,70 | 1687,66 1080,71 1390,87  3078,54
C104 1373,01 1163,02 69,88 144289 | 144252 1160,56 75,36 1517,87
R1 C105 1423,87 91,60 401,32 1825,19 | 1638,59 87,24 431,19  2069,78
C106 1493,10 256,69 948,06 2441,16 | 1595,15 245,79 950,15  2545,30
C107 149717 252,99 771,23 2268,41 | 1570,45 253,96 782,66  2353,12
C108 1555,10 733,14 2485,99 4041,09 | 1666,84 728,67 2563,85  4230,69
C109 167718 544,47 234,69 1911,87 | 1778,14 539,75 267,73  2045,86
Moyenne | 1558,60 539,17 1204,71 2763,31 | 1658,40 531,39 126848 2926,88

C101 1361,33 76,90 1846,87 3208,20 | 1333,51 383,02 2732,67  4066,17
C102 1537,52 238,62 1554,97 3092,50 | 1594,37 318,15 2990,93  4585,31
C103 1576,23 1544,66 1945,02 3521,24 | 1836,75 1784,80 3515,07  5351,82
C104 112559 822,44 13,99 1139,58 | 1594,16 762,31 709,74  2303,90
R2 C105 1400,32 377,55 1747,18 3147,50 | 1810,34 367,27 2367,78  4178,12
C106 144764 356,48 204722 3494,86 | 1728,19 743,83 342498  5153,17
C107 1137,33 255,34 539,73 1677,07 | 1583,20 247,18 1118,15  2701,35
C108 1140,49 363,83 202,16 1342,65 | 1952,74 972,29 4869,90  6822,63
C109 1363,86 840,62 272,45 1636,31 | 1712,98 836,25 726,24  2439,22
Moyenne | 1343,37 541,83 1129,95 2473,32 | 1682,92 712,79 2495,05 4177,97

Gain(%) 29,94
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

C.3 Résultats pour toutes les catégories de problémes de test

avec la distribution D2 et le scénario V1

TABLEAU C.7 — Résultats du probléme C1

Mode de Reésultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO
C101 965,50 46,41 10,64 976,13 | 1163,65 0,00 15,37 1179,01
C102 1079,89 496,68 176,82 1256,71 | 1314,82 427,15 236,38  1551,19
C103 1394,06 114490 381,37 1775,43 | 1669,89 1053,81 668,32  2338,20
C104 1175,83 586,16 81,78 1257,60 | 1374,34 533,91 132,16  1506,50
R1 C105 103591 219,88 321,96 1357,86 | 1223,19 167,90 349,12  1572,31
C106 1123,34 393,63 399,72 1523,06 | 1501,34 346,59 1209,85  2711,19
C107 988,84 146,78 209,49 1198,34 | 1069,70 136,63 231,99  1301,69
C108 101791 216,29 35,92 1053,82 | 124267 163,95 137,29  1379,96
C109 1018,40 318,40 47777 1066,17 | 1150,17 309,92 38,83  1188,99
Moyenne | 1088,85 396,56 185,05 1273,90 | 1301,08 348,87 335,48 1636,56
C101 835,34 219,40 805,90 1641,24 | 1055,35 193,06 824,39  1879,73
C102 1083,88 147,49 107250 2156,38 | 1594,37 318,15 2990,93  4585,31
C103 115565 1318,89 615,33 1770,98 | 1478,66 1131,89 810,11 228878
C104 853,61 975,37 0,00 853,51 | 1096,65 928,11 25,04  1121,70
R2 C105 723,11 260,31 246,85 969,96 | 117496 289,25 585,63  1760,59
C106 775,772 330,82 96,81 872,563 | 983,78 312,35 100,87  1084,65
C107 715,65 219,89 26,90 742,55 | 103244 167,36 125,99  1158,43
C108 829,74 346,05 178,70 1008,44 | 1278,09 985,93 2701,07  3979,17
C109 785,13 249,95 8,74 793,87 | 1126,48 22444 163,31  1289,79
Moyenne | 861,97 452,02 339,08 1201,05 | 1202,31 505,62 925,26 2127,57
Gain(%) 23,08

