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Introdution 1
IntrodutionLa performane logistique des entreprises et l'optimisation des transports sont des enjeuxéonomiques importants du XXI�sièle. Cela repose notamment, pour beauoup d'entreprises,sur l'e�aité des tournées de véhiules réalisées quotidiennement. À l'heure atuelle, beauoupde solutions ommeriales annonçant une optimisation des tournées relèvent plus de solutionsorganisationnelles que de réels outils d'optimisation ombinatoire ; de plus, les augmentationsréentes et futures du prix du arburant renforent l'importane de ette problématique. L'op-timisation des tournées onerne des ompagnies aux domaines variés : livraison et ollete deolis, approvisionnement de magasins, distribution du ourrier, ollete des ordures ménagères,et.Dans la littérature, la plupart des travaux traitent de problèmes impliquant des livraisons demarhandises. Nous nous intéressons dans ette thèse aux tournées de servie, qui onstituentune problématique historiquement moins étudiée. Cependant, nous avons onstaté durant lestrois dernières années que les tournées de servie se faisaient une plae dans la ommunautéde l'optimisation des transports. Les appliations industrielles sont nombreuses, et regroupentnotamment les servies liés à l'eau et à l'énergie.Dans le adre de la distribution d'eau aux partiuliers, Veolia Eau e�etue des tournées deservie en lientèle. Il s'agit de visiter des lients pour e�etuer des opérations de maintenane,des réparations, ou d'autres interventions omme par exemple des enquêtes, à l'aide d'une �ottede véhiules et de tehniiens de taille limitée. Certaines demandes sont générées quelques joursà l'avane, alors que d'autres sont onnues de longue éhéane. De plus, ertaines interventionsdoivent être e�etuées dans des tranhes horaires préises. Veolia Eau souhaite rationnaliser sonativité en lientèle, et optimiser les oûts de es tournées tout en fournissant le meilleur serviepossible à sa lientèle. Les raisons de ette volonté sont naturelles :� Les distanes parourues sont onsidérables, et même des gains d'un faible pourentagepeuvent être très intéressants pour l'entreprise. À titre d'exemple, ette thèse a débutéomme projet régional, et la distane parourue annuellement lors des tournées de serviedans la région était de l'ordre de vingt millions de kilomètres.� Historiquement, les tournées ont toujours été onfetionnées par les tehniiens eux-mêmes,sans auun outil géographique, même rudimentaire (omme par exemple une arte sursupport papier). Si en pratique il est vrai que les tehniiens sont apables de trouverquasi-systématiquement le plus ourt hemin entre deux points, il en va tout autrementlorsqu'il s'agit de onfetionner une tournée omportant plus de trois points.� Après avoir mené une ampagne d'études des tournées pratiquées, l'entreprise a onstatéque les résultats étaient souvent très nettement améliorables, simplement en plaçant lespoints visités sur une arte et en herhant des solutions de façon intuitive.Dans ette thèse, réalisée en onvention CIFRE ave Veolia Eau, nous nous intéressons donau problème réel de la ompagnie, que nous appelons Problème de Tournées de Servie Multi-



2 IntrodutionPériodes ave Fenêtres de Temps et Flotte Limitée.La première partie de ette thèse dé�nit préisément le problème de tournées de serviemulti-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée. Dans le premier hapitre, nous dérivonsle problème industriel étudié, avant d'en proposer une formulation littéraire puis mathématique.Dans le hapitre 2, nous présentons une étude bibliographique des problèmes prohes de euxdérits au hapitre 1, puis nous positionnons nos problématiques par rapport à l'état de l'art.La seonde partie présente plusieurs méthodes d'optimisation que nous avons développées.Dans le hapitre 3, nous proposons des méthodes très rapides de onstrution et amélioration,permettant de générer des solutions réalisables puis de les améliorer ave divers voisinages. Cesméthodes sont réutilisées dans une métaheuristique, présentée au hapitre 4. Il s'agit d'un al-gorithme mémétique, qui peut également être vu omme une stratégie d'évolution. Nous avonségalement souhaité fournir un modèle de résolution exate, que nous présentons au hapitre 5. Ils'agit d'un modèle de reouvrement, onduisant à une méthode de résolution par génération deolonnes et Branh and Prie. Le sous-problème assoié à ette méthode est une problématiqueà part entière, à laquelle nous avons dédié le hapitre 6. Nous proposons plusieurs méthodesexates et approhées pour la résolution de e sous-problème.La troisième et dernière partie traite d'appliations pratiques des méthodes développées enpartie II. Le hapitre 7 dérit omment utiliser es méthodes d'optimisation en entreprise auquotidien, dans une optique de plani�ation sur horizon glissant. Nous montrons que la réutilisa-tion de solutions partielles, obtenues les jours préédents, a une in�uene positive sur l'e�aitédes méthodes d'optimisation. Dans le hapitre 8, les méthodes heuristiques et métaheuristiquesdes hapitres 3 et 4 sont utilisées a�n de mettre en évidene un ensemble de bonnes pratiquespour l'entreprise, en omparant l'e�aité des méthodes sur divers sénarios. En�n, le hapitre 9détaille des points d'intérêt sur les programmes implantés et la représentation des données ; nousy présentons également une interfae graphique d'aide à la déision que nous avons développéedans le adre de ette thèse.Le manusrit se termine par une onlusion résumant les travaux réalisés, et indiquant lesperspetives de reherhes futures.
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Première partiePrésentation et positionnement desproblèmes de tournées de serviemulti-périodes ave fenêtres de tempset �otte limitée





Présentation du problème traité dans ette thèse 5
Chapitre 1Présentation du problème de tournéesde servie multi-périodes ave fenêtresde temps et �otte limitée1.1 ContexteDans ette setion, nous dérivons tout d'abord le problème industriel à l'origine de ettethèse. Puis, nous préisons e même problème de façon plus formelle, e qui nous permet d'énonerpréisément les objetifs et les ontraintes dans les setions suivantes, puis d'érire des modèlesmathématiques.1.1.1 Présentation du problème industrielDans le adre de la distribution d'eau aux partiuliers, Veolia Eau e�etue des tournées dedi�érentes natures. Nous nous intéressons partiulièrement au as des tournées en lientèle, quisont des tournées de servie. Il ne s'agit pas de livrer une marhandise, mais d'e�etuer desréparations, des opérations de maintenane, des relevés, ou même des enquêtes. Ces tournéesen lientèle représentent don un ensemble de tâhes qui font appel à des ompétenes variées.Les tehniiens qui e�etuent es tournées disposent généralement de toutes les ompétenesnéessaires.La ompagnie sépare ses demandes d'intervention en deux atégories :� Les rendez-vous sont des demandes émises par les lients ; une journée est �xée en ommunaord ave le lient, et éventuellement une plage horaire, qui peut durer deux ou quatreheures.� Les di�érables onsistent prinipalement en des opérations de maintenane, omme parexemple des renouvellements de ompteurs d'eau, mais omportent aussi d'autres typesd'intervention qu'on ne peut pas onsidérer omme uratives ou préventives. Il peut s'agirpar exemple de relevés de onsommation d'eau, ou d'opérations de mesures de distanespréédant le début de travaux (métrés).Les lients peuvent appeler la ompagnie via un entre d'apppels, qui est le prinipal géné-rateur de rendez-vous. Ces rendez-vous représentent environ 30% de la demande totale. Les 70%restants sont omposés de demandes di�érables, générées par l'entreprise, et qui sont onsidéréesomme moins ritiques que les rendez-vous. L'ensemble de es demandes est transmis des siègesrégionaux jusqu'aux agenes loales selon des rythmes variés. Les rendez-vous sont mis à jour



6 Présentation du problème traité dans ette thèsequotidiennement, alors que ertaines opérations de maintenane sont générées jusqu'à un an àl'avane.Globalement, on peut quali�er la demande de dynamique, dans la mesure où haque jour denouvelles demandes apparaissent. L'ensemble de es demandes donne lieu à des interventions,qui sont e�etuées lors de tournées. Ce sont es tournées que la ompagnie souhaite optimiser.La limite de �abilité d'un horizon de plani�ation se situe aux alentours d'une semaine : mêmesi une partie des rendez-vous n'est pas onnue une semaine à l'avane, ela représente au �nalseulement une partie des 30% de rendez-vous de la demande totale.En�n, lors de es tournées, les tehniiens e�etuent des pauses repas. Pour ela, ils vontgénéralement manger dans un restaurant, ou bien à leur domiile. Quel que soit le lieu de repas,le trajet est à la harge de la ompagnie.1.1.2 Choix de formalisationLes problèmes de tournées de véhiules (Vehile Routing Problems, VRP) onstituent unefamille de problèmes abondamment traités dans la littérature. Il existe de nombreuses variantes,mais la version la plus fréquente onsidère un as mono-période (typiquement, une journée), danslequel une �otte in�nie, onstituée de véhiules limités en apaité, doit délivrer une ou plusieursmarhandises aux lients. Les ontraintes de fenêtres de temps sont fréquemment renontrées.Les problèmes étudiés dans le adre de ette thèse présentent quelques di�érenes majeuresave le as lassique :� Il s'agit de tournées de servie e�etuées par des tehniiens de maintenane, don lesproblématiques liées à la apaité sont absentes de es problèmes ; ependant, la durée totalede haque tournée est bornée par la durée d'une journée de travail, et il s'agit en pratiqued'une ontrainte forte. Par ailleurs, ertains travaux onernant les problèmes ave apaitéonsidèrent également le temps disponible. Néanmoins, la apaité est généralement laontrainte la plus forte, et mesurer les temps onsommés sert surtout à véri�er que lesfenêtres de temps sont respetées.� Nous traitons le as multi-périodes, 'est-à-dire ave un horizon de plani�ation de plusieursjours. Cependant, il s'agit de tournées de servie, et haque demande doit être satisfaiteune seule fois, ontrairement aux problèmes multi-périodes lassiques omme l'InventoryRouting Problem (IRP). Une période de validité est ii assoiée à haque demande, et re-présente un ensemble de jours de l'horizon pendant lesquels la demande peut être satisfaite.� La taille de la �otte est limitée, et ette limite est une ontrainte forte. Une tournée étante�etuée par un tehniien, le nombre de tehniiens disponibles le jour t est la bornesupérieure du nombre de tournées assoiées au jour t. Les disponibilités des tehniiensétant onnues a priori, le nombre total de tournées possibles sur l'ensemble de l'horizon estonnu. Nous introduisons ii la notion de ressoure, assoiée à un jour et à un tehniien. Lenombre total de ressoures disponibles est la borne supérieure du nombre total de tournéesprésentes dans une solution.� La notion de dép�t est inexistante ; haque ressoure dispose de points de départ et d'arrivéepropres, et potentiellement di�érents. Les tournées sont don étroitement liées aux jourset aux tehniiens.� Les demandes sont di�éreniées en deux atégories : rendez-vous et di�érables. Les rendez-vous sont onsidérés omme étant plus ritiques que les di�érables. La période de validitéd'un rendez-vous est toujours limitée à un seul jour.En�n, deux types de problèmes sont à onsidérer :



Présentation du problème traité dans ette thèse 7� Les problèmes satisfaisables sont des problèmes dans lesquels les ressoures disponiblessu�sent à satisfaire l'ensemble des demandes.� Les problèmes insatisfaisables o�rent, par onstrution, un ensemble de ressoures insu�-sant pour satisfaire l'ensemble des demandes.Dans les deux as la �otte est limitée. Dans le as des problèmes satisfaisables, ette ontrainten'est pas su�samment forte pour empêher l'existene d'une solution satisfaisant toutes les de-mandes. Dans le as des problèmes insatisfaisables, ette ontrainte devient plus forte et trans-forme don le problème. Les objetifs et les ontraintes varient don selon le type de problème,mais les deux as présentent des similarités. Nous présentons maintenant les objetifs puis lesontraintes des deux types de problèmes ; dans un seond temps, nous proposons des modèlesmathématiques pour es problèmes. Puis, nous expliitons la génération des instanes utiliséespour tester les di�érents algorithmes présentés dans la partie II.1.2 ObjetifsDans les deux as traités, satisfaisable et insatisfaisable, on peut déomposer le problème endeux problématiques :� L'a�etation des demandes aux jours de l'horizon.� La réation de tournées e�aes pour haque jour.Si es problématiques existent pour les deux types de problèmes, les ritères d'optimisationpeuvent être di�érents.1.2.1 Problèmes satisfaisablesLe as des problèmes satisfaisables ne présente auune ompliation onernant la dé�ni-tion de l'objetif : puisqu'il existe une solution satisfaisant toutes les demandes, on onsidèrequ'une solution valide doit satisfaire toutes les demandes, qu'elles soient de type rendez-vous oudi�érable. L'objetif est alors de minimiser le oût total des tournées. Il n'existe pas de oût�xe assoié à la réation d'une tournée, et le oût est assimilé à la distane. L'objetif pour lesproblèmes satisfaisables est don de minimiser la distane totale de parours.1.2.2 Problèmes insatisfaisablesLe as des problèmes insatisfaisables orrespond à une volonté de l'entreprise de tester despossibilités de surdimensionnement de l'entrée du problème. L'idée sous-jaente est que si l'ondispose de plus de hoix pour les demandes, on peut produire de meilleures solutions. Les pro-blèmes insatisfaisables orrespondent don à des problèmes satisfaisables auxquels on ajoute desdemandes di�érables, non ritiques.L'objetif onsidéré est alors la minimisation du nombre de demandes di�érables insatisfaites.Chaque rendez-vous doit impérativement être satisfait, et onstitue une ontrainte.1.3 ContraintesNous di�érenions les ontraintes selon deux atégories : les ontraintes sur les demandes,et les ontraintes sur les ressoures, qui doivent être respetées par une tournée pour qu'ellesoit réalisable. Les di�érenes en termes de ontraintes entre les deux types de problèmes sontmineures, don nous les traitons en même temps.



8 Présentation du problème traité dans ette thèse1.3.1 Contraintes sur les demandesNous donnons maintenant une liste exhaustive des ontraintes appliquées aux demandes :� Chaque demande d'intervention de type rendez-vous doit être satisfaite une et une seulefois dans l'horizon de plani�ation.� Pour les problèmes satisfaisables, haque demande de type di�érable doit être satisfaiteune et une seule fois ; pour les problèmes insatisfaisables, haque demande di�érable doitêtre satisfaite au plus une fois. C'est la seule di�érene en terme de ontraintes entre lesdeux types de problèmes.� Chaque demande est assoiée à une période de validité, 'est-à-dire qu'elle ne peut êtree�etuée qu'entre deux dates données. Cette période est déterminée individuellement pourhaque demande, et peut varier entre une journée et la totalité de l'horizon. Une demandepeut don être satisfaite par un sous-ensemble du total des ressoures disponibles.� Certaines demandes sont soumises à une fenêtre de temps.1.3.2 Contraintes sur les ressouresLes ontraintes sur les ressoures {tehniien-jour} permettent de générer des tournées réali-sables. Elles sont issues de ontraintes fréquentes dans les problèmes réels :� Chaque ressoure est utilisée au plus une fois (haque tehniien e�etue au plus unetournée par jour).� Les points de départ et arrivée sont propres à haque ressoure, et peuvent être di�érentspour une même ressoure.� La durée d'une tournée est limitée en temps, e qui orrespond à la durée d'une journéede travail. Cela est équivalent à �xer une fenêtre de temps pour le point d'arrivée.� Chaque tournée omporte un repas, qui est une intervention en un point à hoisir parmiun ensemble de points de restauration. Cet ensemble varie selon la ressoure assoiée àla tournée. Chaque repas est soumis à une fenêtre de temps. Le hoix du lieu de repasin�uene la qualité des tournées. À notre onnaissane, ette ontrainte de repas n'a jamaisété traitée dans la littérature ; les repas habituellement onsidérés dans les problèmes detournées onsistent généralement à imposer une pause en milieu de tournée.1.4 Modèles mathématiquesDans un soui de larté et de ompréhension, nous donnons maintenant les modèles mathéma-tiques des deux problèmes dérits. Ces modèles ne sont pas utilisés par la suite, ar les méthodesde résolution développées ne s'y prêtent pas. Cependant, ils orrespondent à une formulationmathématique du problème réel. Après une desription de la notation utilisée, nous présentonsle modèle mathématique orrespondant aux problèmes satisfaisables. Le modèle orrespondantaux problèmes insatisfaisables est ensuite dérit. Il est fortement inspiré du premier modèle.NotationsSoit G = (V,A) un graphe orienté servant de support au problème. Nous énonçons desrestritions sur l'entrée du problème :� Les points de départ, arrivée, et restauration sont utilisés une seule fois ; si plusieurs res-soures partagent un de es points, il su�t de le dupliquer pour que ette restrition soit



Présentation du problème traité dans ette thèse 9respetée. Un point de départ, d'arrivée ou un restaurant donné est don ompatible aveune seule ressoure.� Il n'existe auun ar entre di�érents points de restauration, ou entre points de départ, ouenore entre points d'arrivée.� Auun ar n'a pour destination un point de départ, ou pour origine un point d'arrivée.� Une fenêtre de temps est a�etée à haque point d'arrivée, et orrespond à la limite dedurée disponible pour la ressoure assoiée.� Une fenêtre de temps est également a�etée à haque demande qui n'en a pas, et orrespondà la fenêtre de taille maximale, dont la longueur est elle d'une journée de travail.Nous onsidérons maintenant les données suivantes :� Ψ l'ensemble des ressoures disponibles� Θ l'ensemble des rendez-vous� ∆ l'ensemble des di�érables� S l'ensemble des points de départ ; le point de départ assoié à la ressoure k est noté sk� F l'ensemble des points d'arrivée ; le point d'arrivée assoié à la ressoure k est noté fk� R l'ensemble des points de restauration ; par ailleurs, le sous-ensemble de R assoié à laressoure k est noté Rk� V = Θ ∪∆ ∪ S ∪ F ∪R l'ensemble des n÷uds du graphe représentant le problème� cij le oût de transport du n÷ud i au n÷ud j� oki la onstante binaire valant 1 si la ressoure k et la demande i sont ompatibles, 0 sinon� di le temps de servie au n÷ud i� ai la borne inférieure de la fenêtre de temps au n÷ud i� bi la borne supérieure de la fenêtre de temps au n÷ud i� tij le temps de transport entre i et j� M un grand nombreAinsi que les variables :� yki la variable binaire valant 1 si la tournée assoiée à la ressoure k visite le n÷ud i, 0sinon� xkij la variable binaire valant 1 si l'ar (i, j) est emprunté par la tournée assoiée à laressoure k, 0 sinon� uki l'heure d'intervention au n÷ud i du véhiule assoié à la ressoure k
Modèle pour le as satisfaisableL'objetif est de minimiser le oût total des tournées :

Min
∑

k∈Ψ

∑

i∈V

∑

j∈V

xkijcij (1.1)



10 Présentation du problème traité dans ette thèseSous les ontraintes :
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yki ≤ o

k
i ∀k ∈ Ψ,∀i ∈ V (1.8)

uki + di + tij −M(1− xkij) ≤ u
k
j ∀k ∈ Ψ,∀i, j ∈ V (1.9)

uki +M(1− yki ) ≥ ai ∀k ∈ Ψ,∀i ∈ V (1.10)
uki + di −M(1 − yki ) ≤ bi ∀k ∈ Ψ,∀i ∈ V (1.11)

∑

i,j∈V

xkij ≤ |S| − 1 ∀k ∈ Ψ,∀S ⊂ V t.q. 2 ≤ |S| ≤ |V | − 2 (1.12)
xkij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A (1.13)
yki ∈ {0, 1} ∀i ∈ V,∀k ∈ Ψ (1.14)
uki ∈ ℜ

+ ∀i ∈ V,∀k ∈ Ψ (1.15)L'utilisation ohérente des ressoures est assurée par la ontrainte 1.2 : si un ar sort du pointde départ d'une ressoure, alors un ar doit entrer dans le point d'arrivée de ette même ressoure.Les ontraintes 1.3 et 1.4 imposent la satisfation de haque demande, qu'elle soit rendez-vous oudi�érable. Les ontraintes 1.5 et 1.6 garantissent la ohérene entre l'a�etation des demandes auxtournées et les tournées elles-mêmes. La ontrainte 1.7 orrespond aux problématiques de repas,et peut être énonée omme �si une ressoure est utilisée, alors la tournée assoiée passe par un,et un seul, des points de repas autorisés pour ette ressoure�. La ompatibilité entre ressoureset demandes orrespond à la ontrainte 1.8. Les ontraintes 1.9, 1.10 et 1.11 orrespondent aurespet des fenêtres de temps. En�n, la ontrainte 1.12 interdit la présene de sous-tours dansune solution.Modèle pour le as insatisfaisableL'objetif devient de minimiser le nombre de demandes di�érables insatisfaites, autrementdit de maximiser le nombre de di�érables satisfaits :
Max

∑

i∈∆

∑

k∈Ψ

yki (1.16)La satisfation de haque demande di�érable n'est désormais plus une ontrainte. Il faut donmodi�er la ontrainte 1.4 en ontrainte d'inégalité :
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∑

k∈Ψ

yki ≤ 1 ∀i ∈ ∆ (1.17)Les autres ontraintes restent inhangées.1.5 Appliation au as industriel et génération des instanes detest1.5.1 Cas réel et hypothèsesLes méthodes développées dans ette thèse sont destinées à résoudre un problème industrielréel. Aussi, les instanes de test doivent-elles être partiulièrement prohes des onditions réelles.Cependant, les jeux de données détaillés des situations réelles ne sont pas toujours disponibles.C'est pourquoi nous proposons de générer aléatoirement des jeux de données, mais en respetantertaines propriétés statistiques observées dans la réalité. Ainsi, les demandes sont lassi�ées enmotifs. Chaque motif est assoié à un pourentage de fréquene, et à des bornes de durée. Letableau 1.1 ontient les données relatives à la typologie des demandes : pourentage représenté,durée minimale, durée maximale. La répartition des rendez-vous et des di�érables est e�etuéeindépendamment de ette typologie ; elle est détaillée dans la setion suivante.Motif demande Pourentage Durée min Durée maxAbonnement/Résiliation 20 10 20Renouvellement ompteur 20 20 20Qualité du servie 20 15 60Enquête 15 5 15Impayé 10 10 20Métré 10 15 45Autres 5 30 30Tab. 1.1 � Répartition des motifs liés aux demandes, et durée minimale et maximale par motif(en minutes).Par exemple, le motif renouvellement de ompteur représente 20% des demandes, et haunede es demandes dure entre 20 et 40 minutes. Comme nous allons le voir, es informations sontutilisées dans la génération aléatoire de jeux de données.Nous avons également onsidéré un ensemble d'hypothèses sur la distribution des ontraintestemporelles. Les algorithmes d'optimisation développés en partie II ont été développés indépen-damment de es hypothèses, qui onditionnent uniquement la distribution des demandes dansles jeux de tests générés. Cependant, elles sont inspirées d'observations du as réel. Nous avonsonsidéré les hypothèses suivantes :� Les demandes de type rendez-vous ont une période de validité d'un seul jour, et peuventêtre munies d'une fenêtre de temps durant deux heures ou quatre heures.� Les demandes de type di�érable ont une période de validité supérieure ou égale à deuxjours. Elles ne sont soumises à auune fenêtre de temps.



