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Résumé :
Dans cet article, nous étudions le problème du plus

court chemin d’une source unique à une destination
unique dans un graphe où l’information sur les poids des
arcs est modélisée par une fonction de croyance. Dans ce
contexte, nous considérons trois critères classiques pour
comparer les chemins en fonction de leurs poids : le cri-
tère d’Hurwicz généralisé, le critère de dominance forte
et le critère de dominance faible. Nous montrons que, se-
lon ces critères, dans le cas particulier où les éléments
focaux de la fonction de croyance sont des produits carté-
siens d’intervalles, trouver les meilleurs chemins, c’est-à-
dire les chemins non dominés, revient à résoudre des va-
riantes connues du problème déterministe du plus court
chemin, pour lequel il existe des algorithmes de résolu-
tion exacte.
Mots-clés :

Problème du plus court chemin, Fonction de croyance,
Méthode exacte.
Abstract:

We study the single source single destination shortest
path problem in a graph where information about arc
weights is modelled by a belief function. We consider
three common criteria to compare paths with respect to
their weights in this setting : generalized Hurwicz, strong
dominance and weak dominance. We show that in the
particular case where the focal sets of the belief function
are Cartesian products of intervals, finding best, i.e., non-
dominated, paths according to these criteria amounts to
solving known variants of the deterministic shortest path
problem, for which exact resolution algorithms exist.
Keywords:

Shortest path problem, Belief function, Exact method.

1 Introduction

Le problème du plus court chemin (SPP) est
l’un des problèmes les plus étudiés en optimisa-
tion combinatoire avec des applications dans de
nombreux domaines comme les transports et les
télécommunications. Très souvent dans des si-
tuations réelles, les poids des arcs sont entachés
d’incertitude ; par exemple, les temps de trajet
entre les villes peuvent être affectés par des fac-
teurs externes tels que les conditions météo ou

les embouteillages. De nombreuses approches
ont été proposées pour modéliser l’incertitude
sur les poids des arcs. En particulier, le cadre
de l’optimisation robuste où l’incertitude est re-
présentée par des ensembles de scénarios dis-
crets [15, 3] ou par des intervalles [3, 11].

Dans cet article, nous étudions le cas où l’in-
certitude sur les poids des arcs est eviden-
tielle, c’est-à-dire modélisée par une fonction
de croyance [13]. Plus précisément, nous sup-
posons que chaque élément focal de la fonc-
tion de croyance considérée est un produit car-
tésien d’intervalles où chaque intervalle décrit
les valeurs possibles du poids d’un arc. Une
telle fonction de croyance est une généralisa-
tion directe et naturelle de la représentation de
l’incertitude basée sur les intervalles mention-
née ci-dessus, qui survient lorsque l’on consi-
dère que des probabilités peuvent être associées
à ces intervalles. Elle peut être illustrée comme
suit : dans un réseau comportant trois villes A,
B et C, si les conditions météorologiques sont
bonnes, il faut 20 à 30 minutes pour aller de A
à B, et 10 à 20 minutes pour aller de B à C; ce-
pendant, en cas de mauvais temps, le trajet de
A à B (resp. de B à C) prend 30 à 40 minutes
(resp. 15 à 25 minutes) et les prévisions nous in-
diquent que la probabilité de beau temps (resp.
de mauvais temps) est 0.8 (resp. 0.2).

En présence d’une incertitude évidentielle sur
les poids des arcs, la notion de meilleur chemin,
c’est-à-dire de chemin le plus court, devient mal
définie. De façon similaire à celle de [3] et en
utilisant la théorie de la décision sous incerti-
tude évidentielle [9], les meilleurs chemins sont



définis, dans cet article, comme étant ceux qui
ne sont pas dominés par rapport à une relation
de préférence sur les chemins. Cette relation
de préférence est construite à partir d’un cri-
tère reposant sur les notions de poids espérés
supérieur et inférieur des chemins. Nous consi-
dérons en particulier trois critères classiques,
appelés Hurwicz généralisé, dominance forte
et dominance faible. Le premier induit une re-
lation de préférence complète tandis que les
deux derniers induisent des relations partielles
conduisant, comme nous le verrons, à des pro-
blèmes d’optimisation plus difficiles.