158




C.3. Résultats pour toutes les catégories de problémes de test avec la distribution D2 et le scénario V1

TABLEAU C.8 — Reésultats du probléme R1

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO
R101 142490 1284,73 292,88 1717,78 | 1603,16 124192 314,52  1917,68
R102 1332,43 1079,52 332,49 1664,92 | 1499,67 1035,81 406,35  1906,02
R103 1230,91 527,08 218,32 1449,24 | 1373,11 521,83 354,49  1727,60
R104 999,05 197,90 63,03 1062,08 | 1107,53 183,63 127,22  1234,75
R1 R105 1362,82 557,59 441,58 1804,40 | 1468,70 538,62 510,79  1979.,49
R106 1330,95 493,04 1081,45 2412,40 | 1447,44 476,97 1326,95  2774,39
R107 1170,36 141,31 542,59 1712,94 | 1272,31 14218 756,34  2028,65
R108 1161,15 69,54 569,18 1730,33 | 134435 68,94 1201,79  2546,14
R109 1243,63 305,26 839,84 2083,47 | 1373,97 304,48 1138,90  2512.,87
R110 1256,14 183,63 441,89 1698,04 | 1370,29 179,75 682,98  2053,27
R111 122576 271,23 1067,04 2292,79 | 1339,51 264,17 1328,89  2668,40
R112 1081,67 360,47 532,09 1613,75 | 1175,52 356,87 782,45 195797
Moyenne | 1234,98 45594 535,20 1770,18 | 1364,63 442,93 744,31 2108,94
R101 1384,56 1116,57 563,36 1947,92 | 1613,14 1042,79 680,64  2293,78
R102 1301,81 1060,42 377,90 1679,72 | 1545,98 1019,62 495,86  2041,85
R103 1126,09 627,72 285,96 1412,05 | 1280,15 578,30 344,37  1624,52
R104 1010,30 123,74 56,84 1067,14 | 1235,10 99,04 276,55  1511,65
R2 R105 1259,83 523,91 1037,20 2297,03 | 1441,78 514,26 1410,34  2852,12
R106 119755 387,93 613,97 1811,52 | 1409,24 378,92 1088,85  2498,08
R107 1087,73 280,17 618,32 1706,05 | 1261,71 277,37 1181,92  2443,63
R108 117334 387,16 889,24 2062,59 | 1369,00 381,39 1409,42  2778,42
R109 1230,54 297,99 769,55 2000,09 | 1376,37 293,87 1072,58  2448,95
R110 1130,00 309,40 461,05 1591,05 | 1291,81 300,07 819,87  2111,67
R111 1209,44 305,23 1045,68 2255,12 | 1367,87 301,07 1530,63  2898,49
R112 1040,49 270,00 233,77 1274,26 | 1222,11 265,21 639,09  1861,20
Moyenne | 1179,31 47419 579,40 1758,71 | 1367,85 454,33 91251 2280,36
Gain(%) 7,52
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