12 Présentation du problème traité dans ette thèse� Les repas durent une heure, trajet ompris. Dans la pratique, ela revient à a�eter untemps de servie d'une heure aux n÷uds orrespondants aux repas, et des temps de trans-port nuls à tous les ars dont l'origine ou la destination est un point de repas.1.5.2 Génération des demandesCertains paramètres sont indépendants du type de demande (rendez-vous ou di�érable), alorsque d'autres en sont dépendants, suite aux hypothèses énonées en 1.5.1. La génération d'unedemande se fait don en deux étapes : génération de la partie ommune, puis déision du typede demande et génération de la partie variable.Dans la partie ommune, on ompte la loalisation géographique d'une demande. Nous onsi-dérons que les oordonnées de haque demande sont hoisies aléatoirement sur une arte de formearrée et mesurant 1000 unités arbitraires. La distane utilisée est la distane eulidienne. Deuxdéimales sont onservées, et haque distane est arrondie par exès, a�n de garantir l'inégalitétriangulaire sur l'ensemble des distanes. Les temps de transport sont alulés en appliquant unfateur de 0,07 aux distanes. Ce nombre n'est pas dû au hasard, et e repère équivaut à unearte arrée d'environ 41 kilomètres de �té, dans laquelle les véhiules se déplaent à 35 km/h.La partie ommune onerne également le motif assoié à la demande. Nous le hoisissonsaléatoirement, en utilisant omme pondération les fréquenes assoiées aux motifs. Ainsi, unenouvelle demande a 20% de hanes d'être du motif renouvellement de ompteur, puisque emotif représente 20% des demandes. Le temps de servie assoié à ette nouvelle demande estun nombre aléatoire inlus entre les bornes assoiées à e même motif.Pour les problèmes satisfaisables, les statistiques sur données réelles nous indiquent qu'environ30% des demandes sont des rendez-vous. Par onséquent, une nouvelle demande a 30% de hanesd'être un rendez-vous. Deux as sont ensuites possibles :� Si la demande est de type rendez-vous, alors sa période de validité est d'un seul jour.Ce jour est hoisi aléatoirement dans l'horizon. La fenêtre de temps assoiée peut durerdeux heures (probabilité = 0,5), quatre heures (probabilité = 0,25), ou toute une journée(probabilité = 0,25).� Si la demande est de type di�érable, le début et la �n de période de validité sont hoisisaléatoirement dans l'horizon. Auune fenêtre de temps n'est assoiée (équivalent à �toutela journée�).Les problèmes insatisfaisables sont onstruits omme des problèmes satisfaisables, puis sont om-plétés ave un ensemble de di�érables, a�n de fournir plus de hoix dans les demandes à plani�er.1.5.3 Génération des instanes de testNous dérivons ii les trois di�érentes lasses de problèmes que nous utilisons dans l'ensemblede la partie II. D'autres lasses de problèmes sont également traitées dans ertains hapitres,mais il s'agit de variations sur es trois lasses, et une desription plus détaillée en est donnéeloalement. Pour haque lasse de problèmes dérite ii, l'horizon est de 5 jours, et les ressouressont onstituées de 3 tehniiens travaillant sur la totalité de l'horizon, soit 15 ressoures autotal.Problèmes satisfaisablesLes problèmes satisfaisables orrespondent au as où il existe au moins une solution satisfai-sant toutes les demandes. Cela exige notamment de répartir les rendez-vous de façon telle qu'il



Présentation du problème traité dans ette thèse 13n'y ait pas, à un instant donné, plus de rendez-vous à satisfaire que de ressoures disponibles.Il s'agit d'une régulation existante dans le proessus réel de prise de rendez-vous, et que nousavons simulée en déplaçant un nouveau rendez-vous jusqu'à trouver une plage horaire disponible.L'ensemble des plages horaires disponibles est toujours su�sant pour permettre ette régulation.Nous utilisons deux lasses de problème satisfaisables :� La lasse C1 omporte des problèmes de 100 demandes, soit environ 7 demandes parressoure. Cela orrespond à un dimensionnement légèrement inférieur au fontionnementatuel moyen de l'entreprise. Cependant, ela orrespond à ertains as réels.� La lasse C2 omporte des problèmes de 180 demandes, soit 12 demandes par ressoure.C'est la ible de l'entreprise.Problèmes insatisfaisablesDans le as des problèmes insatisfaisables, il est toujours néessaire de satisfaire haquerendez-vous, mais les demandes di�érables deviennent faultatives. Nous réutilisons don le mé-anisme de régulation mis en plae pour les problèmes satisfaisables, qui garantit qu'il existeune solution satisfaisant haque rendez-vous. Nous onstruisons une instane insatisfaisable dela même façon qu'une instane satisfaisable, mais en lui ajoutant un supplément de demandesdi�érables. Nous proposons une seule lasse de problèmes insatisfaisables, la lasse C3. Un pro-blème de C3 omporte 300 demandes. Il est généré de la même façon qu'un problème de C2,mais il est ensuite omplété ave 120 demandes di�érables.1.5.4 Limitations du système de génération de données : aspets de réalismeLe modèle de génération de données présenté est perfetible. Notamment, les problématiquesde positionnement géographique sont nettement améliorables. En e�et, il serait intéressant deplaer les demandes par grappes, représentant les agglomérations réelles, plut�t que de simple-ment hoisir des oordonnées aléatoires ; ertaines instanes de test de Solomon sont d'ailleursonstruites sur e modèle.De plus, la distane eulidienne n'est pas la mesure de distane la plus réaliste, même s'il existedes moyens de la rendre plus �able, omme la distane réelle estimée (qui onsiste à multiplier ladistane eulidienne par un fateur onstant). Cependant, il est parfois di�ile de travailler surdes jeux de données réels et préis. S'il est possible d'obtenir ertaines informations, omme parexemple un distanier, ela ne su�t pas pour e�etuer une analyse �able des pratiques réelles,notammment ar il est ardu de reproduire ave �délité un trajet réel à partir d'un ensemble depoints visités. Plut�t que de foaliser nos études sur un ontexte trop partiulier, nous avons pré-féré fournir un modèle fortement inspiré de statistiques de l'entreprise, permettant une ertaine�exibilité. Cela nous a notammment permis de mener des simulations sur divers sénarios (voirhapitre 8). De plus, il est possible de travailler sur une situation ible, et non sur des pratiquesréelles qui �niront inévitablement par hanger.
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Chapitre 2État de l'art des problèmes de tournéessur les n÷udsCe hapitre présente une revue de la littérature des problèmes de tournées sur les n÷uds,générale tout d'abord, puis foalisée sur les problématiques abordées dans le reste de ette thèse.Pour haune de es problématiques, un positionnement par rapport à et état de l'art seradéveloppé. Des rappels bibliographiques et des états de l'art spéialisés �gurent au début deertains hapitres, lorsque es onnaissanes sont néessaires pour bien appréhender les méthodesde résolution développées.2.1 IntrodutionLe Problème de Tournées de Véhiules (VRP, Vehile Routing Problem) fait partie des pro-blèmes d'optimisation ombinatoire les plus étudiés. Il pose la problématique de visiter des lientsà partir d'un dép�t et au moyen d'une �otte de véhiules, ave un oût minimal. De nombreusesvariantes existent, dont ertaines sont détaillées dans les setions suivantes. Historiquement, leVRP est une version étendue du Problème du Voyageur de Commere (TSP, Traveling SalesmanProblem), qui onsiste à visiter l'ensemble des lients ave un seul véhiule.Ce hapitre se déoupe en inq setions. La première présente suintement le TSP. Laseonde introduit le VRP sous sa forme la plus simple, avant d'énumérer les ritères de lassi-�ation usuels pour les problèmes de tournées. La troisième setion est dédiée aux VRP avefenêtres de temps (VRPTW, Vehile Routing Problem with Time Windows), qui onstituent unepart importante des problèmes réels de tournées (les fenêtres de temps onstituant une ontrainteprésente dans les problèmes étudiés dans ette thèse). La quatrième setion est dédiée aux pro-blèmes de tournées multi-périodes. En�n, la dernière setion porte sur les problèmes de tournéesave �otte limitée, également appelés m-VRP.2.2 Le problème du voyageur de ommereOn onnaît mal l'origine exate du TSP. Il s'agit ependant d'un des plus vieux problèmesombinatoires. Des mathématiiens s'y sont intéressés depuis le début du vingtième sièle, her-hant à apporter une réponse sienti�que à e problème réel. La dé�nition en est simple : soit
G = {V,E} un graphe de n÷uds V et d'arêtes E. Les arêtes sont munies de oûts. L'objetifest de trouver le parours de oût minimal passant par tous les n n÷uds, 'est-à-dire le iruit



16 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udshamiltonien de oût minimal. Une formulation simple a été proposée par Dantzig et al. [21℄. Pourles lients i et j on pose cij le oût de l'arête entre es deux lients, et xij une variable binaireindiquant si le trajet est ompris dans la solution. Le TSP se modélise alors omme suit :Minimiser z =
∑

i

∑

j

xijcij (2.1)sous les ontraintes :
∑

i∈V

xij = 1 ∀j ∈ V (2.2)
∑

j∈V

xij = 1 ∀i ∈ V (2.3)
∑

i,j∈S

xij ≤ |S| − 1 ∀S ⊂ V t.q. 2 ≤ |S| ≤ n− 2 (2.4)L'objetif est de minimiser le oût total de transport lié aux ars empruntés par le voyageur.Les ontraintes 2.2 et 2.3 assurent que le voyageur entre et sort une seule fois de haque sommet.La ontrainte 2.4 est une formulation lassique pour éviter les sous-tours. Cependant, dans etteformulation, le nombre de ontraintes d'élimination des sous-tours est lié au nombre de sous-ensemble de V , soit 2n − 2. D'autres formulations pour les ontraintes de sous-tours ont étéproposées, a�n de réduire ette ombinatoire. Notamment, Miller et al. [52℄ ont proposé uneformulation en n2 ontraintes. Un bon aperçu des tehniques modernes de résolution du TSPest donné par Applegate et al. [1℄. À l'heure atuelle, la plus grosse instane résolue de façonoptimale omporte 33810 n÷uds.2.3 VRP simple et ritères de lassi�ationDans ette setion, nous o�rons une vision d'ensemble des problèmes de tournées de véhiules.Il ne s'agit pas ii de fournir un état de l'art exhaustif des méthodes de résolution pour lesproblèmes de tournées, mais plut�t de présenter des éléments essentiels à une bonne appréhensiondes setions suivantes. Pour une étude approfondie des problèmes de tournées de véhiules, nousreommandons l'ouvrage de référene de Toth et Vigo [74℄.Le VRP onstitue une généralisation du TSP à plusieurs voyageurs. D'un point de vueterminologique, on parle de véhiules. Il s'agit toujours de visiter haque point d'un graphe unefois, mais au moyen d'une �otte de véhiules, partant tous d'un même dép�t. Soit G = {V,E}un graphe, ave V = (0, . . . , n), omportant le dép�t (n÷ud 0) et les n lients. Éventuellement,on peut onsidérer une quantité de matière à livrer à haque lient, qui onstitue la demande.On note qi la demande du lient i. Dans le adre de ette thèse, la demande est nulle, puisqu'ons'intéresse à des tournées de servie. Cependant, les modèles ités sont présentés dans leur formed'origine, et omportent don des ontraintes de apaité.2.3.1 Un modèle simpleUn modèle simple a été donné par Fisher et Jaikumar [30, 31℄. Il s'agit en fait d'une extensionde la formulation du TSP vue préédemment. Pour les n lients et les M véhiules de apaité
Q, on dé�nit xkij , variable binaire indiquant si le véhiule (la tournée) k e�etue le trajet (i, j),



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 17et yki , variable binaire indiquant si le véhiule k visite le lient i. Voii le modèle étendu :Minimiser z =

M
∑

k=1

n
∑

i=0

n
∑

j=0

xkijcij (2.5)sous les ontraintes :
n

∑

i=0

qiy
k
i ≤ Q (k = 1, ..,M) (2.6)

M
∑

k=1

yk1 ≤M (2.7)
M
∑

k=1

yki = 1 (i = 2, .., n) (2.8)
n

∑

i=1

xkij = ykj (j = 2, .., n; k = 1, ..,M) (2.9)
n

∑

j=1

xkij = yki (j = 2, .., n; k = 1, ..,M) (2.10)
∑

i,j∈S

xkij ≤ |S| − 1 (k = 1, ..,M ;S ⊂ V |2 ≤ |S| ≤ n− 2) (2.11)L'objetif est la minimisation du total des oûts de transport liés aux véhiules. La ontrainte2.6 garantit que la apaité de haque véhiule est respetée. Chaque lient doit être visité unefois, e qui est assuré par la ontrainte 2.8. De plus, le nombre de tournées est limité, e qui estgaranti par la ontrainte 2.7. Les ontraintes 2.9 et 2.10 sont le pendant pour le VRP de 2.2 et 2.3(�on arrive et on repart de hez haque lient�). En�n, on retrouve les ontraintes d'éliminationdes sous-tours en 2.11.Ce VRP simple onstitue une base modi�able selon les aratéristiques d'un problème. Cesmodi�ations dépendent prinipalement de trois ritères : la demande, la �otte, et la fontionobjetif.2.3.2 La demandeLa spéi�ité de la demande est habituellement axée sur des aspets dynamiques et sto-hastiques. Dans le adre des tournées de servie, l'approhe est sensiblement di�érente, ar lesproblématiques de apaité sont inexistantes.Aspets quantitatifsDans les problèmes de tournées lassiques, une aratéristique de haque lient est sa de-mande, qui représente la quantité de produit à livrer. Cette demande peut être déterministeou stohastique, auquel as on ignore la quantité exate à livrer à haque lient ; de plus, lesdemandes peuvent être dynamiques, 'est-à-dire ne pas être toutes onnues a priori. Pour lestournées de servies, la situation est di�érente, puisque les visites ne sont pas des livraisons demarhandise. Il s'agit de servies non quanti�ables en termes de volume physique ou de masse,mais auxquels sont assoiés des temps de servie. Le temps est une ontrainte importante du



18 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udsproblème, ar la durée totale autorisée pour une tournée peut être bornée. Cette ontrainte estprésente dans la plupart des problèmes ave fenêtres de temps, en supplément aux ontraintesde apaité. Cependant, elle onstitue rarement une ontrainte forte en pratique, et les tournéessont généralement limitées par la apaité des véhiules, et non par la durée disponible.Aspets dynamiquesUn problème de tournées est dit dynamique si l'entrée du problème est modi�ée de façonnon déterministe en fontion du temps. Dans la pratique, ela implique qu'il n'existe pas desolution a priori, et que la résolution doit être menée en parallèle de l'exéution : à haquenouvel évènement, la solution doit être mise à jour. Dans le as d'un problème de tournées, edynamisme onsiste en général en l'apparition de nouvelles demandes, pendant le déroulementdes tournées. L'état de l'art proposé par Bianhi [5℄ dé�nit lairement la di�érene entre lesproblèmes dynamiques, qui néessitent une résolution onurrente à l'exéution, et les problèmesdont l'évolution dans le temps est déterministe, ainsi que ertains problèmes stohastiques, quipeuvent être résolus a priori par des méthodes probabilistes.DéterminismeLes problèmes de tournées onsidérés omme stohastiques sont habituellement des problèmesdans lesquels la demande de haque lient peut varier de façon aléatoire. Pour les tournées deservies, et aspet n'a plus de raison d'être. Roberts [58℄ donne une vision plus large des aspetspotentiellement stohastiques dans les problèmes de tournées. Il dé�nit notamment le VRPSST(Vehile Routing Problem With Stohasti Servie Time), qui onsidère un temps de servienon-déterministe. À notre onnaissane, il s'agit de la seule publiation traitant e problème.Le problème pratique à l'origine de ette thèse peut, dans ertains as, relever de ette der-nière atégorie. Cependant, nous ne traitons pas ette problématique. Nous onsidérons que lastohastiité des temps de servie s'insrit dans une problématique plus large inluant des de-mandes urgentes, perturbations du tra�, et autres évènements imprévisibles. Le traitement dees évènements imprévus pourra faire l'objet de reherhes futures.Autres ontraintes sur la demandeIl existe d'autres types de ontraintes sur la demande. Une des plus fréquentes est la ontraintede fenêtre de temps, détaillée dans la setion suivante. Les ontraintes de préédene ne serontpas traitées dans et état de l'art, puisqu'elles ne onernent auune des problématiques de ettethèse. Elles onstituent ependant une base des problèmes de Pik-up and Delivery. Le leteursouhaitant se doumenter sur es problèmes pourra onsulter les artiles de Dumas et al. [26℄, etSavelsbergh et Sol [65℄.2.3.3 La �otteTraditionnellement, on di�érenie les �ottes sur un ritère d'homogénéité. On dit qu'une�otte est homogène si haque véhiule est identique en tous points. Une �otte est dite hétérogènesi la apaité n'est pas la même pour haque véhiule, ou si di�érentes ompétenes existentselon les véhiules. Il existe ependant quelques travaux qui introduisent d'autres paramètrespour ette di�éreniation des véhiules. Dans le as des problèmes multi-dép�ts (MDVRP), lespoints de départ/arrivée pour haque véhiule peuvent varier, e qui peut être vu omme unaspet de �otte hétérogène. Le problème peut alors se déomposer en deux sous-problèmes, qui