Les problèmes d’optimisation combinatoire
sous incertitude évidentielle ont reçu une cer-
taine attention récemment. Notamment, dans
[8, 14], les auteurs ont étudié différentes va-
riantes du problème de tournées de véhicules
(VRP) avec différents facteurs d’incertitude et
avec des éléments focaux particuliers similaires
à ceux de cet article. Ils ont proposé des mé-
thodes de résolution approchée basées sur des
métaheuristiques pour trouver des solutions non
dominées par rapport à une relation complète
construite à partir d’un cas particulier du cri-
tère de Hurwicz généralisé. Guillaume et al. [6]
ont étudié un problème d’optimisation générale
dans lequel les coefficients de la fonction objec-
tif sont sujets à l’incertitude. Ils ont également
considéré le critère de Hurwicz généralisé et ont
fourni des résultats sur la complexité de la re-
cherche d’une solution non dominée.

Contrairement à [8, 14], nous présentons dans
cet article des méthodes exactes pour trouver
des solutions non dominées en ce qui concerne
les relations complètes et partielles, en raison
du fait que le SPP est beaucoup plus simple
que le VRP. De plus, bien que Guillaume et
al. [6] aient montré qu’en général il est impos-
sible, dans un temps raisonnable, de trouver les
meilleures solutions, nos résultats indiquent que
cela peut néanmoins être fait lorsque les élé-
ments focaux sont d’un type particulier. Enfin,
nous pouvons noter que les problèmes d’opti-
misation particuliers que nous considérons nous
permettent de profiter d’algorithmes spécialisés

(liés au SPP), contrairement à [12] qui fournit
également des moyens de trouver les meilleurs
éléments selon certains critères, tels que la do-
minance forte, mais qui ne peut pas bénéficier
de tels algorithmes spécialisés car leur travail
se place dans un cadre plus général.

La suite de l’article est organisée de la manière
suivante. La Section 2 rappelle le problème dé-
terministe du plus court chemin et les principes
de base des fonctions de croyance. La section 3
est consacrée à la formalisation et à la résolution
du SPP lorsque les poids des arcs sont représen-
tés par des fonctions de croyance. Cet article se
termine par une conclusion dans la Section 4.

2 Préliminaires

Dans cette section, nous présentons les notions
nécessaires à la compréhension du reste de l’ar-
ticle.

2.1 Problème déterministe du plus court
chemin

Soit G = (V,A) un graphe orienté avec un en-
semble de sommets V , un ensemble d’arcs A et
un poids cij > 0 pour chaque arc (i, j) dans A.
Soit s et t deux sommets dans V appelés res-
pectivement la source et la destination. Soit X
l’ensemble de tous les chemins s-t dans G avec
l’hypothèse que X ̸= ∅. Si tous les poids des
arcs cij sont connus, alors la recherche d’un s-t
plus court chemin, i.e., un s-t chemin de plus
petit poids, peut être modélisée comme le pro-
blème d’optimisation suivant

min
∑

(i,j)∈A

cijpij (1)

∑
(s,i)∈A

psi −
∑

(j,s)∈A

pjs = 1 (2)

∑
(t,i)∈A

pti −
∑

(j,t)∈A

pjt = −1 (3)

∑
(k,i)∈A

pki −
∑

(j,k)∈A

pjk = 0, ∀k ∈ V \{s, t}

(4)

pij ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ A (5)
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FIGURE 1 – Graphe représentant l’ensemble
des chemins, où le chemin le plus court entre
les sommets s et t est s-a-t.

où chaque chemin dans X est identifié à un en-
semble p = {pij|(i, j) ∈ A} dont l’élément
pij = 1 si l’arc (i, j) est dans le chemin et
pij = 0 sinon.