TABLEAU C.9 — Résultats du probleme RC1

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO ‘ TT TA TR VO
RC101 1408,06 603,21 439,26 1847,32 | 1554,02 591,37 565,89 211991
RC102 | 131429 129,60 262,77 1577,06 | 1464,58 130,76 576,99 204157
RC103 | 1337,81 284,87 560,32 1898,12 | 140849 284,28 687,49  2095,97
RC104 | 112868 197,47 106,72 1235,41 | 1253,90 198,27 306,26  1560,16
R1 RC105 | 1430,38 722,53 613,09 2043,47 | 1590,69 720,86 810,39  2401,07
RC106 | 1311,02 523,92 463,58 1774,60 | 141217 504,97 605,19  2017.36
RC107 | 121794 252,94 610,12 1828,07 | 1330,57 245,97 706,58  2037,15
RC108 | 1180,99 331,02 624,49 1805,48 | 129254 318,98 896,17  2188,71
Moyenne | 1291,15 380,70 460,04 1751,19 | 1413,37 374,43 644,37 2057,74
RC101 1403,33 587,35 536,48 1939,81 | 1685,70 531,65 914,89  2600,59
RC102 | 1205,17 493,06 230,74 1435,92 | 1409,84 464,48 413,15 1822,99
RC103 | 125722 348,81 566,01 1823,23 | 1419,77 338,13 900,84  2320,61
RC104 | 1105,37 12520 68,19 1173,56 | 1292,28 109,91 322,64 1614,92
R2 RC105 | 1298,12 810,80 744,61 2042,73 | 1500,32 766,81 958,78  2459,11
RC106 | 121492 465,62 376,35 1591,26 | 1434,67 453,57 824,73  2259,40
RC107 | 122740 250,52 564,07 179147 | 137440 243,63 769,34  2143,74
RC108 | 1193,22 246,15 453,06 1646,27 | 134865 236,63 84550  2194,15
Moyenne | 1238,09 415,94 44244 1680,53 | 1433,21 393,10 743,73 2176,94
Gain(%) 5,48
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C.3. Résultats pour toutes les catégories de problémes de test avec la distribution D2 et le scénario V1

TABLEAU C.10 — Résultats du probleme C2

Mode de Reésultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO
€201 847,14 16,45 22947 1076,60 | 790,45 15,08 8,51 798,96
C202 827,10 293,32 176,37 1003,47 | 809,53 291,93 128,57 938,10
€203 1066,17 100,38 456,72 1522,89 | 104597 98,66 491,59  1537,56
C204 124462 219,02 764,42 2009,04 | 1216,81 225,16 729,76 194657
R1 €205 732,89 42,61 0,00 732,89 | 69748 41,72 0,00 697,48
C206 779,16 48,60 0,00 779,16 | 75826 47,76 0,00 758,26
C207 735,01 93,76 0,00 735,01 | 70594 94,96 0,00 705,94
€208 905,20 24844 47497 1380,17 | 907,79 241,04 476,22  1384,01
Moyenne | 892,16 132,82 262,74 1154,90 | 866,53 132,04 229,33 1095,86
€201 594,15 16,45 0,00 594,15 | 760,85 15,08 67,09 827,94
C202 785,45 10,96 86,92 872,37 | 930,22 2,27 313,89 124411
€203 1160,03 470,79 247718 3637,21 | 127544 469,17 2918,28  4193,72
C204 902,91 352,54 101,02 1003,93 | 1095,21 351,31 57742 167264
R2 C205 526,07 67,66 0,00 526,07 | 681,49 60,34 49,08 730,57
C206 593,50 67,57 0,00 593,50 | 751,85 13,37 13,33 765,19
C207 569,45 104,01 0,28 569,74 | 693,98 94,96 0,00 693,98
€208 580,39 47,19 0,00 580,39 | 74249 17,50 40,54 783,03
Moyenne | 713,99 142,15 333,18 1047,17 | 866,44 128,00 497,45 1363,90
Gain(%) 19,65
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Annezxe C. Résultats des problemes de DVRPTW temps réel avec temps de trajet dépendant du temps

