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Introduction Générale

Il semble que dans la majorité de ses activités, I’homme tend & vouloir maximiser les
bénéfices ou de maniere équivalente a minimiser les pertes. Un exemple quotidien de ce
fait, est la maniere dont on choisit un trajet pour se déplacer d'un endroit a un autre.
De maniere naturelle, nous cherchons soit a minimiser la durée ou parfois la distance,
ou encore, maximiser le confort lié au trajet. Ainsi, pour répondre a ce besoin constant
d’optimisation, I’homme a fourni et fournira encore beaucoup d’efforts pour le développe-
ment d’outils formels aidant a atteindre I'optimalité relativement aux décisions qu’il doit
prendre. L’objectif de ces outils d’optimisation est de fournir une solution de qualité a un
probleme donné en un temps raisonnable.

Un grand nombre de probleme d’optimisation ayant un impact économique important
sont connus pour étre particulierement difficiles a résoudre. Par conséquent, 'obtention
d’une solution optimale avec des algorithmes exacte a ces problemes requiert beaucoup de
temps. Pour ce type de probléeme, nous avons recours aux méthodes heuristiques, qui sont
des algorithmes spécifiques au probleme traité permettant d’obtenir une solution de bonne
qualité en un temps raisonnable. Méme si ces heuristiques ne fournissent aucune garantie
théoriquement prouvée sur la qualité du résultat, elles sont exploitées avec succes sur
des problemes pratiques majeurs. Le principal inconvénient des heuristiques concerne leur
aspect spécifique aux problemes. Le développement d’une heuristique est, en conséquence,
une tache difficile nécessitant une expertise importante dans le domaine du probleme
traité comme dans le domaine des heuristiques. L’apparition des métaheuristiques a réduit
cette difficulté en proposant des schémas de résolution heuristique pouvant étre adaptés
a différents problemes d’optimisation. La métaheuristique fournit un modele générique de
résolution nécessitant d’étre spécialisé pour le probleme particulier considéré. Lorsqu'une
métaheuristique a été ainsi spécialisée, nous disons encore instanciée, celle-ci devient en
quelque sorte une heuristique particuliere pouvant résoudre effectivement un probleme
d’optimisation.

L’application d’une métaheuristique consiste généralement a sélectionner le schéma
de métaheuristique proprement dit, puis 'implanter en intégrant directement les carac-
téristiques du probleme a traiter. Peu d’outils de conception permettent d’assister ce
développement, et cette démarche, qui souvent repose sur I'expérience du concepteur, ne
permet pas une bonne réutilisation, est sujette aux erreurs, et est finalement cotiteuse en
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temps de développement. Afin de remédier a ces problemes, il nous a semblé pertinent de
proposer des outils qui encouragent la modularité et la réutilisation.

L’optimisation combinatoire et les métaheuristiques, trouve des applications dans plu-
sieurs domaines, la production, les télécommunications, les transports, et le probleme de
tournées de véhicules qui été un probleme complexe qui permet d’attirer 'attention du
monde académique tout en étant pertinent, car il est applicable dans un contexte réel.
De plus, les solutions obtenues s’averent souvent encourageantes. Certaines entreprises
réussissent a réaliser des économies, pouvant atteindre jusqu’a 20 % d’aprés Toth et Vigo
en 2001 [93].

La mondialisation des marchés et la délocalisation des productions engendrent une
augmentation a la fois des volumes a transporter mais aussi des distances a parcourir.
C’est pour toutes ces raisons que 'optimisation du probleme de transport est essentielle
a la fois a des fins économiques que environnementales. C’est dans ce cadre que s’inscrit
le probleme industriel de conception de réseau de service avec gestion de ressources pour
un transport régulier. Dans le secteur des transports, les modeles mathématiques de la
recherche opérationnelle sont largement utilisés. Le modele de base consiste a déterminer
une tournée de longueur minimale pour un véhicule passant une seule fois chez chaque
client, c’est le Probléme du Voyageur de Commerce (PVC) ou (en anglais TSP[). Dans une
version plus complexe, la planification logistique consiste a construire les routes effectuées
par des véhicules qui vont livrer aux clients les quantités demandées. C’est le Probleme de
Tournées de Véhicules (PTV) ou ( en anglais VRPED. Les progres récents de la recherche
opérationnelle permettent de mieux résoudre ces problemes. Comme les industries de
transport et de logistique ont un besoin continuel d’améliorer leur gestion et de réduire
leurs cotts, des problématiques de plus en plus complexes apparaissent.

A T’heure actuelle, les meilleures méthodes exactes pour le VRP sont toujours canton-
nées a des problemes de taille relativement restreinte. Les méthodes heuristiques consti-
tuent de ce fait un domaine tres actif dans la littérature pour résoudre des problemes
de grande taille. Ces méthodes ont été comparées au fil du temps sur des jeux de tests
communs, on trouve les benchmarks du Christofides et al en 1979 [11], afin de fournir des
indications relatives de performance sont données par Gendreau et al en 2011 [96].

Dans le monde d’industrie, le transport constituent une branche économique impor-
tante, ils sont nécessaires et préalables a tout développement économique et social des
régions. De ce fait le développement des infrastructures de transport est étroitement lié
a celui de I’économie des pays et des régions. Face au développement de la mobilité des
personnes et de la distribution des produits, I’Algérie s’est lancée ces dernieéres années
dans de nombreux investissements en matiere d’infrastructures de transport. En effet, le
secteur transport vit actuellement a I’heure de véritables mutations sur toutes les échelles.
En inter urbain on peut citer I’Autoroute Est-Ouest et la Rocade Ferroviaire Est-Ouest.
En urbain et périurbain, d’'importants projets sont en phase d’étude ou de réalisation

!Travelling Salesman Problem
2Vehicle Routing Problem
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comme les voies rapides autour des villes importantes, le métro d’Alger, les projets de
tramway dans une dizaine de villes, la modernisation du réseau ferroviaire,...

Dans les petites et moyennes entreprises de transport en Algérie, on trouve I'entreprise
agroalimentaire SARL ]| Ifri, dont on trouve la direction Bejaia Logistique Ifri, qui dispose
d’une flotte importante de camions, sur le territoire national (Algérie). Les expéditions
des produits aux différents clients reposent uniquement sur I’expérience de la distribution.
Cette facon de faire, en plus de nécessiter beaucoup de temps, n’est pas a I’abri des erreurs.

Dans la décision de la distribution, transporter des marchandises, plusieurs éléments
entrent en ligne de compte. D’abord, en fonction des caractéristiques des expéditions a
transporter, il faut choisir le nombre de camions qui seront attitrer a leur transport. Les
marchandises seront réparties différemment entre les camions. Ce faisant, pour maximiser
leur utilisation, le regroupement des expéditions sera nécessaire afin d’utiliser la quasi-
totalité de 'espace disponible dans chaque camion. Tout en assignant ces marchandises,
le répartiteur tentera de regrouper les expéditions allant chez les différents clients, dans
une méme ville, dans une méme région ou dans des régions avoisinantes, ceci afin de
minimiser les distances parcourues par ’ensemble des camions . Le déchargement des
produits chez un client qui n’est pas le méme pour tous les clients.

Afin de se conformer a la réalité de I'entreprise, et le transport de ces produits a ses
clients, nous a permis d’obtenir des données. Le modele d’optimisation tient compte des
caractéristiques des expéditions et des camions (en poids) et la consommation de gas-oil
de chaque camion, le temps de parcours d’une tournée, le choix du véhicule. Dans le but de
satisfaire la demande importante au niveau de la SARL Ifri, cette derniere est contrainte
de développer ses capacités de production, de stockage, de transport et de vente. Dans le
cadre de la gestion de distribution, les responsables de cette entreprise désirent satisfaire
les demandes de la clientele, et de faire approvisionnement ces derniers avec ces différentes
types des produits.

Le probleme consiste a ’optimisation multicritere de la distribution de produits dans
une entreprise économique, cas d’Ifri. On déterminant les tournées et les itinéraires que
doivent emprunter les chauffeurs des véhicules jusqu’aux points de ventes. Cet objectif
doit étre satisfait en minimisant le cotit de transport en termes de kilométrage tout en
respectant les contraintes sur le nombre de véhicules disponibles et leurs capacités, ainsi
que leurs temps de service. Dans ce cas en trouve des chauffeurs qui travaille plus que les
autres, le gérant cherche a équilibrer les distances entre eux comme un second objectif.

Pour la gestion de la distribution de ses produits en assurant une couverture nationale
avec une flotte importante de semi-remorques. Dans ce travail, nous nous intéressons aux
problemes de distribution des produits dans I’entreprise Ifri, biens entre ses dépots et ses
clients. Dans la premiere partie, on propose une modélisation pour le probleme de dis-
tribution, comme un modele mathématique multi-objectif, on basant sur la modélisation
des problemes de tournées de véhicules mono-objectif. Dans la seconde partie, on résout

3SARL : Société A Responsabilité Limité
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le probleme en se basant sur les métaheuristique multi-objectif (NSGA II), qui est été
implémenté sur une plate forme dédiée ParadisEO.

A la suite de cette introduction, ce mémoire se poursuivra on décrivant le probleme
de tournées de véhicules, ainsi que ses méthodes de résolutions principales.

Le chapitre [1f est consacré a 'optimisation combinatoire. Dans un premier temps, ce
chapitre on donne quelques définitions sur 'optimisation mono-objectif et multi-objectif,
et la présentation de quelques méthodes de résolution, méthodes exactes et les méthodes
approchées (heuristiques et métaheuristiques).

Le chapitre[2est dédié a la présentation d’un état de art sur les problémes de transport
en général, probleme de voyageur de commerce et le probleme de tournées des véhicules et
ces variantes. Nous avons présenté quelques, modélisations, applications et leurs extensions
de probleme mono-objectif au probleme multi-objectif.

Le chapitre [3] est consacré a la présentation d’une description de l'entreprise éco-
nomique Ifri. Plus précisément, il portera sur son historique et son modele d’affaires.
Nous avons approfondi spécifiquement a la distribution de cette entreprise pour définir
les objectifs et les contraintes du probleme. Afin de proposer un modéle mathémmatique
multi-objectif pour la distribution des produits de cette entreprise.

Par la suite, le chapitre [4] est consacré, a la plate forme logicielle dédiée ParadisEO, et
a 'implémentation des métaheuristiques pour 'optimisation multi-objectif dans le module
ParadisEO-MOEQ, puis la résolution de notre modele multi-objectif.

Le mémoire s’acheve par une conclusion, dent laquelle nous avons mis 'accent sur
quelques perspectives de recherche.



Chapitre 1

Concepts et généralités sur
Poptimisation combinatoire

1.1 Introduction

L’optimisation combinatoire occupe une place tres importante en recherche opéra-
tionnelle. Son importance se justifie d’'une part, par la grande difficulté des problemes
d’optimisation et d’autre part, par des nombreuses applications pratiques pouvant étre
formulées sous la forme d’un probleme d’optimisation combinatoire. Bien que les pro-
blemes d’optimisation combinatoire soient souvent faciles a définir, ils sont généralement
difficiles a résoudre. En effet, la plupart de ces problemes appartiennent a la classe des
problemes N P-difficile et ne possedent donc pas a ce jour de solution algorithmique ef-
ficace présenté dans Hao et al.(1999) [45]. La plupart des problemes d’optimisation réels
sont décrits a l'aide de plusieurs objectifs souvent contradictoires doivent étre optimisés
simultanément.

1.2 Probleme d’optimisation combinatoire

L’optimisation combinatoire se trouve au carrefour de la théorie des graphes, de la
programmation linéaire et de la programmation en nombres entiers. Les problemes d’op-
timisation dont il est possible de trouver une solution en un temps polynomial font partie
de la classe P. Les problemes de la classe dites "NP”. Sont parmi les problemes les plus
étudiés, tels le VRP par Bodin et al, (1983) [6]. Ceci parce que beaucoup de problémes
applicatifs sont NP-difficiles et que l'on ne sait pas résoudre un probleme NP-difficile
efficacement. De nombreux problemes peuvent se formuler comme des problemes d’op-
timisation combinatoire, comme par exemple le probleme du sac a dos, du voyageur de
commerce,...

Un probleme d’optimisation consiste a rechercher la valeur maximale ou minimale,
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appelée optimum global, d'une fonction f : X — R. f est appelée la fonction objec-
tif. Comme maximiser une fonction f est équivalent a minimiser la fonction —f, nous
considérons dans le reste de ce travail que les fonctions doivent étre minimisées.

X est couramment appelé espace décisionnel et le plus souvent on utilise X = R"™. Un
élément © = (x1, s, ..., T,n) de X est appelé une solution du probléme d’optimisation. Les
composantes x; de x sont les variables de décision. C’est en faisant varier les valeurs de ces
variables que I'on modifie la valeur de la fonction objective. Une solution x € X est dite
réalisable si elle respecte un ensemble de contraintes, qui est de la forme g(x) > 0 avec
g : X — R. L’ensemble 2 C X est I’ensemble des solutions réalisables que 'on appelle
ensemble réalisable. Formellement, un probleme d’optimisation s’écrit donc :

min f(z)
PO — sous — contrainte 11
i g(x) >0 (1)

re X
L’optimum global d’un probleme d’optimisation peut alors se définir ainsi :

Définition 1 Pour Q # 0, on note f* = f(a*) avec x* € Q si :
Vo € Q, f* < f(z)

f* est appelé Uoptimum global Liebling et al, (2010) [4§].

Remarque 1 [l est a noter que x* peut ne pas étre unique,; cependant il n’existe qu’un

unique optimal global f*.

Pour la résolution d’un probleme d’optimisation combinatoire. Il existe des méthodes
déterministes dites “exactes” permettant de résoudre certains problemes en un temps fini
de maniere optimale, et des méthodes "heuristiques” permettant une optimisation dite

"approchée”.

1.3 Rappel sur la théorie de la complexité

La théorie de la complexité est basée sur les travaux d’Edmonds, (1962) [28] et de
Cook, (1971) |16]. Elle permet de classer un probleme donné parmi les problemes faciles
ou difficiles. Dans cette section, nous rappelons quelques éléments de base (pour plus de
détails voir le travail présenté par Garey et Johnson, (1979) [34], sur la théorie de la
NP-complétude).

Un probléme est une question générale possédant des parametres dont la valeur n’est
pas connue. Un probleme est décrit en donnant, une description générale de tous les
parametres, et une énumération des propriétés que la solution doit satisfaire. Une instance
d’un probleme est obtenue en spécifiant la valeur de chaque parametre du probleme.
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Unalgorithme de résolution d'un probleme donné, est une procédure décomposable en
opérations élémentaires, qui pour chaque instance du probleme produit une solution. La
taille d’'un probleme reflete le nombre de données nécessaires pour décrire une instance.
Parmi ses problemes, on peut faire apparaitre deux classes bien connues : la classe P et
la classe NP.

La classe P

Un probleme P est dit polynomial (ou polynomial-temps), s’il existe un algorithme
de complexité polynomiale qui résout P. L’ensemble des problemes polynomiaux forme la
classe P.

La classe NP

Un probleme P est dans NP si pour toute instance de ce probleme on peut vérifier que
I'instance est solution du probleme en temps polynomial. Cette catégorie est fondamen-
tale car elle contient la plupart des problemes d’optimisation combinatoire. Remarquons
que, pour n’importe quelle instance d’'un probleme polynomial, il est toujours possible de
vérifier en temps polynomial si elle est solution de ce probléeme, donc P C NP. La question
de savoir si P = NP est, a ce jour, une question ouverte. C’est pourquoi, on s’intéresse
particulierement aux probléemes que 'on peut considérer comme “les plus difficiles ” de la
classe NP au sens ou, la découverte d'un algorithme polynomial pour résoudre un tel pro-
bleme entrainerait l’existence d’algorithmes polynomiaux pour résoudre n’importe quel
probleme de NP. Un tel probleme est qualifié de NP-complet.

1.4 Méthodes de résolutions

1.4.1 Méthodes exactes

Le principe essentiel d’'une méthode exacte consiste généralement a énumérer, souvent
de maniere implicite, I’ensemble des solutions de l’espace de recherche. Pour améliorer
I’énumération des solutions, une telle méthode dispose de techniques pour détecter le
plus tot possible les échecs (calculs de bornes) et d’heuristiques spécifiques pour orien-
ter les différents choix. Parmi les méthodes exactes, on trouve la plupart des méthodes
traditionnelles (développées depuis une trentaine d’années) telles que les techniques de
Séparation et Evaluation Progressive (SEP) ou les algorithmes avec retour arriere. Les
méthodes exactes ont permis de trouver des solutions optimales pour des problemes de
taille raisonnable. Malgré les progres réalisés (notamment en matiére de la programma-
tion linéaire en nombres entiers), comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une
solution risque d’augmenter exponentiellement avec la taille du probleme, les méthodes
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exactes rencontrent généralement des difficultés face aux applications de taille importante.
Selon Laporte et al, (1987) [57].

Procédure de séparation et d’évaluation

L’algorithme de séparation et d’évaluation, plus connu sous le nom de "Branch and
bound” se base sur I’énumération et I’évaluation progressive de différentes solutions pos-
sibles. Le principe de cette méthode consiste d’une part a construire I’arbre de recherche
et d’une autre part de couper les branches qui ne conduiront pas au résultat optimal.
Pour cela, une borne est calculée. Cette borne représente la valeur maximale atteignable
si la branche est poursuivie. Une attention particuliere doit étre portée pour le calcul
de la borne, en effet plus cette borne est pertinente, moins les branches sont poursuivies
et donc moins il y a de calcul. Au pire des cas, la méthode va énumérer I’ensemble des
solutions possibles au probleme de départ. En général, seuls les problemes de VRP de
petite taille peuvent étre résolus avec cette méthode. Nous pouvons citer comme exemple,
Fisher, (1994) [31], qui permet de résoudre des problemes de 25 clients.

Procédure de coupes et de séparation

Cette technique est connue également sous le terme anglais Branch and Cut. L’idée
générale des méthodes de coupes est de résoudre un programme en nombres entiers comme
une séquence de programmes linéaires.

Un algorithme de coupes et branchements (Branch-and-Cut algorithm) est une tech-
nique de séparation et évaluation dans laquelle on applique un algorithme de coupes pour
calculer la borne de chaque sous-probleme. Cette méthode introduite par Padberg et al,
(1991) [76] pour le probleme du voyageur de commerce s’est avérée tres efficace, elle est
maintenant largement utilisée pour résoudre d’une maniere exacte des problemes d’opti-
misation combinatoire.

1.4.2 Meéthodes approchées

Les méthodes approchées constituent une alternative tres intéressante pour traiter
les problemes d’optimisation de grande taille si 'optimalité n’est pas primordiale. En
effet, ces méthodes sont utilisées depuis longtemps par de nombreux praticiens. On peut
citer les méthodes gloutonnes et 'amélioration itérative. Depuis une dizaine d’années,
des progres importants ont été réalisés avec l'apparition d’une nouvelle génération de
méthodes approchées puissantes et générales, souvent appelées métaheuristiques.

Les méthodes heuristiques nous permettent de trouver des solutions approchées pour
des problemes d’optimisation. Ces solutions ne sont pas forcément optimales mais peuvent
étre obtenues dans un temps relativement correct. En général, ces méthodes permettent de
réaliser un bon compromis entre le temps de calcul et la qualité de la solution. Nous allons,
dans ce qui suit, présenter quelques heuristiques classiques pour la résolution du VRP.
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Ces dernieres sont divisées en deux grandes familles : les heuristiques de construction et
les heuristiques en deux-phases.