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 19sont l'a�etation des demandes aux dép�ts, puis la résolution d'un VRP pour haque dép�t(luster �rst, route seond). Les méthodes existantes utilisent toutes ette séparation, et unebonne introdution aux algorithmes utilisés pour a�eter les demandes aux dép�ts est donnée parTansini et al.[72℄. Un désavantage ertain de ette déomposition est qu'elle peut très bien générerune a�etation inompatible ave une solution optimale. Cependant, il s'agit généralement detraiter des problèmes de très grande taille, et la ombinatoire des problèmes traités dans le adredu MDVRP rend ette déomposition quasiment inévitable.Nous introduisons dans ette thèse une nouvelle forme d'hétérogénéité de la �otte : les pointsde départ et d'arrivée sont propres à haque véhiule, et peuvent être di�érents pour un mêmevéhiule. Appliquer la méthode de partitionnement par zones reviendrait à a�eter haque lientà un véhiule, pour résoudre ensuite un TSP par véhiule ; l'optimalité globale de la solutionserait ompromise. À notre onnaissane, e problème n'a jamais été traité de façon globale.Par ailleurs, la durée maximale pour une tournée est souvent une ontrainte des problèmesréels. Cependant, dans la majorité des as, la ontrainte de apaité permet de limiter �naturelle-ment� la durée des tournées. De rares travaux présentent la durée maximale d'une tournée ommeune ontrainte direte du problème, parmi lesquels une heuristique de Gaudioso et Paletta [34℄,et une reherhe taboue de Cordeau et al. [19℄. Les travaux de Gaudioso et Paletta onernentun problème multi-périodes dans lequel les véhiules sont autorisés à e�etuer plusieurs tournéespar jour. La taille des tournées est limitée par la apaité des véhiules, mais la durée totale destournées e�etuées par un même véhiule en une journée doit alors respeter une durée limite.En pratique, tous les problèmes de tournées ave fenêtres de temps peuvent gérer de façonimpliite une durée maximale par tournée, et il su�t pour ela d'imposer une fenêtre de tempssur le retour au dép�t.2.3.4 Les ritères d'optimisationLes problèmes de tournées sont très variés, et la dé�nition de l'objetif peut varier selon lestravaux. Plusieurs lassi�ations de es ritères d'optimisation existent. Haouari [40℄ propose unelassi�ation en inq ritères, que nous simpli�ons ii en trois ritères :� minimiser le oût total de parours� minimiser la somme des oûts �xes assoiés à l'utilisation des véhiules� minimiser la somme des oûts �xes et des oûts de paroursLe ritère �oût total de parours� est généralement équivalent à une minimisation de la distanetotale de parours.Il est également possible de omposer es objetifs. Un ritère fréquent est l'objetif hié-rarhique onsistant à minimiser le nombre de tournées (et don de véhiules utilisés), puis àminimiser la distane totale de parours (objetif seondaire).2.4 VRP ave fenêtres de tempsLe terme �fenêtre de temps� désigne un intervalle pendant lequel une visite hez un lientest possible. Le VRP ave fenêtres de temps (VRPTW, VRP with Time Windows) désignel'ensemble des problèmes de tournées de véhiules pour lesquels les interventions sont soumisesà des fenêtres de temps. Il s'agit de problèmes fréquemment renontrés dans la vie réelle, danslesquels les ontraintes de type �rendez-vous� sont très présentes. Les fenêtres de temps peuventêtre de deux types : dures et souples. Les fenêtres dures représentent des ontraintes du problème



20 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udset doivent absolument être respetées, alors que le non-respet d'une fenêtre souple entraîne unepénalité sur le oût.Les premiers travaux sur le VRPTW sont logiquement des études de as réels, notammentl'étude menée par Pullen et Webb [57℄ sur le transport du ourrier à Londres. Il existe plusieursmodélisations pour les fenêtres de temps. La setion suivante présente une extension au modèlede Fisher et Jaikumar, avant d'introduire les di�érentes approhes de résolution.2.4.1 Extension du modèle aux fenêtres de temps et approhes de résolutionIl est possible d'étendre le modèle de Fisher et Jaikumar [30, 31℄ pour tenir ompte desfenêtres de temps. Pour ela, nous avons besoin de données et de variables temporelles. Nousdé�nissons :� [ai, bi] la fenêtre de temps au n÷ud i.� si le temps de servie au n÷ud i.� tij le temps de transport entre les n÷uds i et j.� la variable uki assoiée à l'heure d'arrivée du véhiule k au n÷ud i.� T une grande valeur.La prise en ompte des fenêtres de temps se fait alors via les ontraintes suivantes :
ai ≤ u

k
i ≤ bi (i = 1, .., n; k = 1, ..,M) (2.12)

uki + si + tij − T (1− xkij) ≤ u
k
j (i = 1, .., n; j = 2, .., n; k = 1, ..,M) (2.13)La ontrainte 2.12 garantit que haque demande est servie dans sa fenêtre de temps. Laontrainte 2.13 orrespond au respet des temps de transport et de servie. Il onvient ii de noterque ette dernière ontrainte rend obsolète la ontrainte d'élimination des sous-tours (2.11).Naturellement, le VRPTW est NP-di�ile. On peut le onsidérer omme une généralisationdu VRP, ou bien du TSPTW (Traveling Salesman Problem with Time Windows), qui sontdeux problèmes NP-Di�iles. Le problème qui onsiste à trouver une solution réalisable est unproblème NP-omplet (Savelsbergh 1985 [66℄).Dans la littérature, on peut distinguer les approhes de résolution optimales et les méthodesapprohées. Les méthodes optimales sont nettement moins répandues. Il s'agit de méthodessouvent moins rapides à l'exéution, et plus ompliquées à mettre en ÷uvre de façon e�ae.Généralement, une relaxation du modèle onsidéré dans es méthodes permet de aluler desbornes inférieures et supérieures de très bonne qualité. Nous présentons tout d'abord quelquesméthodes approhées pour résoudre le VRPTW, puis les méthodes optimales.2.4.2 Méthodes approhéesNous di�érenions es méthodes en heuristiques �simples� et métaheuristiques, généralementplus évoluées et plus e�aes. Sous la dénomination d'heuristiques simples, nous lassons lesméthodes de onstrution, mais aussi d'amélioration par reherhe loale sans méanisme dediversi�ation. Ces heuristiques peuvent être intégrées dans des métaheuristiques, où elles sontenveloppées dans des méanismes plus omplexes. Nous présentons ii les méthodes qui nousont semblé être importantes dans le adre de ette thèse ; au leteur en quête d'une revue de lalittérature exhaustive et réente, nous onseillons elle de Bräysy et Gendreau [10, 11℄.



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 21Heuristiques simplesLa présene de fenêtres de temps rend la onstrution d'une solution réalisable partiulière-ment di�ile. Notamment, les méthodes de onstrution utilisées habituellement pour le VRP,omme par exemple la méthode de Max Savings de Clarke et Wright [16℄, ne fontionnent pas defaçon satisfaisante. En 1987, Solomon [68℄ a introduit une nouvelle heuristique de onstrution,Best Insertion, mieux adaptée aux problèmes ave fenêtres de temps. Il s'agit d'une méthode endeux phases :1. Caluler, pour haque demande non-plani�ée, le oût de haque insertion possible de ettedemande dans la solution, et onserver l'insertion la plus intéressante.2. E�etuer l'insertion la plus intéressante globalement, 'est-à-dire elle de moindre suroût.À haque itération de es deux phases, l'insertion réalisable de plus faible suroût est donréalisée, et les demandes sont plani�ées petit à petit. Une nouvelle tournée est réée lorsque'est néessaire, 'est-à-dire quand il n'est plus possible d'insérer de demande dans les tournéesexistantes. Potvin et Rousseau [56℄ ont apporté une amélioration à ette méthode, en autorisantla réation de nouvelles tournées, dans le as où le suroût engendré par ette réation estinférieur au suroût de la meilleure insertion dans une tournée existante. À l'heure atuelle, laquasi-totalité des méthodes de onstrution pour le VRPTW reposent sur es heuristiques ditesde meilleure insertion.Les méthodes d'amélioration onsistent, à partir d'une solution réalisable, à l'améliorer ité-rativement. Une telle amélioration est le fruit d'une reherhe loale, et la notion de voisinageintervient don. Nous donnons maintenant une liste non exhaustive des voisinages les plus fré-quemment utilisés.Nous présentons tout d'abord les voisinages d'amélioration mono-tournée, onernant uneseule tournée à la fois. Un ensemble de voisinages très utilisé, λ-opt [49℄, onsiste en des éhangesd'ars. Un mouvement onsiste à retirer λ ars d'une tournée, et à les réinsérer en les roisant, a�nd'améliorer la solution. Une solution est dite λ-optimale lorsqu'il n'existe plus de permutationsde λ ars permettant d'améliorer ette solution ; seuls les éhanges améliorants sont e�etués auours de la résolution. Même pour de petites valeurs de λ (2 ou 3), le voisinage peut être trèsgrand. Une version simpli�ée de es voisinages, appelée OR-opt, onsiste à onsidérer uniquementdes séries de n÷uds suessifs au sein d'une même tournée. Elle a été introduite par Or [55℄, pour
λ = 2 et 3. Diverses adaptations de λ-opt et OR-opt ont depuis vu le jour ; il s'agit probablementdes deux familles de voisinages les plus fréquemment utilisées. Cependant, il s'agit d'éhangesd'ars à l'intérieur d'une même tournée.Les améliorations inter-tournées sont variées, et ont fait l'objet de mutliples publiations.Nous reprenons ii la lassi�ation de Van Breedam [7℄, déjà reprise par Laporte et Semet [45℄dans le adre de leur présentation des heuristiques d'amélioration pour le VRP sans fenêtresde temps. Cependant, dans l'artile d'origine de Van Breedam, les opérateurs présentés ii ontégalement été testés sur des problèmes plus ontraints, dont ertains ave fenêtres de temps. VanBreedam propose trois opérations, plus un quatrième voisinage, basé sur deux des trois premiers :� String ross (roisement de haînes) onsiste à �roiser� deux tournées en éhangeant deshaînes de n÷uds appartenant à deux tournées di�érentes. Pour e faire, on roise deuxars appartenant à deux tournées di�érentes. Les deux demi-tournées situées après lesars roisés sont éhangées. De ette façon, on déplae des haînes de n÷uds de longueurvariable, et non limitée, ette longueur étant égale au nombre de n÷uds présents entre lepoint de sission et la �n de la tournée.



22 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds� String exhange (éhange de haînes) onsiste à éhanger entre deux tournées des haînesde n÷uds de longueur bornée. Pour du k-éhange, les mouvements valides sont tous leséhanges de deux haînes de n÷uds de longueur inférieure ou égale à k.� String reloation (déplaement de haîne) onsiste à déplaer une haîne de n÷uds d'unetournée à l'autre, 'est-à-dire à supprimer une haîne d'une tournée puis l'insérer tellequelle dans une autre tournée. Là aussi, la longueur de ette haîne est bornée, et un
k-déplaement onsiste à déplaer une haîne d'au plus k n÷uds.� String mix onsiste à hoisir le meilleur mouvement entre les éhanges et les déplaementsde haînes possibles.Pour des raisons ombinatoires, les mouvements de type éhange ou déplaement sont gé-néralement limités à k = 1 ou 2. En revanhe, il n'est a priori pas possible de réduire la tailledu voisinage des roisements de ette façon, puisque les haînes éhangées sont elles omprisesentre les points de sission et les �ns de tournées. Limiter ette longueur reviendrait à n'éhangerque les �ns de tournées, e qui aurait un intérêt limité. Par nature, e voisinage est don plusombinatoire que les éhanges ou les déplaements ave de petites valeurs de k. Cei est on�rmépar les expérimentations de Van Breedam : le voisinage des roisements permet d'obtenir dessolutions de qualité légèrement meilleure qu'ave l'éhange ou le déplaement (d'environ 2,5%),mais ave des temps de alul quatre fois plus importants. Par ailleurs, es voisinages ont été dé�-nis pour l'ensemble des problèmes de type VRP, et quelques remarques et restritions s'imposentpour des as spéi�ques, notamment eux traités dans ette thèse :� L'opération de roisement implique de oller le début d'une tournée à la �n d'une seondetournée, et vie-versa. Il est don néessaire que les deux tournées roisées aient les mêmespoints d'arrivée. Cette opération ne peut don pas s'appliquer dans le adre d'une résolutionglobale de problèmes de tournées multi-dép�ts.� Déplaer des n÷uds d'une tournée à l'autre, que e soit dans le adre de simple déplae-ments ou d'éhanges, peut potentiellement générer des solutions irréalisables, que e soitpour ause de fenêtre de temps violée, ou pour d'autres ontraintes de ompatibilité entredemandes et tournées. Dans un tel as, augmenter la taille de la haîne déplaée réduitsystématiquement la probabilité pour que la solution obtenue soit réalisable, et e phéno-mène est deux fois plus important lors d'éhanges que lors de déplaements (un éhangeétant onstitué de deux déplaements simultanés). Pour ette raison, en présene de tellesontraintes de ompatibilité, il est inutile de onsidérer des haînes de longueur importante(la valeur de k doit rester petite).MétaheuristiquesLes métaheuristiques sont très présentes dans la littérature onernant le VRPTW, et no-tamment la reherhe taboue, le reuit simulé, les olonies de fourmis et les algorithmes évo-lutionnaires. il est impossible de faire une présentation exhaustive des méthodes qui ont étéappliquées au VRPTW. Cependant, la plupart des méthodes présentées dans la suite ont fourniou fournissent toujours les meilleures solutions onnues pour ertaines des instanes de Solomon1,qui onstituent une référene en termes de jeux de données de test pour le VRPTW. L'objetifonsidéré dans es instanes est hiérarhique : minimiser le nombre de tournées, puis minimiserla distane totale.La reherhe taboue est une méthode qui a fait l'objet de bon nombre de travaux. Notamment,la méthode de diversi�ation et intensi�ation probabiliste de Rohat et Taillard [60℄ donne1http ://web.ba.neu.edu/emsolomon/problems.htm



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 23d'exellents résultats, puisque bien que datant de 1995, 19 meilleures solutions sur les 56 instanesde Solomon à 100 lients lui sont enore attribuées, soit plus du tiers (hors méthodes exates).Le onept de mémoire adaptative y est introduit ; elle représente ii un ensemble des meilleurestournées obtenues pendant l'exéution de la métaheuristique, et mis à jour à haque itération.Pour l'initialiser, les auteurs utilisent une heuristique onstrutive de Solomon [68℄. Une itérationde la métaheuristique onsiste à onstruire une solution à partir de la mémoire adaptative,l'améliorer ave une reherhe taboue, et mettre à jour la mémoire adaptative ave la nouvellesolution améliorée. La reherhe taboue ne onstitue qu'une partie de la méthode de résolution.Les auteurs mettent l'aent sur le méanisme de diversi�ation et intensi�ation probabiliste,qui onsiste dans e as à hoisir de façon aléatoire les tournées utilisées pour onstruire unenouvelle solution, mais en pondérant la probabilité assoiée à haque tournée par un fateur liéà l'e�aité de la solution dont elle a été extraite.Cette méthode a été reprise par Taillard et al. [69℄, mais pour un problème ave fenêtresde temps souples. Les fenêtres de temps violées sont pénalisées, et augmenter à l'extrême ettepénalité permet de résoudre des problèmes ave fenêtres de temps dures. La valeur ajoutée dees travaux onsiste prinipalement en une amélioration de l'étape de reherhe loale, qui estplus omplexe : entre deux itérations ave mise à jour de la mémoire adaptative, la solution estpartitionnée, haque partition est améliorée séparément par une reherhe taboue, puis elles sontfusionnées, et l'opération est réitérée W fois, W étant paramétrable. Les déompositions sontdi�érentes à haque itération, e qui permet de ne pas rester bloqué dans un optimum loal. Levoisinage onsidéré dans ette dernière méthode est généré à partir d'éhanges d'ars entre lestournées.Chiang et Russell [13℄ dérivent un méanisme qui enapsule la reherhe taboue, appeléReative Tabu Searh. Il s'agit de faire varier la taille de la liste taboue en fontion de la diversitédes solutions visitées. Cette taille augmente si la reherhe yle sur les mêmes solutions, et dimi-nue si tous les mouvements améliorants sont tabous. Ainsi, la diversi�ation s'adapte loalementen fontion des besoins. Le voisinage est onstruit à partir de deux opérations : éhange 2-optentre tournées di�érentes, et déplaement d'un lient d'une tournée à une autre.Cordeau et al. [18℄ ont proposé une méthode de �reherhe taboue uni�ée�, dont un aspetimportant est que le passage par des solutions non-réalisables est autorisé dans l'exploration del'espae de reherhe. Les ontraintes qui peuvent être temporairement violées sont les limites deapaité ou de durée totale d'une tournée, et les fenêtres de temps. Par ailleurs, le voisinage utiliséonsiste en des insertions et suppressions de n÷uds dans les tournées ; il s'agit d'opérations defaible omplexité, et que l'on peut implanter de façon très e�ae. L'exploration du voisinage estdon très rapide. La méthode présentée est su�samment générique pour être appliquée à diversproblèmes de tournées ave fenêtres de temps, omme les problèmes multi-dép�ts ou périodiques.Cela dit, ette propriété est également vraie pour beauoup de méthodes, même si e n'est pastoujours spéi�é. Dans e as préis, les auteurs présentent des résultats pour les variantes itées.Une publiation de Rohat et Semet, datant de 1994 [59℄, a partiulièrement attiré notreattention dans le adre de ette thèse. Il s'agit d'un artile proposant une méthode de résolutionbasée sur la reherhe taboue, pour un problème industriel réel. Des ontraintes de ompatibilitéentre demandes et tournées sont introduites, ar les véhiules ne sont pas tous apables d'atteindrehaque lient. La taille de la �otte est par ailleurs limitée. L'a�etation des lients aux jours del'horizon est une donnée du problème, et non une variable de déision. On retrouve deux pointsommuns ave la méthode uni�ée de Cordeau et al. (bien que ette dernière soit plus réente) :l'exploration de solutions non réalisables, et la simpliité des opérations utilisées pour le voisinage,à savoir des déplaements de demandes d'une tournée à une autre, e qui est équivalent à une



24 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udssuppression suivie d'une insertion.Comme on peut le voir, la reherhe taboue est parfois une partie de la méthode de résolution,qui est enveloppée dans un algorithme plus omplexe. Il en va parfois de même pour les autresmétaheuristiques. De bons résultats sont par exemple obtenus en parallélisant un reuit simulé,e qui est illustré dans un artile de Czeh et Czarnas [20℄. Une étape importante de etteméthode est la ommuniation entre les proessus parallèles : la meilleure solution ourante estrégulièrement synhronisée sur l'ensemble des proessus.Une autre méthode hybride est dérite par Gambardella et al. [33℄. L'approhe de résolutionest basée sur deux olonies de fourmis, dont les phéromones (don la mémoire) sont distintes.La première olonie minimise le nombre de véhiules utilisés, pendant que la seonde minimisela distane totale. Les phéromones restent di�érentes d'une olonie à l'autre, mais des éhangesd'informations ont lieu. Bien qu'il s'agisse d'une première pour l'utilisation de olonies de four-mis pour le VRPTW, ette méthode donne des résultats omparables à eux des meilleuresmétaheuristiques, sur les problèmes de Solomon.Le VRPTW néessitant une modélisation omplexe, l'utilisation de méthodes évolutionnairesest assez réente. Notamment, il est di�ile de onevoir un opérateur de roisement qui produiseune solution satisfaisant toutes les ontraintes de fenêtres de temps. Pendant plusieurs années, lesalgorithmes génétiques sont restés en-deça des autres métaheuristiques en termes de qualité desrésultats. En 2001, Bräysy a publié un artile faisant le point sur les algorithmes génétiques pourle VRPTW [8℄, et a fait deux onlusions. La première, disutable2, était que les méthodes lesplus e�aes à l'époque pour résoudre le VRPTW étaient les stratégies d'évolution de Hombergeret Gehring [41℄ ; la seonde onlusion était que les algorithmes génétiques n'étaient pas enoreompétitifs ave les autres métaheuristiques. Les stratégies d'évolution mentionnées sont deuxvariations d'une même méthode, assez originale dans la mesure où e type d'algorithme estgénéralement assoié aux problèmes d'optimisation sur variables réelles. Il s'agit dans e asd'une stratégie sur le modèle (µ, λ), où à haque génération λ enfants sont réés à partir des
µ parents, puis les µ meilleurs enfants sont onservés et onstituent la nouvelle génération deparents.Depuis 2001, la situation a elle aussi évolué, et des algorithmes génétiques e�aes pour leVRPTW ont vu le jour. Berger et Barkaoui [4℄ ont proposé en 2004 un algorithme génétiquehybride parallélisé. L'opération de roisement onsiste à ombiner un sous-ensemble des tournéesd'un individu ave un ensemble de demandes d'un autre individu ; es demandes sont hoisiessur un ritère de distane par rapport aux tournées héritées du premier individu. Les demandesnon plani�ées après roisement sont réintroduites via une heuristique onstrutive de plus prohevoisin. L'opérateur de mutation utilisé onsiste en fait en des reherhes loales dans six voisi-nages di�érents, et ette méthode pourrait très bien être appelée algorithme mémétique. L'aspetparallèle sert à diviser les tâhes de reombinaison et mutation sur plusieurs proesseurs.Un algorithme génétique �pur� est dérit dans un artile de Tavares et al.[73℄. Il s'agit d'uneadaptation de GVR (Geneti Vehile Representation) aux fenêtres de temps. La di�ulté àproduire via le roisement une solution satisfaisant les fenêtres de temps est réglée en réant unenouvelle tournée si une fenêtre de temps n'est pas respetée.D'un point de vue global, de plus en plus de travaux allient les méanismes de plusieursmétaheuristiques de façon e�ae, de manière générale en optimisation ombinatoire ; 'est par-tiulièrement vrai dans le adre du VRPTW. Cela s'illustre notamment par le fait que si l'onobserve les meilleures solutions fournies par des méthodes non-exates aux instanes de Solo-mon, toutes les métaheuristiques �ourantes� sont présentes. Une publiation de Taillard et al.2Notamment, la méthode de Rohat et Taillard [60℄ n'est pas inluse dans les tests omparatifs de et artile.