Exemple 1. Si nous considérons le graphe
orienté représenté sur la Figure 1, l’en-
semble de tous les chemins s-t est X =
{s-a-t, s-b-t, s-t} et s-a-t est le plus court che-
min s-t avec un poids de 2.

2.2 Rappel sur les fonctions de croyance

Soit Θ = {θ1, . . . , θn} l’ensemble, appelé cadre
de discernement, de toutes les valeurs possibles
d’une variable θ. Dans la théorie des fonctions
de croyance [13], une connaissance partielle de
la vraie valeur (inconnue) de θ est représentée
par une application m : 2Θ 7→ [0, 1] appelée
fonction de masse et telle que

∑
A⊆Θm(A) =

1 et m(∅) = 0, où la masse m(A) quantifie la
croyance allouée au fait de savoir que θ ∈ A.
Au regard des connaissances actuelles, cette
part de croyance ne peut être attribuée à un
sous-ensemble de A. Un sous-ensemble A ⊆ Θ
est appelé un élément focal de m si m(A) > 0.

Supposons que θ représente l’état de la na-
ture et que sa vraie valeur est connue sous la
forme d’une fonction de masse m. Supposons
en outre qu’un décideur (DM) doive choisir une
action (décision) f parmi un ensemble fini Q,
où chaque action f ∈ Q induit un coût l(f, θi)
pour chaque état de nature possible θi ∈ Θ.
Dans ce contexte, la préférence du DM sur les
actions est dénotée par ⪯, où f ⪯ g signifie que
l’action f est préférée à l’action g. La relation ⪯

est complète si pour deux actions quelconques
f et g, f ⪯ g ou g ⪯ f , sinon, elle est par-
tielle. De plus, f est strictement préférée (resp.
équivalent) à g, qui est notée par f ≺ g (resp.
f ∼ g), si f ⪯ g mais pas g ⪯ f (resp. si f ⪯ g
et g ⪯ f ). Enfin, la relation ⪯ est généralement
supposée réflexive et transitive.

Typiquement, le DM cherche des éléments dans
l’ensemble Opt des actions non dominées :

Opt = {f ∈ Q : ∄g tel que g ≺ f}. (6)

Si la relation ⪯ est complète, trouver un élé-
ment dans Opt est suffisant vu que les éléments
dans Opt sont préférés de manière égale entre
eux et strictement préférés au reste Q\Opt.
Dans ce cas, les éléments de Opt sont également
appelés actions optimales. D’autre part, si la re-
lation ⪯ est partielle, le DM peut avoir besoin
d’identifier tous les éléments dans Opt.

Habituellement, le DM construit sa préférence
sur les actions en fonction d’un certain critère.
Nous notons par ⪯cr sa préférence selon un
critère cr et par Optcr son ensemble associé
d’actions non dominées (ou meilleures). Dans
cet article, nous considérons trois critères clas-
siques définis comme suit pour deux actions
quelconques f et g [9] :

1. Critère de Hurwicz généralisé : f ⪯hu g si

αEm(f) + (1− α)Em(f) ≤
αEm(g) + (1− α)Em(g)

(7)

pour un paramètre fixe α ∈ [0, 1], et
où Em(f) et Em(f) signifient, respective-
ment, les coûts espérés supérieur et infé-
rieur de l’action f par rapport à la fonction
de masse m définis comme suit

Em(f) =
∑
A⊆Θ

m(A)max
θi∈A

l(f, θi), (8)

Em(f) =
∑
A⊆Θ

m(A)min
θi∈A

l(f, θi). (9)

La relation ⪯hu est complète et nous avons
f ≺hu g si (7) est stricte.



2. Critère de dominance forte : f ⪯str g si

Em(f) ≤ Em(g). (10)

La relation ⪯str est partielle et nous avons
f ≺str g si (10) est stricte.

3. Critère de dominance faible : f ⪯weak g si

Em(f) ≤ Em(g) and
Em(f) ≤ Em(g).