1.Heuristiques de construction ou heuristiques glou-

tonnes

Ces heuristiques permettent de générer rapidement une premiere solution a un pro-
bleme de tournées de véhicules. Les algorithmes gloutons (greedy algorithms) sont parmi
les schémas heuristiques les plus simples et les plus rapides. Ils construisent une solution
de maniere itérative sans jamais remettre en cause les décisions prises a l'itération an-
térieure. Ces algorithmes construisent une solution élément par élément. A une itération
donnée, on détermine 1’élément a inclure dans la solution partielle en évaluant le cotit de la
nouvelle solution partielle qui inclut cet élément. L’élément engendrant la plus petite aug-
mentation du cout est choisi (voir Algorithme donnée dans I'annexe). Cependant, dans
le cas général, ces algorithmes sont approchés et les insertions qui semblent les meilleures
a une itération donnée peuvent s’avérer, en fait, inappropriées pour la suite du processus.
Malheureusement, il n’est pas possible de connaitre, a priori, 'impact des décisions prises
a une itération donnée sur le long terme. En outre, il est possible qu’a une itération don-
née aucun élément ne soit insérable (par exemple a cause de contraintes qui se retrouvent
violées), dans ce cas, 1’algorithme échoue.

Deux heuristiques connues sont : les heuristiques avec calcul d’économies et les heu-
ristiques d’insertion.

1.1 Les heuristiques avec économies (savings)

Cette méthode a été introduite par Clarke et al, (1964) [12], est 'une des plus connues.
L’algorithme début en créant un aller-retour pour chaque nceud ¢ a visiter. A chaque
itération une économie s;; est calculée entre deux sommets de la maniere suivante : s;; =
cio + coj — Cij ou ¢;; représente le colt entre le sommet ¢ et le sommet j comme illustré
sur la Figure . Cette économie est calculée entre deux trajets possibles (0, ...,,0) et
(0,7, ...,0) pouvant étre regroupés en un seul (0, ..., 4, j,...,0). On choisit de fusionner les
deux trajets dont I’économie est la plus grande. Elle été appliqué pour le CVRP par Toth
et al, (2001) [93].
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F1a. 1.1 — Nlustration du principe de la méthode des économies (savings).

1.2 Les heuristiques d’insertion

A Tlinverse des méthodes utilisant les économies, qui construisent une route pour
chaque client, les méthodes d’insertion integrent au fur et a mesure les clients qui ne
font pas encore partie d’un itinéraire. Les méthodes d’insertion introduites par Mole et
al, (1976) [70], permettent de sélectionner un nceud puis de I'insérer a la tournée en cours
de réalisation de la meilleure fagon possible.

2.Heuristiques a deux-phases

Pour ces heuristiques, la construction d’une premiere solution est divisée en deux
étapes consistant a regrouper des nceuds au sein de clusters et a calculer un trajet entre
les noeuds d’un méme cluster. Selon 'ordre d’application de ces étapes, il existe des heu-
ristiques de type cluster-first, route-second ou bien de type route-first, cluster-second.

2.1 Cluster-First, Route-Second

Cette heuristique commence par partitionner les noeuds du réseau entre les véhicules et
construit par la suite pour chaque véhicule la tournée correspondante. Dans cette catégorie
d’heuristiques nous pouvons retrouver, entre autres, un algorithme tres connu, le "sweep
algorithm” développé par Gilett et al, (1974) |36], et une extension de la méthode "sweep”
pour le PTVC, est développé par Renaud et al, (1996) [80]. Le "sweep algorithm” consiste
a faire tourner une ligne imaginaire provenant du dépot, autour de ce dépot pour former
des clusters dans lesquels viennent s’intégrer les nceuds a collecter. Cette ligne balaie les
neeuds en faisant un tour complet et chaque nceud balayé par cette ligne sera intégré au



Chapitre 1 : Concepts et généralités sur I'optimisation combinatoire Page 11

cluster en construction pour former par la suite une tournée. Le cluster cesse de grossir
lorsque la valeur limite de capacité, de temps ou de distance est atteinte. Un autre cluster
est alors entamé.

2.2 Route-First, Cluster-Second

A Tlinverse des heuristiques cluster-first, route-second, cette heuristique construit un
"tour géant” (en relaxant la contrainte de capacité) passant par tous les nceuds du réseau
puis découpe ensuite ce tour en tournées selon le nombre de véhicules nécessaire est donnée
par Beasley et al, (1993) [3].

Les méthodes de descente

Les méthodes de descente partent d’une solution initiale et tente d’améliorer cette
premiere solution en explorant son voisinage. Cette exploration recherche une solution de
meilleure qualité parmi les voisins de la solution initiale. Cette nouvelle solution devient
alors la solution initiale et une nouvelle exploration de voisinage se déroule. La recherche
se termine lorsque l'exploration du voisinage n’améliore plus la qualité de la solution
courante. Dans le cadre du VRP, il existe deux types de voisinage : un voisinage modifiant
I'ordre des nceuds au sein d’une seule tournée ou un voisinage défini en déplagant des
neeuds entre des tournées différentes.
— Voisinages agissant sur une seule tournée
Ces voisinages sont ceux utilisés pour un probleme de voyageur de commerce clas-
sique. Ils visent a améliorer la qualité de chaque tournée indépendamment des autres.
Ces voisinages se basent, pour la plupart, sur celui développé par Lin, (1965) [66] la
tres célebre méthode A—opt, qui consiste & enlever A nceud(s) dans une tournée et
a reconnecter ces A noeuds de toutes les manieres possibles dans la tournée étudiée.
En se basant sur cette méthode, le voisinage Or—opt qui consiste a déplacer de 1 a
3 neeuds consécutifs dans une méme tournée.

— Voisinages agissant sur plusieurs tournées
Ces voisinages visent a améliorer simultanément la qualité globale de 1’ensemble
des tournées. Pour cela, Thompson et al, (1993) [91] décrivent un cadre général
"b-cyclic, k-transfer” dans lequel selon une permutation circulaire de b tournées, k
clients seront intégrés a la tournée suivante selon la permutation considérée.
Les méthodes de descente se caractérisent par 'arrét de la recherche de solutions
lorsque le voisinage défini ne permet plus de trouver une solution de meilleure qualité.
La recherche risque donc de rester "bloquée” dans un optimum local. Pour pouvoir
dépasser cet optimum local de nombreuses métaheuristiques ont été développées.
Dans la Figure (1.2)), nous avons illustré les minima locaux et le minimum global
d’une fonction F(s) a minimiser.
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F1c. 1.2 — Minima locaux et minimum global

Les métaheuristiques

Les métaheuristiques tirent en particulier leur intérét dans leur capacité a éviter les
optima locaux, soit en acceptant une dégradation de la fonction objective au cours de
leur progression, soit en utilisant une population de solutions. Par le biais des définitions
proposées dans la littérature, nous pouvons en tirer certaines propriétés fondamentales
communes a toutes ces méthodes :

— le but visé par les métaheuristiques est d’explorer ’espace de recherche efficacement

afin de déterminer des solutions de bonne qualité;

— les techniques qui constituent des algorithmes de type métaheuristique vont de la

simple procédure de recherche locale a des processus d’apprentissage complexes ;

— les métaheuristiques sont en général non-déterministes et ne donnent aucune garan-

tie d’optimalité ;

— les métaheuristiques peuvent contenir des mécanismes qui permettent d’éviter d’étre

bloqué dans des régions de I'espace de recherche;

— les concepts de base des métaheuristiques peuvent étre décrits de maniere abstraite,

sans faire appel a un probleme spécifique.

Souvent inspirées dans la réalité (physique, biologie,...), elles sont généralement congues
au départ pour des problemes discrets, mais peuvent faire 'objet d’adaptations a des
problemes continus. Les métaheuristiques, du fait de leur capacité a étre utilisées sur
un grand nombre de problemes différents, se prétent facilement a des extensions. Par
exemple :
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— l'optimisation multi-objectif,

— l'optimisation dynamique ou la fonction objective varie dans le temps,

— I’hybridation.
Un grand nombre de méta-heuristiques existent, nous présentons certaines de ces méta-
heuristiques dans la suite de ce chapitre, celles qui sont le plus couramment utilisées pour
le VRP. Nous les avons classés par type de métaheuristiques : celles a solution unique et
celles a population de solutions.

Métaheuristiques a solution unique :

1. Le recuit simulé

La méthode du recuit simulé a été mise au point par Cerny, (1985) [9]. La méthode du
recuit simulé est issue d’une analogie avec le phénomene physique de refroidissement
lent d’'un corps en fusion, qui le conduit a I’état solide, de basse énergie. Dans le
contexte de 'optimisation, la fonction objective a minimiser est ’énergie qui doit étre
la plus basse possible, ce qui correspond a une structure cristalline. La température
est un facteur de controle de 'algorithme qui agit sur la probabilité de Boltzmann.

2. La recherche tabou

La recherche tabou a été initiée au début des années 1980. Elle a été introduite par
Glover en (1986) [37]. Cette méthode est une métaheuristique itérative fondée sur
I’exploration d’un voisinage. La recherche tabou est une méthode de recherche bien
adaptée aux problemes combinatoires. Elle est basée sur 1'utilisation d’une mémoire
flexible qui joue un role essentiel dans le processus de recherche et permet d’exploiter
son histoire en évitant de se faire piéger dans les optimums locaux et de revenir a
des solutions déja visitées. Une liste dite taboue sert a stocker 'historique de la
recherche. Sa structure a donc une grande importance pour les performances de
I’algorithme.

3. Recherche a voisinage variable

Recherche a Voisinage Variable ( en anglais Variable Neighborhood Search (VNS)),
cette métaheuristique introduite par Mladenovié et al (1997) [69] est basée sur 'ex-
ploration successive de plusieurs voisinages. Pour mettre en ceuvre cette méthode, il
faut disposer d'un ensemble ordonné de voisinages qui sont explorés successivement.
Elle a déja prouvé son efficacité pour certain probleme de VRP, comme le VRPTW,
Briysy, (2003) [8].
4. Recherche locale a grand voisinage

Recherche locale a grand voisinage (en anglais Large Neighborhood Search (LNS)),
cette métaheuristique a été présentée par Shaw en 1998 [84]. Elle se base sur les
mémes principes que ceux de VNS. La différence s’établit lors de 1'utilisation des
voisinages. Ceux-ci ne sont pas appliqués sur I’ensemble du probleme mais sur une
partie des variables du probleme et peuvent donc étre combinés entre eux sur un
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méme probleme. Ceci permet de visiter le voisinage d’une solution de maniere plus
large.

Métaheuristiques a population de solutions

1. La méthode par essaims particulaires

L’optimisation par essaims particulaires a été développée par Kennedy et al, (1995)
[50], en s’inspirant du comportement social des individus qui ont tendance & imiter
les comportements réussis qu’ils observent dans leur entourage tout en y apportant
leur variations personnelles, ce qui offre un caractere adaptatif a la méthode. De ce
fait, cette technique est fondée sur la notion de coopération entre agents qui peuvent
étre vus comme des animaux peu intelligents ayant peu de mémoire et de facultés
de raisonnement.

2. La méthode par colonie de fourmis

La méthode par colonie de fourmis proviennent des travaux de Colorni, (1992) [15].
Cet méthode a d’ailleurs des similarités avec les algorithmes par essaims particu-
laires en s’inspirant du comportement collectif des fourmis. Bien que les fourmis
aient individuellement des capacités cognitives tres réduites, elles ont capables col-
lectivement de résoudre le probleme de la découverture du plus court chemin allant
de leur colonie vers une source de nourriture. Pour ce fait, les fourmis utilisent
I’environnement comme support de communication, elles échanges indirectement de
I'information en déposant des phéromones.

3. Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires sont des algorithmes d’optimisation qui s’appuient

sur des techniques inspirées de la génétique et de 1’évolution naturelle, Charles Dar-

win en 1859 [19] propose ce mécanisme que 'on désigne sous le terme de darwinisme

ou sélection darwinienne : sélection, croisement, mutation. C’est au début des an-

nées 60 que John Holland, (1975) [47] a commencé a s’intéresser a ce qui allait

devenir les algorithmes évolutionnaires. Ses travaux trouvent un premier aboutisse-

ment en 1975. L’ouvrage de Goldberg (1989) [39] a également largement contribué

a les vulgariser. Les quatre éléments fondamentaux des algorithmes évolutionnaires

sont :

— I’évaluation du niveau d’adaptation d’un individu (évaluation de la fonction ob-
jective a optimiser),

— la sélection : représentant le choix des individus en fonction de leur niveau d’adap-
tation,

— le croisement : correspond au mélange entre individus,

— la mutation : traduisant une modification d’un individu.

Les algorithmes évolutionnaires servent a simuler le processus d’évolution d’une

population. A partir, d'une population de n individus (n solutions d’un probleme
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donné), des opérateurs de sélection, croisement et mutation sont appliqués a ’en-
semble de ces individus pour en définir des nouveaux. La sélection a pour but de fa-
voriser les meilleurs éléments de la population, le croisement et la mutation assurent
une large exploration de ’espace de recherche de part en diversifiant la population
d’individus. De nouveaux individus vont étre évalués et vont venir remplacer cer-
tains plus anciens ou moins bons, Ainsi la population des n individus évolue au cours
du temps et contient des individus de mieux en mieux adaptés au probleme. Elle
se dirige donc vers l'optimum. Les criteres d’arrét de la méthode sont un nombre
fixé de générations, une limite de convergence de la population, ou une population
qui n’évolue plus suffisamment. Les algorithmes évolutionnaires different des algo-
rithmes classiques d’optimisation et de recherche essentiellement en quatre points
fondamentaux :
— IlIs utilisent un codage des éléments de I'espace de recherche,
— Ils recherchent une solution a partir d’une population de solutions et non pas a
partir d'une seule solution,
— Ils n’imposent aucune régularité sur la fonction étudiée (continuité, dérivabi-
lité,...),
— IIs ne sont pas déterministes, et utilisent des regles de transition probabilistes.
Les algorithmes évolutionnaires ont fait ’objet de nombreuses études et notamment
pour le VRP et ses extensions. Des algorithmes évolutionnaires pour le VRP clas-
sique ont été proposés récemment contrairement au VRPTW. C’est en 2003 que
Berger et al [5] proposent un algorithme génétique compétitif pour le probleme de
CVRP basé sur I'évolution parallele de deux populations de solutions afin de minimi-
ser la distance totale de parcours. Ils s’inspirent des techniques connues en tournées
de véhicules pour faire évoluer les populations. En intensifiant la recherche dans des
parties de l'espace de solution qui semblent intéressantes de part 'utilisation d’al-
gorithmes évolutionnaires, ils diversifient la recherche et ils intensifient la recherche
dans certaines parties.

1.5 Problemes d’optimisation multi-objectif

Les problemes d’optimisation combinatoire provenant de cas réels sont, pour la plu-
part, par nature multi-objectif. Plusieurs criteres, qui peuvent étre contradictoires, sont a
considérer simultanément pour résoudre le probleme. L’optimisation multi-objectif tire ses
racines en économie par les travaux de Edgeworth (1981) [27]. Malgré 'intérét de I’étude
de ce type de problemes, il va falloir attendre les années 1980 a 1990 pour voir émerger
des méthodes de résolution de problemes multi-objectif.

Dans un probleme d’optimisation multi-objective, on ne cherche pas a optimiser une
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fonction objective unique mais un vecteur de fonctions :

min F(z) = (fi(z), fa(z), ..., fn(2))
(PMO) - sous — COZZ;;LZZt; (1.2)

re X

ou n > 2 est le nombre de fonctions objectif et F(x) = (fi(x), foa(z), ..., fu(z)) est le
vecteur des fonctions a optimiser. Le vecteur x et les ensembles X et €2 sont définis de la
méme maniere que pour un probleme d’optimisation mono-objectif.

Dans le cadre multi-objectif, le décideur raisonne plutot en terme d’évaluation dune
solution pour chaque objectif et se place naturellement dans I'ensemble F(X), appelé
espace des objectifs, 'ensemble Y = F(§2) représente les points réalisables de espace des
objectifs et y = (y1,y2, ..., yn) avec y; = fi(x), avec = € ), est un point de I'espace des
objectifs.

1.5.1 Solution d’un probleme d’optimisation multi-objectif

Dans le cas d'un probleme d’optimisation mono-objectif, il n’existe qu’un seul optimum
global avec éventuellement plusieurs solutions correspondantes, ce n’est plus le cas pour un
probleme d’optimisation multi-objectif. Il faut donc utiliser une autre notion d’optimum.
La plus communément admise est 'optimalité Pareto. On parle alors d’optimum Pareto
se définit comme suit :

Définition 2
Une solution x* € Q) est dite Pareto optimale si pour tout x € €2 :

Vie {1,2,...,n}, filz) = fi(z"),

et
di € {1,2, ,n},fz(x) > fl(l'*)

Cette définition peut s’interpréter de la maniere suivante : une solution x* est Pareto
optimale s’il n’existe pas une solution réalisable x qui améliore la valeur d’un objectif sans
détériorer au moins celle d'un autre objectif. Les solutions Pareto optimales sont aussi
connues sous les noms de solutions admissibles, efficaces, non-dominées et non-inférieures
Silvano et al, (2011) [85].

D’autres notions sont associées a l'optimalité Pareto. Il est possible de définir une
relation d’ordre partiel, appelée relation de dominance ou relation de dominance Pareto :
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Définition 3
Une solution y domine (notée <) une solution z (ou y < z)si et seulement si Vi €

{1’27 "7n}afi(y) < fz(z) et Ji € {172’ vn}afz(y) < fz(z)

Dans I'exemple de la Figure , les points A, C, E ne sont pas dominés par d’autres
points. Ils sont donc Pareto optimaux. Tandis que le point B est dominé par le point
C et le point D est dominé par les points C et E. Les points A, C, E sont au méme
niveau, c¢’est-a-dire que d’un point de vue multi-objectif il n’est pas possible d’établir une
préférence pour un point plutot que pour un autre.

Cette relation de dominance est parfois nommée relation de dominance faible. Cette
définition peut étre modifiée pour définir une relation de dominance forte :

Définition 4
Une solution y domine fortement (notée <) une solution z (ouy < z) si la solution y
est strictement meilleure que z sur tous les objectifs :

Vi e {1727 7n}7fz<y) < fz(z)

Le vecteur idéal est le point de F'(X) composé de 'optimum pour chaque objectif pris
séparément. La condition nécessaire et suffisante pour que ce vecteur idéal soit atteint
(c’est-a~dire qu’il corresponde a une solution réalisable) est que les fonctions objectifs
soient indépendantes. Si c¢’est le cas il suffit de résoudre n problemes mono-objectif. La
solution d’un probleme d’optimisation multi-objectif n’est donc pas une unique solution
mais un ensemble de solutions appelé ensemble Pareto optimal.
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Définition 5
Pour un probléme d’optimisation multi-objectif donné, l’ensemble Pareto optimal (P*)
est défini comme suit :

P ={re Q' € Q) F(z') < F(z)}.

L’ensemble Pareto optimal peut étre divisé en deux sous-ensembles : I’ensemble de solution
supportée et I’ensemble de solution non supportées. Les solutions supportées sont les
solutions Pareto optimales dont le point correspondant dans Y se trouve sur ’enveloppe
convexe de Y. Les solutions Pareto n’appartenant pas a l’enveloppe convexe sont dites
non-supportées.

L’image de ’ensemble Pareto optimal dans Y est appelée frontiere Pareto ou surface
de compromis. Formellement, la frontiere Pareto se définit comme suit :

Définition 6
Pour un probléeme d’optimisation multi-objectif donné et un ensemble Pareto optimal
P*, la frontiére Pareto (PF*) est définie comme suit :

PF* ={u = (fi(x), ..., fu(z))|x € P"}.

Remarque 2

Les problemes étudiés en optimisation sont souvent difficiles et appartiennent a la
classe de complexité NP-difficile, ce qui rend tmpossible la recherche de l'optimum glo-
bal lorsque la taille du probléeme devient trop importante. Si un objectif d’un probléme
multi-objectif est NP-difficile alors le probleme multi-objectif sera lui-méme NP-difficile.
1l est a noter que méme si tous les objectifs sont solubles en un temps polynomial, alors,
sauf dans certains cas particuliers, le probleme multi-objectif n’est pas soluble en un temps
polynomaal. Cela limite l'utilisation des méthodes exactes et encourage l'utilisation d’heu-
ristiques dédiées et surtout de méta-heuristiques, notamment les méthodes a base de voi-
sinage et les algorithmes génétiques. On ne cherche plus l’ensemble Pareto optimal mais
une approximation de ce dernier. Pour un algorithme A donné, on parle alors de solutions
potentiellement Pareto optimales qui forment [’ensemble potentiellement Pareto Optimal,

Ehrgott (2000) [29].