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 25[70℄ renfore ette thèse, en proposant une généralisation de es métaheuristiques ourantes ; leVRP est l'un des prinipaux exemples ités.Depuis quelques années, des travaux onernant des problèmes de grande taille ont vu le jour.En 2005, Homberger et Gehring [42℄ ont proposé de nouvelles instanes de test, omportant 200,400, 600, 800 et 1000 lients. Ils proposent également une méthode en deux phases. La premièrephase doit minimiser le nombre de véhiules utilisés, et est assurée par une stratégie d'évolution,présentée dans [41℄. La seonde phase minimise la distane totale parourue ave une reherhetaboue. D'autres méthodes hybrides pour les VRPTW de grande taille ont vu le jour, ommepar exemple la métaheuristique de Le Bouthillier et Craini [6℄, ou la méthode de Mester etBra¸sy appelée Ative Guided Evolution Strategies [51℄. Dans une revue de la littérature réentede es méthodes, Bräysy et al. [9℄ arrivent à la onlusion que les méthodes atuellement lesplus e�aes sont généralement des algorithmes évolutionnaires3, hybridés ave des méthodes dereherhe loale, omme par exemple une reherhe taboue.2.4.3 Bornes inférieures et solutions optimales pour le VRPTWLe VRPTW est un problème qui a susité beauoup de travaux, et des méthodes de ré-solution optimales ont été développées depuis plus de dix ans. Les instanes de Solomon sontgénéralement utilisées pour tester les di�érentes méthodes exates. Cependant, l'objetif onsi-déré est systématiquement la minimisation de la distane totale de parours, alors que pour lesmétaheuristiques, l'objetif est hiérarhique, l'objetif primaire étant de minimiser le nombre detournées.La première méthode de résolution exate pour le VRPTW et des instanes de taille intéres-sante a été publiée par Desrohers et al. [24℄. Auparavant, quelques méthodes exates existaient,mais étaient limitées en termes de taille de problème (jusqu'à 30 lients). La méthode de Des-rohers et al. permit, en 1992, de résoudre des instanes à 100 lients. Bien que e ne soit pasmentionné dans l'artile (pour des raisons hronologiques), la méthode de résolution utilisée estun algorithme de Branh and Prie. Le Branh and Prie est un algorithme de reherhe arbo-resente omme le Branh and Bound, mais repose généralement sur une formulation en modèlede partitionnement ou de reouvrement. Le nombre de variables est alors trop grand pour qu'onpuisse toutes les onsidérer, et on se ontente de générer un sous-ensemble de variables utiles àla résolution optimale du problème. La relaxation linéaire du modèle est résolue à haque n÷udde l'arbre de reherhe par un algorithme de génération de olonnes, hargé de générer es va-riables utiles. L'artile de Barnhart et al. [2℄ donne une très bonne desription des prinipes defontionnement du Branh and Prie.Le sous-problème de l'algorithme de génération de olonnes de Desrohers est un problèmede plus ourt hemin ave ontraintes de ressoures (SPPRC, Shortest Path Problem with Re-soure Constraints) 4. Plusieurs améliorations et adaptations ont été apportées à la méthode deDesrohers depuis 1992, également pour d'autres problèmes que le VRPTW (voir par exemplela thèse de Sol [67℄ pour le Pikup and Delivery).La di�ulté prinipale de la méthode de génération de olonnes pour les problèmes de tour-nées réside dans la résolution de e sous-problème de plus ourt hemin. L'algorithme de Des-3Le terme d'algorithmes évolutionnaires est de plus en plus fréquent, et présente l'avantage de regrouper touteune famille de méthodes, dont entre autres les stratégies d'évolution et les algorithmes génétiques. Si la distintionentre les di�érentes dénominations est faile à faire dans les appliations les plus simples, les frontières deviennentbeauoup plus �oues dès que es méthodes sont éto�ées ou hybridées.4La génération de olonnes et les problèmes de plus ourt hemin ave ontraintes de ressoures onstituentune part importante de ette thèse, et sont dérits plus en détail dans les hapitres 5 et 6, qui y sont dédiés.



26 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udsrohers est une adaptation de l'algorithme lassique de Bellman au as ave ontraintes de res-soures, e qui revient en pratique à onsidérer un objetif multi-ritères. Il s'agit d'un algorithmeen programmation dynamique, pour lequel la omplexité en temps, mais aussi en espae, peutposer de réels problèmes.Feillet et al. [28℄ ont adapté et algorithme aux problèmes de plus ourt hemin élémentaire,a�n de résoudre des problèmes de tournées séletives. Imposer un aratère élémentaire a unoût, mais permet aussi de réduire la ombinatoire, et dans les as où le problème n'est plussu�samment ontraint, la méthode élémentaire peut devenir plus rapide que la méthode non-élémentaire. Typiquement, e as se présente lorsque les fenêtres de temps deviennent trop larges.Réemment, des méthodes alternatives pour la résolution du plus ourt hemin élémentaireave ontraintes de ressoures ont été développées. Feillet et al. [29℄ ont proposé une méthodeheuristique et un ensemble de oupes, basées sur l'algorithme lassique en programmation dy-namique. Rousseau et al. [62℄ ont proposé une approhe di�érente, puisque la résolution du plusourt hemin se fait à l'aide de la programmation par ontraintes. Les résultats sont de qualitééquivalente à eux obtenus ave les méthodes de programmation dynamique, mais néessitentplus de temps de alul. Toutefois, les algorithmes de programmation dynamique existent depuisplus longtemps, et ont subi beauoup d'améliorations au �l des années, en termes de oupes etd'algorithmique, mais aussi en termes d'implantation. En�n, ertaines oupes introduites dansl'artile de Rousseau et al. [62℄ sont réutilisables dans l'algorithme en programmation dynamique.D'autres améliorations ont vu le jour autour de la résolution du VRPTW par générationde olonnes, omme par exemple la méthode de stabilisation de Rousseau et al. [61℄. Il s'agitd'un sujet ouvert et susitant régulièrement des reherhes, ar beauoup de problèmes restentdi�iles à résoudre. La fore des ontraintes, notamment les fenêtres de temps, reste un fateurruial.À notre onnaissane, il existe une seule publiation traitant de résolution optimale duVRPTW pour des problèmes de taille intéressante et n'utilisant pas la génération de olonnes. Ils'agit d'un artile de Fisher et al. datant de 1997 [32℄, et dérivant deux méthodes pour résoudrede façon optimale des instanes de Solomon de 100 lients. Les deux méthodes sont basées sur laRelaxation Lagrangienne. Par ailleurs, dans la première méthode, le sous-problème est égalementun SPPRC, et l'algorithme de Desrohers est utilisé. Les deux méthodes permettent de résoudrequelques instanes de 100 lients, mais les résultats restent moins bons que eux obtenus pargénération de olonnes.2.5 Problèmes de tournées multi-périodesPlus réents que les problèmes de tournées lassiques, les problèmes de tournées multi-périodes onsidèrent un horizon de plani�ation de plusieurs périodes. De e fait, les véhiulespeuvent e�etuer plusieurs voyages. Nous onsidérons dans ette setion deux types de pro-blèmes multi-périodes : le PVRP (Period Vehile Routing Problem) et l'IRP (Inventory RoutingProblem). Ces deux problèmes orrespondent généralement à des problématiques industrielles si-milaires, mais abordées de façons di�érentes. Parmi es problématiques on ompte généralementla livraison de gaz liquide et de pétrole, la distribution de boissons, et plus généralement lesdistributions périodiques de marhandises s'épuisant su�samment vite pour néessiter plusieurslivraisons pendant l'horizon de plani�ation.



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 272.5.1 Period Vehile Routing ProblemDans le PVRP, on onsidère que haque lient doit être servi un ertain nombre de foisdans l'horizon, et que e nombre onstitue une donnée du modèle. L'objetif est de minimiserles oûts de transport tout en servant haque lient autant de fois que néessaire . À haquelient est attribué un ensemble de séquenes de livraisons possibles, orrespondant aux jours delivraison. Le PVRP peut don se déomposer en deux problématiques : a�etation des séquenesde livraisons aux lients, et résolution d'un problème de tournées �lassique� par jour de l'horizon.Ce problème a été formulé pour la première fois par Beltrami et Bodin en 1974 [3℄, et oner-nait à l'époque la ollete d'ordures ménagères. Les sites à visiter devaient l'être trois fois parsemaine pour la plupart, et six fois pour ertains. Beltrami et Bodin ont proposé deux approhesde résolution. La première approhe onsiste à a�eter à haque lient une séquene de livrai-sons, puis à résoudre pour haque jour de l'horizon un problème de tournées normal. La seondeapprohe onsiste à ommener par onstruire des tournées, puis à les a�eter aux jours en res-petant les séquenes de livraisons autorisées. L'algorithme utilisé pour onstruire les tournéesest le Max Savings de Clarke et Wright. Un inonvénient de es algorithmes est la limitationen termes de �exibilité sur la périodiité possible des demandes : haque lient devait être servitrois ou six fois exatement.Cette limitation est levée par les travaux de Russell et Igo [64℄, qui onsidèrent non plusun nombre exat de livraisons par lient, mais un nombre minimal de livraisons par lient ; undélai minimal entre haque livraison est également imposé. Ils proposent trois heuristiques derésolution pour e problème. La première est une heuristique onstrutive basée sur des �noyauxdurs� onstitués de demandes qu'il est néessaire de servir à haque jour de l'horizon. La seondeheuristique améliore la solution via des éhanges de séquenes de n÷uds entre les tournées. Latroisième heuristique est autonome, et est en fait une adaptation de Max Savings aux ontraintesde délais entre livraisons au même lient.Christo�des et Beasley [14℄ ont proposé une autre méthode de résolution pour le PVRP, baséesur l'a�etation de séquenes de livraisons dans une première phase. Cette a�etation est baséesur une méthode d'évaluation du suroût assoié au hoix d'une séquene de livraisons. Chaquejour est ensuite amélioré séparément, par des heuristiques d'éhange lassiques. Les séquenes delivraison sont modi�ées sur la globalité de l'horizon dans une seonde phase.Tan et Beasley [71℄ se sont basés sur la méthode de résolution du VRP de Fisher et Jaikumar[31℄. Le problème d'a�etation initial est modélisé en programme linéaire en nombres entiers,et la relaxation linéaire de e programme est utilisée pour aluler une bonne a�etation desséquenes de livraison.Russell et Gribbin [63℄ ont proposé une approhe en quatre phases, basée sur une a�etationde séquenes puis trois phases d'amélioration, dont une réutilisation de la méthode de Christo�deset Beasley.Chao et al. [39℄ ont apporté plusieurs nouveautés dans la résolution du PVRP. Tout d'abord,la ontrainte de apaité est relaxée en début de résolution. L'a�etation des lients aux joursde livraison est alors e�etuée via un programme linéaire qui tend à équilibrer la harge surl'ensemble de l'horizon. La solution ainsi produite est ensuite améliorée par des déplaements den÷uds, qui sont des opérations très rapides. Puis, un algorithme de 2-opt lassique est exéuté.Après es étapes d'amélioration, la solution peut demeurer irréalisable, don des opérations deonversion sont e�etuées pour rendre la solution réalisable, notamment en regard des ontraintesde apaité relaxées en début de résolution.En 1997, Cordeau et al. [17℄ ont proposé une méthode très e�ae de reherhe taboue



28 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udsbasée sur GENI [35℄. Cet algorithme proède par insertions et suppressions d'interventions dansune même tournée. Ces opérations étant peu oûteuses, elles impliquent une ertaine rapiditéd'exploration du voisinage.Vianna et al. [75℄, puis Drummond et al. [25℄ ont proposé d'autres métaheuristiques pour lePVRP. Il s'agit d'algorithmes génétiques parallélisés, basés sur le modèle Island. Dans e modèle,plusieurs populations évoluent en parallèle, et les améliorations sont propagées entre populations.En�n, l'heuristique de Gaudioso et Paletta [34℄, un peu plus anienne (1991), présente lapartiularité d'être la seule méthode à minimiser le nombre de véhiules utilisés, et non la distanetotale de parours.2.5.2 Inventory Routing ProblemDepuis vingt ans, l'IRP susite beauoup plus d'intérêt de la part des herheurs. Il s'agitd'une approhe plus globale que pour le PVRP, dans la mesure où il intègre également desproblématiques de gestion de stoks. Ce problème est relativement éloigné de eux présentésdans la suite de ette thèse, notamment à ause du onept d'inventaire, aussi ne présentons-nous pas d'étude bibliographique. Cependant, par soui de omplétude, nous le mentionnons.Dans l'Inventory Routing Problem, le onept de séquene de livraison devient impliite, etn'est plus une donnée du problème. Chaque lient a un taux de onsommation qui est générale-ment onnu, et un stok de produit en début d'horizon. L'objetif est la minimisation des oûtsde transport, tout en évitant les ruptures de stok hez les lients. On peut alors déouper l'IRPen trois problématiques :1. Gestion du stok de haque lient et des quantités à livrer a�n d'éviter les ruptures destok.2. A�etation des lients aux jours de livraison.3. Coneption et optimisation de tournées.Le leteur intéressé pourra onsulter le hapitre de Campbell et al. [12℄ du livre The VehileRouting Problem [74℄ pour une introdution aux problèmes de la famille IRP.2.6 Problèmes de tournées ave �otte limitéeDepuis quelques années, un nouveau type de problèmes de tournées susite un intérêt gran-dissant : les problèmes de tournées ave �otte limitée. Le as ave fenêtre de temps, égalementappelé m-VRPTW 5, a été introduit par Lau et al. [46℄. On onsidère alors que la �otte dispo-nible, limitée à m véhiules, est insu�sante pour satisfaire toutes les demandes en un seul jour.Les véhiules sont autorisés à e�etuer une seule tournée. La satisfation de haque demandedevient alors une variable de déision, et il faut hoisir quelles seront les demandes reportéesau lendemain. Dans de tels problèmes, l'objetif ommunément admis est la maximisation dunombre de lients satisfaits. Un autre objetif pourrait être la maximisation de la demande to-tale satisfaite, en termes de quantité de marhandise délivrée, mais ela poserait au moins deuxproblèmes :5Le terme m-VRPTW est parfois également employé pour dérire les problèmes de tournées multi-dép�ts(ave m dép�ts) ; dans le adre de ette thèse e terme fait uniquement référene au as ave �otte limitée, bienque les problèmes traités dans les hapitres suivants soient également multi-dép�ts. En e�et, l'aspet multi-dép�tne présente pas à nos yeux de di�ulté supplémentaire importante, ontrairement à la limitation du nombre devéhiules, qui a un impat diret sur le fontionnement des méthodes de résolution. De plus, le terme MDVRPest beauoup plus répandu pour les problèmes multi-dép�ts.



État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷uds 29� Un risque évident est de ne jamais satisfaire les petites demandes, moins rentables si l'ononsidère le rapport demande/oût.� Dans le as où l'on onsidère plusieurs marhandises di�érentes, il est di�ile d'évaluerl'importane de haune de es marhandises ; maximiser la quantité totale de marhandisedélivrée revient à dire que l'importane de haque marhandise est la même si l'on onsidèredes quantités égales, e qui n'est pas toujours réaliste. Trouver un moyen �able et réaliste depondérer les diverses marhandises par ordre d'importane n'est a priori pas un problèmetrivial.Lau et al. dé�nissent le m-VRPTW omme suit : étant donnés m véhiules et une instanede VRPTW, trouver m tournées (ou moins) ave pour objetif primaire de maximiser le nombrede demandes satisfaites, et pour objetif seondaire de minimiser la distane totale parourue.Ces deux objetifs sont souvent liés, notammment dans le as où distane et temps sont propor-tionnels. En e�et, minimiser la distane permet de libérer du temps ; disposer de plus de tempslibre permet de plani�er plus de demandes sans pour autant violer de fenêtres de temps. Ceiest partiulièrement vrai pour la fenêtre de temps liée au retour au dép�t : plus on dispose detemps libre, et plus on peut insérer de demandes dans une tournée sans en dépasser la limite dedurée totale de ette tournée.Les travaux de Lau et al. onernent une version du problème dans laquelle les fenêtres detemps peuvent être relaxées, en ontrepartie d'une pénalité. La méthode de résolution qu'ilsproposent est basée sur la reherhe taboue, ouplée à l'utilisation d'une liste de demandesnon plani�ées, appelée Holding List. L'objetif primaire devient alors de minimiser la taille deette liste. Le voisinage traditionnel, omportant des opérations de transfert et d'éhange den÷uds entre tournées, est étendu pour permettre des éhanges ave la liste de demandes nonsatisfaites. Les auteurs proposent par ailleurs une borne supérieure en terme de nombre de lientssatisfaits, qui permet d'évaluer la qualité des solutions produites. L'algorithme est testé sur desinstanes de Solomon modi�ées, la seule modi�ation onsistant à limiter le nombre de véhiules.Le protoole expérimental onsiste à partir du nombre de véhiules néessaires pour satisfairetoutes les demandes, puis à le dérémenter, en omparant à haque fois le nombre de demandessatisfaites ave la borne supérieure. Les éarts varient entre 0 et 8%. Une analyse de stabilitéest donnée, et les auteurs montrent que la méthode reste stable lorsque le nombre de véhiulesdiminue exessivement : l'éart à la borne supérieure prend des valeurs omparables quel quesoit le nombre de véhiules.Plus réemment, quelques travaux ont porté sur le m-VRPTW, notamment eux de Lim etZhang [48℄, Lim et Wang [47℄, et Eglese et MCabe [27℄. Il s'agit uniquement de métaheuristiques.Lim et Zhang proposent une méthode de résolution en deux phases : maximisation du nombrede demandes satisfaites, puis minimisation des oûts. La phase de maximisation du nombre dedemandes satisfaites utilise une liste de demandes non plani�ées, omme pour les travaux deLau et al, mais appelée Ejetion Pool. La maximisation est e�etuée via un algorithme original,onsistant à ajouter et supprimer suessivement des tournées. Partant d'une solution satisfaisanttoutes les demandes, des tournées sont supprimées jusqu'à e que le nombre total de tournéessoit égal à m. Les tournées supprimées sont elles qui satisfont le moins de demandes, 'està dire elles dont la suppression a le moins d'impat négatif sur l'objetif du problème. Lesdemandes qui sont désormais non plani�ées sont ensuite insérées dans les tournées restantes,tant que 'est possible. Puis, diverses heuristiques lassiques de déplaement de n÷uds et d'arssont appliquées à la solution ainsi onstruite. Là aussi, les problèmes de Solomon sont utiliséspour mesurer les performanes de l'algorithme. Dans 25% des as, les solutions satisfont une oudeux demandes de plus que les méthodes présentées par Lau et al. [46℄ et Lim et Wang [47℄.