(11)

La relation ⪯weak est partielle et nous
avons f ≺weak g si au moins une inégalité
dans (11) est stricte.

3 Problème du plus court chemin
avec des poids évidentiels

Dans cette section, nous formalisons ce que
nous entendons par meilleurs chemins dans un
graphe avec des poids évidentiels et nous don-
nons des méthodes pour trouver de tels che-
mins.

3.1 Modélisation

Supposons que les poids des arcs cij , pour tous
les (i, j) ∈ A, du graphe introduit dans la sec-
tion 2.1 ne sont que partiellement connus. Plus
précisément, nous considérons le cas où l’in-
formation sur les poids des arcs est modélisée
par une fonction de masse. Formellement, no-
tons Ωij le cadre de discernement pour la va-
riable cij , c’est-à-dire l’ensemble des valeurs
possibles pour le poids cij et Ω := ×(i,j)∈AΩij .
Un scénario quelconque sera noté c ∈ Ω. Un
scénario représente une affectation possible de
valeurs pour tous les poids du graphe. Une fonc-
tion de masse m sur Ω, avec l’ensemble des en-
sembles focaux noté par F = {F1, . . . , FK},
représente alors l’incertitude sur les poids des
arcs.

Exemple 2. Soit c1 et c2 les deux scénarios
représentés par les Figures 2a et 2b, respec-
tivement. La fonction de masse m telle que
m(F1) = 0.4 et m(F2) = 0.6, avec F1 =
{c1, c2} et F2 = {c1}, représente la connais-
sance partielle des poids des arcs.
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(b) Scénario c2

FIGURE 2 – Deux affectations différentes de
poids sur les arcs illustrant deux scénarios.
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FIGURE 3 – Graphe où les poids sur les arcs
sont représentés par des intervalles.

Comme nous le verrons, il est utile de faire
une hypothèse particulière sur la nature des élé-
ments focaux de m. Cette hypothèse, notée CI
en abrégé, est la suivante : chaque élément focal
de m peut être exprimé comme un produit car-
tésien d’intervalles, i.e., Fr = ×(i,j)∈A[l

r
ij, u

r
ij]

pour tout r ∈ {1, . . . , K}. Un tel élément focal
est illustré par l’exemple 3.

Exemple 3. Soit F le produit cartésien d’inter-
valles (représenté par la Figure 3) :

F = [lsa, usa]× [lsb, usb]× [lst, ust]

× [lat, uat]× [lbt, ubt]

= [1, 5]× [2, 4]× [2, 4]× [1, 3]× [2, 5].

F est un sous-ensemble de Ω : il inclut, par
exemple, le scénario c = {csa, csb, cst, cat, cbt}
avec csa = 1, csb = 3, cst = 2, cat = 1, et
cbt = 3.

Dans le cas où les poids des arcs sont éviden-
tiels (c’est-à-dire qu’il existe une certaine incer-
titude concernant leur valeur exacte et que cette
incertitude est représentée par une fonction de
masse m sur Ω), la préférence sur les s-t che-
mins par rapport à leurs poids (incertains) peut



être établie en utilisant le cadre de décision rap-
pelé dans la section 2.2. Plus précisément, l’en-
semble Ω des scénarios représente les états de
la nature possibles. L’ensemble X des s-t che-
mins représente les actions possibles. Le poids∑

(i,j)∈A cijpij du chemin p = {pij|(i, j) ∈
A} ∈ X sous le scénario c = {cij|(i, j) ∈
A} ∈ Ω représente le coût l(p, c) de choisir
le chemin p (action) pour le scénario (état de
la nature) c. La préférence sur les s-t chemins,
et les meilleurs s-t chemins associés, peuvent
alors être définis en utilisant l’un des trois cri-
tères rappelés dans la section 2.2.

Dans la section suivante, les principaux résul-
tats de cet article, qui concernent les meilleurs
s-t chemins selon ces trois critères et sous l’hy-
pothèse CI, sont présentés.