TABLEAU C.11 — Résultats du probléme R2

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO| TT TA TR VO
R201 1450,47 1075,01 102,11 1552,58 | 1530,75 993,78 24573 177647
R202 139491 344,34 520,72 1915,64 | 1479,30 293,79 792,73  2272,03
R203 1431,02 540,68 688,39 2119,40 | 1484,37 489,44 663,01  2147,38
R204 1057,91 128,79 1104,15 2162,07 | 1098,23 133,36 1411,24  2509,47
R1 R205 132582 277,64 174,68 1500,49 | 1399,39 25241 217,48 1616,87
R206 1453,18 389,02 1692,66 3145.84 | 1586,19 343,96 2373,71  3959,90
R207 1306,74 402,65 588,10 1894,84 | 1423,16 363,43 813,64  2236,70
R208 1171,43 4521 819,27 1990,70 | 1187,63 44,58 926,98 211461
R209 1289,39 489,11 1088,71 2378,10 | 1421,67 484,87 1761,62  3183,29
R210 142256 427,53 1166,73 2589,29 | 1583,27 377,49 1932,91  3516,19
R211 1248,01 288,09 8339,64 9587.65 | 1243,66 287,13 8205,67  9449,33
Moyenne | 132286 400,73 1480,47 2803,33 | 1403,42 369,48 1758,60 3162,02
R201 1310,89 1160,84 22,55 133343 | 1713,83 865,23 1054,23  2768,06
R202 1256,40 371,49 376,26 1632,67 | 1445,81 311,52 1765,23  3211,04
R203 1265,39 534,32 691,38 1956,77 | 1693,80 408,44 3253,75  4947,55
R204 1015,85 3,94 240,61 1256,46 | 1197,50 30,40 1642,59  2840,09
R2 R205 1162,03 365,84 163,02 1325,05 | 1528,15 259,62 2783,68  4311,84
R206 1067,40 464,02 100,23 1167.63 | 1214,36 263,15 308,11 152247
R207 124493 598,21 953,07 2197,99 | 1776,44 479,16 3007,15  4783,59
R208 964,99 62,56 87,02  1052,00 | 1295,06 0,00 1624,10  2919,16
R209 1078,86 365,67 131,37 1210,23 | 1559,92 267,97 1825,14  3385,06
R210 123435 474,89 302,81 1537,16 | 1515,80 405,59 1485,82  3001,61
R211 1232,04 7,14 241810 3650,14 | 1670,22 0,00 5807,10  7477,32
Moyenne | 1166,65 400,81 498,77 1665,41 | 1510,08 299,19 2232,45 3742,53
Gain(%) 15,51
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C.3. Résultats pour toutes les catégories de problémes de test avec la distribution D2 et le scénario V1

TABLEAU C.12 — Résultats du probléeme RC2

Mode de Résultats issus de la planification Résultats en rejouant la solution
résolution (étape 1) (étape 2)
Probléme TT TA TR VO T TA TR VO
RC201 163541 824,75 398,03 2033,43 | 1661,94 811,21 403,41  2065,35
RC202 | 143845 107347 92,30 1530,75 | 1521,94 104734 167,23  1689,17
RC203 | 143841 403,56 375,21 1813,61 | 154507 340,77 551,07  2096,14
RC204 | 1124,03 458,10 6,82 1130,85 | 1176,56 445,62 31,41 1207,97
R1 RC205 | 1321,35 1188,73 322,36 1643,71 | 1360,99 114951 353,84 171483
RC206 | 144463 262,00 503,88 194851 | 157550 262,67 929,78  2505,28
RC207 | 152347 289,90 871,46 239493 | 1559,33 285,30 991,32  2550,65
RC208 | 134535 485,35 1072,61 241797 | 1416,64 483,55 132835  2744,99
Moyenne | 1408,89 623,23 455,33 1864,22 | 1477,25 603,25 594,55 2071,80
RC201 1602,61 828,57 264,16 1866,77 | 1794,24 727,93 385,64 217987
RC202 | 127529 1143,40 67,85 1343,14 | 1557,23 956,26 379,16  1936,39
RC203 | 1214,00 497,80 655,32 1869,32 | 1523,41 384,58 993,76  2517,17
RC204 | 1033,18 394,02 47,84 1081,03 | 1233,96 268,72 82,14  1316,10
R2 RC205 | 1369,59 1096,61 1022,06 2391,65 | 1683,35 877,43 1921,05  3604,40
RC206 | 1097,78 44537 162,98 1260,76 | 1274,29 423,79 293,86  1568,15
RC207 | 1167,76 543,56 1374,61 254237 | 1373,18 549,03 242652  3799,70
RC208 | 1153,26 585,26 259,65 141282 | 1326,14 584,75 693,48  2019,62
Moyenne | 1239,18 691,82 481,80 1720,98 | 1470,73 596,56 896,95 2367,68
Gain(%) 12,50
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Résumé

Le probléme de tournées de véhicules (PTV ou VRP pour Vehicle Routing Problem) est un
probléme rencontré en logistique qui se situe a un niveau important : la planification opération-
nelle qui concerne 'optimisation d’une flotte de véhicules. C’est un nom générique pour désigner
une classe de problémes dans laquelle un certain nombre de clients doit étre visité par un certain
nombre de véhicules. Les tournées de véhicules doivent étre organisées de facon & équilibrer ou
a optimiser un certain nombre de critéres tels que la distance totale parcourue, le nombre de
véhicules utilisés et les temps d’attente des clients.