30 État de l'art des problèmes de tournées sur les n÷udsCes résultats onstituent, à l'heure atuelle, les meilleurs résultats onnus pour les instanes deSolomon modi�ées en m-VRPTW.Réemment, Eglese et MCabe [27℄ ont proposé trois algorithmes de résolution pour le m-VRPTW. Les trois algorithmes sont basés sur l'emploi suessif et ylique des mêmes heu-ristiques de onstrution et d'amélioration. La méthode de onstrution utilisée est l'insertionparallèle de Potvin et Rousseau [56℄. Les deux méthodes d'amélioration sont un reuit simuléet une reherhe loale. L'idée lé de es algorithmes est d'alterner les phases de onstrutionet d'amélioration. L'amélioration est ensée diminuer les distanes et libérer de la plae, e quidoit permettre à la phase de onstrution de plani�er plus de demandes. Les résultats des troisalgorithmes sont omparés à eux de la méthode de Lim et Wang [47℄. Les résultats de Lim etWang restent les meilleurs, et e pour haque instane. Cependant, 'est un fait à relativiser,pour deux raisons notamment :� Le temps de alul autorisé par Eglese et MCabe est deux fois moindre que elui autorisépar Lim et Wang, sur des mahines omparables.� Il s'agit là de travaux préliminaires. Le but à long terme de ette étude est de résoudreun problème multi-périodes, appelé Optional Order Problem par Eglese et MCabe, et quionsiste à résoudre pour haque jour un m-VRPTW tout en satisfaisant la totalité desdemandes sur l'ensemble de l'horizon de plani�ation. Dans e adre, les auteurs ont hoiside ommener par analyser le m-VRPTW, problème lé pour la suite de leurs travaux.Cette étude onstitue don un premier pas vers la ompréhension puis la résolution e�aedu m-VRPTW, puis du problème multi-périodes.2.7 Positionnement bibliographique du problème traité dans leadre de ette thèseDans e hapitre, nous avons tenté de fournir une vue d'ensemble et une bonne appréhensiondes problèmes prohes de eux traités dans le adre de ette thèse, et dé�nis au hapitre 1.À notre sens, l'aspet multi-périodes de nos problèmes est assez éloigné des problèmes multi-périodes lassiques, dans lesquels haque lient doit généralement être servi plusieurs fois. Enrevanhe, le VRPTW présente beauoup de points ommuns ave le problème de tournées deservie multi-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée, dont bien entendu les fenêtres detemps, mais aussi le fait que haque demande est servie une seule fois. Les di�érenes majeuresentre es deux problèmes sont à nos yeux la présene ou non de ontraintes de apaité, etles ontraintes de ompatibilité entre demandes et ressoures, qui sont par ailleurs présentesdans le VRPTW de Rohat et Semet [59℄. Fait intéressant, dans les deux as il s'agit d'unproblème industriel réel, bien que les raisons de l'inompatibilité entre demandes et tournéessoient di�érentes.Nous pensons également que le problème de tournées de servie multi-périodes ave fenêtrede temps et �otte limité est un problème de la famille des Optional Order Problem tel que dé�nispar Eglese : pour un jour donné, toutes les demandes ne sont pas satisfaisables, mais le but à longterme est de satisfaire toutes les demandes. Cependant, dans le as des problèmes insatisfaisables,le fait de onsidérer un horizon de plusieurs périodes (jours) ne permet pas de satisfaire la totalitédes demandes, mais déale le problème d'une éhelle : il n'est pas possible de satisfaire la totalitédes demandes sur l'horizon onsidéré, mais elles doivent toutes être satisfaites à long terme.
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Deuxième partieMéthodes d'optimisation pour lesproblèmes de tournées de serviemulti-périodes ave fenêtres de tempset �otte limitée
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Chapitre 3Heuristiques de onstrution etamélioration pour le problème detournées de servie multi-périodes avefenêtres de temps et �otte limitée3.1 IntrodutionDans e hapitre, nous présentons une famille d'heuristiques de onstrution et améliorationpour le problème de tournées de servie multi-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée.Ces heuristiques permettent de produire des solutions réalisables, servant de point de départpour la métaheuristique présentée au hapitre suivant. Cei onstitue la première motivationpour es heuristiques. La métaheuristique néessite également une heuristique très rapide, pourune utilisation intensive lors de la génération de nouvelles solutions (jusqu'à 3000 appels parexéution de la métaheuristique), e qui onstitue notre seonde motivation. En�n, en ontexteindustriel, les entreprises appréient d'avoir une méthode très rapide (quelques seondes tout auplus) de résolution de e problème, par exemple pour une utilisation en fontionnement dégradé(panne du système prinipal, et. . . ), e qui onstitue notre troisième motivation.Nous ommençons par dérire l'heuristique onstrutive utilisée, puis nous détaillons les di-verses méthodes d'amélioration. Toutes les méthodes présentées dans e hapitre ont été testéessur les instanes dérites au hapitre 1 ; des résultats expérimentaux sont ommentés.3.2 Heuristique onstrutiveComme nous l'avons vu au hapitre 2, quasiment toutes les méthodes existantes et traitantun problème multi-périodes déomposent le problème en deux sous-problèmes : a�etation desvisites aux jours, et résolution d'un VRP par jour de l'horizon. Si les éhanges d'un jour àl'autre sont généralement permis par la suite, le fait de ommener par a�eter les demandesaux jours onstitue tout de même un handiap a priori. À notre onnaissane, les seuls travauxn'utilisant pas de telle déomposition sont dérits dans un artile de Chu et al. [15℄, et traitentun problème multi-périodes de tournées sur les ars (PCARP). Nous proposons ii une méthodede onstrution globale pour les problèmes de tournées multi-périodes sur les n÷uds, basée surbest insertion [68℄.



34 Heuristiques de Constrution et Amélioration3.2.1 Adaptations liées aux ontraintes de repasCréation de nouvelles tournéesIl existe deux version de best insertion : séquentielle et parallèle. Dans le as séquentiel,une nouvelle tournée n'est réée que s'il est impossible d'insérer une demande dans les tournéesdéjà existantes ; dans le as parallèle, si l'insertion la moins oûteuse implique la réation d'unetournée, ette tournée est réée. Dans notre as la situation est di�érente, pour deux raisons :� La taille de la �otte est limitée, et il n'est pas possible de réer des tournées à volonté.� Créer une nouvelle tournée implique un suroût plus important que dans le as lassique,ar il faut aussi ajouter un repas à la nouvelle tournée. De e fait, le oût de réations desnouvelles tournées est plus élevé que dans un problème lassique. Le hoix du lieu de repasvariant selon les lients à visiter, on ne peut pas onsidérer qu'il s'agit oût �xe.La présene de points de restauration serait avantageuse si l'objetif était de minimiser lenombre de véhiules utilisés, ar ela pénaliserait enore plus la réation de nouvelles tournées.Cependant notre objetif est uniquement de minimiser la distane, et ette pénalisation peutonstituer un handiap a priori : ne pas allouer de nouvelle tournée peut être plus intéressantloalement, mais mener à une perte d'e�aité sur la globalité de la résolution. Nous proposonsdon le palliatif suivant : avant la onstrution, une tournée est réée pour haque ressoure. Cettetournée est uniquement omposée des passages aux points de départ, repas et arrivée. Ainsi, iln'est plus possible de réer de nouvelle tournée, et don de payer un oût �xe qui pourrait êtrehandiapant. En �n de résolution, les tournées qui sont toujours vides sont supprimées.Caluls de oûts impliquant un repasLorsqu'une distane doit être alulée entre une demande et un repas, plusieurs hoix sontpossibles pour séletionner le point de restauration à utiliser, dont :� Ne pas tenir ompte du repas, et le hoisir dans une phase de post-traitement.� Utiliser un ritère glouton de type �plus prohe voisin�.� Choisir le meilleur point loalement, 'est-à-dire le point qui minimise le oût de la tournée(autrement dit, le point qui minimise la somme des poids des ars ave les deux points quil'enadrent dans la tournée).Nous avons déidé d'utiliser la troisième possibilité. Ainsi, à haque fois qu'une distane doitêtre alulée et qu'elle implique un repas, tous les points de restauration possibles sont essayés,et elui minimisant le oût de la tournée est utilisé. Par exemple, si on veut aluler le oût del'insertion d'un point juste après un repas, le point de restauration minimisant le oût total dela tournée après insertion est hoisi pour le alul de suroût. Les repas peuvent don être vusomme des points virtuels, pour lesquels les distanes sont alulées dynamiquement.3.2.2 Adaptations liées à la ompatibilité entre demande et ressoureNotre problème di�ère du VRPTW lassique prinipalement sur deux points : l'aspet multi-périodes, et la forte hétérogénéité de la �otte. En e�et, dans best insertion, on essaie d'insérerhaque demande dans haque tournée a�n de déterminer l'insertion de oût minimal. Dans notreas, il faut tenir ompte des ontraintes de période de validité des demandes. De plus, un véhiulen'e�etue pas obligatoirement une tournée à haque jour de l'horizon. L'inompatibilité entreertaines demandes et ertaines tournées est don une ontrainte forte. En�n, les points dedépart et d'arrivée d'une tournée dépendent du jour et du véhiule assoiés à ette tournée.Nous utilisons don le onept de ressoure (introduit au hapitre 1), qui représente un ouple



Heuristiques de Constrution et Amélioration 35{tehniien-jour}, assoié à une tournée Rvj e�etuée par le tehniien v le jour j. Une notioninhérente à e onept est elle de ompatibilité entre une ressoure et une demande : uneressoure est ompatible ave une demande si le jour assoié à la ressoure est inlus dans lapériode de validité de la demande. Ainsi, pour une demande di d'horizon de plani�ation E, laliste des ressoures ompatibles est l'ensemble : {Rvj | j ∈ E}. La méthode best insertion s'étendalors très simplement : là où la version lassique alule le oût de l'insertion d'une demande danshaque tournée, nous ne onsidérons que les insertions dans les tournées ompatibles. À haqueétape, l'insertion réalisable la moins oûteuse est don e�etuée, et la ompatibilité demande-ressoure onstitue un des ritères de faisabilité. Les deux autres ritères de faisabilité sont :� Le respet des fenêtres de temps� Le non-dépassement de la durée maximale d'une tournée, qui peut être assimilé à unefenêtre de temps sur le passage au point d'arrivée.Remarque 1 Le onept de ompatibilité entre ressoure et demande permet aux algorithmesprésentés dans e hapitre de gérer d'autres ontraintes de la vie réelle, omme par exemple lesontraintes de ompétenes pour e�etuer ertaines interventions. Les instanes de test que nousprésentons ii ne omportent pas de telles ontraintes, mais la méthode permet d'en tenir omptede façon transparente, omme nous le verrons dans le hapitre 8.3.2.3 Adaptations liées à l'hétérogénéité de la demandeUn risque de ette méthode est de plani�er beauoup de demandes peu oûteuses, et d'avoirdes demandes ave fenêtres de temps (ou ourte période de validité) non plani�ées et impossiblesà plani�er, pour ause de réneaux horaires �remplis�. Or, les demandes ave fenêtre de temps (ousimplement ave une période de validité d'une seule journée, 'est-à-dire les rendez-vous), sont àplaer impérativement. En revanhe, dans les as insatisfaisables, les demandes dont la périodede validité dépasse une journée (di�érables) sont faultatives. A�n d'éviter de ne pas servirles demandes ritiques, nous e�etuons don l'insertion en deux étapes : tout d'abord, nousexéutons une première fois l'heuristique onstrutive, en onsidérant uniquement les rendez-vous. Puis, nous exéutons une seonde fois ette heuristique, ave toutes les demandes restantes,moins ontraintes (il s'agit uniquement de di�érables), don o�rant moins de hanes de nepas être plani�ables, et de toute façon moins ritiques. Cette onstrution onstitue un bonpoint de départ pour les méthodes d'amélioration qui suivent, et qui seraient moins failementenvisageables si elles étaient utilisées à partir d'une solution générée aléatoirement. D'autre part,le fait de onstruire en essayant de minimiser les oûts permet de onserver du temps libre dans lestournées, e qui permet d'e�etuer plus d'insertions, et de laisser moins de demandes insatisfaites.L'algorithme 1 dérit ette adaptation de best insertion en pseudo-ode. Cet algorithme estexéuté deux fois, pour les rendez-vous puis pour les di�érables. À haque fois, L est la liste desdemandes à plani�er.Considérons l'étape p, à laquelle on a déjà inséré p demandes dans la solution. On herhe àe�etuer une insertion de meilleur oût, en onsidérant les n− p demandes non plani�ées. Pourhaune de es demandes, p insertions sont possibles ; en e�et, on peut insérer une demandeaprès n'importe quelle demande déjà plani�ée. On a don, pour l'étape p, un oût de l'ordre de
p × (n − p), à multiplier par le temps de alul de faisabilité et oût de l'insertion onernée.On peut onsidérer que e temps est borné par une onstante, puisqu'il dépend diretement dela taille de la tournée onernée, et que ette taille est limitée (ei est dû à la ontrainte dedurée maximale des tournées). Le oût en temps de et algorithme de onstrution est don de



36 Heuristiques de Constrution et AméliorationAlgorithme 1 Algorithme de Best Insertion adapté au as multi-périodes.1: tant que L 6= ∅ faire2: MeilleureInsertion ← PremièreInsertionPossible3: MeilleurCoût ← Coût(MeilleureInsertion)4: pour d dans L faire5: pour T dans TournéesCompatibles(L) faire6: si Coût(Insertion(d, T )) < MeilleurCoût alors7: MeilleureInsertion ← Insertion(d, T )8: MeilleurCoût ← Coût(MeilleureInsertion)9: �n si10: �n pour11: �n pour12: E�etuer(MeilleureInsertion)13: L← L− {d}14: �n tant quel'ordre de : n
∑

p=1
p× (n− p). Après aluls, ette formule se simpli�e en n3 − n

6
. La omplexité del'algorithme de onstrution est don 0(n3).3.3 Méthodes d'améliorationLes heuristiques lassiques d'amélioration onsistent généralement en une desente sur unvoisinage v : une solution s est v-optimale si auune solution de son voisinage vs n'est meilleure.Dans ette setion, nous dé�nissons quatre voisinages di�érents, haun assoié à un type d'amé-lioration, puis nous expliquons omment omposer l'utilisation de es voisinages pour produiredes heuristiques d'amélioration.3.3.1 Voisinages et améliorationsUne lassi�ation des voisinages selon leur aspet mono-tournée ou inter-tournées est proposéepar Laporte et Semet [45℄. Nous reprenons ette lassi�ation pour présenter les opérations quenous utilisons.Améliorations loales à une tournéeLe λ-opt est probablement le méanisme le plus lassique en termes d'amélioration mono-tournée, et onsiste à e�etuer des λ-éhanges d'ars qui améliorent la solution. Un λ-éhangeonsiste à retirer λ ars d'une tournée puis à reombiner les fragments de ette tournée. Selonles pratiques, on e�etue la permutation o�rant le meilleur gain, ou bien la première o�rant ungain.Nous utilisons le 2-opt (algorithme 2). Le voisinage onsidéré est relativement petit, e quipermet des temps d'exéution ourts. Nous souhaitons également utiliser un voisinage permettantde diversi�er la reherhe, en améliorant une solution 2-optimale. Le 3-opt est ependant peuadapté aux problèmes ave fenêtres de temps, ar les solutions produites lors des 3-éhangesaboutissent souvent à modi�er le plaement de beauoup de n÷uds dans la tournée en inversantdes séquenes ; augmenter le nombre de modi�ations simultanées augmente le risque de violation



Heuristiques de Constrution et Amélioration 37de fenêtres de temps. Nous proposons don un voisinage omposé de 3-éhanges de n÷uds au seind'une même tournée ; ainsi, seuls les 3 n÷uds éhangés sont déplaés. Nous appelons e voisinage
3n-éhange.Algorithme 2 Algorithme de desente en profondeur sur un voisinage 2-opt.1: répéter2: MeilleurÉhange ← PremierÉhangePossible3: MeilleurCoût ← Coût(MeilleurÉhange)4: pour T dans Tournées faire5: pour a1 dans ars(T ) faire6: pour a2 dans ars(T ) faire7: si Gain(Éhange(a1, a2)) > MeilleurGain alors8: MeilleurÉhange ← Éhange(a1, a2)9: MeilleurGain ← Gain(MeilleurÉhange)10: �n si11: �n pour12: �n pour13: �n pour14: si MeilleurGain > 0 alors15: E�etuer(MeilleurÉhange)16: �n si17: jusqu'à MeilleurGain ≤ 0Améliorations inter-tournéesNous détaillons maintenant deux voisinages d'améliorations inter-tournées. Ils fontionnenttous deux ave deux tournées, mais aussi si es deux tournées sont les mêmes, e qui en fait dansertains as des opérateurs loaux à une tournée.Plusieurs lassi�ations existent dans la littérature, notamment elles de Kindervater etSavelsbergh[43℄ et Van Breedam [7℄. La lassi�ation de Van Breedam est reprise par Laporteet Semet dans [45℄, et au hapitre 2 de ette thèse. Une aratéristique importante est que l'en-tité onsidérée est la haîne de n÷uds, et non plus l'ar ou l'arête. Les haînes manipulées sontonstituées d'un ou plusieurs n÷uds, et peuvent don être équivalentes à un ensemble d'arssuessifs. Les quatre opérations dérites par Van Breedam sont :� String Cross (SC). En éhangeant deux ars appartenant à deux tournées di�érentes, on�roise� es tournées. On substitue en fait la �n de la tournée 2 à elle de la tournée 1, etvie-versa. Cette opération n'est pas possible dans notre as, puisque les points de départet arrivée sont propres à haque tournée.� String Exhange (SE). Cela onsiste en un éhange de séquenes de k n÷uds entre deuxtournées. Nous implantons ette opération pour k = 1 seulement (éhange de n÷uds), pourdes raisons de ombinatoire et de faisabilité. Si la motivation ombinatoire est évidente,l'aspet faisabilité mérite une expliation. Les ontraintes de période de validité imposentque le n÷ud (don la demande) éhangé soit ompatible ave sa tournée de destination.Déplaer une haîne de deux n÷uds divise par deux les hanes pour que le déplaement soitréalisable. S'agissant d'un éhange (deux déplaements), il faut au �nal diviser par quatrela probabilité pour que l'éhange soit réalisable. L'algorithme 3 donne le pseudo-ode pour

k = 1, 'est-à-dire pour l'éhange de n÷uds.



38 Heuristiques de Constrution et AméliorationAlgorithme 3 Algorithme de desente sur un voisinage de type Éhange.1: répéter2: MeilleurÉhange ← PremierÉhangePossible3: MeilleurGain ← Gain(MeilleurÉhange)4: pour T dans Tournées faire5: pour p dans n÷uds(T ) faire6: pour R dans TournéesCompatibles(p) faire7: pour q dans n÷uds(R) faire8: si T .EstCompatibleAve(q) et Gain(Éhange(T , p, R, q)) > MeilleurGain alors9: MeilleurÉhange ← Éhange(T , p, R, q)10: MeilleurGain ← Gain(MeilleurÉhange)11: �n si12: �n pour13: �n pour14: �n pour15: �n pour16: si MeilleurGain > 0 alors17: E�etuer(MeilleurÉhange)18: �n si19: jusqu'à MeilleurGain ≤ 0� String Reloation (SR). Il s'agit de transférer une séquene de k n÷uds d'une tournée àune autre. Nous implantons également ette opération, là aussi uniquement pour k = 1(déplaement de n÷uds), les motivations étant les mêmes que pour SE. De plus, nousonsidérons que les demandes non-plani�ées (en as de saturation de la solution) onsti-tuent une tournée virtuelle, et tout déplaement de ette tournée virtuelle vers une tournéeexistante (don toute nouvelle plani�ation d'une demande non-enore plani�ée) est onsi-déré omme apportant un gain in�ni. Cet arti�e permet de plani�er le plus de demandespossibles. L'algorithme 4 donne le pseudo-ode pour k = 1, 'est-à-dire le déplaement den÷uds.� String Mix (SM). Il s'agit de séletionner le meilleur mouvement possible entre SE etSR. Nous n'implantons pas ette opération. En e�et, le temps de alul néessaire variebeauoup entre l'éhange et le déplaement, et pour e�etuer un mouvement il faut alulerle meilleur mouvement possible pour haun des deux voisinages.En résumé, nous préférons, omme pour les méthodes mono-tournée, onserver un opéra-teur rapide et utilisable de façon intensive (le déplaement), et un opérateur plus oûteux maispermettant de sortir d'optima loaux (l'éhange).3.3.2 Composition des opérateurs d'exploration en variantesSur la base de es quatre opérations d'amélioration (2-opt, 3n-opt, éhange et déplaementde n÷uds), nous omposons sept variantes. À haque fois qu'un opérateur est utilisé, il s'agitd'une desente en profondeur ave utilisation du meilleur mouvement améliorant, omme déritdans les algorithmes en pseudo-ode. Par exemple, si on utilise le 2-opt, on le fait jusqu'à eque l'ensemble des tournées soit 2-optimal, avant de hanger de voisinage. De même, une foisque l'ensemble des opérateurs a été utilisé, on reommene jusqu'à e qu'auune amélioration nepuisse être trouvée. En e�et, hanger de voisinage peut permettre de sortir d'optima loaux. Nous



Heuristiques de Constrution et Amélioration 39Algorithme 4 Algorithme de desente sur un voisinage de type Déplaement.1: répéter2: MeilleurDéplaement ← PremierDéplaementPossible3: MeilleurGain ← Gain(MeilleurDéplaement)4: pour T dans Tournées faire5: pour n dans n÷uds(T ) faire6: pour R dans TournéesCompatibles(n) faire7: si Gain(Suppression(T , n)) - Coût(Insertion(R, n)) > MeilleurGain alors8: MeilleurDéplaement ← Déplaement(T , n, R)9: MeilleurGain ← Gain(MeilleurDéplaement)10: �n si11: �n pour12: �n pour13: �n pour14: si MeilleurGain > 0 alors15: E�etuer(MeilleurDéplaement)16: �n si17: jusqu'à MeilleurGain ≤ 0utilisons également le best insertion modi�é de la setion préédente omme opérateur dans lavariante 2. Cela permet de mesurer l'e�aité de l'opération de déplaement, ensée maximiserle nombre de demandes plani�ées (e que fait également best insertion), la omparaison dessolutions produites par les deux méthodes donnant une mesure de la supériorité du déplaementinter-tournées.Le but de es variantes est de déterminer une heuristique e�ae dans des temps de alulraisonnables, mais également une heuristique peut-être moins e�ae, mais dans des temps dealul très faibles, à des �ns d'utilisation intensive dans une métaheuristique. Les variantes les pluse�aes doivent rester utilisables très rapidement (mode d'utilisation �urgene� de l'entreprise).En�n, obtenir plusieurs solutions di�érentes permet de donner plusieurs points de départ à unemétaheuristique, et don de générer une population de solutions di�érentes de petite taille.Des parenthèses autour de deux opérations signi�ent qu'on exéute des desentes alternati-vement sur es deux voisinages, jusqu'à e qu'auune des deux opérations n'améliore la solution.Les algorithmes en pseudo-ode sont détaillés dans la setion 3.6.� variante 1 : Éhange� variante 2 : Éhange / Best Insertion� variante 3 : Éhange / Déplaement� variante 4 : 2-opt / Déplaement� variante 5 : Éhange / (2-opt / Déplaement)� variante 6 : (2-opt / Déplaement) / Éhange� variante 7 : (2-opt / Déplaement) / 3n-éhangeLes variantes 5 et 6 se ressemblent beauoup. Cependant il existe une di�érene à la premièreitération, puisque la variante 5 ommene par l'opération la plus oûteuse et la plus e�ae(éhange inter-tournées), qui a plus de hanes de durer plus longtemps en début d'optimisation,la solution étant originellement éloignée de l'optimum.