1.5.2 Approches de résolution d’un probleme d’optimisation multi-
objectif

La présence de plusieurs objectifs contradictoires et 1’absence d’ordre total entre les
solutions demandent la mise au point de stratégies capables de prendre en compte ces
particularités. Cette section présente les approches qui permettent de rendre les problemes
d’optimisation multi-objective solubles. Nous présentons d’abord deux classifications de
ces stratégies qui reposent sur deux points de vue différents du probleme : celui du décideur
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et celui du concepteur. Puis nous classerons les principales stratégies par rapport a la
classification du concepteur.

1.5.2.1 Classification du point de vue du décideur

La solution d'un probleme multi-objectif est un ensemble de solutions. Cependant,
pour un probleme réel, une seule solution pourra étre déployée. Un choix par un décideur
doit donc étre effectué; le décideur pouvant intervenir en amont de la résolution, apres
celle-ci, ou de maniere interactive :

Ceci nous amene a classer les méthodes selon le role joué par le décideur, pour plus
des détails voir [14,23]. Nous avons les familles suivantes :

— les méthodes a priori,

— les méthodes progressives,

— les méthodes a posteriori.

1.5.2.2 Classification du point de vue du concepteur

Une autre classification utilisée dans la littérature se place du point de vue de concep-
teur. Les méthodes sont classées dans trois catégories en fonction de la maniere dont elles
traitent la présence de plusieurs objectifs. Les trois catégories sont, approches scalaires,
approches Pareto et approche non scalaires et non Pareto, Knowles et al, (2008) [52].

Approche scalaires

Ce sont des méthodes qui "transforment” le probleme de base multi-objectif en un
probleme mono-objectif. Ces méthodes consistent a connaitre a priori les préférences du
décideur et fixe ainsi avant ’exécution de la méthode le compromis que I'on désire entre
les différents objectifs. Dans ces méthodes, nous pouvons citer :

1. La méthode par agrégation :

Cette méthode est la plus évidente. En effet, elle consiste a sommer I’ensemble des
objectifs dans une fonction objective globale. Chaque objectif peut avoir un certain
poids, c’est-a-dire que selon le coefficient que I'on choisit pour un objectif, celui-ci
peut se trouver favorisé ou non par rapport aux autres. L’avantage de cette méthode
est de pouvoir utiliser par la suite toutes les méthodes de résolution de problemes
combinatoires mono-objectif. L’inconvénient majeur est de devoir déterminer les
importances relatives des différents objectifs, ce qui nécessite de bien connaitre le
probleme. Si ce n’est pas le cas, le décideur peut ne pas étre satisfait du résultat et
relancer la recherche de solution avec d’autres poids et cela tant qu’il ne sera pas
satisfait. L’avantage du temps d’exécution relativement rapide est donc perdu. Elle
consiste a transformer un probléeme multi-objectif en un probleme a un objectif en
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agrégeant les différents criteres sous la forme d’une somme pondérée :

Minimiser, f=> w;.fi(r);
i=1

telque, g(z) < 0;
avec, r € R f(z) e R™, g(x) € R
Les w;, appelés poids et > w; = 1. Il est clair que la résolution d’un probleme
i=1

pour un vecteur de poids w fixé ne permet de calculer que quelques solutions Pareto
optimales. Pour obtenir un ensemble contenant un grand nombre de solutions Pareto
optimales, il faut résoudre plusieurs fois le probleme en changeant a chaque fois les
valeurs de w Liefooghe, (2009) [64].

2. La méthode e-contraintes :

Fait également partie de cette catégorie de méthode. Elle consiste a optimiser un
objectif en considérant tous les autres comme contraintes a respecter. Pour trouver
plusieurs solutions & un méme probleme, on fait varier ’objectif a résoudre. L’incon-
vénient de cette méthode est que 'on optimise un seul objectif, les autres doivent
justes étre respectés. La méthode doit donc étre utilisée plusieurs fois considérant
successivement différents objectifs a optimiser pour trouver plusieurs solutions de
compromis.

Une autre fagon de transformer un probleme d’optimisation multi-objectif en un
probleme mono-objectif est de convertir m — 1 des m objectifs du probleme en
contraintes et d’optimiser séparément ’'objectif restant. Le probleme peut étre re-
formulé de la maniere suivante :

( Minimiser  fi(z), i=1,...,m;
telque filz) < ey

fici(z) <eiiq;g
fir1(x) < e€igrs

fm(x) <ém;

et que g9(z) < 0;
| avec z € R", f(x) € R™, g(x) € R

L’approche par e-contrainte doit aussi étre appliquée plusieurs fois en faisant varier
le vecteur € pour trouver un ensemble de points Pareto optimaux Lee, (1997) [60].
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Approches Pareto

Les approches Pareto utilisent directement la notion de dominance au sens de Pareto.
Cette idée a été introduite initialement dans les algorithmes génétiques par Goldberg,
(1989) [39], pour résoudre les problemes multi-objectif proposés dans la théorie. Ce concept
permet de ne pas favoriser un compromis plutot qu’un autre mais il permet de fournir
une aide précieuse au décideur. L’utilisation de la dominance est principalement a la base
du développement des algorithmes évolutionnaires multi-objectif.

— La méthode MOGA La méthode MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm)
est donnée dans le livre de Coello, (2004) |13] est le premier algorithme qui utilise la
notion de dominance directement pour évaluer la performance des individus. Cepen-
dant, cette méthode ne permet pas, dans certains cas, d’obtenir une représentation
complete du front de Pareto.

— La méthode SPEA-II La méthode dite SPEA-II (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm II) est donnée dans le livre de Coello, (2004) [13] range les solutions
non dominées dans une population externe entre la taille de I'archive et celle de
la population courante. Cette méthode differe de son prédécesseur (SPEA) qui est
sensible a ’équilibre entre la taille de I’archive et celle de la population courante, par
une taille de I'archive fixe et un calcul de la performance des individus plus raffiné.

— La méthode NSGA-II La méthode NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm II) est proposée par Deb en 2002 [20] est I'une des méthodes multi-
objectifs les plus utilisées. Cette méthode est la version améliorée de la méthode
NSGA qui a utilisé pour la premiere fois le concept de classement par dominance.
Dans cette méthode NSGA-II, les parents et les enfants sont classés selon le rang
de dominance. Lorsque plus de la moitié des parents et des enfants confondus sont
dominants, une mesure de densité des solutions est utilisée. Cette méthode NSGA-II
ne dépend d’aucun parametre de controle.

Approches non scalaire et non Pareto

Ces approches sont basées sur des populations de solutions. La recherche est réalisée
en traitant séparément les différents objectifs.

— Sélection parallele :
Le premier travail consistant a utiliser des algorithmes génétiques pour résoudre des
problemes d’optimisation multi-objectif. L’algorithme développé, Vector Evaluated
Genetic Algorithm (VEGA) sélectionne les individus de la population courante sui-
vant chaque objectif indépendamment des autres (sélection parallele).
A chaque génération, la population est divisée en un nombre de sous-populations qui
est égale au nombre de fonctions objectif composant le vecteur objectif. Ainsi, dans
le cas d’'un probleme a n objectifs résolu par un algorithme génétique travaillant
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sur k individus, n sous-population de % individus sont crées. Les n populations sont
ensuite mélangées pour obtenir une nouvelle population a k individus sur laquelle
les opérateurs génétiques sont appliqués Rogers, (2000) [81].

— La méthode lexicographique : Cette méthode consiste a optimiser le probleme
selon un premier objectif en posant les autres en contraintes. Ceci nous permet d’ob-
tenir une premiere solution. Ensuite ce premier objectif est transformé en contrainte
d’égalité et I'objectif suivant est optimisé. Cette méthode est ensuite itérée sur I'en-
semble des objectifs. La solution obtenue dépend de la hiérarchisation établie sur

les différents objectifs. Il est donc important de bien connaitre le probleme a priori
dans Coello (2004) [13].

1.6 Conclusion

Certains problemes d’optimisation demeurent cependant hors de portée des méthodes
exactes. C’est le cas notamment lorsque le temps de calcul pour une méthode exacte croit
de maniere exponentielle en fonction de la taille des données. Ainsi, a partir d'une certaine
taille des données (dépendant du type de probléme et de la méthode de résolution). Dans
de tels cas, le probleme d’optimisation est dit "difficile”, car aucune méthode exacte n’est
capable de le résoudre en un temps "raisonnable”. Pour trouver malgré tout une solution,
on devra alors faire appel aux méthodes "heuristiques”. Cet ensemble de méthodes ne
garantit en rien de trouver la meilleure solution, mais a pour avantage de trouver une
solution réalisable dans un temps correct.

Dans la derniere section, nous avons évoqué les problemes multi-objectifs, pour la
résolution ces problemes on a présenté les méthodes, qui utilisent soit l'agrégation des
criteres pour avoir au final une unique solution, soit un front Pareto qui permet de mettre
en avant les solutions non-dominées. Cet ensemble est intéressant puisqu’il permet de
garder différentes propositions pour le décideur. Ce front est particulierement pratique
et est bien adapté notamment pour les études bi-objectifs, sur lesquels les solutions non-
dominées restent pertinentes et visuelles.



Chapitre 2

Etat de I’art sur les problemes des
tournées de véhicules

2.1 Introduction

Le présent chapitre examinera la littérature pertinente de probleme de tournées de
véhicules. Apres plus de cinquante années de recherche, le probleme d’élaboration de
tournées de véhicules introduit par Dantzig et al. en 1959 [18], demeure un des nombreux
défis les plus liés a la vie courante, ce qui justifie que des nombreuses équipes de recherches
s’y investissent. Le principe général de ce probleme consiste, en optimisant un ou plusieurs
criteres, a construire un ensemble de tournées, pour un nombre fini de véhicules, commen-
cant et finissant a un dépot. Dans ces tournées, un client doit étre desservi une seule fois
par un seul véhicule et la capacité de transport d'un véhicule pour une tournée ne doit
pas étre dépassée.

2.2 Ordonnancement des transports

La problématique liée a I'ordonnancement des transports a été largement étudiée au
cours des dernieres décennies. Dans cette catégorie de probléemes, nous trouvons deux
classes de problemes qui ont beaucoup attiré ’attention des chercheurs : le probleme de
transport et le probleme de tournées de véhicules.

Le probleme de transport (en anglais transportation problem) fut formulé pour la
premiére fois par Hitchcock en 1941 [46]. Ce probléeme consiste a minimiser le cott de
transport total d'un plan d’expédition. Le probleme est un cas particulier d’un probleme
de graphe (un graphe orienté biparti avec un cott minimal).

Le probleme de tournées de véhicules, consiste a déterminer les itinéraires a suivre
par une flotte de véhicules de transport (de biens, de passagers) de maniere a satisfaire
un ensemble de requétes clients (livraisons, collecte, ramassage,...). Ce probléme est une

23
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extension du Probleme du Voyageur de Commerce, Lawler et al. (1985) [59]. Il fait partie
de la classe de problemes NP-complet Lenstra et Kan, (1981) [61]. Il n’existe pas d’al-
gorithme de complexité polynomiale pour résoudre le probleme. Toutefois, des méthodes
issues de la Recherche Opérationnelle existent pour résoudre efficacement certaines des
nombreuses variantes du VRP Toth et Vigo, (2002) [94], Barnhart et Laporte, (2007) [54].
Ces méthodes sont principalement de méta-heuristiques recherche tabou, algorithmes gé-
nétiques, ... qui permettent de trouver des solutions de bonne qualité en un temps de
calcul raisonnable.

2.3 Définition du probleme de transport

Le probléeme de transport peut étre décrit de la fagon suivante. Une quantité de produit
uniforme est disponible en certains points appelés origines (par exemple dépots,...). D'un
autre coté, une quantité de produit est demandée en d’autres points appelés destinations
(par exemple clients, points de vente,... ). Il s’agit d’envoyer les produits des origines
aux destinations. Nous considérons qu’il existe toujours un chemin pour aller de chaque
origine a chaque destination. Le cotit de transport d’une unité de produit des origines
vers les destinations est connu. L’objectif est de déterminer la distribution de produit qui
permette de satisfaire la demande de chaque destination et de minimiser le cout total de
transport.

Nous supposons un ensemble de m origines et n destinations. Notons a; la quantité
d’unités de produit disponible a l'origine 4, et b; la quantité d’unités de produit demandé
par la destination j. Le cott de transport d’une unité de produit depuis l'origine i vers la
destination j est noté c;;. Les variables de décision z;; représentent le nombre d’unités de
produit envoyées de l'origine ¢ vers la destination j.

Le probleme peut étre formulé comme un programme linéaire :

m n
min E E CijTij

i=1 j=1

j=1

=1

m n
Il existe une solution réalisable pour le Probleme 1) si la condition ) a; = > b;
i=1 j=1
est satisfaite.

Les problemes de transport, appelés aussi problemes de routage, modélisent des pro-
blemes réels liés au transport de marchandises ou de personnes. Afin d’introduire le pro-
bleme de routage de véhicules, nous parlerons de deux autres problemes de transport : le
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probleme du voyageur du commerce et le probleme du postier chinois.

2.4 Probleme du voyageur de commerce

Le Probleme du Voyageur de Commerce (PVC), mieux connu sous le nom de (Traveling
Salesman Problem (TSP)), a été soulevé pour la toute premiere fois par Euler en 1736.
Depuis, il a été si largement étudié dans la littérature que déja en 1985, Lawler et al [59].
Nous ferons un bref survol de la littérature sur le TSP puisque ce dernier est la pierre
angulaire de tout probleme de tournées, est un des problemes les plus étudiés en recherche
opérationnelle, est un des problemes d’optimisation combinatoire les plus connus, Il pose le
probleme suivant ; Avec un seul véhicule partir d’'un dépot, trouver un chemin de longueur
totale minimale qui passe exactement une fois par chaque client et revienne au dépot, un
exemple est donnée par la Figure (2.1]).

FiGc. 2.1 — Un exemple du TSP

Plus formellement, un PVC est modélisé sous forme d’un graphe ou les sommets
représentent les villes a visiter, et les arrétes les liaisons entre ces villes. La pondération
ou le poids associé a chaque arréte représente le cott de la liaison entre les deux villes et
correspond généralement a la distance qui les sépare. L’objectif est de trouver un cycle
hamiltonienﬂ. Le lecteur davantage intéressé par les méthodes exactes peut se référer aux
livres d’Applegate et al, (2007) [1], de Gutin et Punnen, (2002) [44] et de Lawler et al,
(1985) [59], entierement consacrés au voyageur de commerce.

1Un cycle passant une et une seule fois par tous les sommets du graphe, et de longueur minimale.
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Formulation mathématique d’un Probleme du Voyageur de Com-
merce

En tant que probleme d’optimisation, le probleme du voyageur de commerce étant
NP-difficile, le temps pour trouver la solution optimale augmente de facon exponentielle
en fonction de la taille du probleme. Il se définit mathématiquement comme ceci :

Soit G = (V, E) ou G est un graphe, et V' = {vg,v1,...v,,} ou représente ’ensemble des
neeuds (villes). Par ailleurs, £ = {(v;,v;)|i < j;v;,v; € V'} représente les arrétes reliant
ces noeuds si les distances sont symétriques et E = {(v;,v;)|i # j;v;,v; € V'} représente
les arcs lorsqu’elles sont asymétriques. Dans le cas ou le probleme est symétrique c’est-a-
dire ou le graphe est non orienté, on parlera d'un cycle et dans le cas contraire on parlera
d’un circuit.

Définissons les différentes variables nécessaires pour effectuer la formulation mathéma-
tique du probleme du voyageur de commerce.

— ¢;; : Distance entre la ville i et la ville 7,
— n : Nombre de villes,
— x;; : Variable binaire qui prend la valeur 1 si la ville ¢ est visité immédiatement
avant la ville j. Sinon, cette variable prend la valeur 0.
Le probléme consiste a minimiser la longueur du cycle Hamiltonien. La fonction objective
est donnée par I'equation ((2.2)) :

min : z”: 2": CijTij (2.2)

i=1 j=1

Les contraintes sont les suivantes :

n
7j=1

oy =1 j=1..n (2.4)

=1
>N ay < 18|11 Scvi2<|S<n—2 (2.5)
1S Jes
z;; € {0,1} i=1,...,n;7=1,...,n. (2.6)

L’objectif est de minimiser le cotit de la tournée. La contrainte s’assure qu’on ne
sort qu’une seule fois de chacun des points tandis que la contrainte vérifie que 'on
entre seulement une fois a chaque point. Ces contraintes permettent donc de visiter tous
les points une et une seule fois. Par contre, si I'on n’ajoute pas la contrainte des
sous-tours se formeront. La troisieme contrainte élimine donc tous les sous-tours possibles
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dans la tournée, i.e. la tournée devra obligatoirement débuter et se terminer au dépot;
S étant le nombre de sommets inclus dans un sous-tour potentiel composé des clients
de l'ensemble S. Dans cette contrainte |S| dénote la cardinalité de 1’ensemble S. Cette
contrainte doit étre décrite pour tous les sous-ensembles S de V. Enfin, le respect des
variables binaires est assuré par la contrainte . Le probleme est de type NP-complet,
c’est-a~dire qu’il n’existe pas d’algorithme de résolution exacte en un temps "raisonnable”.
Intuitivement, cela revient a dire qu’il faut tester toutes les solutions réalisables. Or la
plupart de ces problemes sont tellement combinatoires que la simple énumération des
solutions est impossible des que la taille des données augmente. Par exemple, prenons un
TSP avec 50 villes donc 50! tours possibles.

Probleme du Voyageur de Commerce symétrique et asymétrique :

Une premiere particularité de ce probleme se situe au niveau des caractéristiques du
graphe. Effectivement, les arcs du graphe peuvent avoir un poids inégal selon le sens dans
lequel on le parcourt, dans ce cas on dira que la matrice de ce probleme est asymétrique.
Dans le cas contraire, ou la distance est la méme peu importe le sens, alors cette derniere
sera symétrique. Un probleme est symétrique si la condition suivante est respectée :
cij = ¢j; Vi, Vj. Par ailleurs, les distances peuvent aussi respecter 'inégalité du triangle.
Dans ce cas, la condition suivante doit s’appliquer : ¢;x < ¢;j +cji, V 7, j, et k. Selon
cette équation, il n’est jamais plus court de passer par le point j si I’on désire se rendre
au point k & partir du point 7, et cela est défini par Reinel (1994) [78].

2.5 Probleme du postier chinois

Le nom du probleme vient du fait qu’il a été étudié par le mathématicien chinois Meigu
Guan en 1962, et qu’il modélise la tournée d’un facteur devant effectuer le plus efficace-
ment possible sa tournée en passant au moins une fois par chaque rue de son secteur.
Le Probléme du Postier Chinois (PPC), fait partie aussi de la classe des problemes de
transport, un réseau de villes est représenté sous forme d’un graphe ou les sommets et les
arcs correspondent respectivement aux villes et aux liaisons. Mais contrairement au voya-
geur du commerce, le postier chinois doit effectuer un tour passant par toutes les arrétes
au moins une fois, tout en minimisant la distance totale parcourue. Ce probléeme peut
modéliser les tournées de ramassage d’ordures ménageres ou de distribution de courrier,
Dhaenens et al en 2002 [22].

Remarque 3 : Nous retiendrons que la différence principale entre le PVC et le PPC
réside dans l’élément du graphe sur lequel opere 'optimisation : le PVC impose que
chaque sommet soit visité et le PPC impose que chaque arréte (ou arc) soit visitée.

Plus généralement, les problemes de routage peuvent étre classés en deux catégories :
les problémes qui opérent sur les villes (vertex routing problems) et les problemes qui
operent sur les liaisons (arc routing problems).