3.2 Résolutions

Dans cette section, des méthodes pour trouver
les meilleurs chemins selon, tour à tour, les cri-
tères de Hurwicz généralisé, de dominance forte
et de dominance faible, sont fournies. Nous
pouvons remarquer que ces critères reposent sur
les notions de coûts espérés supérieurs et in-
férieurs des actions, les actions correspondant
dans notre cas aux chemins. Ces coûts Em(p)
et Em(p) d’un chemin p peuvent être calculés
facilement sous l’hypothèse CI.

Proposition 1. Sous l’hypothèse CI, nous avons

Em(p) =
∑

(i,j)∈A

ūijpij (12)

Em(p) =
∑

(i,j)∈A

l̄ijpij (13)

avec ūij :=
∑K

r=1m(Fr)u
r
ij et l̄ij :=∑K

r=1m(Fr)l
r
ij pour tous (i, j) ∈ A.

Démonstration. Par définition, les coûts espé-

rés supérieurs et inférieurs du chemin p sont

Em(p) =
K∑
r=1

m(Fr) max
cr∈Fr

(
∑

(i,j)∈A

crijpij), (14)

Em(p) =
K∑
r=1

m(Fr) min
cr∈Fr

(
∑

(i,j)∈A

crijpij). (15)

Le maximum et le minimum internes dans (14)
et (15) sont obtenus lorsque chaque poids d’arc
crij dans le scénario cr est égal à ur

ij et lrij , res-
pectivement. En regroupant les termes, nous ar-
rivons au résultat souhaité.

La proposition 1 est déterminante pour décou-
vrir des méthodes exactes permettant de trouver
les meilleurs s-t chemins.

Critère de Hurwicz généralisé. Comme la rela-
tion ⪯hu est complète, il suffit de trouver un
élément de l’ensemble Opthu, comme expliqué
dans la section 2.2. Pour trouver un tel élément,
c’est-à-dire un meilleur chemin selon le critère
de Hurwicz généralisé, nous devons résoudre le
problème d’optimisation suivant

min αEm(p) + (1− α)Em(p) (16)
p ∈ X . (17)

La complexité du problème (16-17), dans le cas
d’éléments focaux généraux, a été étudiée dans
la littérature. Si α = 1, le problème est déjà
faiblement NP-difficile dans le cas où la fonc-
tion de masse m a un seul élément focal conte-
nant deux éléments [15]. Si α = 0, le problème
est encore plus difficile : il est fortement NP-
difficile et non approximable [6, Théorème 1].
Cependant, avec l’hypothèse CI, le problème
(16-17) devient beaucoup plus facile à résoudre.

Proposition 2. Sous l’hypothèse CI, résoudre
le problème (16-17) revient à résoudre le SPP
dans le graphe G = (V,A) avec les poids des
arcs cij = αūij + (1− α)l̄ij .

Démonstration. En utilisant la Proposition 1, le



problème (16-17) devient

min
∑

(i,j)∈A

(αūij + (1− α)l̄ij)pij (18)

avec pij satisfaisant (2-5) ∀(i, j) ∈ A (19)

Selon la Proposition 2, pour trouver un élément
dans Opthu, nous pouvons utiliser un algorithme
rapide pour le SPP tel que [4].

Critère de dominance forte. Comme la relation
⪯str est partielle, il peut être nécessaire de trou-
ver tous les éléments de l’ensemble Optstr, i.e.,
tous les meilleurs chemins selon le critère de
dominance forte.

Proposition 3. Sous l’hypothèse CI, trouver
tous les éléments dans Optstr revient à trou-
ver tous les chemins, dans le graphe G =
(V,A) avec des poids d’arc cij = l̄ij , dont
les poids sont inférieurs ou égaux à d̄⋆ :=
minq∈X Em(q).