40 Heuristiques de Constrution et AméliorationInstane Rendez-vousinsatisfaits Di�érablesinsatisfaits Coût VarianteC1_1 0 0 18402,65 5C1_2 0 0 17901,87 5C1_3 0 0 18510,85 5C1_4 0 0 20532,78 5C1_5 0 0 17594,84 6C2_1 0 0 32390,36 6C2_2 0 2 32918,33 6C2_3 0 0 32648,97 3C2_4 1 0 35032,16 6C2_5 0 1 35302,15 5Tab. 3.1 � Meilleures solutions pour les problèmes satisfaisables (C1 et C2).Instane Rendez-vousinsatisfaits Di�érablesinsatisfaits Coût VarianteC3_1 0 89 26080,14 6C3_2 0 108 28887,38 6C3_3 0 98 29077,49 6C3_4 0 93 27636,68 6C3_5 0 97 27611,23 6Tab. 3.2 � Meilleures solutions pour les problèmes insatisfaisables (C3).3.4 Résultats expérimentauxLes heuristiques ont été implantées en Java 1.4, et exéutées sur un proesseur Pentium
IV à 2,8 GHz sous Linux. Les instanes de test sont elles des lasses C1, C2 et C3, déritesau hapitre 1. Le tableau 3.1 présente le meilleur résultat trouvé pour haque instane généréealéatoirement dans les lasses C1 et C2. L'objetif variant selon la taille du problème, nous avonsséparé les résultats pour la lasse C3. Le tableau 3.2 donne es résultats. Dans haque tableau,une ligne orrespond à une instane. Pour haque résultat on indique le nombre de rendez-vousinsatisfaits, le nombre de demandes di�érables ('est-à-dire ne représentant pas une ontraintedans la lasse C3) insatisfaites, le oût, et la variante ayant produit ette meilleure solution. Pourles problèmes satisfaisables (C1 et C2), l'objetif est de minimiser la distane, la satisfation dehaque demande étant une ontrainte forte. Pour les problèmes insatisfaisables, l'objetif esthiérarhique : minimiser le nombre de di�érables insatisfaits, puis minimiser la distane.Notons les trois as partiuliers, C2_2, C2_4 et C2_5, pour lesquels auune variante netrouve une solution satisfaisant tous les lients. Nous avons alors onsidéré le même objetif hié-rarhique que pour les problèmes insatisfaisables : minimiser le nombre de demandes insatisfaites,puis minimiser la distane.Une onstatation immédiate est que les variantes 3, 5 et 6 se démarquent en termes d'e�a-ité. Cependant, il est également intéressant de omparer les omportements moyens de haquevariante. Les tableaux 3.3, 3.4, et 3.5 donnent, pour une lasse de problèmes (respetivement C1,C2 et C3), le omportement moyen de haque variante.



Heuristiques de Constrution et Amélioration 41Variante Rendez-vousinsatisfaits Di�érablesinsatisfaits Distane temps alul(seondes)variante 1 0 0 19602,27 0,28variante 2 0 0 19602,27 0,29variante 3 0 0 18821,43 0,38variante 4 0 0 19322,74 0,43variante 5 0 0 18673,62 0,50variante 6 0 0 19053,43 0,58variante 7 0 0 19282,41 0,68Tab. 3.3 � Comportement moyen de haque variante pour la lasse C1.Variante Rendez-vousinsatisfaits Di�érablesinsatisfaits Distane temps alul(seondes)variante 1 0,2 6,4 34146,40 0,58variante 2 0,2 5,2 34485,42 0,73variante 3 0,2 1,6 34009,60 1,07variante 4 0,2 2,6 35337,42 1,12variante 5 0,2 1,6 34043,05 1,50variante 6 0,2 1,6 33795,74 1,68variante 7 0,2 2,2 34972,75 2,51Tab. 3.4 � Comportement moyen de haque variante pour la lasse C2.La totalité des variantes donnent en moyenne 0,2 rendez-vous insatisfaits pour la lasse C2,pour une raison simple : un des inq problèmes est partiulièrement di�ile, ar il omporteplusieurs demandes ave des fenêtres de temps sur une ourte durée, en des points éloignés lesuns des autres.En termes d'e�aité, es résultats orrèlent la onjeture préédente : les variantes 3, 5 et 6sont les plus e�aes. Pour toutes les lasses de problèmes, elles donnent les meilleurs résultats.Pour la lasse C2, e sont les seules variantes à ne pas dépasser 2 demandes insatisfaites. Deplus, elles donnent les oûts les plus faibles. Pour la lasse C3, es trois variantes sont les seulesà fournir en moyenne moins de 100 demandes insatisfaites, tout en gardant des oûts ompétitifsave les autres variantes. Globalement, la variante 6 est la plus e�ae des trois, que e soit entermes de demandes insatisfaites (objetif des problèmes insatisfaisables), ou de oût (objetifdes problèmes satisfaisables). Les temps de alul étant de toute façon assez petits, il est tout-à-fait envisageable de onsidérer, pour un problème donné, la meilleure des trois solutions fourniespar les variantes 3, 5 et 6.La variante 7 est la méthode la plus lente, et est lairement moins e�ae que les variantes3, 5 ou 6 ; le voisinage des 3n-éhanges ne remplit don pas le r�le espéré. Pour le hoix de laméthode à utiliser de façon intensive dans la métaheuristique du hapitre suivant, les motivationset hypothèses sont les suivantes :� L'heuristique hoisie doit pouvoir insérer dans une solution des demandes qui ne sont pasenore plani�ées, a�n d'améliorer ette solution ; de e fait, la variante 1 est disquali�ée.Cei n'est pas uniquement vrai pour les problèmes insatisfaisables, omme nous le verronsdans le hapitre suivant.



42 Heuristiques de Constrution et AméliorationVariante Rendez-vousinsatisfaits Di�érablesinsatisfaits Coût temps alul(seondes)variante 1 0 106,8 27363,03 1,94variante 2 0 101 27701,10 2,07variante 3 0 98,8 27713,16 2,30variante 4 0 103,2 28750,04 1,93variante 5 0 98,6 27513,17 2,94variante 6 0 97,2 27877,12 3,11variante 7 0 101,4 28487,62 4,60Tab. 3.5 � Comportement moyen de haque variante pour la lasse C3.� La vitesse est un fateur ritique.� L'e�aité n'est pas un fateur ritique, puisqu'il s'agit d'améliorer rapidement une grandequantité de bonnes solutions, et non pas de trouver en une fois une solution qui soit lameilleure possible.� La vitesse d'exéution à l'intérieur de la métaheuristique sera probablement moindre, arles points de départ seront des solutions partielles déjà améliorées à plusieurs reprises.Les deux variantes les plus rapides à onsidérer sont don les numéros 3 et 4. La variante 3est nettement plus e�ae, et légèrement plus rapide. Nous onsidérons ependant que es deuxméthodes sont enore trop lentes pour l'utilisation que nous souhaitons en faire. Chaune de esdeux méthodes est ralentie par un fateur di�érent. L'éhange de n÷uds onsidère un voisinageassez important, puisqu'il s'agit d'éhanges inter-tournées. Le 2-opt onsidère des éhanges d'ars,plus di�iles à implanter de façon e�ae que des éhanges de n÷uds. Nous proposons dond'utiliser un éhange de n÷uds loal, éhangeant uniquement des n÷uds au sein de la mêmetournée. Cette heuristique volontairement bridée est uniquement utilisée dans le adre de lamétaheuristique du hapitre suivant, et n'a pas d'intérêt à être utilisée omme méthode derésolution à part entière.3.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté une famille d'heuristiques de onstrution et amélio-ration pour le problème de tournées de servie multi-périodes ave fenêtres de temps et �ottelimitée. La onstrution est basée sur la méthode best insertion introduite par Solomon en 1987.Les améliorations sont des ombinaisons originales de divers opérateurs de reherhe loale, adap-tés aux problèmes de tournées de servie multi-périodes. Les ontraintes de période de validitéet de spéi�ité des points de départ et arrivée de haque tournée nous ont orientés dans le hoixde es opérateurs.Nous avons présenté trois méthodes rapides et qui se démarquent en termes d'optimisationdu oût mais aussi de minimisation du nombre de demandes insatisfaites. Les solutions obtenuespour la lasse C2 montrent que es méthodes ne sont pas toujours su�samment e�aes pourtrouver des solutions réalisables. Cependant, il onvient de noter que les instanes onsidéréessont très denses en termes de nombre de demandes par ressoure disponible. Le fait d'augmenterla taille des problèmes permet toutefois de disposer de plus de hoix dans les demandes à plani�er,et don d'augmenter le nombre de demandes satisfaites (omme le montrent les expérimentationssur problèmes insatisfaisables).



Heuristiques de Constrution et Amélioration 43Les variantes présentées dans e hapitre permettent également de produire des solutionsdi�érentes, pour onstruire une population de petite taille. En�n, nous proposons d'utiliser unevariante plus rapide et moins e�ae, dans le adre d'une utilisation intensive pour une méta-heuristique. Cette métaheuristique est présentée au hapitre suivant3.6 Annexe : algorithmes des sept variantes en pseudo-odeAlgorithme 5 Variante 11: Éhange()Algorithme 6 Variante 21: répéter2: SolutionPréédente ← SolutionAtuelle()3: Éhange()4: BestInsertion()5: jusqu'à SolutionPréédente = SolutionAtuelle()Algorithme 7 Variante 31: répéter2: SolutionPréédente ← SolutionAtuelle()3: Éhange()4: Déplaement()5: jusqu'à SolutionPréédente = SolutionAtuelle()



44 Heuristiques de Constrution et AméliorationAlgorithme 8 Variante 41: répéter2: SolutionPréédente ← SolutionAtuelle()3: 2-opt()4: Déplaement()5: jusqu'à SolutionPréédente = SolutionAtuelle()Algorithme 9 Variante 51: répéter2: SolutionPréédente1 ← SolutionAtuelle()3: Éhange()4: répéter5: SolutionPréédente2 ← SolutionAtuelle()6: 2-opt()7: Déplaement()8: jusqu'à SolutionPréédente2 = SolutionAtuelle()9: jusqu'à SolutionPréédente1 = SolutionAtuelle()Algorithme 10 Variante 61: répéter2: SolutionPréédente1 ← SolutionAtuelle()3: répéter4: SolutionPréédente2 ← SolutionAtuelle()5: 2-opt()6: Déplaement()7: jusqu'à SolutionPréédente2 = SolutionAtuelle()8: Éhange()9: jusqu'à SolutionPréédente1 = SolutionAtuelle()Algorithme 11 Variante 71: répéter2: SolutionPréédente1 ← SolutionAtuelle()3: répéter4: SolutionPréédente2 ← SolutionAtuelle()5: 2-opt()6: Déplaement()7: jusqu'à SolutionPréédente2 = SolutionAtuelle()8: 3n-éhange()9: jusqu'à SolutionPréédente1 = SolutionAtuelle()
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Chapitre 4Un algorithme mémétique pour leproblème de tournées de serviemulti-périodes ave fenêtres de tempset �otte limitée4.1 Rappels bibliographiques et spéi�itésLes méthodes heuristiques présentées dans le hapitre préédent permettent de onstruire ra-pidement des solutions di�érentes à un problème. Ces solutions ne sont pas toujours réalisables,mais onstituent une bonne base pour des méthodes plus avanées d'optimisation. Les méthodesmétaheuristiques permettent généralement de trouver de meilleures solutions. La ombinaisondes méanismes de diversi�ation et d'intensi�ation, tron ommun des métaheuristiques, per-met d'éhapper aux optima loaux pour trouver de meilleures solutions. La famille de métaheu-ristiques des Algorithmes Évolutionnaires représente un ensemble de méthodes basées sur unemétaphore ave l'évolution des espèes vivantes. Cette famille regroupe notamment la Program-mation Génétique, les Stratégies d'Évolution, les Algorithmes Génétiques, et les AlgorithmesMémétiques. Dans e hapitre, nous proposons une métaheuristique pour résoudre le problèmede tournées de servie multi-périodes ave fenêtre de temps et �otte limitée. Cette métaheuris-tique peut être vue omme une stratégie d'évolution, ou omme un algorithme mémétique. Lesstratégies d'évolution ont été initialement réées pour traiter des problèmes d'optimisation surdomaines ontinus, mais ela ne onstitue pas une règle strite, et une stratégie d'évolution quenous itons a été utilisée ave suès sur le VRPTW [41℄. Les algorithmes mémétiques ont étédé�nis par Mosato [54℄ omme des méthodes d'optimisation utilisant une population, et repo-sant sur l'emploi d'une reherhe loale. Les algorithmes mémétiques onstituent un hamp dereherhe relativement réent en termes d'engouement de la ommunauté sienti�que, et en equi onerne l'optimisation des tournées, la seule publiation que nous ayons reensée est l'artilede Laomme et al. [44℄ présentant des algorithmes mémétiques pour l'optimisation de tournéessur les ars.La méthode présentée ii s'apparentant à es deux familles de métaheuristiques, nous utilisonsles deux dénominations indi�éremment.Les stratégies d'évolution (ES ) se di�érenient des algorithmes génétiques (GA) sur deuxpoints :
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Fig. 4.1 � Shéma général de la stratégie d'évolution µ, λ� Les solutions ne sont pas odées, alors que dans un algorithme génétique, haque hro-mosome orrespond à un odage en nombres entiers d'une solution. Dans une stratégied'évolution, les opérations de reherhe (roisement, mutation) se font diretement sur dessolutions.� La mutation a un r�le plus important. Dans le domaine des algorithmes génétiques, ononsidère généralement que le roisement a un r�le beauoup plus important que la muta-tion ; e n'est pas le as ave les stratégies d'évolution.Sur es deux prinipes, plusieurs ES ont vu le jour. Nous nous intéressons partiulièrement àla stratégie (µ, λ). Dans ette méthode, on onsidère une population de µ individus. Par reom-binaison (roisement), λ enfants sont produits (λ > µ). Pour obtenir un enfant, on séletionneplusieurs parents (le nombre peut varier selon les méthodes), aléatoirement. Chaque enfant subitensuite une mutation. Les µ meilleures solutions sont séletionnées et forment la génération sui-vante (�gure 4.1). Les parents n'intervenant pas dans ette séletion, il est possible de dégraderla qualité des solutions de la population d'une génération à l'autre. Cette dégradation potentiellepeut permettre d'éhapper à un optimum loal.La systématisation de la mutation lui donne un r�le plus important que dans les algorithmesgénétiques. Un autre méanisme, la reombinaison des odes de mutation, permet d'aentuerette importane. Une solution étant stokée dans un veteur de réels, on assoie à haqueélément de e veteur un paramètre de stratégie : le ode de mutation. Ce paramètre détermine ladispersion de la loi normale à laquelle on soumet l'élément assoié dans le veteur solution, lors desa mutation. De grandes valeurs autorisent plus de diversi�ation. Un tel veteur de paramètresde mutation, assoié à une solution, est appelé ode de mutation. Lors de la reombinaison,l'enfant hérite également d'un roisement des odes de mutation de ses parents.Cette méthode a été adaptée ave suès au VRPTW [41℄. Notons toutefois qu'une varianteonsidérant des odes de mutation �xes s'est avérée plus e�ae que la méthode �puriste�.4.2 Desription de la méthodeNous proposons d'adapter ette méthode au problème de tournées de servie multi-périodesave fenêtres de temps et �otte limitée. Nous présentons dans e adre un opérateur original,adapté à e problème, qui ombine diversi�ation et intensi�ation, et utilise une reherhe loale.Le temps d'exéution n'est pas un paramètre ritique de e problème, ar il s'agit de plani�er àl'avane des demandes étalées sur un horizon de plusieurs jours.