Le PTV est I'un des problémes les plus populaires et donc les plus étudiés de la commu-
nauté Recherche Opérationnelle. Il y a de nombreuses variantes de ce probléme intégrant une
ou plusieurs des contraintes suivantes : capacité des véhicules, fenétres de temps pour visiter
les clients, etc. Le VRP permet de modéliser de nombreux types d’applications. Les exemples
peuvent concerner la conception, la reconfiguration d’un réseau de transport, ainsi que la ges-
tion quotidienne de la collecte et de la livraison de marchandises, organisation des services de
messageries ou de soins a domicile.

La majorité des études effectuées sur le VRP suppose que les données sont parfaitement
connues et disponibles au moment ot 'on effectue la planification des tournées. Dans la réalité,
nous avons beaucoup de causes externes qui peuvent remettre en question cette hypothése :
congestions du réseau routier, pannes de véhicule, arrivées de nouveaux clients, etc.

Dans nos travaux, nous nous sommes placés dans un cadre dit dynamique c’est-a-dire que
nous considérons que des informations nouvelles vont apparaitre au cours du temps et influer
sur la planification en cours. Les problémes de décision en temps réel jouent un réle de plus en
plus important car les technologies de communication et d’information permettent aujourd’hui
d’obtenir et de traiter rapidement l'information en temps réel. Par conséquent, nous traitons
plus précisément le probléme de I’élaboration dynamique de tournées de véhicules avec fenétres
de temps (DVRPTW) et le probléeme de la tournée du réparateur partiellement dynamique
(PDTRP) ou la prise en compte de nouveaux clients en cours de I'exécution des tournées est
possible. De plus, dans une résolution classique de ce probléme, les valeurs moyennes issues
d’historiques sont généralement considérées pour déterminer le temps de trajet entre deux clients.
On suppose généralement qu’elles ne sont pas sujettes & des variations stochastiques, la vitesse
est considérée constante pour toute la journée.

Dans une premiére approche, nous considérons des profils de vitesse basés sur des temps de
trajet moyens qui varient selon la période de temps (matin, midi, aprés midi) pour tenir compte
de I’évolution du trafic routier. En fonction du type de connexion entre les deux clients, plusieurs
profils peuvent étre considérés. Dans une seconde approche, nous intégrons des informations
trafic obtenues en temps réel pour modifier le profil de vitesse par rapport aux aléas du réseau
routier (congestions, etc.). Nous adoptons un lissage exponentiel ameélioré pour prévoir le temps
de trajet en fonction des vitesses mesurées sur le parcours considéré.

Mots clés : Probléme de tournées de véhicules, PTV, VRPTW, PDTRP, Algorithme géné-
tique, simulations, temps réel, temps de trajets dépendant du temps, profil de vitesse



Abstract

We treat the dynamic vehicle routing problem with time windows (DVRPTW) and the
partially dynamic travelling repairman problem (PDTRP) where the inclusion of new customers
during the routing execution is possible. In a first approach, we consider speed profiles based
on average travel time depending on the time period (morning, noon, afternoon) to reflect the
evolution of road traffic. Depending on the connection type between two customers, several
profiles can be considered (feeder road, arterial road and freeway). In a second approach, we
integrate traffic information obtained in real time to change the speed profile according to the
accidents of the road network (congestion, etc.). The analysis of the results of these experiments
shows that our method with real-time traffic information provides a good performance, a better
robustness against a simple model with time dependent travel time.

Keywords : Vehicle routing problem, VRP ; VRPTW, PDTRP, Genetic algorithm, Simula-
tion, Real time, Time-dependent travel time, Speed profile
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