Démonstration. Par définition,

p ∈ Optstr ⇔ ∄q ∈ X tel que Em(q) < Em(p)

⇔ ∀q ∈ X alors Em(q) ≥ Em(p)

⇔ min
q∈X

Em(q) ≥ Em(p)

En tant que cas particulier de la Proposition 2,
lorsque α = 1, minq∈X Em(q) peut être obtenu
en résolvant le SPP déterministe dans G avec
des poids d’arc cij = ūij . D’après la Proposi-
tion 1, nous avons Em(p) =

∑
(i,j)∈A l̄ijpij . Par

conséquent, pour trouver p tel que Em(p) ≤ d̄⋆,
nous fixons les poids des arcs cij de G à l̄ij et
trouver tous les éléments dans Optstr revient à
trouver tous les s-t chemins dans G dont les
poids sont inférieurs ou égaux à d̄⋆.

Pour trouver tous les éléments de Optstr, nous
pouvons utiliser des algorithmes efficaces tels
que celui de [1], où les auteurs ont étudié un
problème de détermination de chemins proches
de l’optimum. Dans le cadre de leur travail, ils

souhaitaient, par exemple, trouver tous les s-t
chemins dans un graphe orienté dont les poids
ne dépassent pas de plus de 10% le poids le plus
faible, ce qui revient à trouver tous les chemins
dont les poids sont inférieurs ou égaux à une
valeur donnée.

Critère de dominance faible. De même que pour
le critère de dominance forte, il est peut être né-
cessaire de trouver tous les éléments de l’en-
semble Optweak puisque ⪯weak est partiel. Il
existe un lien direct entre le critère de domi-
nance faible et l’optimisation bi-objectif. Un
problème d’optimisation bi-objectif peut être
exprimé comme suit

min f1(x) (20)
min f2(x) (21)

x ∈ X (22)

Comme les objectifs (20-21) sont typiquement
conflictuels, il n’existe généralement aucune so-
lution x qui minimise simultanément f1(x) et
f2(x). Nous cherchons plutôt à trouver toutes
les solutions dites efficaces de (20-22) : une
solution x est efficace s’il n’existe aucune so-
lution réalisable y ∈ X telle que f1(y) ≤
f1(x) et f2(y) ≤ f2(x) où au moins une des
inégalités est stricte. Le SPP bi-objectif est un
problème d’optimisation bi-objectif particulier.
Supposons que chaque arc (i, j) dans G pos-
sède deux attributs déterministes cij et tij qui
décrivent, par exemple, respectivement la dis-
tance et le temps de parcours de i à j. Le but est
de trouver toutes les solutions efficaces, c’est-à-
dire tous les s-t chemins du problème suivant

min
∑

(i,j)∈A

cijpij (23)

min
∑

(i,j)∈A

tijpij (24)

avec pij satisfaisant (2-5) ∀(i, j) ∈ A. (25)

Proposition 4. Sous l’hypothèse CI, trouver
tous les éléments de Optweak revient à trou-
ver toutes les solutions efficaces d’un SPP bi-
objectif dans le graphe G où chaque arc (i, j) ∈
A a deux attributs ūij et l̄ij .



Démonstration. Trouver tous les éléments de
Optweak est équivalent à trouver toutes les so-
lutions efficaces p ∈ X d’un problème d’opti-
misation bi-objectif avec des objectifs f1(p) :=
Em(p) et f2(p) := Em(p), qui, en utilisant la
Proposition 1, se ramène à un SPP bi-objectif
dans le graphe G où chaque arc (i, j) a deux
attributs ūij et l̄ij .

Pour trouver tous les éléments de Optweak, nous
pouvons utiliser des algorithmes rapides déve-
loppés pour le SPP bi-objectif tels que celui
de [5].

3.3 Les tailles de Optweak et de Optstr.

Il est évident que si p ≺str q alors p ≺weak

q, et que la réciproque n’est pas vraie, donc
Optweak ⊆ Optstr. L’exemple 4 illustre que
Optweak ⊂ Optstr en général.