Chapitre 2 : Etat de Dart sur les problemes des tournées de véhicules Page 28

2.6 Présentation générale des problemes de tournées

Un probléme de tournées consiste a rechercher une tournée ou un ensemble de tournées
Sur un réseau ou un sous-réseau sous certaines contraintes en optimisant un ou plusieurs
objectifs fixés. L’exemple de problemes de tournées le plus connu le probleme du voyageur
de commerce (PVC).

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

Du point de vue de la théorie des graphes, soit un graphe G' = (V, E). Etant donné un
graphe dont les nceuds représentent les clients et les arcs représentent les routes (i.e. lien de
communication entre les clients), le probleme consiste a concevoir des itinéraires pour un
ensemble des véhicules disponibles, afin d'une part de respecter les contraintes et d’autre
part d’optimiser une fonction objective donnée. Un exemple est donné en Figure . I
décrit I'instance d'un VRP servant 9 clients sur 3 tournées.

De nombreuses variantes du probleme de tournées de véhicules sont survenues, comme
le probleme de tournées de véhicules avec contraintes de capacité (CVRP) ou les véhicules
ont une capacité d’emport limitée (quantité, taille, poids,...), le probléme de tournées de
véhicules avec fenétre de temps (VRPTW) ot pour chaque client on impose une fenétre
de temps dans laquelle la livraison doit étre effectuée, ou encore le probleme de tournées
de véhicules avec collecte et livraison (PDVRP) ou un certain nombre de marchandises
doivent étre déplacées de sites de collecte vers des sites de livraisons,....

Suite a l'article fondateur de Dantzig et Ramser 1959 [1§], le VRP classique a été le
sujet d’une recherche soutenue depuis les années 1960, qui s’est traduite par un grand
nombre de méthodes exactes et heuristiques. Cette littérature a été maintes fois consignée
dans de nombreux articles de synthese Christofides et al. en 1979 [11], Bodin et al. 1983 [6],
Laporte et al. 1985 [58], Laporte 1992 [53], M.L.Fisher,1995 [32], Desrosiers et al 1995. [21],
Powell et al. [77], Laporte et al. 2000 [56], Naddef et Rinaldi 2002 [71], Cordeau et al
2005 [17], Laporte 2007 [54], Laporte 2009 [55], et de livres Golden et Assad [40], Toth
et Vigo 2002 [95], Golden et al. 2008 [42]. Pour résoudre ces problemes, les fournisseurs
de logiciel doivent s’adapter en proposant des outils d’aide a la décision compétitifs. Ces
outils sont basés sur les modeles mathématiques, et des méthodes développés dans la
littérature.
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]

@ Client —_— Route du véhicule

FiGc. 2.2 — Exemple de tournées avec 3 véhicules.

2.7 Variantes du probleme de tournées de véhicules

Le probleme de tournées de véhicules a des nombreuses variantes ou extensions, est
données dans Bodin et al (1983) [6] et Laport at al (2007) [54], pour une classification
des différents types de probleme. Dans les paragraphes suivants, nous présentons plus en
détail les variantes les plus traitées dans la littérature.

La conservation de l'intégrité du probleme, le fait d’ajouter, de modifier ou de suppri-
mer des contraintes peut nous faire passer d’'un probleme a un autre probleme dérivé du
VRP. Par exemple, la modélisation mathématique précédente est celle d'un CVRP ; en
enlevant le contrainte de capacité nous obtenons une modélisation d'un VRP.

Le probleme d’élaboration de tournées de véhicules est un probleme NP-Difficile, c¢’est-
a~dire qu’il n’existe pas a ce jour un algorithme exacte pouvant résoudre ce probleme
en temps polynomial. Pour des problemes comportant un grand nombre de clients, des
méthodes approchées sont nécessaires pour les résoudre Jozefowiez et al, (2010) [49)].
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2.7.1 Probléme de tournées de véhicules avec contraintes de ca-
pacité

Le Probleme de Tournées de Véhicules avec contraintes de Capacité (PTVC) ou ( en
anglais CVRP), est une classe de recherche opérationnelle et d’optimisation combinatoire.
Il s’agit de déterminer les tournées d’un ensemble de véhicules afin de livrer une liste de
clients. L’objectif est de servir ces clients en minimisant un ou plusieurs criteres liés au
cout de livraison des biens. Ce probleme est en fait, une extension classique du probleme
du voyageur de commerce.

Le CVRP est un probleme de conception de routes. Il est défini sur un graphe complet
G = (V,E)ouV = {vy,...,v,} est 'ensemble des n+ 1 sommets. Le sommet v, représente
un dépot, ou stationne une flotte de M véhicules identiques de capacité @), et ou est stocké
un produit a distribuer. Les sommets {vy,...,v,} représentent I'ensemble des clients et,
caractérisés par une demande de produit ¢;. Les arcs a;; € E,4,5 € V représentent la
possibilité d'un trajet direct du client 7 au client j pour un cout de transport de c¢;;.
L’objectif du VRP consiste a trouver un ensemble de routes pour servir tous les clients,
telles que les contraintes de chargement des véhicules soient respectées, et que la durée de
transport soit minimisée. Un exemple de solution du VRP est donné dans la Figure .

Ce probleme est décrit dans les équations sous forme d'un programme li-
néaire en nombre entiers. Il existe de nombreuses formulations différentes dans la litté-
rature, dont certaines sont plus a meéme de servir de support a des méthodes exactes
performantes en trouve Naddef et Rinaldi en 2002 [71], Laporte en 2009 [55]. Celle-ci,
introduite par Fisher et Jaikumar, (1981) [33], a 'avantage de présenter explicitement les
différentes caractéristiques du VRP. Elle comprend deux types de variables de décision :
yir, désignant I'affectation du client 7 au véhicule £ par la valeur 1, et z;j; prenant la valeur
1 si et seulement si le véhicule k visite le client j immédiatement apres le client i (i # j).
Le probleme se modélise alors de la maniere suivante :

n n M
min : Z Z Z CijTijk (2.7)

i=0 j=0 k=1

Sous contraintes :
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M

Yy = L powi=1,..n (2.8)
k=1

M

Zy% < M, (2.9)
k=1

Zszzk S Qa pour k= 17 )M (210)
i=0

injk = ijik =Y, pour i =0,...nk=1,... M (2.11)
=0 =0

SN e < ISI-1 k=1.M;S € V[{ve}:|S| > 2 (2.12)
UiES'U]'ES
v, € {0,1}pouri=1,...nk=1,...M (2.13)
Tijp € {0,1}pouri=1,..,n;j=1...mk=1,..M. (2.14)

Ou n est le nombre de clients, et M est le nombre de véhicules. Dans ce modele, les
contraintes a correspondent & un probleme d’affectation généralisé (Genera-
lized Assignment Problem GAP). Elles assurent respectivement le nombre de véhicules
issus du dépot, 'affectation de chaque client a un seul véhicule, et les contraintes de ca-
pacité des véhicules. Les contraintes et sont liées & la structure des routes,
assurant l’existence du bon nombre d’arcs entrant et sortant pour le véhicule choisi, et
éliminant les sous-tours, c¢’est-a-dire les cycles ne passant pas par un dépot. Le quantité de
ces dernieres contraintes est exponentielle en fonction de la taille du modele. Le probleme
de voyageur de commerce constitue un cas particulier du VRP lorsque M =1 et Q) = oo.

Les méthodes heuristiques constituent de ce fait un domaine tres actif dans la lit-
térature pour résoudre des problemes d’optimisation combinatoire de grande taille. Ces
méthodes ont été comparées au fil du temps sur des jeux de tests communs Christofides
et al, (1979) [11] et Gendreau et al en (2011) [96], afin de fournir des indications relatives
de performance .

2.7.2 Probleme de tournées de véhicules avec flotte hétérogene

Le probléme de tournées de véhicules avec flotte hétérogene (Heterogeneous fleet Ve-
hicle Routing Problem (HVRP)) est plus compliqué que le VRP classique puisqu’en plus
des décisions de tournées, une décision quant au nombre de véhicules de chaque type a
utiliser doit étre prise. L’objectif est de trouver les routes de cotits minimums, débutant et
se terminant a un dépot, d'une flotte limitée de véhicules hétérogenes (capacités variées)
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en prenant en considération les cotuts fixes et variables des véhicules pour répondre aux
demandes (connues) d’un ensemble de clients. Deux versions du probleme se retrouvent
dans la littérature : le HVRP avec flotte illimitée et celui avec flotte limitée.

Le HVRP avec flotte illimitée a été abordé pour la premiere fois par Golden et al,
(1984) |41] dont l'objectif était de déterminer la taille d’une flotte ainsi que la capacité des
véhicules la composant. Par la suite, de nombreuses méthodes pour résoudre ce probleme
ont été proposées. Osman et Salhi, (1996) |74] ont développé une méthode de recherche
avec tabous a mémoire a court terme impliquant des échanges d’au plus un client a la fois
dans le voisinage. La méthode de recherche avec tabous de Gendreau et al, (1999) [35]
explore un plus grand voisinage et implique 1'utilisation d’une procédure de mémoire
adaptative pour sélectionner la meilleure combinaison de véhicules de divers types afin de
desservir tous les clients tout en minimisant les cotits. Wassan et Osman, (2002) [97] ont
développé une heuristique encore plus sophistiquée en utilisant une méthode de recherche
avec tabous réactive, des voisinages variables et des structures de mémoire particulieres.
D’autres méthodes ont aussi été utilisées pour solutionner le HVRP avec flotte illimitée,
telles que 'approche de balayage Renaud et Boctor, (2002) [79], Palgorithme mémétique
Lima et al, (2004) [65] et la génération de colonnes Choi et al (2007) [10]. Une approche
par génération de colonnes a également été utilisée par Taillard (1999) [86]. Ce dernier a
été le premier a solutionner non seulement le HVRP avec flotte illimitée, mais également
celui avec flotte limitée. Pour ce second probleme, il a utilisé une méthode de partition
généralisée résolue par Ilog Cplex. Le HVRP avec flotte limitée a été récemment étudié
par de nombreux auteurs, chacun abordant le probleme avec une vision différente. Une
méthode d’acceptation avec seuil a été utilisée par Tarantilis et al,(2003, 2004) [89}90]
une méthode enregistrement par enregistrement (record-to-record) par Li et al, (2005,
2007) [62,/63] et une méthode gloutonne par Yepes, (2006) [99]. Enfin, d’un point de vue
mathématique, Yaman, (2006) [98] s’est concentré sur la formulation du probleme. De
nombreuses variantes du HVRP ont été étudiées. Liu et al, (1999) [67] ont utilisé une
construction basée sur les économies, inspirée de Clarke et Wright (1964) [12], couplée a
des phases de perturbations intra et inter-routes.

Dans les sections suivantes, nous présentons plus profondément le probleme de trans-
port et le probleme de tournées de véhicules. Ensuite, nous énumérons les caractéristiques
et particularités des différentes variantes du probleme de tournées de véhicules.

2.7.3 Probleme de tournées de véhicules avec fenétres de temps

Le probleme de tournées de véhicules avec fenétres de temps (ou en anglais, Vehicle
Routing Problem with Time Windows, VRPTW) est I'une des extensions du VRP les
plus étudiées dans la littérature, qui considere des contraintes temporelles sur ’horaire
de passage des clients. Une fenétre de temps est définie pour chaque client. Ces fenétres
spécifient des limites sur la date d’arrivée au plus tot et sur la date d’arrivée au plus
tard pour le service d’un client. Les fenétres de temps peuvent étre violées avec la consi-
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dération d'un cout de pénalisation. En revanche, les fenétres de temps strictes doivent
étre absolument respectées. Dans le cas ou le véhicule arrive chez le client avant la date
d’arrivée au plus tot, le véhicule est alors obligé de patienter. Comme dans le CVRP, les
objectifs d’optimisation les plus habituels sont la minimisation du cout de transport et
des véhicules utilisés. Dans certains cas, la minimisation du temps d’attente peut aussi
faire partie des objectifs.

Dans la littérature, nous trouvons différentes formulations mathématiques pour ce type
de probleme. Différents problemes réels peuvent étre aussi modélisés comme un probleme
de type VRPTW est donnée par Kim et al en 2006 [51].

2.7.4 Probleme de tournées de véhicules avec livraison et retour

chargé

Le probleme est connu avec le nom anglais de Vehicle Routing Problem with Backhauls
(VRPB). Cette variante du probleme de tournées de véhicules permet indistinctement aux
clients d’étre livrés ou d’étre collectés. Le probleme considere les deux ensembles de clients
séparément. Les clients de livraison vont recevoir une quantité de produit provenant du
dépot et les clients de collecte vont fournir une quantité de produit qui doit étre ramenée
au dépot. La contrainte principale du probleme est que pour chaque tournée les clients qui
font partie des clients de livraisons doivent étre servis avant les clients de collecte. Ceci
implique qu’il faut que la livraison soit completement finie pour commencer a collecter.
Cette contrainte peut étre modélisée par un ensemble de contraintes de précédent entre
chaque client de livraison avec tous les clients de collecte.

Plusieurs formulations linéaires ont été proposées pour ce type du probleme, Goet-
shalckx et Jacobs-Blecha en 1989 [38]. Cette variante du probleme est bien appropriée
pour certains problemes réels ou le cotit du réarrangement de la charge est important.
L’importance d’une telle approche pour faire des économies dans les systemes mixtes avec
distribution et collecte, en opposition a une approche ou la distribution et la collecte sont
considérées comme deux problemes traités de maniere indépendante.

Le VRP avec retour a charge signifie qu’apres avoir effectué ses livraisons, le retour
au dépot doit se faire en transportant de la marchandise. Osman et Wassan en 2002 [75]
décrivent deux heuristiques de construction de routes permettant de générer une solution
initiale. Ces routes sont améliorées grace a une méta-heuristique de recherche réactive
tabou. Le concept réactif permet de déclencher un échange entre structures de voisin afin
d’intensifier et diversifier les phases de la recherche.
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2.7.5 Probléme de tournées de véhicules avec collecte et livrai-
son

Ce probleme est tres proche du VRPB. Le nom en anglais est Vehicle Routing Problem
with Pick-up and Deliveries (VRPPD). La caractéristique de ce type de probleme est
que chaque requéte est définie par un sommet de collecte, un sommet de livraison et la
demande a transporter entre ces deux sommets. Le VRP classique dans la version de
livraison (respectivement de collecte) est donc considéré comme un VRPPD ou les points
de collecte (respectivement de livraison) est le dépot pour chaque requéte. L’application
réelle la plus importante de ce probleme est le transport a la demande (dial-aride problem
or on-demand transportation problem, en anglais). Dans ce cas, il s’agit de transporter
des personnes et le probleme présent habituellement des contraintes additionnelles. Des
fenétres de temps peuvent étre imposées pour le ramassage et pour le dépot o, parfois, la
contrainte considérée est de respecter une durée maximale entre le ramassage et le dépot
d’un usager, plus de détail voir le livre de Toth et Vigo [92].

2.7.6 Probléme de tournées de véhicules avec collecte et livrai-
son et fenétres de temps

Le PDPTW (Pickup and Delivery Problem with Time Windows) est une variante du
CVRPTW ou en plus de I'existence des contraintes temporelles et de capacité, ce probleme
implique un ensemble de clients et un ensemble de fournisseurs géographiquement localisés.
Chaque tournée doit également satisfaire les contraintes de précédence pour garantir qu'un

client ne doit pas étre visité avant son fournisseur. Cette variante, voir Dridi et al en
2008 [25].

2.7.7 Probleme de tournées de véhicules avec cueillette et li-

vraison avec charges pleines

Tout comme le probleme de voyageur de commerce, le VRP peut lui aussi permettre
d’effectuer différents types d’opérations. Ces opérations peuvent étre des cueillettes et/ou
livraisons. Lorsque ces deux types d’opérations sont combinés, on doit effectuer les cueillettes
avant les livraisons associées. Par ailleurs, il est possible que les chargements soient com-
plets ou partiels selon le poids ou 'espace utilisé dans le camion. Aussi, des contraintes
de livraison avec cueillettes au retour peuvent étre imposées.

Le cas des cueillettes et livraisons dans un contexte de charges pleines (full truckload),
a été traité par Gronalt et al en 2003 [43]. Les cueillettes sont effectuées a quelques
centres de distributions et des commandes sont livrées aux clients. Ces derniers tentent
de minimiser le mouvement des véhicules n’ayant aucune charge, donc n’ayant aucune
valeur ajoutée pour le produit. Ils se sont basés sur le probleme de cueillette et livraison
avec des contraintes de fenétre de temps pour développer quatre différentes heuristiques
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d’économies basés sur Clarke et Wright 1964 [12] pour résoudre le probleme.

2.7.8 Probleme de tournées de véhicules avec capacité sur les

arcs

Ce probleme peut étre considéré comme une classe de probleme différente plutot que
comme une extension du VRP. Dans le CARP (Capacitated Arc Routing Problem), la
définition du client est différente par rapport a celle du CVRP. La différence principale
entre les deux problemes est que le CARP considere que les clients sont placés sur les
arcs du graphe, contrairement au VRP ou les clients sont représentés par les sommets
du graphe. Ceci implique que chaque arréte du graphe doit étre traversée au moins une
fois par un des véhicules. Plusieurs problemes réels peuvent étre modélisés comme un
probleme de tournées de véhicules avec capacité sur les arcs, quelques exemples sont : la
collecte de déchets, le nettoyage des rues, la distribution de courriers ou l'inspection de
lignes électriques voir Santos et al, (2008) [83].

2.7.9 Probléme de tournées de véhicules avec contrainte sur la
distance

Ce probleme est connu avec le nom anglais de distance-constrained VRP. Le probleme
considere une borne limite pour la longueur totale des tournées. Cette contrainte peut
s’appliquer a d’autres caractéristiques des tournées comme la durée, le cotit ou le nombre
de clients. Des situations réelles peuvent étre modélisées avec ce type de contraintes. Par
exemple, Mendoza et al, (2009) [68], utilisent ce type de contraintes pour modéliser une
limite imposée sur la distance maximale a parcourir en une journée par un reviseur. Dans
Ruiz et al, (2004) [82], la contrainte est utilisée pour modéliser la limitation de la capacité
de transport des véhicules qui disposent de compartiments de transport individualisés
pour chaque client.

2.7.10 Probleme de tournées de véhicules avec dépots multiples

Le probleme de tournées avec dépots multiples ou MDVRP (Multi Depot Vehicle
Routing Problem) est une extension qui considere plusieurs dépots pour le départ et le
retour des tournées. Chaque dépot dispose d’une flotte de véhicules et le dépot de début
et de fin pour chaque tournée doit étre le méme. On cite Dondo et Cerdd, (2007) [24] qui
ont traité un probleme multi-dépots avec fenétre de temps en utilisant une méthode par
agrégation.
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2.7.11 Probleme de tournées de véhicules avec livraisons divi-

sibles

Le SDVRP (Split Delivery Vehicle Routing Problem) est une relaxation du probleme
de base de tournées de véhicules. Dans cette variante, les clients peuvent étre servis par
différents véhicules. Ceci implique la relaxation de la contrainte du CVRP qui limite a
une le nombre de fois ou un client peut étre visité.
Dans le probleme de tournées de véhicules avec livraisons divisibles (partagées) une
flotte de véhicules homogenes capacités est disponible pour servir d'un ensemble de clients.
Chaque client peut étre visité plusieurs fois, contrairement a ce qui est généralement
supposé dans le probleme de tournées de véhicules, et la demande de chaque client peut
étre supérieure a la capacité de véhicule. Chaque véhicule doit démarrer et terminer son
tour au dépot. Le probleme consiste a trouver un ensemble de routes véhicule qui servent
tous les clients, telle que la somme des quantités livrées dans chaque tour n’excede pas la
capacité d’un véhicule et la distance totale voyagée est réduite.
Le SDVRP a été introduit dans la littérature il y a plus de vingt ans par Dror et
Trudeau en 1989 [26] qui ont motivé I'étude du SDVRP par prouver qu'il peut avoir
des économies générées en permettant aux livraisons divisibles. Archetti et al, (2006)
[2] analysent les économies possibles maximales obtenues par permettant des livraisons
divisibles.
Le SDVRP peut étre défini sur un graphe G = (V, E) avec I'ensemble de sommet
V' = {wvg, v1, .., vn}, o1l vy désigne le dépot et les autres sommets représentent les clients, et
I'ensemble d’arrétes E. Le cott ¢;; (également appelée longueur) du parcours d’une arréte
(i,7) € E, suppose qu’elle n’est pas négative et satisfaite a I'inégalité triangulaire. Une
demande ¢; est associée pour chaque client v; € V|{vp}. Un nombre illimité de véhicules
sont disponible, chacune avec capacité () € Z. Nous supposons qu'une limite supérieure
M sur le nombre de véhicules nécessaires pour servir les clients est disponible.
Chaque véhicule doit démarrer et terminer son tour au dépot. Les demandes de clients
doivent étre satisfaites, et la quantité livrée dans chaque visite ne peut pas dépasser Q).
L’objectif est de réduire la distance totale voyagée par les véhicules.
Nous offrons ci-dessous une formulation en programmation entiere (P) pour le SDVRP.
Nous utilisons les notations suivantes :
— @, est une variable binaire qui prend la valeur 1 si le véhicule k voyage directement
a partir de 7 a 7 et 0 sinon,

— a;; est la quantité de la demande de client ¢ livrée par le véhicule k,

— ;1 est une variable binaire qui prend la valeur 1 si le véhicule k visite le client 7 et
0 sinon.