Algorithme mémétique 474.2.1 Représentation des donnéesNous présentons une vision des données su�samment abstraite pour pouvoir dérire l'opéra-teur utilisé, indépendamment de ette représentation. Nous onsidérons qu'une solution est unensemble de tournées, dont une virtuelle ontenant les demandes non plani�ées. À haune dees tournées sont assoiés un jour et un véhiule partiuliers. De par la nature du problème, onsait que plusieurs solutions à un même problème auront le même �squelette�, 'est-à-dire le mêmenombre de ressoures (et don de tournées autorisées), respetivement assoiées aux mêmes jourset aux mêmes véhiules. En e�et, la �otte est imposée, et auun oût �xe n'est assoié à l'utili-sation d'un véhiule. Cette propriété est valable pour les mêmes membres d'une population desolutions, mais également entre générations : si on reombine deux solutions, la solution-�lle aurale même squelette également. De plus, une tournée valide dans une solution le sera aussi dansune autre. L'opérateur que nous proposons est basé sur es propriétés.4.2.2 Desription de l'opérateurNous onsidérons omme point de départ de la onstrution d'une solution son �squelettevide�, 'est-à-dire l'ensemble de tournées la onstituant, haune assoiée à une ressoure (donà tehniien et à un jour), mais vide de toute intervention. Si on a�ete à haque tournée dee squelette la tournée orrespondante dans l'un des parents, on obtient une solution onstituéede tournées réalisables, héritées des parents. Cela équivaut à onstruire une nouvelle solution àpartir de �moreaux de solutions� que l'on suppose de bonne qualité ; e onept est égalementprésent dans le méanisme de mémoire adaptative proposé par Rohat et Taillard [60℄. Quelquesproblèmes se posent à e stade :� Les parents n'ont pas la même a�etation des demandes aux tournées. On peut donplani�er deux fois une même demande dans la solution �lle, et ela arrive lorsque deuxtournées héritées de deux parents di�érents servent la même demande (�gure 4.3(a)). Ceproblème se résout en gardant une trae des demandes déjà plani�ées dans la solutionen ours de onstrution ; lors de l'héritage d'une tournée, on élimine les demandes déjàplani�ées.� Certaines demandes peuvent être satisfaites hez les deux parents, et ne pas l'être dans lasolution-�lle (�gure 4.3(b)). Considérons les parents A et B, et Pi la ième tournée du parent
P . Considérons également une intervention qui soit plani�ée par le parent A dans Am, etpar le parent B dans Bn. Si lors de la onstrution d'une nouvelle solution on hoisit lestournées Bm et An, ette intervention sera absente de la solution-�lle. La solution à eproblème est de garder une trae de haque demande, plani�ée ou non par les parents : sila tournée Ai est héritée, toutes les demandes servies par Bi et ne �gurant pas dans Aisont plaées dans une liste de demandes à satisfaire, et vie-versa. Une fois que l'ensembledes tournées ont été héritées des parents, il su�t d'insérer les demandes présentes dansette liste et absentes de la solution-�lle, par une méthode de type best insertion.Ce méanisme assure la onstrution, à partir de deux solutions, d'une nouvelle solutionréalisable. Deux problèmes majeurs se posent ependant :� Les demandes non-plani�ées par les parents restent non-plani�ées.� La diversi�ation est quasiment absente de e méanisme.Nous faisons don intervenir un parent supplémentaire, virtuel, orrespondant à une solutionvide. Si l'on souhaite roiser deux solutions, on attribue à haque tournée de la solution �lleune tournée d'un des deux parents, ou bien une tournée vide (ave une ertaine probabilité

τ). La solution �lle résultante omporte don quelques tournées vides, et un ertain nombre de
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c

j l

d

a b

g

k

e

h

f

1
3

2

i(a) Cas 1 : ertaines tournées sont modi�éesà l'héritage.
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i(b) Cas 2 : ertaines demandes, préédem-ment plani�ées, ne le sont plus dans la so-lution �lle.Fig. 4.3 � Cas de perturbation lors de la reombinaison.
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Fig. 4.4 � Première étape : tournées héritées des parents.demandes non plani�ées (dont elles qui n'étaient plani�ées par auun des parents, plus ellesque les parents plani�aient pendant les tournées héritées du parent virtuel). Ces demandes nonplani�ées sont ensuite insérées dans la solution, au même titre que les demandes �oubliées� parle méanisme de roisement (f paragraphe préédent).Une reherhe loale est ensuite appliquée à la solution ainsi onstruite. Cela permet deproduire des solutions plus e�aes. Ce qui pourrait être onsidéré omme un exès d'intensi�-ation est balané par la diversi�ation que proure l'emploi du parent virtuel. Cet emploi d'uneméthode de reherhe loale à l'étape de la mutation est souvent présent dans les algorithmes mé-métiques. L'heuristique que nous utilisons ii est une version simpli�ée de deux des heuristiquesprésentées au hapitre préédent, les variantes 3 et 4. Nous remplaçons le 2-opt de la variante 4et l'éhange de n÷uds global de la variante 3 par un voisinage d'éhange de n÷uds au sein demêmes tournées. L'heuristique employée ii alterne don déplaement de n÷uds entre tournées etéhange de n÷uds au sein de mêmes tournées. Les résultats sont légèrement moins bons que pourla variante 4, mais les temps de aluls sont nettement réduits. Dans le adre de l'algorithmemémétique, ette heuristique est appelée de façon intensive, don la vitesse d'exéution est unélément ritique. En revanhe, on peut se permettre de légères baisses de performanes, dans lamesure où le but de ette heuristique n'est pas de fournir la meilleure solution possible sur uneseule exéution, mais d'améliorer l'ensemble des solutions après reombinaison.Bien que les fontionnalités de l'opérateur original dérit plus haut aient été présentées sé-parément, elles sont indissoiables. En e�et, la méthode de reherhe loale utilisée permet nonseulement d'améliorer le oût, mais aussi de ompléter la solution partielle produite à l'étapepréédente, en déplaçant dans les tournées des demandes qui étaient restées non plani�ées. Onpeut don résumer et opérateur en deux étapes :1. Séletion et opie des tournées héritées des parents2. Reherhe loale remplissant et améliorant la solution produiteLes �gures 4.4 et 4.5 shématisent e proessus de reombinaison-mutation. La diversité estassurée par plusieurs méanismes :� Le �té aléatoire de la séletion des tournées a�etées au parent virtuel assure une bonnerotation des demandes remises en jeu et replani�ées.� Lors de la opie d'une tournée d'un parent à la solution �lle, il se peut que ertainesinterventions de ette tournée aient déjà été plani�ées, lors de la opie préédente d'une



50 Algorithme mémétique
����
����
����
����1

����
����
����
����

����
����
����
����

����
����
����
����

����
����
����
����

4

5

3

Demandes non
planifiées

Solution filleFig. 4.5 � Seonde étape : reherhe loale et remplissage ave les demandes non a�etées.tournée de l'autre parent (�gure 4.3(a)). Les tournées héritées peuvent don être légèrementmodi�ées.� Cette dernière propriété peut amener à garder intates les tournées insérées en premier, et àtoujours modi�er elles insérées en dernier (omportant potentiellement plus de demandesdéjà plani�ées) ; a�n d'éviter e phénomène, l'ordre dans lequel on opie les tournées héri-tées est don généré aléatoirement à haque reombinaison.Remarque 2 Cet algorithme reposant notamment sur les heuristiques développées au hapitrepréédent, il permet également de tenir ompte de ontraintes de ompatibilité omplexes issues deproblèmes réels, omme les ontraintes de ompétene. Les instanes testées dans e hapitre neomportent pas de telles ontraintes ; ependant, l'algorithme dérit ii est appliqué à des instanesave ontraintes de ompatibilité partiulières dans le hapitre 8, sans auune modi�ation.4.3 ParamétragesL'algorithme mémétique, tel que dérit plus haut, omporte plusieurs paramètres, parmilesquels :� N : le nombre de générations� τ : la probabilité pour que haque tournée, lors de la onstrution d'une nouvelle solution àpartir de deux parents, ne soit héritée d'auun des deux parents ; 'est l'équivalent du odede mutation dans les stratégies d'évolution, ou du taux de mutation dans les algorithmesmémétiques et génétiques. Dans la pratique, il s'agit d'un taux propre à haque individu,et nous utilisons don le terme de taux de mutation dans la suite.� µ : le nombre de parents à haque génération� λ : le nombre d'enfants à haque générationNous proposons de déterminer, par l'expérimentation, un paramétrage suseptible de fournir dessolutions qui soient les plus performantes possibles. Dans la suite, nous séparons les instanes detest en problèmes satisfaisables (lasses C1 et C2) et problèmes insatisfaisables (lasse C3). Lesobjetifs varient : pour un problème satisfaisable, l'objetif est de minimiser la distane totale,et la satisfation de toutes les demandes est une ontrainte. Pour un problème insatisfaisable, lesrendez-vous (demandes dont la période de validité n'exède pas une journée, et éventuellementsoumises à fenêtre de temps) doivent tous être satisfaits, et l'objetif est hiérarhique. L'objetifprimaire est alors de minimiser le nombre de di�érables insatisfaits, et l'objetif seondaire deminimiser la distane totale de parours. Dans les deux as, une première série d'expérimentationssur le taux de mutation (τ) est menée. Puis on �xe une ou plusieurs valeurs de τ , en faisant varier
µ, λ et N .Les problèmes satisfaisables et insatisfaisables omportant des di�érenes dans l'objetif maistrès peu dans les ontraintes, nous faisons l'hypothèse que le même algorithme permettra de les



Algorithme mémétique 51résoudre, mais ave des paramètres potentiellemens di�érents.4.3.1 Protoole expérimentalS'agissant d'algorithmes non déterministes, on ne peut pas se �er à une seule exéution.Pour haque paramétrage expliité, nous exéutons systématiquement 10 fois l'algorithme. Lesrésultats donnés par la suite représentent une moyenne sur es 10 exéutions.Le paramètre qui à notre sens o�re le panel le plus large de valeurs possibles est τ . De plus, ils'agit également d'un paramètre intuitivement relativement indépendant des autres paramètres.En�n, tous les autres paramètres ont un impat diret sur le temps de alul, e qui limite lenombre de valeurs possibles pour es paramètres. Par exemple, un N supérieur à 100 semble peuréaliste, et aurait pour onséquene des temps de alul prohibitifs.Nous proposons de déterminer tout d'abord un τ e�ae, puis de le �xer a�n de déterminerles autres paramètres. Nous proposons trois familles di�érentes pour faire varier e taux demutation :� Fixe : On onsidère que le taux de mutation est invariant, indépendamment de la générationou des parents.� Hérité : Il s'agit de la méthode traditionnelle de la stratégie µ, λ ; le taux de mutation estalulé à partir des taux de mutation des parents.� Fontion de la génération : à la génération n, on a τ = f(n) ; une in�nité de fontions estpossible, nous en proposons quatre, qui nous ont semblé signi�atives.D'autres possibilités existent, notamment une variation dynamique de e taux en fontion dela onvergene, mais les travaux présentés ii se antonnent à une variation indépendante duontexte (le numéro de génération n'étant pas onsidéré omme ontexte). Les autres paramètressont �xés à des valeurs qui représentent un ompromis raisonnable entre temps de alul ete�aité, sahant que les instanes de test ontiennent jusqu'à 300 lients :� N = 40� µ = 5� λ = 20Taux de mutation �xeIl s'agit de la méthode la plus basique. Plusieurs valeurs sont possibles. Nous proposons unéhantillon de valeurs assez large, entre 0 et 40% : 0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4.Taux de mutation héritéC'est une méthode traditionnelle de la stratégie µ, λ. On alule le taux de mutation d'unindividu en roisant eux des parents. Cette opération néessite don un opérateur de roise-ment. Dans notre as, le taux de mutation est un réel. L'opérateur le plus intuitif est don lamoyenne des taux de mutation des parents. Nous proposons et opérateur (�herite-simple�). Uninonvénient de et opérateur est qu'il ne permet pas de sortir des bornes que sont les taux demutation de la population initiale, eux-i étant générés aléatoirement (entre 0, 1 et 0, 4). Nousproposons don une version modi�ée de et opérateur, qui onsiste à ajouter à la moyenne destaux de mutation des parents une petite valeur aléatoire (�herite-rand�). De plus, nous imposonsune borne inférieure de 0.05.
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Fig. 4.6 � Fontions de variation du taux de mutation en fontion du numéro de génération.Taux de mutation fontion de la générationLes besoins en diversi�ation et intensi�ation peuvent varier au ours de la résolution. Nousproposons quatre fontions de variation de e taux de mutation, en fontion du temps (voir �gure4.6).4.3.2 Expérimentations sur instanes satisfaisablesNous donnons pour haque instane la meilleure solution trouvée (tableau 4.1). Dans unseond tableau (4.2), nous présentons pour haque type de taux de mutation l'éart moyen à lameilleure solution trouvée.Les éarts sont exprimés par des pourentages. Si une ontrainte est violée (demande non-satisfaite pour les problèmes satisfaisables), l'éart à la meilleure solution onnue est arbitraire-ment �xé à 100% 1. Le reste du temps, la formule utilisée pour aluler l'éart est UB−Opt
Opt

, où
UB est la solution onsidérée, et Opt la meilleure solution trouvée.Le tableau 4.2 donne les éarts de distane par rapport à la meilleure solution trouvée.Conlusions préliminairesLa lasse C1 ne permet pas de onlure à des di�érenes �agrantes d'éart. La lasse C2permet d'obtenir des variations assez importantes pour onlure qu'un taux de mutation �xetrop bas ou élevé entraine de mauvais résultats. Par ailleurs, l'ensemble des paramétrages dans1Les problèmes traités étant relativement denses en termes de demandes par rapport aux ressoures disponibles,il arrive que des ontraintes soient violées pour ertains paramétrages, e qui peut augmenter de façon onsidérablemais arti�ielle les éarts obtenus.
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Instane Taux demutation (τ) DistaneC1_1 fontion-i 17893,91C1_2 �xe-0.05 15977,12C1_3 herite-simple 16714,03C1_4 fontion-i 17489,36C1_5 �xe-0.35 16025,91C2_1 fontion-i 28945,36C2_2 fontion-i 31191,12C2_3 fontion-h 27728,44C2_4 �xe-0.15 30245,61C2_5 �xe-0.25 28158,57Tab. 4.1 � Meilleures solutions obtenues lors d'expérimentations préliminaires, pour les pro-blèmes satisfaisables.

Taux demutation (τ) Éart moyenC1 Éart moyenC2�xe-0 13,51% 31,35%�xe-0.05 7,11% 24,49%�xe-0.1 6,03% 21,28%�xe-0.15 4,89% 18,76%�xe-0.2 4,67% 14,76%�xe-0.25 4,67% 18,14%�xe-0.3 4,55% 15,13%�xe-0.35 4,58% 23,48%�xe-0.4 4,81% 21,69%herite-simple 4,48% 14,82%herite-rand 5,72% 22,53%fontion-f 4,61% 17,48%fontion-g 4,55% 25,14%fontion-h 4,34% 14,20%fontion-i 4,47% 14,39%Tab. 4.2 � Éarts aux meilleures solutions pour les problèmes satisfaisables ; expérimentationspréliminaires.



54 Algorithme mémétiqueInstane N µ, λ
Taux demutation (τ) DistaneC2_1 60 5,30 fontion-i 28640,89C2_2 60 7,40 fontion-h 29968,33C2_3 60 7,50 fontion-i 27133,99C2_4 60 5,40 �xe-0.15 29968,76C2_5 40 7,50 �xe-0.2 27392,64Tab. 4.3 � Meilleures solutions et leurs paramètres pour les problèmes de la lasse C2.l'intervalle [0,15 ; 0,3℄ donne des résultats omparables. Les autres paramètres étant �xés arbi-trairement, et le nombre d'expérimentations limité, il est di�ile de déterminer une meilleurevaleur ave ertitude, même si 0,2 semble être le meilleur andidat. La méthode traditionnelledes stratégies µ − λ, onsistant à roiser les taux de mutation des parents, donne des résultatsde qualité omparable. Le fait d'ajouter un fateur aléatoire à e roisement semble ependantdétériorer la qualité des solutions. En�n, une seule des quatre fontions de variations testéesdonne de mauvais résultats (la fontion g). Il s'agit de elle onsistant à partir d'un faible tauxde mutation, pour l'augmenter au �l de l'exéution.Pour la suite des expérimentations, nous proposons de tester les divers paramétrages avedeux taux de mutation de haque type, hoisis parmi eux donnant de bons résultats. Nous hoi-sissons la meilleure valeur pour haque type (�xe-0.2, herite-simple et fontion-h), plus d'autresvaleurs donnant pour ertaines de bons résultats (�xe-0.15, fontion-i) ou non (herite-rand). Unbut de es expérimentations est de mieux erner la sensibilité de l'algorithme au taux de muta-tion. De plus, nous nous antonnons aux instanes de la lasse C2, les problèmes de C1 étanttrop failes à résoudre, et statistiquement peu signi�atifs.Paramétrage de N , µ et λNous proposons de mesurer le nombre de générations plut�t que le temps d'exéution. Lafontion utilisée pour faire varier le taux de mutation est basée sur e nombre de générations,et haque génération peut avoir une durée di�érente. Typiquement, un taux de mutation plusélevé implique une génération plus longue. Dans le as de la fontion i par exemple, ela signi�eque les premières et dernières générations seront plus longues que elles du milieu d'exéution.Néanmoins, la valeur de N donne une indiation sur la durée totale d'exéution. Nous proposonsdes valeurs onsidérées omme petites, moyennes et grandes : 10, 40, 60. Le temps d'exéutionde la reherhe loale ne nous permet pas de prendre de valeurs plus grandes. De même, ilest impossible de hoisir de trop grandes valeurs pour µ, λ. Homberger et Gehring onseillent,après expérimentation, un fateur d'environ 7 entre µ et λ. Nous proposons plusieurs ouplesde valeurs : (5, 20), (5, 30), (5, 40), (7, 30), (7, 40), (7, 50). Dans un soui de larté, nous séparonsles résultats onernant N et eux onernant µ, λ, mais toutes les ombinaisons de es deuxparamètres ont été testées. Le tableau 4.12, fourni en annexe, détaille les résultats pour haqueparamétrage. Au total, dix-huit paramétrages di�érents ont don été testés pour haque valeurde τ . Chaun de es tests onsiste à résoudre dix fois haune des inq instanes de la lasseC2. Nous ommençons par donner les nouvelles meilleures solutions que es expérimentationsont permis de déouvrir, pour les instanes de la lasse C2 ; elles sont indiquées dans le tableau4.3, ainsi que les paramètres ayant permis de les trouver. Ces solutions servent de référene
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N �xe-0.15 �xe-0.2 herite-simple herite-rand fontion-h fontion-i10 27,46% 27,97% 27,81% 27,26% 27,85% 28,23%40 15,83% 13,92% 12,96% 18,07% 11,64% 11,61%60 14,40% 13,45% 11,68% 16,99% 6,60% 10,23%Tab. 4.4 � In�uene du nombre de générations sur l'e�aité de l'algorithme, lasse C2 ; valeursde (µ, λ) variant de (5, 20) à (7, 50). Éart moyen
µ, λ �xe-0.15 �xe-0.2 herite-simple herite-rand fontion-h fontion-i5,20 25,24% 21,35% 22,26% 24,66% 20,97% 19,97%5,30 21,43% 18,79% 18,41% 22,48% 17,22% 19,57%5,40 17,85% 17,41% 16,45% 21,37% 15,00% 15,86%7,30 17,87% 19,53% 17,46% 19,05% 14,58% 16,72%7,40 17,69% 16,94% 15,99% 21,69% 13,01% 13,69%7,50 15,30% 16,67% 14,31% 15,37% 11,39% 14,32%Tab. 4.5 � In�uene du nombre de parents et d'enfants sur l'e�aité de l'algorithme, lasse C2 ;valeurs de N : 10, 40, 60.pour les aluls d'éarts qui suivent. Nous détaillons ensuite les résultats moyens en fontiondes paramétrages. Le tableau 4.4 donne, pour haun des taux de mutation, l'éart moyen àla meilleure solution onnue 2, orrélé ave le nombre de générations. Pour haque paramétrage(haque ligne), le meilleur résultat est en gras. Le tableau 4.5 indique e même éart, mais enfontion des valeurs données à µ et λ. Les temps d'exéution ne sont pas donnés ar ils dépendentde tous es paramètres, et ne seraient pas signi�atifs pour un seul paramètre �xé. Sur l'ensemblede ette série d'expérimentations, ils varient entre 22 et 1869 seondes (soit 31 minutes environ).En moyenne, les paramétrages les plus �élevés� ((N,µ, λ) = (60, 7, 50)) osillent entre 8 et 19minutes. Plusieurs onlusions s'imposent rapidement :� Le taux de mutation �fontion-h� donne les meilleurs résultats très souvent ; les exeptionsonernent prinipalement des paramétrages �bas� ((N,µ, λ) = (10, 5, 20)), donnant detoute façon des résultats relativement mauvais, et e quelle que soit la valeur de τ .� Le taux �herite-rand�, qui onsiste en un roisement des taux des parents muni d'uneomposante aléatoire, donne quasi-systématiquement les plus mauvais résultats, et dansun seul as il ne donne pas un des deux plus mauvais résultats.� Les taux �xes donnent également des résultats parmi les moins bons.� Les autres taux de mutation donnent de plut�t bonnes valeurs, peu éloignées des meilleuresvaleurs, e qui on�rme l'idée selon laquelle l'algorithme est relativement stable sur le tauxde mutation, dans la mesure ou plusieurs valeurs di�érentes peuvent fournir des résultatsdu même ordre.� Logiquement, une plus grande valeur de N améliore la qualité des solutions (systématique-ment).� De même, de grandes valeurs de µ et λ donnent les meilleurs résultats.2Ces expérimentations utilisant des paramétrages plus e�aes que préédemment, les meilleures solutionsonnues sont de meilleure qualité que elles utilisées lors des tests préliminaires ; les éarts présentés ii ne sontdon pas omparables ave les valeurs présentées dans le tableau 4.2.
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N �xe-0.15 �xe-0.2 herite-simple herite-rand fontion-h fontion-i10 10,79% 10,73% 11,23% 10,93% 10,92% 11,03%40 5,83% 5,29% 5,71% 6,64% 5,85% 4,91%60 5,55% 4,85% 4,94% 6,50% 4,44% 4,11%Tab. 4.6 � In�uene du nombre de générations sur l'e�aité de l'algorithme ; version sansl'instane C2_2. Éart moyen
µ, λ �xe-0.15 �xe-0.2 herite-simple herite-rand fontion-h fontion-i5,20 8,82% 8,49% 8,91% 9,59% 8,92% 8,47%5,30 7,91% 7,55% 7,95% 8,40% 7,36% 7,17%5,40 7,20% 6,66% 6,98% 7,77% 6,91% 6,43%7,30 7,29% 7,08% 7,48% 7,87% 7,22% 6,61%7,40 6,93% 6,12% 6,43% 7,43% 6,20% 6,12%7,50 6,21% 5,82% 6,02% 7,08% 5,81% 5,30%Tab. 4.7 � In�uene du nombre de parents et d'enfants sur l'e�aité de l'algorithme ; versionsans l'instane C2_2.Ces résultats généraux sont orrélés par le fait que la ombinaison de paramètres donnant lesmeilleurs résultats est (N,µ, λ, τ) = (60, 7, 50, fontion-h), pour un éart moyen de 3,56%. Cerésultat peut être observé sur le tableau 4.12 donnant l'éart moyen pour haque paramétrage,fourni en annexe. Conernant l'augmentation de N , µ et λ, il s'agit d'un résultat logique, araugmenter es paramètres équivaut à augmenter le nombre de solutions visitées, et don indire-tement la taille de la fration d'espae de reherhe visitée. Le fait qu'un taux de mutation �xese omporte moins bien que des version variables renfore la théorie selon laquelle les besoins enintensi�ation et diversi�ation peuvent varier pendant la résolution. Faire varier τ en fontionde la onvergene onstitue un axe de reherhes futures.Une autre onlusion peut être tirée de es deux tableaux : les éarts moyens sont relativementélevés. En réalité, es éarts moyens sont fortement pénalisés par les exéutions où auune solutionréalisable n'est trouvée, auquel as on omptabilise un éart de 100%. Les problèmes traitéssont par nature très denses en terme de demandes par ressoures, et sont au-delà de e quiest habituellement réalisé dans le as réel. Pour ette raison, ertaines instanes peuvent êtrepartiulièrement di�iles à résoudre. En partiulier, sur l'ensemble de es exéutions, nous avonsonstaté que l'instane C2_2 est à l'origine de 100% des solutions non-réalisables. Nous proposonsdon de onsidérer des tableaux similaires aux deux tableaux préédents, mais pour lesquels nousavons retiré toutes les expérimentations sur l'instane C2_2. Les tableaux 4.6 et 4.7 synthétisentes résultats.À la lumière de es nouvelles données, nous émettons de nouvelles onlusions :� L'algorithme est dans l'ensemble beauoup plus stable.� Le taux de mutation �herite-rand� donne toujours les plus mauvais résultats ; ependant,l'éart est moins ritique que préédemment ; la pénalisation arti�ielle de 100% avait ungros impat sur les résultats.� Le meilleur taux est ette fois-i la fontion i ; ei dit, la fontion h est systématiquement