Exemple 4. Supposons que l’élément focal de
la Figure 3 soit le seul élément focal de la fonc-
tion de masse considérée. Il existe trois s-t che-
mins dont les coûts espérés inférieurs et supé-
rieurs sont indiqués entre parenthèses : s-a-t :
(2, 8) ; s-t : (2, 4) ; s-b-t : (4, 9). Nous avons
Optstr = {s-a-t, s-t, s-b-t} et Optweak = {s-t}.

Les ensembles Optweak et Optstr peuvent être
très grands, de sorte que l’énumération de leurs
éléments peut prendre beaucoup de temps. En
fait, il est montré dans [7, Théorème 1] que dans
le pire des cas, la taille de l’ensemble des che-
mins efficaces croît exponentiellement avec |V |.
Il est donc utile de pouvoir connaître à l’avance
la taille de ces ensembles, sans avoir à en énu-
mérer explicitement les éléments. La proposi-
tion suivante est un premier résultat dans cette
direction.

Proposition 5. Si d̄⋆ et l̄ij dans la Proposition 3
sont des nombres rationnels, |Optstr| (et donc
une borne supérieure de |Optweak|) peut être
calculée en O(|V |2×W ), avec W = d̄⋆×D où
D est un dénominateur commun de d̄⋆ et de l̄ij ,
pour tous les (i, j) ∈ A.

Démonstration. Par la suite, nous considérons
le graphe G avec des poids d’arc entiers cij =
l̄ij ×D. Il est facile de montrer que |Optstr| est
égal au nombre de s-t chemins dans G dont les
poids sont inférieurs ou égaux à la valeur en-
tière W . De plus, notons |V | = n et supposons,
sans perte de généralité, que les sommets sont
indexés par 0, . . . , n − 1, avec 0 et n − 1 les
sommets source et destination, respectivement.
Notons par Nw(i) le nombre de chemins dans
G de i à n− 1 dont les poids sont inférieurs ou
égaux à w, nous devons alors calculer NW (0)
puisqu’il est égal à |Optstr|.
Nous avons de façon évidente, pour tout i ∈
{0, . . . , n− 2} et tout w ∈ {1, . . . ,W},

Nw(i) =
∑

j tel que (i,j)∈A et cij≤w

Nw−cij(j), (26)

avec N0(i) = 0, pour tout i ∈ {0, . . . , n− 2} et
Nw(n− 1) = 1, pour tout w ∈ {0, . . . ,W}.

Considérons un tableau M en 2 dimensions de
taille (W +1)×n, dont chaque cellule M [w][i],
w ∈ {0, . . . ,W}, i ∈ {0, . . . , n − 1}, est des-
tinée à stocker Nw(i). En initialisant toutes les
cellules de M à 0, sauf la dernière colonne qui
est initialisée à 1, et en remplissant M ligne
par ligne selon (26) en commençant par la ligne
w = 0, chaque cellule M [w][i] contient Nw(i).
Le calcul de chaque ligne de M coûte O(|V |2).
Ceci nous amène à la complexité souhaitée.

Nous notons qu’étant donné [10, Théorème 1]
et la preuve ci-dessus, le calcul de |Optstr| est
en réalité NP-difficile et en fait #P-complet si G
est acyclique. Néanmoins, en pratique, W dans
la Proposition 5 peut ne pas être trop grand, de
sorte que le calcul de |Optstr| peut être assez
rapide.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons considéré le cas où
l’incertitude sur les poids dans un graphe est
représentée par une fonction de masse. Nous
avons proposé des extensions de la notion de



plus court chemin à ce contexte, comme les en-
sembles de chemins non dominés selon les cri-
tères de Hurwicz généralisé, de dominance forte
et de dominance faible. Nous avons montré que
si les éléments focaux de la fonction de masse
sont des produits cartésiens d’intervalles, ces
ensembles peuvent être trouvés en appliquant
des algorithmes développés pour des variantes
du SPP déterministe. Les travaux futurs incluent
considérer d’autres critères telle que la maxima-
lité [2].
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