Le SDVRP est formulé comme suit :

n n M
% J k
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sous les contraints :

Z%jk = Z%’Ok =1,Vk € {17 -~7M}> (2-16)
J J

Z!Eijk = szjk = Yir, Vi #0,Vk € {1,.., M}, (2.17)
i J

Y aw<Q, Yk oe{l,..,M}, (2.19)

daw > - (M-1)Q, Vk €{1,..,M}, (2.20)
M

> aw=q, Vi €{l,..n}, (2.21)
k

Uip — Wik + (04 D)y <n, Viz0,Vj#0,VE (2.22)

xijkayik € {07 1}7 Viajaka
Ak Zo7uik ZO,VZ?QO,VIC 6{17aM}a

La contrainte assure que chaque véhicule démarre et termine sa tournée au
dépot. Dans la contrainte , xi;, = 1 indique que le véhicule £ visite le client j apres
le client ¢ et y;; = 1 indique que le véhicule k visite le client i. a chaque demande de client
7, la quantité de livraison a;; ne doit pas dépasser la demande, ce qui est assuré par les
contraintes . Les contraintes ([2.19) et (2.20) assurent que la livraison totale de la

n
route ne peut pas dépasser la capacité de véhicule mais doit étre au moins ) ¢;— (M —1)@Q.

Les contraintes garanté que la demande est satisfaite pour tous lesl clients. En fin,
on retrouve les contraintes d’élimination des sous-tours en .

On peut distinguer deux cas du SDVRP, la demande ¢; de chaque client ¢ est dis-
crete ou continue, c’est-a-dire, dans le cas que la demande est unitaire, a;; est entiere, et
inversement, a;; est continue.
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SDVRP

Fic. 2.3 — Un example du SDVRP

2.7.12 Probleme de tournées de véhicules périodique

Le probleme de tournées de véhicules périodique ou PVRP (Periodic Vehicle Routing
Problem) a été formulé pour la premiere fois par Beltrami et Bodin en 1974 [4]. Dans
le PVRP, les tournées sont déterminées pour une période de temps (par exemple pour
une semaine). Les clients peuvent étre servis plusieurs fois dans cet horizon de temps. Une
fréquence de passage dans I’horizon de temps est défini pour chaque client. Cette fréquence
permet de déterminer les combinaisons de jours possibles pour le passage de chaque client.
Pour résoudre un PVRP, il faut donc déterminer simultanément une combinaison de jours
de passage pour chaque client et ’ensemble des tournées pour chaque jour de I’horizon de
planification.

2.8 Probleme de tournées de véhicules multi-objectif

Les problemes de tournées académiques nécessitent souvent des adaptations pour des
applications pratiques. Les adaptations sont le plus souvent sous la forme de nouvelles
contraintes ajoutées au modele du probleme. Par exemple, la version de base du probleme
d’élaboration de tournées de véhicules consiste a construire une collection de longueur
minimale de tournées pour une flotte de véhicules sur un ensemble de clients qui de-
mandent a étre servis d’une quantité de marchandise depuis un dépot, de telle sorte que
la demande associée a une tournée ne dépasse pas la capacité du véhicule affecté. Pour
prendre en compte d’autre aspects apparaissant dans des cas réels, plusieurs variantes
du probleme ci-dessus, incluant de nouvelles contraintes, ont été proposées par Toth et
Vigo en 2001 [93]. Un exemple est le probleme d’élaboration de tournées de véhicules avec
fenétre de temps ou une fenétre de temps est associée a chaque client qui doit étre servi
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durant cet intervalle. Ol on trouve Obayashi et al en 2007 73], qui a proposé MOGA
pour la résolution, d'un VRP multi-objectif, et sa modélisation multi-objectif, on prend
les deux objectifs, minimisation de la distance totale et minimisation du nombre de vé-
hicules. Et dans 'article de Murata et al 2007 [72], le probleme de tournée multi-objectif
est récent dans la recherche, ils ont proposés un algorithme mémétique, qui améliore la
similarité de deux ensembles de solutions non-dominées, ou la demande des clients varie
dans le temps. En considérons deux périodes de demande différentes dans un probleme qui
demande sont : Période normale et période de forte demande. Dans ce cas, ils optimisent
les deux objectifs tels que la réduction du cott total de la prestation, en minimisant les
couts au maximum, ce qui réduit le nombre de véhicules, et minimisant le retard total a
la date de livraison.

Une autre maniere d’améliorer ’aspect réel d’un probleme est de considérer plusieurs
objectifs. Dans le cas des problemes de tournées, les objectifs peuvent étre classés se-
lon la composante du problemes sur laquelle ils portent : la tournée (travail, profit,...),
les nceuds ou arcs (fenétres de temps, service du clients,...) et les ressources (véhicules,
marchandises,...).

Dans la littérature on trouve quelques applications :

Les applications

Les approches multi-objectif des problemes de tournées ont principalement trois moti-
vations : la résolution d’un probleme réel dans lequel plusieurs objectifs ont clairement été
définis par le décideur, 'adaptation de problemes académiques dans le but de rendre les
problemes plus en phase avec des cas réels ou pour étudier des objectifs complémentaires
sans abandonner toutefois 1’objectif classique de minimisation de la distance parcourue
ou encore pour offrir une généralisation d’un probleme.

— Probleme du voyageur de commerce multi-objectif :

Plusieurs études s’intéressent au probleme du voyageur de commerce multi-objectif.
Dans ce probleme, plusieurs cotits sont associés aux arrétes. Par exemple, si le graphe
représente un réseau routier, le temps nécessaire pour se rendre entre deux points
peut ne pas étre proportionnel a la distance parcourue. Une autre motivation de
I’étude de ce probleme vient du fait qu’il s’agit d’une extension d’un probléme clas-
sique fortement étudié par Zhenyu en 2003 [100].

— Cas d’une compagnie de transport belge :

Sherbeny en 2001 [30] dans cette étude, le probléme envisagé comporte des objectifs
fixés par une compagnie de transport belge. Un ensemble de clients demande a se
faire livrer une certaine quantité de marchandise depuis un emplacement autre que
le dépot de véhicules. La livraison se fait donc en deux temps. D’abord, le camion se
rend en un lieu pour charger la cargaison qui est ensuite livrée au destinataire final.
Pour chaque lieu de chargement, une fenétre de temps est définie. La livraison est
effectuée par une flotte de camions hétérogenes. Il existe deux types de camions : les
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camions non-couverts qui n’ont pas de bache et les camions couverts qui en ont une.
Il n’y a pas de probleme de capacité, en effet, si c’est nécessaire, une commande
peut étre décomposée entre plusieurs véhicules. La résolution doit étre effectuée
quotidiennement par rapport aux clients de la journée.

— Tournées de cars scolaires :
Bowerman et al en 1995 [7], s’intéressent a la planification de tournées de cars sco-
laires en milieu urbain et notamment dans le comté de Wellington dans I’Ontarion.
Selon les auteurs, le probleme de tournées de cars est plus complexe que le probleme
d’élaboration de tournées de véhicules classiques. Ils spécifient le probleme de la
maniere suivante : un groupe d’éleves répartis dans 1’espace doit recevoir un service
de transport public depuis le lieu de résidence jusqu’a 1’école. Le probleme est de
trouver une série de tournées de cars scolaires qui assure que le service est équitable
pour tous les éleves admissibles. Les auteurs proposent un modele mathématique
multi-objectif pour ce probleme. Le modele comporte les objectifs suivants : la mi-
nimisation de la longueur totale, la minimisation de la distance de marche des éleves
et I’équilibrage de la charge. Cependant les auteurs proposent une approche en deux
phases.

— Transport de marchandises a Singapour :
Tan et al en 2003 [88], proposent un probleme bi-objectif définit a partir du sys-
teme d’organisation de capacité de véhicules pour une entreprise de logistique de
Singapour. Le modele utilisé est PTV avec camions et remorque ou la longueur de
la solution et la taille de la flotte de camions et de remorques sont prises en compte.
Dans le PTVCR, les véhicules sont formés de deux éléments détachables. Certaines
localisations sont accessibles par le véhicule complet. Pour d’autres, il est nécessaire
de laisser la remorque le temps d’effectuer les livraisons.

— Cas de distribution de produits dangereux :
Zografos et Androustsopoulos en 2004 [101] proposent la modélisation de la distribu-
tion de produits dangereux sous la forme d’un probleme bi-objectif o la minimisa-
tion du cott ne se fait pas au détriment de la minimisation du risque et vice versa.
Le probleme est modélisé sous la forme d’'un probleme d’élaboration de tournées
de véhicules avec fenétre de temps. L’heuristique proposée a été intégrée a un sys-
teme d’information géographique pour des opérations logistiques sur les matériaux
dangereux.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents problemes du transport, et ses mo-
délisation mathématique, qui touchent de pres ou de loin a notre probleme. Ainsi, nous
avons constaté que le probleme de tournées des véhicules mono-objectif est un sujet tres
étudié, par contre on trouve quelques applications sur le VRP multi-objectif. En général
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le probleme du transport est présenté comme un probleme multi-objectif dans le cas réel.
Toutefois, 1'aspect construction de tournées dans un contexte multi-objectif n’a pas été
vraiment traité. L’ensemble de ces recherches bibliographiques sert a confirmer I'impor-
tance du probleme de tournées de véhicules. Afin de proposer un modele mathématique
pour un cas réel (cas d’Ifri), nous avons intérét de voir un peut sur l’histoire de l'en-
treprise, et sa stratégie de distribution, et le réseau routier exploité par cette entreprise.
Le chapitre suivant, sera consacré a la description de I'entreprise économique Ifri, et la
modélisation de la distribution dans cette entreprise.



Chapitre 3

Proposition d’un modele
multi-objectif de la distribution dans
une entreprise économique

3.1 Introduction

La livraison quotidienne des produits, dans le but de satisfaire les clients géographique-
ment distribués, est réalisée a I’aide d'une flotte de véhicules dotée d’une capacité limitée.
Dans notre cas, on se trouve face a un cas réel, un probleme de tournées de véhicules avec
capacité (Capacited Vehicle Routing Problem CVRP).

Avant d’entamer la modélisation de la distribution au niveau de ’entreprise SARL Ifri,
il est préférable de commencer, par une description du réseau routier en Algérie, constitué
d’une grande partie, des flux de transport de marchandises. Il constitue ainsi un support
fondamental au développement économique du pays et les entreprises. La demande de
transport s’exprime en regle générale par les déplacements des marchandises. L’offre de
transport est représentée d’une part par le parc de véhicules, et d’autre part par le réseau
routier. Le trafic est ainsi I'expression de la confrontation entre l'offre et la demande de
transport. Une partie de ce chapitre sera consacré, a la description des stratégies de la
distribution dans une entreprise économique Algérienne cas d’Ifri. Et une autre partie sera
consacrée, a la proposition d’'un modele mathématique multi-objectif, de la distribution
dans le cas de cette entreprise.

3.2 Réseau routier en Algérie

Le role de la route est capital face a I’étendue du pays 2.4 million de Km?, I'infrastruc-
ture routiere avec une longueur totale de 112 mille kilometres et plus de 3 mille ouvrages

42



Chapitre 3 : Proposition d’un modeéle multi-objectif de la distribution dans une entreprise économique Page 43

d’art. Le réseaux routier en Algérie est le plus important en Maghreb et d’Afrique, d’une
longueur de 108 302 km, répartie sur 76 028 km de routes nationales et 32 274 km de
routes secondaires, le réseau routier est en plein développement grace au programme de
modernisation des transports routier et ferroviaire (22 milliards de dollars d’investisse-
ment public) qui prévoit la réalisation de I'autoroute est-ouest de (1 216 km), 'autoroute
des hauts plateaux de (1 330 km), et la réalisation de 19 000 km de route, ainsi la finition
de la route transsaharienne (nord-sud).

La Wilaya de Bejaia, qui une superficie totale de 3.268 km?, est marquée par I'impor-
tance du relief montagneux (3/4 du la superficie totale).Le réseau routier dans la wilaya
de Bejaia dense composé de :

— 430 Kms de routes nationales, 516 Kms de chemins de wilaya et 2800 Kms de

chemins communaux,

— 89 km de chemin de fer (Bejaia - Béni Mansour),

— Un Port et un Aéroport.

Le parc automobile en Algérie

Le nombre de véhicules enregistrés est passé de 86 mille en 1962 a plus de 4,5 millions
de véhicules en circulation en 2010, ce qui représente une augmentation annuel moyenne
continue de 10 % de tous les types d’automobiles & moteur. La population, dans la méme
période, est passée de 9 millions a 35,4 millions d’habitants. Entre I’année 2000 et I’année
2012, le parc a connu une augmentation sans précédent avec plus de 2,5 millions de véhicule
toutes catégories confondues.

3.3 Espace géographique :

L’espace géographique influence sur le choix des moyens, mais aussi 1’organisation de
I'opération de transport. Pour chaque opération de transport, il est essentiel de définir le
lieu de départ, le lieu d’arrivée et les principaux points d’escales qui constituent l'itinéraire.
L’organisateur de I'opération de transport peut ainsi recenser les lieux de prélevements
et de livraisons successifs des marchandises tout au long de son itinéraire et déterminer
le chemin optimal. Dans notre cas en Algérie, sur une superficie de 2 381741 Km 2 et
un réseau de transport tres important et des distances tres importantes entre les clients ;
en trouve aussi des régions qui ont des itinéraires difficiles a parcourir avec une vitesse
uniforme (c’est-a-dire parcourir deux routes de méme distance, avec une méme durée de
parcoure et une méme quantité de consommation de gas-oil).

L’espace géographique enfin permet de prendre aussi en considération 1’état des routes,
le relief, le climat, la populations qui influencent chacun a sa maniere le choix du véhicule
et le choix des horaires dans le planning.
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Marchandise :

La marchandise influence le choix des moyens de transport et de manutention. Il est
important d’avoir au préalable une information juste sur le type d’emballage ou le condi-
tionnement des Unités Logistiques (UL) et des Unités de Manutention (UM). Informations
qui plus tard servent a renseigner les documents de transport, permettent d’anticiper sur la
nature des moyens matériels a mobiliser au lieu du chargement et au lieu du déchargement
des marchandises, respect du dimensionnement du véhicule, optimisation du chargement,
respect des contraintes liées aux moyens de manutention a mobiliser, respect des condi-
tions de transport (emballage, protection,...). On peut définir la marchandise tout ce qui
fait 'objet d’un trafic autre que le trafic ” passagers ”, a savoir, bagages, courrier,....

Principales fonctionnalités d’un gestionnaire de parc

Les responsabilités du gestionnaire du parc automobile : Essentiellement administra-
tives la réception des marchandises a transporter, planification du transport, émission des
ordres de missions, gestion des heures de travail (pointage des chauffeurs), émissions des
notes de frais pour le chauffeur, émissions des documents de transport, controle, suivi
et actualisation des documents des véhicules et des documents des chauffeurs, suivi du
controle technique des véhicules, gestion des entrées et sorties des véhicules, controle des
processus de gestion informatique de 'information. Gestion des stocks de consommables
et de pieces de rechange, Gestion des ressources humaines (horaires de travail/repos),
gestion de la maintenance, planification des livraisons, gestion des transports (tracabilité,
documents de transport).

La gestion du parc automobile est pratiquée dans les entreprises de location automo-
bile, les entreprises industrielles et commerciales. Pour ces deux dernieres, elles peuvent
selon les cas disposer d’un parc intérieur ou d’un parc extérieur.

Consommation de gas-oil en Algérie

Le trafic routier présente une dépendance vis-a-vis des produits pétroliers (essences,
gas-oil), le gas-oil est utilisé comme carburant pour les moteurs des camions du transport
de la marchandise et dans l'industriel,.... La tendance au niveau mondial et surtout des
pays développés, est de limiter la consommation de certains produits dans le cadre de la
protection de I’environnement.

Le gas-oil est un produit pétrolier énergétique tres polluant. L’utilisation du gas-oil
engendre des émissions de :

1. Oxyde d’azote (NOX),
2. Oxyde de carbone (CO2).
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Le transport par route assure le transport des marchandises et le transport des per-
sonnes, nous constatons une forte augmentation de la consommation du gas-oil ces der-
niéres années et mémes des pénuries. Suite a 'augmentation des importations des vé-
hicules, augmentation de déplacement des personnes du fait d’une offre toujours plus
importante en services de transports voyageurs; accroissement des opérateurs activant
dans le domaine du transport routier du marchandise. La pénurie de 2008 a touchée les
entreprises de l'industrie et les entreprises de transport. Parmi ces entreprises on trouve
Ifri, qui a met sa flotte en arréts pendant 17 jours, qui engendre un déficit pour cette
entreprise.

Le secteur de transport représente la part la plus importante (49%), suivi par le secteur
résidentiel et tertiaire (23%), agriculture (17%) et I'industrie et BTP 11%. voir la Figure

suivante (3.1)

d Industrie + q
Agriculture + 1511;
Hydrolique .
17%
Residentiel &
Tertiaire
Transport 23%
49%
o v

FiG. 3.1 — Répartition de la consommation du gas-oil par secteur d’activités en 2009

Pour plus d’information sur la consommation de gas-oil en Algérie, voir (http ://www.mem-
algeria.org, http ://www.mtp.gov.dz).

3.4 Description de I’entreprise

Les réformes en Algérie, qu’a connue le secteur d’industrie a la fin des années 1990.
Ou, on trouve I'entreprise SARL Ifri dans le secteur agroalimentaire, qui dispose d’une
flotte de camions, afin d’acheminer ces produits a ces clients.

3.4.1 Historique et croissance de I’entreprise Ifri

L’entreprise Ifri est située a Ighzer Amokrane, chef lieu de commune et de daira d’Ifri
ouzellaguen, dans la wilaya de Béjaia. Elle est implantée a I'entrée Est de la vallée de la
Soummam, en contrebas du massif montagneux du Djurdjura qui constitue son réservoir
naturel d’eau.
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Depuis la création de la limonadiere IBRAHIM Laid en 1986, devienne le producteur
de diverses limonades d’eaux gazeuses et sirops, avec ces propres moyens.

Dix ans plus tard (1995), 'entreprise est transformée en une Société au Nom Collectif
(SNC). Avec I'expérience acquise dans le domaine des boissons gazeuses, le groupe Ifri ne
cesse de surprendre depuis sa création. Parti d’une société spécialisée dans la fabrication
de boissons gazeuses (sodas), la fabrique s’est transformée en un géant de la production
de I'eau des 1995, date du lancement de la premiere unité de fabrication d’eau minérale
naturelle sous un emballage plastique (PET)[]

Dans 'utilisation du PET au niveau national, Ifri inaugure son premier atelier d’em-
bouteillage le 20 juillet 1996. A cette date, plus de 20 millions de bouteilles sont commer-
cialisées sur ’ensemble du territoire national. Ce chiffre atteint 48 millions de litres en
1999 puis 252 millions de litres en 2004 avant de franchir le cap de 500 millions de litres
(emballage PET et verre) en 2005.

L’entreprise disposait d’une flotte de camions tres limitée, souvent faire recours a
la location des camions pour distribuer ces produits a ces clients qui demandaient des
petites quantités. L’entreprise a changé son statut en une Société A Responsabilité Limitée
(SARL) suite, au développement de son réseau par conséquent, I’augmentation du volume
des demandes de grands quantités.

L’entreprise Ifri a su élargir sa gamme aux boissons gazeuses et sodas dans des formats
variés en emballages plastique (PET) et verre retournable. Le groupe a engagé un pro-
gramme d’investissement important traduit par la création plus de 1550 emplois directs
et des milliers d’emplois indirects, contribuant a désenclaver une région devenue un pole
industriel qui rayonne au plan national et international. La diversification de la gamme
de boissons s’est renforcée par la création de nouvelles filiales, consacrant I'intégration de
sa production en amont, au niveau de la fabrication de préformes en PET (Général Plast)
et de capsules, ainsi qu’en aval, par le renforcement de sa chaine logistique par la création
de Béjaia Logistique (BL), venue appuyer sa politique de distribution sur 1’ensemble du
territoire nationale et international.

3.4.2 Missions et organisation de ’entreprise Ifri

L’entreprise Ifri a pour mission de produire une gamme diversifiée a savoir :
— L’eau minérale naturelle,

— L’eau minérale gazéifiée,

— Les sodas,

— Les boissons fruitées,

— Les boissons fruitées au lait.

IPolyéthylene Téréphtalate
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Ayant couvert les besoins du marché national, grace a une gamme de produits tellement
diversifiés, Ifri est partie a la conquéte de nouveaux marchés dans le monde.

L’entreprise Ifri est composée de plusieurs directions et services (la direction générale,
la direction des achats, la direction de Bejaia logistique, le service maintenance,...). Ces
directions sont toutes situées au siege social. Notre travail est basé dans la direction Bejaia
Logistique (BL).

3.4.3 Direction Bejaia logistique

En 2002 la SARI Ifri, elle a crée sa propre flotte de véhicules, avec 75 camions de type
semi-remorque, jusque-la, le systeme de distribution se faisait sous forme des tournées.
Elle a investi ses efforts dans le but d’élargir sa gamme des produits, augmentation de sa
capacité de production, élargir son réseau de distribution national. Vu le nombre important
de ses clients ainsi que les grandes quantités demandées par ces derniers, ’entreprise a
modifié son systeme de distribution, création des dépots (distributeurs agréés) a travers
les 48 wilayas et en alimentant chaque dépot directement du 1'usine sans faire des tournées
(forme une seule tournée). La distribution des produits pour ses clients (super marché,
alimentation générale,...) se fait a partir du ses dépots agréés.

En 2010 elle a crée une entreprise de transport ” Bejaia Logistique ” avec 149 camions
de type semi-remorque. Qui assure le transport sur les grand distance (usine-dépot) i.e.
a travers les 48 wilayas et en alimentant chaque dépot directement du 1'usine sans faire
des tournées. Et 247 camions de différents charges repartis sur le territoire national, par
exemple pour le dépot de I'entreprise Ifri qu’est situé a Ighzer Amokrane, dans la wilaya
de Bejaia, assure la distribution des produits d’Ifri avec cinq camions, de longueur de 6120
mm, largeur de 2030 mm, hauteur de 2285 mm, poids total de 7300 kg. A la fin 2011,
elle a augmenté sa flotte avec 50 camions de type semi-remorque, et 145 camions de petit
charge. Elle comporte sept services qui sont :

1. Réception et expéditions des produits finis de I’entreprise aux clients,

2. Gestion des matieres premieres gas-oil,

3. Gestion d’emballage,

4. Controle les différents documents relatifs aux entrées et sorties de marchandise dans
les stocks et les différents magasins,

5. La coordination entre le service commercial et le service parc,

6. Gestion du parc des camions,

7. Gestion des chauffeurs.

Avec la coordination existante entre le service commercial et le service de transport, on
peut identifier les variations des cotits de commercialisation des produits, ainsi comment
fonctionne les opérations du livraison des demandes de chaque client, et cela grace a des
factures de chaque client, a savoir la liste des clients et leurs adresses et la demande jour-
nalieres pour chaque type de client. Malheureusement, ces données restent confidentielles.



Chapitre 3 : Proposition d’un modeéle multi-objectif de la distribution dans une entreprise économique

Page 48

La composition de la flotte (véhicules de transport des différents produits de 1’entre-

prise), est caractérisée par année de mise en circulation, le tonnage, la marque, la quantité

de consommation de gas-oil. Comme on a vu précédemment, ’entreprise a un champ d’ac-

tion qui s’étale sur le territoire national et international, elle a subdivisé le territoire en

plusieurs régions (en générale par wilaya), et chaque région est constitué a partir d’'un

groupe de clients, les distances, les frais de mission et les temps qui sépare entre une
région et 'entreprise est donné par le Tableau (3.1)).

Remarque 4 Ces données sont en aller-retour (une tournée), entre un dépot et l'usine.

DATE DEPARE | Destination client Distance | Période | F. Mission | consommation
05/01/2010 HASSI SARL 1350 3J 4500 560
MESSAOUD | YULLIWAS
08/01/2010 Annaba Saidi 980 2J 3000 455
mohamed

TaB. 3.1 — Distance et temps de parcours aller-retour pour les longues distances.

Les cotits intervenants dans la livraison d’un ensemble de produits, sont liés a :
— La consommation en gas-oil,

— La marge sur les salaires des chauffeurs et convoyeurs,

— Les frais de mission pour le chauffeur et le convoyeur,

— Les prix des pieces de rechange,

— Les amortissements pour les camions sur 5 ans.

3.4.4 Segmentation des clients Ifri

— Les clients exclusifs : C’est la plus importante catégorie des clients d’Ifri car ses
clients activent durant toute I'année, permettent a 'entreprise de réaliser des chiffres

d’affaires importants.
— Les grossistes et dépositaires : Ce sont des clients qui activent en été et qui

attendent les promotions pour réapparaitre a nouveau durant les autres saisons

mais ils représentent un segment important.

— Les hotels de prestiges : Ce sont les clients qui ne permettent pas a l’entreprise de
réaliser des chiffres importants et qui lui conférent une image de marque prestigieuse,

la raison qui incite Ifri a les attirer puis a les fidéliser.

— Les institutions publiques : Ce sont les institutions d’état, et les entreprises éta-
tiques comme I’ Assemblée Populaire National (APN), le ministere, I’Armée National
Populaire (ANP), ou comme 'entreprise pétroliere SONATRACH.
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— Les multicaterings : Ce sont les entreprises qui offrent des prestations de restau-
ration, et la gestion des services de restauration, hotellerie.

3.4.5 Distributeurs d’Ifri

Pour que 'entreprise satisfaire ces clients elle a décidée de : Création d’une entreprise
de logistique pour réduire la facture du transport pour ses clients ; toute en leur impliquant
des prix tres réduits. L’avantage de la logistique c¢’est de parvenir les produits au client
dans le plus bref délai pour éviter la rupture des stocks dans les entrepots.

La SARL Ifri dispose d’une infrastructure de stockage de grande capacité; qui joue
un role stratégique dans la garantie d’approvisionnement de ses dépots, avec une flotte
de camions de type semi remorque pour les longues distances, en plus chaque dépot dis-
pose des camions de petite capacité, destinés pour approvisionner les clients (grossistes,
supermarchés,....). A partir de la se décrit le lien entre les activités de production et de la
distribution, d’ou I'importance fondamentale de la fonction transport dans la distribution.

Les clients : sont, les revendeurs en détail, les aires de stockage, les supermarchés
et les consommateurs directes. Chaque client a une demande parmi les produits et ses
demandes doivent étre satisfaites.

Chaque client est représenté par :

— Type de client,

— Son code,

— Capacité de stockage,

Le type de produit demandé,
— Sa localisation dans le réseau,

Sa quantité demandée.

Chaque véhicule est représenté par :
— Le type de camion,

— Son code,

Sa capacité poids,
— Largeur, longueur, hauteur,

La consommation de gas-oil sur 100 km.

Demandes des clients

Chaque client a une demande bien spécifiée de chaque produit. Vu la diversification
des produits de I'entreprise (sont données dans I’annexe), nous nous sommes basés sur le
poids total de la demande ¢; (chargement) et non pas sur le type de produit demandé. Un
exemple est donné par le Tableau pour un dépot et les demandes des clients.
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Code de client 061001 | 061002 | 061003 | 061004 | 061005 | 061006 | 061007 | 061008
Quantité demandée 24 37 42 18 27 45 25 75
Code de client 061009 | 061010 | 061011 | 061012 | 061013 | 061014 | 061015 | 061016
Quantité demandée 27 45 45 40 27 75 68 27
Code de client
Quantité demandée . . . . . ) ) )
Code de client 0610100 | 061101 | 061102 | 061103 | 061104 | 061105 | 061106 | 061107
Quantité demandée 46 68 90 84 30 75 36 35

TAB. 3.2 — La demande de chaque client

Les distances entre les clients et un dépot, du l'entreprise Ifri sont données par le

Tableau ({3.3)

TAB. 3.3 — Les distances entre les clients en Km.

0 1 2 541
0 0 25 [ 255 ] . 25
1 25 0] 0305
2 1255103] 0
541 | 55 0

On prend par exemple, les longueurs des tournées d’une journée d’un dépot de I'en-

treprise Ifri, la différence entre la tournée la plus longue et la tournée la plus courte, est
donnée par le Tableau (|3.4)).

La distance Total | 759

T1 157

T2 160

T3 148

T4 121

T5 173
Tmax-Tmin 52

TAB. 3.4 — Les longueurs tournées de ’entreprise Ifri pour une journée.

— Tk est la longueur effectué par le camion k, pour k =1,2,3,4,5.

— Tmax la plus longue tournée,

— Tmin la plus courte tournée.
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Chargement

Une fois que les commandes préparées, elles peuvent étre chargées dans les remorques.
Les employés du quart du soir s’occupent du déchargement des palettes et du produit non
distribué dans les camions qui reviennent au centre de distribution (dépot) apres leurs
livraisons. En général, les chauffeurs reviennent en fin d’apres-midi.

Le chargement commence peu de temps apres. Il s’effectue en respectant la feuille
de confirmation des voyages. Les chargeurs doivent aussi s’occuper de remplir la feuille
de chargement révélant l’emplacement de chaque palette dans la remorque. Il y aussi
une personne qui déplace les remorques du stationnement aux quais de chargement. Par
la suite, les chauffeurs arrivent au centre de distribution. Ils inspectent tout d’abord
I'équipement (la remorque et le camion). Cette activité a une durée d’environ une demi-
heure. Ils rentrent pour prendre leurs enveloppes respectives et ils partent en route vers
leurs premiers magasins.

Le convoyeur décharge les palettes et le gérant du magasin vérifie la livraison pour
s’assurer de son exactitude. Apres chaque livraison, le chauffeur obtient la signature du
gérant sur le bon de livraison et s’occupe de distribuer les notes de crédit s’il y a lieu. Il
remplit une feuille indiquant le nombre de caisses vide a ramener au centre de distribution.
Le chauffeur doit aussi s’assurer de remplir sa feuille de route qui indique les magasins
visités ainsi que les heures auxquelles les livraisons ont eu lieu. Ces étapes complétées,
le chauffeur se dirige vers le prochain client. La route (tournée) terminée, le chauffeur
retourne au centre de distribution. En général, le retour se fait tard en apres-midi. A
son arrivée, il fait appel au répartiteur afin de connaitre ’endroit ou laisser la remorque
dans la cour. Cela facilite I'opération du chargement du lendemain. Il finit de remplir la
feuille de route et la remet au répartiteur. Il doit aussi rendre I’enveloppe qui lui avait été
attribuée avant de partir.

Cependant, certaines routes doivent suivre une procédure modifiée. Plus particulie-
rement, le camion a 'une des régions lointaines présentent certains défis. Puisque ces
routes doivent rejoindre des magasins en régions éloignées, elles sont nécessairement plus
longues que la normale ce qui entraine souvent des violations des conditions de travail des
chauffeurs. Elles s’étendent donc souvent sur plus d’une journée et suivent une procédure
différente pour pallier a ces complexités.

Les dépots de l'entreprise Ifri, n’est pas dotée d’outils aptes a évaluer ni l'efficacité
ni la validité des routes. Cette situation donne lieu a des conflits d’intéréts entre 'entre-
prise et le chauffeur. On trouve d’une part des chauffeurs qui parcourent des distances
importantes, dans cette situation ou il y a des chauffeurs qui démissionnent, et d’autre
part on trouve des chauffeurs qui ont des parcourent plus court, tandis que les dépots de
I’entreprise Ifri cherche, a restreindre au maximum les dépenses attribuables aux chauf-
feurs, et la minimisation de consommation de gas-oil, tout en gardant les chauffeurs qui
ont d’expérience dans ’entreprise.
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3.5 Modélisation

Le probleme de tournées de véhicules est toujours modélisé, sous forme d’un pro-
gramme mathématique sous contraintes. Dans cette section, nous exposons une formu-
lation mathématique de la problématique qui permet une meilleure compréhension du
probleme et de ses contraintes. La taille de ce programme linéaire mixte augmente tres
rapidement lorsque 1’on considere plusieurs produits et plusieurs périodes. De plus, cer-
taines variables de décision sont bivalentes ce qui rend 'obtention de solutions optimales
ou méme simplement réalisables difficile.

Nous considérons que les clients passent leurs commandes pour une période donnée
sans précision supplémentaire sur la date de livraison. Le regroupement des clients est
fait en fonction du critere de distance, dans le cas ou la distance séparant deux clients est
petite, les clients seront affectés vers le dépot le plus proche.

Pour la modélisation de notre probleme, peut étre représenté sous la forme d'un
graphe orienté et value G = (V, E,C), pour définir les différentes variables nécessaires,
les contraintes et les fonctions objectives. Nous commengons par introduire les notations
suivantes :

Notations

— 1,7 : Représentes le client i et le client 7,
— V : Représente 'ensemble des clients,
— FE : Représente I'ensemble d’arcs entre les clients i, j € V/,
— (' : Représente la matrice de distances entres les clients,
— T : Le temps maximal du travail d'un chauffeur et de son convoyeur par jours,
c;j « Distance entre le client 7 et le client j,
— t;; - Temps nécessaire au camion k& pour voyager du client ¢ au client j,
— t; : Temps nécessaire au camion k pour décharger au client ¢,
— T'max : La distance de la plus longue des tournées,
— T'min : La distance de la plus courte des tournées,
— Dmax : Le temps maximal des tournées,
— Dmin : Le temps minimal des tournées,
— gijr  La quantité de gas-oil consommées entre le client 7 et le client j par le camion
k,
— n : Nombre de client,
— M : Nombre de camion,
— (@ : Capacité de camion,
— ¢; La quantité demandé par le client i,
Il est possible de définir un probleme de tournées en se basant sur les catégories sui-
vantes : nous définissons les différentes variables nécessaires, le réseau, la demande, la
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flotte, 'objectif, et les différentes contraintes du probleme.

1. Le réseau

Notre réseau, est représenté par le réseau routier de Ighzer-Amokrane, sur le quel
se situe, le client exclusif de I’entreprise Ifri nommé dépot, et qui est constitué d'un
ensemble de sommets notés V', représentant les clients a visiter et a servir. Les arcs
représentent les liaisons (routes) existantes entre les clients noté E. Et les distances
entre les clients sont données par une matrice C'. On note ¢, j les clients ¢ et j, et ¢;;
la distance entre ces derniers.

2. Les variable de décision

Pour modéliser un probleme réel, comme un modele mathématique il est essentiel
de définir les variables de décision. Dans notre cas, on a défini deux variables binaire
Tk et yie indicés par i, j, k tel que k est le k"™ camion.

1, Sile client 7 est visité immédiatement avant la client j par le camion k,
Tk =\ 0, Sinon

1, Sile client ¢ est visité par le camion k
Yik = .
0, Sinon.

3. La demande

Le probleme traité est un probleme de distribution, on parle de la demande de chaque
client. La demande est associée a chaque noeud, et chaque demande est constituée
d’un seul produit ou de plusieurs. On s’intéresse au poids total de la demande. On
note ¢; la demande du +™¢ client. Chaque client doit étre satisfait en une seule fois
par un seul camion est donnée par la contrainte . Les contraintes et
assurent la cohérence entre la visite d'un camion chez un client et le fait que le
service est effectué par ce méme camion.

M
k=1

Sz =y (=1 nik=1,.., M), (3.2)
=1

Z%‘jkzyik (t=1,...mk=1,..,M), (3.3)
j=1
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4. La flotte

Les tournées correspondent souvent aux chemins que doit suivre une flotte de ca-
mions pour visiter les noeuds et les arcs du réseau. La premiere caractéristique de
la flotte est le nombre de camions M. Toutefois, méme s’il n’y a qu’un seul camion,
cela ne signifie pas que la solution du probleme est une tournée unique. Dans le
probleme de distribution par exemple, il est possible pour un seul camion de faire
plusieurs tournées si I’ensemble de la demande est trop important pour y pouvoir
en une seul fois.

5. Dépot associé

Un camion doit commencer et terminer sa tournée en un nceud précis, appelé dépot.
La contrainte associée au nombre de camion est donnée par (3.4) :

M
Zy“f =M (pour,i = 1), (3.4)
k=1

6. Capacité

Les camions ont une capacité fini (), maximale exprimée en terme de poids qui ne
doit pas étre dépasser. Cette contrainte est donnée par , elle assure le respect
de la capacité des différents camions. Pour chaque tournée la somme des demandes
ne doit pas dépassés la capacité de ce camion qui est affecté a cette tournée.

doayn<Q  (k=1,...,M), (3.5)
i=1

7. Limitations

Différentes limitations peuvent étre définies. La distance maximale d’une tournée
que le chauffeur ne doit pas dépassée. Le temps maximal d’une tournée donnée par
la contrainte (3.6[), pour un conducteur, ne peut conduire de maniere continue, plus
d’un certain nombre d’heures (par exemple T=8 heures).

ZZ(ti]‘Iijk +tiyi) <T (k=1,...,M), (3.6)

i=1 j=1

8. L’objectif

Le réseau de distribution est important, on remarque que les distances importantes entre
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les dépots et les clients. Pour cela, on propose de regrouper les clients les plus proches a
un dépot exclusif, et de faire une étude pour chaque dépot exclusif séparément, comme un
probleme de tournée de véhicule dans ce cas, on propose plusieurs objectifs pour chaque
dépot.

De nombreux objectifs différents peuvent étre proposés :
— Minimisation de la longueur totale parcourue, qui est donnée par :

M n n
min Z Z Z Cij Tijk (37)
k=1 i=1 j=1
— Minimisation de la durée total du parcours :
M n n
min Z Z Z LijTijk + tilYix, (3.8)
k=1 i=1 j=1
— Minimisation du cotit de la consommation de gas-oil total, qui est donnée par 1’équa-

M n n
minz Z Zgijkl‘ijk, (3.9)

k=1 i=1 j=1

tion suivante :

— Minimisation de la différence entre la longueur de la tournée la plus longue, et la
longueur de la tournée de la plus courte elle est donnée par :

min(T'max — T'min). (3.10)

— Minimisation de la différence entre la durée de la tournée la plus longue, et la durée
de la tournée de la plus courte, elle est donnée par :

min(Dmaz — Dmin). (3.11)

Ces fonctions objectives peuvent étre calculées sur une période unique mais aussi sur
plusieurs périodes (semaine, jour,...). Les objectifs cités sont souvent contradictoires. Il
est possible de les combiner dans la définition de probleme de tournée multi-objectif.
Apres avoir formulé les fonctions objectives et ’ensemble des contraintes a respecter,
nous récapitulons la formulation mathématique du probleme de la distribution comme

M n n
mlnzz Zcijl‘ijk‘ (312)

k=1 i=1 j=1

M n n

k=1 i=1 j=1

suit :
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M n n
k=1 i=1 j=1
min(T'max — T'min). (3.15)
min(Dmaz — Dmin). (3.16)
sous les contraintes :
M
=1 (i=2..n), (3.17)
k=1
mek—yjk (] - 17 7n>k: 17 aM)7 (318)
=1
Zx”k—yik (i=1,.,nk=1,..., M), (3.19)
j=1
M
Syn=M (i=1), (3.20)
k=1
ayn<Q  (k=1,...M), (3.21)
i=1
Z Z(tz‘jxijk +tyiw) <T (k=1,...,M), (3.22)
i=1 j=1
i=1 j=1
>N (tijmije + tiyi) = Dmin (k=1,..., M), (3.24)
i=1 j=1
Tmax > Z Zcijxijk (k=1,..,M), (3.25)
i=1 j=1
Tmin <Y Y cymig  (k=1,.., M), (3.26)
i=1 j=1
dap <IS| - USCVi2< S| <n—2k=1,.., M), (3.27)

1,jES
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vip € {0,1}(i,j = 1,..,nyi # jik = 1,..., M), (3.28)
g €{L,0} (i=1,..nk=1,.., M), (3.29)
tijstis @, Gijk, Tmax, Tmin, Dmax ,Dmin >0, (3.30)

3.6 Conclusion

En Algérie, on remarque que ces dernieres années, la croissance de son réseau rou-
tier, la création des zones industrielle, ’augmentation de nombre de camion, qui engendre
I’augmentation de la consommation du gas-oil et par fois la pénurie, de cette matiere
essentielle dans I'industrie et le transport. Dans les entreprises agroalimentaires ayant des
marges bénéficiaires minimes malgré le volume de la production. De plus, la distribution
alimentaire est caractérisée par la livraison fréquente de petits volumes a des clients nom-
breux. Dans notre cas I’entreprise Ifri, qui a une flotte de camion importante au niveau de
dépdt principale (usine), et des camions dans des dépots hors de ce dernier, et sa distribu-
tion nationale fait avec des camions de type semi-remorque, et une distribution régionale
faite avec des camions de petite taille, nous trouvons des chauffeurs qui dépasse le nombre
d’heurs par jours, le contexte de sa distribution est riche en complexités, il est nécessaire
de le traduire en probleme de tournées de camions. Dans la derniere section de ce chapitre,
on a proposé un modele mathématique multi-objectif. Pour la résolution, vu le nombre
des variables et des contraintes, on a opté pour les métaheurstiques implémentés sur une
plate forme ParadisEO, qui sera détaillée dans le chapitre suivant.



Chapitre 4

Approche de résolution de modele

4.1 Introduction

Le but de ce dernier chapitre, est de montrer comment peut-on résoudre notre probleme
de distribution dans un cas réel multi-objectif. L’objectif principal est de minimiser la
distance totale parcourue et minimiser la différence entre la longueur de la tournée la plus
longue et la longueur de la tournée la plus courte, en utilisant une métaheuristique de
population NSGA II. Dans Talbi et al, (2000) [87] ont montré que 1'algorithme NSGA 1I,
donne des bons résultats pour le Flowshop multi-objectif, implémenté sur une plate forme
dédiée ParadisEO. Nous présentons premierement les modules de base de la plate forme
ParadisEO, et nous terminaison par la résolution de notre probleme avec cette plateforme.

4.2 Description de la plateforme ParadisEO

ParadisEO E] est une plateforme logicielle "boite blanche” orientée-objet dédiée a la
conception flexible des métaheuristiques pour la résolution de problemes d’optimisation
de nature continue, discrete ou combinatoire. Basé sur la librairie Evolving Objects (EO ),
ParadisEO s’appuie sur la notion de Template C++. Elle est portable sur les systemes
Unix (Linux, MacOS). Ce logiciel est régi par la licence CeCIL[EI soumise au droit francais
et respectant les regles de diffusion des logiciels libres. 11 tend a étre utilisé a la fois par des
non-spécialistes et des experts de 'optimisation. Les modules constituant la plateforme
ParadisEO sont les suivants.

1. ParadisEO-EO (Evolving Objects) pour I'implémentation de métaheuristiques a
base de population, comprenant les algorithmes évolutionnaires.

'ParadisEO est disponible & 'URL : http ://paradiseo.gforge.inria.fr.
2EO est disponible & I'URL : http ://eodev.sourceforge.net.
3Des informations sur la licence CeCILL sont disponibles & 'URL : http ://www.cecill.info.

58
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2. ParadisEO-MO (Moving Objects) pour 'implémentation de métaheuristiques a
base de solution unique, c’est-a-dire les méthodes de recherche locale, de recuit
simulé, de recherche tabou, ....

3. ParadisEO-MOEQO (Multi-Objective Evolving Objects) pour I'implémentation
de métaheuristiques dédiées a 'optimisation multiobjectif.

4. ParadisEO-PEO (Parallel Evolving Objects) pour l'implémentation de méta-
heuristiques paralleles et distribuées, que ce soit au niveau algorithmique itératif
(parallélisassions de I’évaluation des solutions de la population) ou de la solution
(parallélisassions de la fonction d’évaluation).

Comme illustré dans la Figure (4.1)), ParadisEO est composée de quatre modules inter-
connectés qui constituent une plateforme globale. Chaque module est fondé sur une sépa-
ration conceptuelle claire entre les méthodes de résolution et les problemes qu’elles sont
destinées a résoudre. Cette séparation confere une réutilisation maximum de code et de

conception pour l'utilisateur.

métaheunstiques hybrides,
paralléles et distribuées

!

ParadisEQ-PEQ

métaheuristiques a base
de solution unique ~

o metaheuristiques pour
= | 7" l'optimisation multiobjectif

ParadisEQ-EQ

métaheuristiques a base
de population

F1G. 4.1 — Les modules de la plateforme ParadisEO

4.3 Caractéristiques principales d’une plate forme

Une plateforme logicielle est en général destinée a étre exploitée par un grand nombre
d’utilisateurs. Son exploitation ne peut étre efficace que si un ensemble de criteres est
satisfait. Par conséquent, les principaux objectifs de la plateforme ParadisEO sont les

suivants :

1. Réutilisabilité maximum de la conception et du code.
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2. Utilité.
3. Acces transparent a la performance et a la robustesse.
4. Portabilité.

5. Facilité d’utilisation et efficacité.

4.3.1 ParadisEO-MO

La conception initiale de ParadisEO-MO était basée sur une notion de "mouvement”
et comprenait quatre fonctionnalités :

1. le mouvement lui-méme,

2. linatialisation d’un premier mouvement valide,

3. le test et le calcul du mouvement suivant le mouvement courant,
4. [’évaluation incrémentale d’un mouvement,

Toutes les recherches locales utilisaient cette méme notion de mouvement, mais aucun trai-
tement générique a toutes ces recherches n’avait été identifié. De ce fait, chaque recherche
locale était implémentée indépendamment. Un modele générique d'un algorithme de re-
cherche locale a donc été proposé et implémenté dans cette plate forme ParadisEO-MO,
est donnée par Ialgorithme (|1)).

Algorithm 1 Modele générique d’un algorithme de recherche locale

1. Initialisation. Démarrer avec une solution initiale .S.

2. Evaluation. Evaluer la solution S.

3. Initialisation des parametres. Initialiser les parametres de recherche, les opéra-
teurs de controle(criteres d’arrét, calcul de statistique, etc.).

4. Exploration. Effectuer une exploration du voisinage V' de la solution S. Sélectionner
un voisin v dans V' .

5. Critere d’acceptation. Vérifier si le voisin sélectionné lors de l’exploration du
voisinage V est accepté. Si oui, appliquer son mouvement associé sur la solution S.

6. Mise a jour des parametres. Mettre a jour les parametres de recherche.

7. Critere d’arrét. Appeler tous les opérateurs de controle. Si aucun critere d’arrét
n’est verifié, aller a 1’étape 4.

8. Terminaison. Appeler la terminaison de tous les opérateurs de controle. Retourner
la meilleure solution trouvée au cours de la recherche.

Ainsi, pour définir une nouvelle recherche locale dans ParadisEO-MO, il suffit d’im-
plémenter un explorateur. Voici une liste des recherches pouvant étre construites grace
aux explorateurs déja implémentés dans la nouvelle version :

— méthodes de descente ( HII-Climbing simple),

— marches aléatoires,

— recuit simulé,

— recherche tabou.
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4.3.2 ParadisEO-MOEO

Un travail plus important a été fourni dans ParadisEO-MOEOQ, ce travail a été fait
dans le cadre de la these d’Arnaud Liefooghe en 2009 [64]. La plate-forme ParadiseEO
autorise l'optimisation multi-objectif. Des classes spécifiques sont dédiées a une représen-
tation multi-critere des valeurs de qualité. Il conviendra préalablement de définir le nombre
d’objectifs a prendre en compte, et leurs buts respectifs. Diverses techniques ont été déja
intégrées dans la plate-forme pour une approche Pareto dans la résolution de problemes
d’optimisation multi-criteres. Cette approche se base directement sur la notion de domi-
nance dans la sélection des solutions générées, contrairement a d’autres mécanismes, qui
utilisent une fonction d’utilité ou traitent séparément les différents objectifs. Le principal
avantage de 'approche Pareto est sa capacité a générer des solutions Pareto optimales
dans les portions concaves de la frontiere. L’objectif est double a la résolution : il s’agit
d’abord de converger vers la frontiere Pareto. Dans cette intention ont été intégrées des
méthodes comme NSGA, dont le role est d’établir un rang entre les individus. Il s’agit
également de générer des solutions diversifiées dans 1'espace des criteres.

Un nombre relativement élevé de plateformes logicielles dédiées a la conception de
métaheuristiques ont été proposées jusqu’a présent. Cependant, la plupart d’entre elles
sont uniquement dédiées aux algorithmes évolutionnaires, et tres peu sont capables de ré-
soudre des problemes multi-objectif. Le Tableau résume une revue des plates-formes
des métaheuristiques. Sont, organisées selon les criteres suivants : Support des métaheu-
ristiques, des hybridations autorisées, de modeles paralleles, langage de programmation a
I'implémentation, RL signifie recherches locales, AE algorithmes évolutionnaires

Nom R.L | AE | Hybrid. | Parall. | Langage | Optimisation | Optimisation
de la plateforme mono-objectif | multi-objectif
EJC - + | AAE/AE| Coop C++ + +

Open BEAGLE | - + |AE/AE | M./E Java + +

J-DEAL - + | AE/AE| M./JE Java + -
EasyLocal ++ | + - | R.L/R.L - C++ + -
Localizer ++ + - | RL/R.L - C++ + -
MAFRA + | + |AE/AE - Java + -
R.L/R.L + -

MALLBA + | + | AE/RL | Toutes | C++ + -
AE/AE + -

R.L/R.L + -

EO - + - - C++ - -
ParadisEO + | + | AE/R.L | Toutes | C++ + +
AE/AE + +

R.L/R.L + +

TAB. 4.1 — Une revue des plates-formes des métaheuristiques.
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4.4 Implémentation des métaheuristiques sous ParadisEO-
MOEO

Dans cette section, une description des classes de base fournies dans la plate forme
ParadisEO pour résoudre un probleme d’optimisation multi-objectif est donnée. Puisque
I'implémentation d’une métaheuristique pour l'optimisation multi-objectif ne differe de
celle d'une métaheuristique pour 'optimisation mono-objectif que pour un certain nombre
de points, certains composants de ParadisEO-EO et de ParadisEO-MO sont directement
réutilisables. Par conséquent, notons le nom de toutes les classes de ParadisEO-EO sont
préfixé par ’eo’, celui des classes de ParadisEO-Mo sont préfixé par 'mo’, alors que les
classes de ParadisEO-MOEQO sont préfixé par 'moeo’.

Sous ParadisEO-MOEQ, I'implémentation d’une représentation est probablement 1’étape
la plus couteuse parmi tous les composants nécessaires a la résolution du probleme sou-
haité. Celle-ci se décompose en trois étapes. Tout d’abord, il est nécessaire de définir le
nombre de fonctions objectif souhaité, pour chacune d’elle, si elle est a minimiser ou a
maximiser. Ceci peut étre réalisé a 'aide la classe statique moeoObjective VectorTraits.
Dans second temps, une classe héritant de moeoObjective Vector doit étre crée pour la
représentation d’un vecteur objectif. Etant donné qu'une majorité des problemes d’opti-
misation multi-objectif traitent de valeurs réelles, une classe de modélisation de vecteurs
objectif réels est également proposée moeoReal Objective Vector. Par ailleurs, notons que la
gestion d’une population est réalisée a I'aide d'un objet de type eoPop, et peut donc étre
vu comme un vecteur dont les éléments sont de type MOEO.

— Evaluation : La facon d’évaluer une solution dans I’espace objectif doit étre assurée
par un élément héritant de la classe eo EvalFunc, la classe eo EvalFuncCounter permet
de sauvegarder le nombre d’évaluations effectuées par une fonction d’évaluation
passée en parametre, ceci afin de pouvoir définir le critere d’arrét comme un nombre
maximum d’évaluations.

— Initialisation : Afin d’initialiser une solution ou une population de solutions, une
stratégie d’initialisation, dépendante de la représentation choisie doit hériter de la
classe eolnit.

— Variation : Les opérateurs de variation doivent tous dériver de la classe de base
eoOp. Quatre classes abstraites héritent de eoOp, a savoir eoMonOp pour les opé-
rateurs de mutation, eoBinOp pour les opérateurs de croisement binaires.

— Voisinage : La structure du voisinage est basée sur la notion de mouvements. Dans
un premier temps, il s’avere donc nécessaire de définir un mouvement applicable a
la représentation choisie pour résoudre le probleme traité. Celui-ci doit hériter de
la classe abstraite eoMowve. Puis, une classe de type moMovelnit doit étre définie
afin de pouvoir initialiser le voisinage d’une solution donnée. Enfin un objet de type
molncrEval permet d’évaluer le voisin en cours d’exploration de fagon incrémentale.

— Composants génériques communs : Les composants indépendants du probleme



Chapitre 4 : Approche de résolution de modéle Page 63

partagés par les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes multi-objectif ceux de
la relation de dominance, de la préservation de la diversité, de la gestion de ’archive,
et enfin de la condition d’arrét.

— Relation de dominance : Le choix d’une relation de dominance ne prend pas
directement part au sien de ’algorithme implémenté, mais peut étre vu comme un
composant de bas niveau utilisé par d’autres composants génériques. La relation
de dominance Pareto est la plus courante. Une relation de dominance permet de
comparer deux vecteurs objectifs afin de déceler si 'un domine 'autre.

— Outil : A chaque itération de l'algorithme principal, de nombreuses autres pro-
cédures peuvent aisément étre appelées. En effet, la classe eoCheckPoint permet
d’effectuer certaines actions systématiques a chaque itération de ’algorithme. Dans
ParadisEO-MOEQ, il est par exemple possible d’enregistrer le contenu de ’archive
a chaque itération, de sorte que I’évolution de ’approximation de I’ensemble non-
dominé peut étre observée a I'aide d’outils graphiques GUIMOO [f]

4.5 Installation ParadisEO

L’installation ParadisEO 2.1 est faite sur une machine dotée d’un processeur Intel Core
2 Duo (2x2 GHz, et 3 Go de RAM avec g++4.4) fonctionnant sous linux (Ubuntu 10.04).

D’un point de vue méthodologique, pour la résolution notre probleme multi-objectif,
notre approche de résolution est centrée sur 'utilisation d’algorithmes génétiques multi-
objectif. Ces méthodes connaissent un intérét croissant depuis le début d’année 1990 car
elle est particulierement bien adaptée au traitement de probléemes multi-objectif ou 'on
recherche un ensemble de solutions.

4.6 Algorithmes génétiques multi-objectif

Le choix d’'une méthode d’optimisation multi-objectif dans le cas d’'une approche a
posteriori est lui méme bi-objectif. Il s’agit en effet de trouver une approximation qui soit
de bonne qualité aussi bien en termes de convergence vers le front de Pareto optimal qu’en
termes de diversification. Les algorithmes évolutionnaires, et notamment les algorithmes
génétiques, semblent particulierement bien adaptés a cette tache du fait qu’ils travaillent
sur une population de solutions. Cette caractéristique leur permet de trouver plusieurs
solutions potentiellement Pareto optimales en une seule exécution plutot que plusieurs
exécutions indépendantes comme c’est le cas pour les méthodes classiques, pour plus des
détailles voir Coello et al. (2004) [13].

Un algorithme génétique peut se décomposer selon les différentes étapes données par :

1. Initialisation de la population,

4GUIMOO est une interface graphique pour I'optimisation multi-objectif disponible dans le site :
http ://guimoo.gforge.inria.fr



Chapitre 4 : Approche de résolution de modéle Page 6

2. Evaluation de l'efficacité des individus de la population,
3. Sélection,
4. Croisement,
5. Mutation,
6. Remplacement.
L’adaptation des algorithmes génétiques a 'optimisation multi-objective se fait principa-
lement au niveau de ’étape (2) d’évaluation de l'efficacité d’une solution qui est alors
divisée en deux étapes :

1. Evaluation da la qualité de la solution en termes de convergence,
2. Evaluation de la qualité de la solution en termes de diversité.

Pour calculer l'efficacité d’un individu en utilisant la dominance Pareto. En général, on
parle alors de rang de l'individu. Il s’agit de diviser la population en plusieurs fronts
et le rang d’une solution correspond a la profondeur du front auquel elle appartient. Le
rang d’'un individu est calculé par ’algorithme suivant. Les individus non dominés de
la population recoivent le rang 1 et forment I’ensemble FE). Les individus qui ne sont
dominés que par des solutions de FE; recoivent le rang 2 et forment ’ensemble F,. De
maniere générale, un individu ne regoit le rang k que s’il est dominé par des individus de
la population appartenant a ’ensemble F; U EyU...U E)_. Cette stratégie est notamment
utilisée dans 'algorithme NSGA II.

4.7 Algorithme NSGA 11

Nodominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA II) a été proposé par Deb et al
en 2002 [20]. Il fonctionne de la maniére suivante : sa population R, ou ¢ est le numéro
de la génération courante, est divisée en deux sous-populations P; et ();. les tailles de P,
et (Q; sont égales a N et la taille de R; est donc 2/N. La sous-populations P; correspond
aux parents et (); aux enfants apres la phase de recombinaison. Nous allons maintenant
présenter les principales étapes d’une génération de NSGA II. Les mécanismes employés
durant cette génération, comme la distance de Crowding, sont expliqué par la suite. Les
principales étapes d'une génération ¢ de I'algorithme sont :

— Etapel Combiner les populations de parents et d’enfants et créer R, = P U Q.

Appliquer un tri non-dominé sur R; et identifier les différents fronts Fj;,i =1, ...

— Etape2 Créer une nouvelle population P,y = (). Initialiser ¢ = 1. Tant que | P 1| +

|Fi| < N, on fait P,y =P UF,eti=14+1.

— Etape3 Lorsque toutes les solutions de F; ne peuvent étre intégrées a P, 1, on fait

un tri sur les distance de Crowding et on inclut & P,y les N — | P,y solutions les
plus éparpillées en utilisant la distance de Crowding dans I’ensemble F;.

— Etape4 Crées la population d’enfants (Jy11 & partir de P, en utilisant la sélection

par tournoi a base de Crowding et les opérateurs génétiques.
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Dans 'étape 1, le tri non-dominé utilise la notion de profondeur de dominance. La
distance de Crowding de I’étape 2 permet d’améliorer la diversité de I’ensemble généré
durant la recherche. La distance de Crowding des solutions d’un ensemble f; donné se
calcule par I'algorithme . La sélection par tournoi de I’étape 3 fonctionne de la maniere
suivante. Un individu ¢ possede deux attributs : son rang r; donné par le tri non-dominé
et une distance de Crowding d;. une solution i gagne le tournoi contre un individu j si
I'une des conditions suivantes est vraie :

-1 <y

—rp=rjetd; >d,

La premiere condition assure que la solution choisie appartient a un meilleur ensemble non-
dominé. En cas d’égalité, la seconde condition permet de choisir la solution qui apporte
le plus de diversification.

La solution NSGA II est I’ensemble des solutions non-dominées de la population finale.
Cependant, si le nombre de solutions Pareto optimales est plus grand que N, certaines de
ces solutions seront perdues lors de la recherche. Pour palier a ce probléme, une archive
a été ajoutée et permet de conserver ’ensemble des solutions potentiellement Pareto
optimales trouvées au cours de ’exécution de I'algorithme. Cette archive n’est pas utilisée
durant le déroulement de l’algorithme. C’est notamment le cas lorsque l'on ajoute la
diversification élitiste a NSGA 11

Algorithm 2 Calcul de la distance de Crowding.
I =|F]
pour tout objectif m faire

trier F; par rapport aux valeurs de l'objectif f,, par ordre décroissant. On obtient alors
le vecteur d’indices triés I™.

fin pour

d [In = d ]lmOO

pour j =2 ..., — 1 faire
fm(sljffjrl)*fm(sl}?jl)

j = f;rrrlzaa:,f:nnin

4.8 Implémentation NSGA II sous ParadisEO

I'implémentation de l'algorithme NSGA II pour notre probleme réel (cas Ifri), a été
sous ParadisEO version (PardisEO.2.1) et codé en cpp Orienté Objet, et 'expérimentation,
sur une machine HP, dotée d’un processeur Intel Core 2 Duo (2x2 GHz, et 3 Go de RAM),
fonctionnant sous linux (Ubuntu 10.04), qui utilise g++4.4 pour la compilation et Cmake
2.8 pour création du projet, dans le cas Programmation Orienté Objet.
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4.9 Résolution

La distribution au niveau de l'entreprise Ifri est modélisé comme un probleme de
tournées de véhicules multi-objectif (donnée dans le Chapitre ) Pour 'application on
prend le cas de deux objectifs (bi-objectif), que 'on considere comme extension de PTV

mono-objectif. Les deux objectifs suivants :
1. Minimisation de la distance totale parcourue par les véhicules.

2. Minimisation de la différence entre la longueur de la plus longue tournée et la lon-

gueur de la plus courte tournée.

Le second objectif est ajouté pour identifier des solutions dans lesquelles la charge de
travail entre les véhicules est répartie équitablement. Ici le travail d'un véhicule est ex-
primé par la distance qu’il parcours. D’autre part, les tournées doivent étre optimales. Les
résultats sont données par le Tableau . Pour visualiser le front de Pareto on utilise le
Logiciel Guimoo (voir le Graphe ([{£.4)).

=B ) [ 0227 [[]omar (@)

ﬁ Applications Raccourcis Systéme Q;ﬁ;

Taptapt BEE
Fichier Edition Affichage Terminal Aide 7
omar@omar-laptop:~$ cd /home/omar/paradiseo-1.2.1/bilevel/build/applicationIFRT B
omar@omar-laptop:~/paradiseo-1.2.1/bilevel/build/applicationTFRI$ ./bilevelGen
[1] [2]
s 207
21 ems 2
(31 see.s 205
4 s 207
51 see2 213
6 arme 25
m aes 26 B
el ases 200
o1 a2 26
o1 see.s 24
n s 202
21 sesz 133
ns ewz 77
4 s ss
omar@onar- Laptop:~/paradiseo-1.2.1/bilevel /build/applicationIFRI$ ]
[3] [[E applicationIFRi - Navi... | & omar@omariaptop: ... | [ ]
F1G. 4.2 — Resolution avec paradisEO
Distance totale | 480,9 | 493,8 | 486,6 | 498,4 | 502,2 | 473,9 | 476,6 | 459,3 | 462,3
TmaxTmin 24,7 23 24,5 | 21,7 | 21,3 | 25,5 | 25,6 | 29,7 | 28,6
Distance totale | 500,9 | 460,8 | 569,7 | 628,7 | 734,4 | 471,4
TmaxTmin 21,4 | 29,2 | 13,3 7,7 5,5 27,3

TAB. 4.2 — Résultats pour les deux objectifs en Km.
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Véhicule | Tournées Longueur / Km

1 [0-35-22-2-57-70-26-11-34-54-7-53-10-96-80-81-52-6-23-24-9-47-0] 105.7

2 [0-59-3-87-46-5-58-1-28-71-73-4-95-14-27-45-49-20-66-68-30-48-0] 113.2

3 [0-33-89-90-12-82-8-25-13-94-72-29-21-19-97-98-37-64-65-67-85-86-0] | 119

4 [0-32-56-55-38-31-51-83-18-50-39-17-40-36-15-44-43-41-42-0] 117

5 [0-16-60-88-91-92-93-100-61-62-63-69-74-75-84-76-77-78-79-0] 114.8
Distance total 569.7
TmaxTmin 13.3

TAB. 4.3 — Un exemple de tournées

File Help
G e #2010 - costomers =100 - vehicle number=5 ) fiat
calculate
result: | vehicle number=5
!
1 ’ /..-—-a,_
ot k > i /—"‘ .1".._
- e //
o e e \ s
.-/ reg
' ,-//ﬂ /‘/"
-/’/' s
‘. e
| /-/
X __‘f -~

F1G. 4.3 — Visualisation des tournées d’une journée

L’interface de guimoo est donnée par la Figure . Pour introduire les données, on a
crée un fichier extension (.prb) sur lequel nous définissons le nombre d’objectifs et le type
(min, max), (voir la Figure (4.5))). Aprés nous avons crée un fichier extension (.fit) pour
introduire les résultats obtenus avec la plate forme ParadisEO (voir la Figure (1.0)). A la
fin, la visualisation de la frontiere de Pareto est donnée dans la Figure (4.7)).
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File Visual. Metrics Appli. Help

E Rl a a

|'T1t'. e

Label Aim

distance total

Imax-lmin

Updating freq. [ E]

Fomarent 12

[«

-Constraints

Label

F1G. 4.4 — Interface de GUIMOO

-
| omar.prb - Bloc-notes

e 9 T

Contents of PO* files
Objectives
omarFP fit Size |14
distance total Imax-lmin

480.9 247
493.8 23
486.6 245
4984 217

G its

SEEEEE e = | 5 [t

Fichier Edition Format Affichage 7

# You shouldn't edit this file!

# Title
omar IFRI

# objectives
2

Min. distance total
Min, Tmax-Tmin

# Constraints
o

# Generated automatically using guimoo wversion 0.2

F1G. 4.5 — Création d’un fichier pour le probleme
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| omarFPfit - Bloc-no

Fichier Edition Format Affichage 7
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F1G. 4.6 — Création un fichier des donnée

[E5] gnupiot graph i e T 7T B e ==
30
% omarfP fit @
>
F3
2% 5z i
&
“a
20 i
=
E
ks
i
o
E:
=
15 b .
P
10 -
&
5 &
450 500 550 600 650 700 750
569.852, 13.2533 distance total
e — — ——— — —

Fic. 4.7 — Front de Pareto

4.10 Reésultats

La résolution de notre modele avec la plate forme paradisEO-MOEO, nous a per-
mis d’avoir des bons résultats pour les deux objectifs (voir la Figure et le Tableau
[.2)). On compare avec la solution donnée par l'entreprise (voir le Tableau (3.4)). Pour
le parcours total de I'entreprise, il est de 759 km par jour, tandis que dans notre résultat
il ne dépasse pas 739 km. Pour le second objectif le résultat est plus intéressant car la
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différence entre la tournée la plus longue et la tournée la plus courte ne dépasse pas 25
km, alors que pour 'entreprise est de 52 Km. Pour le front de Pareto, il est donné par le
logiciel Guimoo (voir la Figure ) On remarque que les solutions trouvées, sont sur la
frontiere de Pareto.

4.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la plate forme ParadisEO dédiée a la conception
réutilisable des métaheuristiques. ParadisEQO, repose sur un ensemble étendu de méthodes
d’optimisation (exemple, les algorithmes évolutionnaires, les méthodes a base de recherche
locale), est une plate-forme ” Boite blanche ” basée sur une séparation conceptuelle claire
entre les métaheuristiques. Cette séparation associée a la grande variété de techniques ou
opérateurs d’optimisation permet une réutilisation maximale des modeles et du code.

Pour résoudre le modele proposé dans le Chapitre . Comme le modele mathématique
est multi-objectif, et pour le résoudre nous avons opté pour l'algorithme NSGA II, qui
fournis des solutions non dominées. Afin de visualiser la frontiere Pareto de cet ensemble
de solution, est faite sue le logiciel Guimoo. Nous avons obtenu des résultats meilleurs par
rapport a ceux fourni par I'entreprise.



Conclusion Générale

La plupart des problemes d’optimisation, dans les cas réels tels que le probleme de
tournées de véhicules, sont décrits a 'aide de plusieurs objectifs souvent contradictoires
devant étre optimisés simultanément. Ce mémoire concerne ’optimisation multicritere de
la distribution de produits dans une entreprise économique : cas d’Ifri.

Dans un premier temps, notre étude a porté sur les problemes d’optimisation combi-
natoire, mono-objectif. Ainsi que les différentes méthodes exactes et approchées pour la
résolution. En générale les méthodes exactes ne peuvent pas étre appliquées. Dans cette
partie, nous avons évoqué quelques heuristiques et métaheuristiques pour le probleme
d’optimisation, dont I'utilisation s’avere importante pour la résolution de probleme grand
taille. Et on a présenté quelques approches pour la résolution PVC et PTV. Nous nous
sommes ainsi intéressés a I'optimisation multi-objectif. Dans ce cadre, nous nous sommes
principalement consacrés a la définition des méthodes basés sur les méthodes scalaire et
des méthodes Pareto, qui nous a permet de générer une ou plusieurs solutions minimisant
nos fonctions objectifs. L’utilisation de ces méthodes devient de plus en plus abstraite
lorsqu’il y a plus de deux objectifs. Il existe en effet de nombreuses méthodes approchées
mais le choix n’est pas facile.

Nous avons introduit dans le deuxieme chapitre, le probleme de tournées de véhicules
dont l'objectif est de servir un ensemble de clients en minimisant un ou plusieurs criteres
liés au cout de livraison des biens. Nous avons aussi présenté un état d’art sur le PTV,
ces nombreuses variantes, et quelques modélisations mathématiques.

Les études sur les problemes de tournées de véhicules sont tres importantes aussi
bien d’un point de vue académique que d’un point de vue pratique. Il est donc naturel de
s’intéresser a la définition, 1’étude et la résolution de problemes de tournées multi-objectif.
D’autre part, ils permettent de définir des problemes plus proches des problemes réels pour
lesquels plusieurs objectifs peuvent le plus souvent étre définis. L’état de ’art que nous
avons effectué sur les problemes de tourné de véhicules multi-objectif montre que leur
nombre n’est pas trop important pour 'instant, 'intérét que 1’on porte a ces problemes
est intéressant. Le probleme de la distribution de 'entreprise Ifri multi-objectif est une
extension du probleme des tournées des véhicules.

Au niveau du troisieme chapitre, notre étude a porté sur le probleme de distribution de
produits dans une entreprise économique, en considérant le cas de l'entreprise Ifri. Dans
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ce travail, nous sommes intéressés d’une part a la proposition une modélisation multi-
objective de la distribution au niveau de cette entreprise, d’autre part la résolution de
notre modele, ou nous avons proposé une méthode NSGA II pour le résoudre. Il est en
effet apparu que ces méthodes issues de la littérature pouvaient ne pas étre suffisantes
lorsqu’elles sont appliquées a des problemes académiques difficiles comme le probleme de
tournées de véhicules. Ainsi, nous avons recours aux métaheuristiques et a la plateforme
ParadisEO, pour résoudre notre probleme.

Le modele proposé permet aux petites et moyennes entreprises de bénéficier d'un
avantage d’utilisation de ce modele dans le domaine du transport. En plus, pour le trans-
porteur, ceci permet a la fois d’optimiser la route & emprunter et d’assurer la meilleure
contribution possible, et par conséquent on a équilibré les distances entre les chauffeurs.

Le dernier point dans le chapitre quatre est la résolution de notre probleme sous la
plateforme ParadisEO-MOEOQ, .

En ce qui concerne la résolution, a été traitée dans le quatrieme Chapitre, ol nous
avons présenté, une plate forme ParadisEO, et la visualisation des résultats (Front de
Pareto) avec Logiciel Guimoo. Notre approche multi-objective pour la résolution de notre
modele qui a été proposé dans le Chapitre trois. L’application nous montre que NSGA II
nous donne les solutions Pareto optimales, et cela sont bien visualisé la front de Pareto,
sur Guimoo. La comparaison, des résultats sont meilleurs que ceux fournis par ’entreprise.

Grace a I’évolution rapide de la technologie, le développement d’applications. Pour un
tel développement, les entreprises de transport, comme dans plusieurs autres domaines,
ont des avantages a travailler avec les centres de recherche universitaire. Ceci leur permet
de bénéficier des connaissances les plus récentes en matiere de recherche. En plus, compte
tenu de I'avancement rapide des technologies, les entreprises profiteront également des
dernieres connaissances des chercheurs a ce niveau.

Cependant des améliorations aux travaux réalisées, en adaptons une solution centra-
lisée et qui s’articule sur un systeme d’information utilisant les nouvelles technologiques
de l'information et de communication. Raffinement du modele par ajout de contraintes
additionnelles (charge des chauffeurs, clients qui formule des demandes supérieure aux
capacités). Enfin, comme perspectives, nous proposons :

— Modélisation et résolution du probleme de tournées de véhicule de longue distance,

sur une période sous forme d’'un VRP périodique.

— Modélisation multi-objectif de problemes de tournées, avec ’ajout de second objectif
la charge horaire des chauffeurs.

— Modélisation et résolution du probleme de tournées de véhicules, pour les clients qui
recoivent des demandes dépassant la capacité des camions. Dans ce cas, on peut le
voir comme un VRP avec livraison divisible.

— Affectation des clients aux dépots.
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Annexe

L’algorithme glouton déterministe

Algorithm 3 L’algorithme glouton déterministe

Sorties : S ou echec
echec «— faux;
S «—— 0; (objet vide);
while (S incomplete et echec = fauz) do
Construire la liste L des éléments insérables dans S';
if L#0; then
Evaluer le cotit incrémental des éléments de L ;
Insérer dans S I’élément ayant le cotut incrémental le plus faible
else
echec «— vrai
end if
end while
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L’algorithme de descente

Algorithm 4 L’algorithme de descente

Sorties : S* //meilleure solution trouvée
Initialiser une solution S;
Stop «faux;
while Stop = faux do
Calculer S’ le meilleur voisin de S;
if f(5") < f(S) then
S5
else
Stop «— vrai;
end if
end while

S*— 5

Schéma d’un algorithme évolutionnaire

Algorithm 5 Schéma d’un algorithme évolutionnaire

Sorties : S*
Générer une population initiale P
Evaluer la performance des individus de P;
while critere de fin non atteint do
P, ¢pro < Selection-reproduction(P) ;
P’ — Croisement(P,c,0) ;
P’ — Mutation(P’);
Evaluer la performance des individus de P’;
P «— Selection(P U P');
end while
S* « le meilleur individu trouvé;;
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Fi1G. 4.8 — Listes des véhicules, distance,..
La gamme des produits finis Ifri
Désignation volume
Eau minérale naturelle 0,33 litres
Eau minérale naturelle 0,50 litres
Eau minérale naturelle 1.50 litres
Eau minérale naturelle bouchon sport | 0,33 litres
Eau minérale naturelle bouchon sport | 0,50 litres
Eau minérale naturelle air Algérie 0,33 litres
, o
TAB. 4.4 — L’eau minérale naturelle en PET
Désignation volume | volume | volume | volume
soda bitter 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres
soda citron 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres
soda orange 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres
soda pomme 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres
soda pomme verte | 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres
soda fraise 0,33 litres | 1 litres | 1,25 litres | 2 litres

TAB. 4.5 — Les sodas en PET
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Désignation volume | volume
eau minérale fruitée orange 0,33 litres | 1 litre
Eau minérale fruitée carotte 0,33 litres | 1 litre
Cocktail de fruits 0,33 litres | 1 litre
Eau minérale fruitée orange rouge | 0,33 litres | 1 litre

TAB. 4.6 — L’eau minérale fruitée en PET

Désignation volume
Eau minérale naturelle | 0,25 litres
Eau minérale naturelle | 1 litres

TAB. 4.7 — L’eau minérale naturelle en verre

Désignation volume | volume
Soda bitter 0,25 litres | 1 litre
Soda citron 0,25 litres | 1 litre
Soda orange 0,25 litres | 1 litre
Soda pomme 0,25 litres | 1 litre
Soda pomme verte | 0,25 litres | 1 litre
Soda fraise 0,25 litres | 1 litre

TAB. 4.8 — Les sodas en verre

Désignation volume | volume
Eau minérale fruitée orange 0,25 litres | 1 litre
Eau minérale fruitée carotte 0,25 litres | 1 litre
Cocktail de fruits 0,25 litres | 1 litre
Eau minérale fruitée orange rouge 0,25 litre
Eau minérale fruitée mangue au lait | 0,25 litre
Eau minérale fruitée fraise au lait 0,25 litre
Eau minérale fruité raisin mure 0,25 litres | 1 litre

TAB. 4.9 — L’eau minérale fruitée en verre
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F1G. 4.9 — Réseau routier (Algérie 2010)
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Résumé

Le probleme de distribution de produits dans une entreprise économique peut étre vu comme un
probléme d'élaboration des tournées de véhicules (PTV), qui est un probléme d'optimisation
Combinatoire NP-difficile et qui a fait I'objet de nombreux travaux. Le PTV consiste, a livrer des
produits pour un ensemble de clients a I'aide d'une flotte de véhicules homogéne ou hétérogene
avec capacité fini. La résolution du probleme consiste a déterminer un ensemble de tournées qui
minimisent au mieux des objectifs comme, la distance totale parcourue, le nombre de véhicules
utilisés,.... Dans ce mémoire, nous étudiant un cas réel, nous avons proposé un modele
mathématique multi-objectif, pour la distribution des produits de I'entreprise agroalimentaire SARL
Ifri. Nous avons pris comme premier objectif la minimisation de la distance totale parcourus, et
comme second objectif nous avons ajouté I'équilibrage des tournées entre les chauffeurs. A la fin
nous avons présenté une approche de résolution basée sur l'algorithme génétique multi-objectif
NSGA II. Implémentée sur la plate forme ParadisEO, qui nous a permis d'avoir des résultats meilleurs
gue ceux obtenues par I'entreprise. La visualisation de la frontiére Pareto est obtenue on utilisant le
logiciel Guimoo.

Mots clés: PVC, P TV, Multi-objectif, 2-Opt, Algorithme génétique, NSGA Il, ParadisEO, Guimoo.
Abstract

The problem of distribution of products in an economic enterprise can be seen as a problem of
development of vehicle routing (VRP), which is a combinatorial optimization problem NP-hard and
has been the subject of numerous studies. VRP is to deliver products to a set of customers with a
fleet of homogeneous or heterogeneous with finite capacity. Solving the problem is to determine a
set of tours that minimize the best targets as the total distance traveled, number of vehicles, In this
paper, we students a real case, we proposed a multi-objective mathematical model for the
distribution of the food company SARL Ifri. We took as our primary objective the minimization of the
total distance traveled, and as a second objective we have added tours balancing between drivers. At
the end we presented an approach based on solving multi-objective genetic algorithm NSGA-II.
Implemented on the platform ParadisEO, which allowed us to have better results than those
obtained by the company. Visualizing the Pareto frontier is obtained on using the software Guimoo.

Key words: TSP, VRP, Multi-objective, Genetic algorithm, 2-Opt, NSGA Il, ParadisEO, Guimoo.
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