Algorithme mémétique 57Instane Taux demutation (τ) di�érablesinsatisfaits oûtC3_1 fontion-i 73 27118,21C3_2 herite-rand 87 30125,56C3_3 fontion-i 87 29784,85C3_4 herite-simple 78 29025,26C3_5 fontion-i 77 27961,28Tab. 4.8 � Meilleures solutions pour les problèmes insatisfaisables obtenues lors des expérimen-tations préliminaires.à moins de 1% de la meilleure valeur, et en dessous de 0,5% dans six as sur neuf, et restedon exellente.� Hormis pour le taux �herite-rand�, toutes les valeurs moyennes sont systématiquement àmoins de 1% de la meilleure valeur moyenne, e qui indique une stabilité arue sur leparamètre τ .Le meilleur paramétrage global est ette fois-i (N,µ, λ, τ) = (60, 7, 50, fontion-i) (2,93%). Sil'on supprime les problèmes trop di�iles, la meilleure valeur de τ varie don, mais la meilleurevaleur préédente, la fontion h, reste parmi les meilleures valeurs. De plus, elle est plus stable enas d'augmentation de la di�ulté du problème, et de densité trop importante de demandes parrapport aux ressoures disponibles. Nous reommandons don l'usage de la fontion h. Cepen-dant, pour pouvoir onforter e hoix, de plus nombreux tests seraient néessaires, notammentsur des instanes di�iles.4.3.3 Expérimentations sur instanes insatisfaisablesNous avons mené la même démarhe que pour les instanes satisfaisables : N , µ et λ sonttout d'abord �xés (respetivement à 40, 5 et 20), et di�érentes valeurs de τ sont testées, a�nd'exhiber un ensemble de bonnes valeurs. Le tableau 4.8 donne la meilleure solution pour haqueinstane insatisfaisable.L'objetif étant hiérarhique, mesurer l'éart entre solutions est moins trivial. De plus, l'en-semble des demandes insatisfaites peut varier d'une solution à l'autre, e qui interdit touteinterprétation direte d'un éart de distane entre deux solutions (la distane étant fortementdépendante des n÷uds visités). En revanhe, on peut fournir une mesure d'éart sur l'objetifprimaire (nombre de di�érables insatisfaits à minimiser). Si un rendez-vous n'est pas satisfait(ontrainte violée), la solution n'est pas réalisable. On onsidère alors arbitrairement un éartde 100%. Le tableau 4.9 donne les éarts en termes de demandes insatisfaites par rapport à lameilleure solution trouvée.Nous nous appuyons maintenant sur les expérimentations sur instanes satisfaisables, notam-ment la lasse C2, pour faire les hypothèses suivantes :� Plus la valeur de N est grande, et plus la reherhe est e�ae.� De même, de grandes valeurs de µ et λ permettent d'obtenir de meilleurs résultats.Dans la suite des expérimentations, nous utilisons don exlusivement les plus grandes valeurspour es paramètres, à savoir (N,µ, λ) = (60, 7, 50). Par ailleurs, nous hoisissons arbitrairementd'étudier plus abondamment le meilleur taux de mutation pour haune des trois atégories(�xe, fontion du temps, hérité). Dans la suite, nous nous intéressons don plus partiulièrement



58 Algorithme mémétiqueTaux demutation (τ) Éart moyenC3�xe-0 15,23%�xe-0.05 10,48%�xe-0.1 7,55%%�xe-0.15 7,05%�xe-0.2 6,69%�xe-0.25 7,67%�xe-0.3 8,58%�xe-0.35 9,82%�xe-0.4 10,57%herite-simple 7,39%herite-rand 7,33%fontion-f 6,00%fontion-g 9,59%fontion-h 6,79%fontion-i 6,05%Tab. 4.9 � Éarts aux meilleures solutions pour les problèmes insatisfaisables ; expérimentationspréliminaires. Instane Taux demutation (τ) di�érablesinsatisfaits oûtC3_1 fontion-f 68 26669,86C3_2 herite-rand 83 30727,71C3_3 �xe-0.2 85 29676,75C3_4 herite-rand 73 28417,39C3_5 fontion-f 72 28165,44Tab. 4.10 � Meilleures solutions obtenues pour les problèmes de la lasse C3.aux taux de mutation : �herite-rand�, la fontion f , et la valeur onstante 0,2. Cependant, lafaible amplitude des variations observées sur les éarts lors des expérimentations préliminairesnous laisse penser que l'algorithme est relativement stable par rapport à d'autres valeurs de τ . Letableau 4.10 donne tout d'abord les meilleurs résultats obtenus lors d'expérimentations e�etuéesave es trois valeurs de τ pour (N,µ, λ) = (60, 7, 50).Nous nous intéressons maintenant au omportement moyen, sur l'ensemble des instanesinsatisfaisables, de la méthode en fontion du taux de mutation. Le tableau 4.11 indique l'éartmoyen à la meilleure solution trouvée en fontion du taux de mutation.Les éarts observés ii sont ohérents ave eux des expérimentations préliminaires, et lafontion f donne toujours les meilleurs résultats. La présumée stabilité de l'algorithme par rap-port à τ n'est pas remise en ause par es résultats, et l'on peut raisonnablement supposer queles fontions h et i sont d'une e�aité omparable à elles de la fontion f ou de la valeuronstante τ = 0, 2. En résumé, nous disposons don d'un ensemble de valeur aeptables pourle taux de mutation, ave lesquelles l'algorithme mémétique présenté dans e hapitre a unee�aité omparable. Nous avons également indiqué les temps de alul a�n d'exprimer une



Algorithme mémétique 59Taux de mutation (τ) Éart moyen Temps moyen (minutes)�xe-0.2 7,41% 50,6herite-rand 8,10% 25,15fontion-f 5,73% 49,5Tab. 4.11 � Éart moyen à la meilleure solution trouvée en fontion du taux de mutation, pourla lasse C3.observation d'ordre expérimental : si l'on roise les taux de mutation des parents, l'ensemble destaux onverge rapidement vers des valeurs assez basses, e qui a pour e�et d'aélérer la vitessed'exéution de l'algorithme. Cela est on�rmé par le fait que le temps de alul est deux foismoindre pour τ =herite-rand que pour les deux autres valeurs.4.4 Conlusions partielles et pistes de reherhes futuresNous avons présenté dans e hapitre une métaheuristique originale pour le problème de tour-nées de servies multi-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée, inspirée des algorithmesmémétiques et des stratégies d'évolution, mais mettant en ÷uvre un opérateur nouveau. L'ori-ginalité de et opérateur réside entre autres dans le fait de n'utiliser qu'une solution partiellelors des opérations de reombinaison et mutation, et de ompléter ette solution partielle à l'aided'une heuristique. Les expérimentations montrent que le fait de ne pas réutiliser les solutions dansleur intégrité a son utilité ; en e�et, dans le as où l'on réutilise les solutions reombinées intégra-lement (τ = 0), la qualité des solutions obtenues est moins bonne. Ce méanisme a ependant unoût, et une exéution peut durer plusieurs dizaines de minutes. Cette métaheuristique permetde résoudre des problèmes satisfaisables, pour lesquels haque demande est une ontrainte, etdes problèmes insatisfaisables, pour lesquels l'objetif est de minimiser le nombre de demandesinsatisfaites. Nous proposons plusieurs paramétrages du taux de mutation performants pour larésolution de l'ensemble des problèmes (fontion-h, fontion-i, �xe-0.2), dont ertains varientau ours de la résolution. À e sujet, des améliorations sont très ertainement possibles ; parexemple, faire varier le taux de mutation en fontion de la onvergene peut onstituer une amé-lioration. Cependant, les paramétrages utilisés ii semblent su�samment e�aes et stables pourêtre utilisés en ontexte industriel.Nous notons également que les expérimentations menées dans e hapitre sont restreintes àun ensemble de problèmes assez prohes, et nous souhaitons valider la méthode de façon plusgénérale. Dans e but, nous projetons d'expérimenter une adaptation de ette métaheuristiqueà des problèmes de tournées ave apaité, omme par exemple les problèmes de Solomon.



60 Algorithme mémétiqueAnnexe : données numériques omplémentaires
N,µ, λ �xe-0.15 �xe-0.2 herite-simple herite-rand fontion-h fontion-i10,5,20 30,08% 29,99% 30,62% 30,55% 30,09% 30,6810,5,30 27,07% 28,79% 29,22% 28,69% 27,49% 29,0510,5,40 28,10% 24,23% 24,96% 26,79% 28,09% 26,0510,7,30 29,03% 29,21% 29,32% 29,00% 29,19% 29,2210,7,40 26,60% 27,89% 26,68% 28,09% 26,12% 28,5510,7,50 23,89% 27,70% 26,02% 20,42% 26,10% 25,8640,5,20 23,98% 18,51% 18,66% 18,85% 20,67% 16,1240,5,30 19,37% 14,07% 12,13% 22,28% 15,32% 16,8740,5,40 10,02% 13,08% 11,58% 17,97% 10,08% 9,1240,7,30 11,95% 15,31% 13,62% 16,49% 10,10% 11,1040,7,40 16,78% 10,23% 12,94% 18,83% 9,18% 8,4240,7,50 12,85% 12,35% 8,82% 13,98% 4,51% 8,0160,5,20 21,66% 15,56% 17,48% 24,58% 12,15% 13,1160,5,30 17,85% 13,51% 13,88% 16,48% 8,85% 12,8060,5,40 15,44% 14,92% 12,83% 19,36% 6,84% 12,4260,7,30 12,62% 14,06% 9,45% 11,66% 4,45% 9,8560,7,40 9,71% 12,69% 8,33% 18,14% 3,72% 4,1160,7,50 9,14% 9,97% 8,08% 11,72% 3,56% 9,09Tab. 4.12 � Éart moyen à la meilleure solution onnue en fontion du paramétrage de N,µ,λpour les di�érentes valeurs de τ . Expérimentations sur la lasse de problèmes C2.
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Chapitre 5Modèle de partitionnement pour leproblème de tournées de serviemulti-périodes ave fenêtres de tempset �otte limitée
5.1 IntrodutionLe problème de tournées de servies multi-périodes, muni de nombreuses ontraintes de la vieréelle, présente une ombinatoire trop grande pour être résolu de façon optimale ave les méthodestraditionnelles de Programmation Linéaire en Nombres Entiers. Si on reformule e problèmeen un problème de partitionnement, il existe des méthodes de résolution optimales. Pour ela,on résout la relaxation linéaire du modèle ave la tehnique de Génération de Colonnes ; uneméthode de reherhe arboresente enveloppant la génération de olonnes, le Branh and Priepermet de trouver la solution optimale entière. La �gure 5.1 dérit le fontionnement globalde ette méthode. Dans les setions suivantes, nous présentons tout d'abord la tehnique degénération de olonnes sur un exemple simple. Ensuite, nous proposons des modèles ompletspour le problème maître et le sous-problème appliqués au as réel du problème de tournées multi-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée. En�n, nous expliquons omment passer de lasolution du problème relaxé à la solution entière grâe à la méthode du Branh and Prie.Il onvient de noter que le modèle que nous présentons dans e hapitre représente le as desproblèmes satisfaisables, 'est-à-dire eux pour lesquels haque demande est une ontrainte forte ;l'objetif est la minimisation du oût total des tournées. La résolution optimale des problèmesinsatisfaisables onstitue une piste de reherhes futures, et n'est pas traitée dans le adre deette thèse.5.2 Présentation de la tehnique de génération de olonnesA�n d'illustrer la tehnique de génération de olonnes, nous présentons un problème detournées simple sous la forme d'un problème de partitionnement. Puis, nous détaillons sur etexemple le fontionnement de la méthode.
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Fig. 5.1 � Shéma général de la méthode de résolution optimale en nombres entiers5.2.1 Un exemple simple de formulation en problème de partitionnementNous onsidérons ii un problème de tournées simple, ave pour seules ontraintes que haquelient doit être visité, et qu'une limite est imposée sur le nombre de véhiules utilisés. On dé�nitles données et variables suivantes :� Ω l'ensemble de toutes les tournées réalisables,� N l'ensemble des demandes à servir.� M le nombre de véhiules autorisés.� cr le oût de la tournée r.� air la onstante binaire valant 1 si le lient i est dans la tournée r, 0 sinon.� yr la variable binaire valant 1 si la tournée r est e�etuée, 0 sinon.La fontion objetif est la minimisation du oût des tournées e�etuées, 'est-à-dire :
Min

∑

r∈Ω

yrcr (5.1)



Modèle de partitionnement et résolution exate 63Sous les ontraintes :
∑

r∈Ω

yrair = 1 ∀i ∈ N (5.2)
∑

r∈Ω

yr ≤M (5.3)La ontrainte 5.2 assure que haque lient est visité. Le respet du nombre de véhiules estassuré par 5.3. Ce problème est e qu'on appelle le Problème Maître. Le nombre de tournées àonsidérer ('est-à-dire |Ω|) est beauoup trop grand pour une résolution lassique par Branhand Bound et Simplexe. Un moyen de générer les bonnes tournées est don néessaire ; 'est ler�le du sous-problème.5.2.2 Prinipe général de fontionnement de la génération de olonnesLa génération de olonnes a été introduite par Gilmore et Gomory [36, 37, 38℄. Minoux endonne une bonne présentation [53℄. Cette tehnique s'appuie sur le prinipe suivant : il n'estpas néessaire de onsidérer toutes les tournées réalisables. Il su�t d'exhiber un sous-ensemblede Ω, dont on prouve qu'il permet de générer une solution optimale. On pourra alors appliquerl'algorithme du simplexe à et ensemble de variables, pour obtenir une solution optimale.Partant d'une solution réalisable (onstruite par une heuristique) omportant un sous-ensemblede Ω, et onstituant le problème maître restreint(PMR), on exéute l'algorithme du simplexe.Une fois ette résolution terminée, il n'existe plus dans l'ensemble des olonnes présentes dansle PMR de olonne de oût réduit négatif. Cependant, il en existe potentiellement dans Ω. Pouraméliorer la solution, il faut don trouver la tournée rmin ∈ Ω de plus petit oût réduit. Ce oûtréduit est en fait égal au oût réel d'une tournée auquel on soustrait le produit salaire de laolonne assoiée à ette tournée et de la olonne des variables duales (les lients orrespondantii aux lignes de la matrie du simplexe). La reherhe de ette tournée peut s'exprimer sous laforme d'un problème d'optimisation :
Min(crt −

∑

i

πiair) (5.4)où πi est la variable duale assoiée au lient i dans le problème maître. Ce problème est naturelle-ment soumis aux ontraintes liées à la faisabilité d'une tournée. Cela onstitue e qu'on appelle leSous-Problème. Le résoudre nous donne la tournée de oût réduit minimum. Si le sous-problèmene génère auune nouvelle tournée de oût réduit négatif, alors il n'existe pas de tournée quipuisse améliorer la solution ourante, et la solution est optimale (pour le modèle relaxé). Sinon,on ajoute au problème maître la tournée produite par le sous-problème, on le résout à nouveauave le simplexe, et la génération de olonnes est réitérée.La résolution par génération de olonnes passe don par la dé�nition d'un problème maîtreet d'un sous-problème, et les performanes globales dépendent très fortement de l'algorithmeutilisé pour la résolution du sous-problème. En e�et, le problème maître est généralement oniset faile à résoudre. Les deux setions suivantes détaillent les modélisations orrespondant à notreproblème de tournées multi-périodes réel.



64 Modèle de partitionnement et résolution exate5.3 Le problème maîtreL'objetif est de minimiser le oût total, qui orrespond ii à la distane parourue par lestehniiens. On onsidère les données suivantes :� Ω l'ensemble des tournées réalisables.� ω = |Ω| le nombre de tournées réalisables.� N l'ensemble des demandes à servir.� n = |N | le nombre de demandes à servir.� Ψ l'ensemble des ressoures disponibles. Une ressoure est un ouple tehniien-jour, etreprésente une tournée potentielle.� ψ = |Ψ| le nombre de ressoures disponibles. Le nombre de tournées totales dans unesolution est don borné par ψ.� cr le oût de la tournée r� air =

{

1 si la tournée r visite le lient i
0 sinon.� utr =

{

1 si la tournée r utilise la ressoure t
0 sinon.On onsidère également les variables suivantes :� yr =

{

1 si la tournée r est réalisée
0 sinon.La fontion objetif est la minimisation de tous les oûts e�etifs sur l'ensemble de l'horizonde plani�ation :

Min
∑

r∈Ω

yrcr (5.5)sous les ontraintes :
∑

r∈Ω

yrair = 1 ∀i ∈ N (5.6)
∑

r∈Ω

yrutr ≤ 1 ∀t ∈ Ψ (5.7)La ontrainte (5.6) impose que haque demande soit satisfaite. La ontrainte (5.7) interditl'emploi multiple d'une même ressoure, et orrespond à l'aspet ��otte limitée� du problème.Toutes les autres ontraintes du problème global sont gérées par le sous-problème, qui ne génèreque des tournées réalisables. Cela inlut notamment les ontraintes de période de validité, defenêtres de temps et de repas. La �gure 5.1 donne l'allure de la matrie orrespondant au problèmemaître.Dans la pratique, il est plus avisé d'utiliser un modèle de reouvrement qu'un modèle departitionnement, pour plusieurs raisons :� Aepter de passer par des solutions servant ertains lients plusieurs fois pendant la réso-lution peut permettre de onverger plus rapidement.� Du point de vue de l'implantation, les ontraintes d'égalité et les variables duales assoiéessont plus déliates à gérer.



Modèle de partitionnement et résolution exate 65Tournées type seond Duales Domaine1 ... r ... ω ontrainte membre(5.6)visiteslients
n ontraintes a11

a21

a31

...

an1

...

a1r

a2r

a3r

...

anr

...

a1ω

a2ω

a3ω

...

anω

=
=
=
...

=

1
1
1
...

1

α1

α2

α3

...

αn

ℜ(5.7)ressourestehniiens-jours
ψ ontraintes u11

u21

u31

...

uψ1

...

u1r

u2r

u3r

...

uψr

...

u1ω

u2ω

u3ω

...

uψω

≤
≤
≤
...

≤

1
1
1
...

1

β1

β2

β3

...

βψ

ℜTab. 5.1 � Shéma de la matrie du problème maître pour le modèle de partitionnement.Le seul hangement engendré par un passage à un modèle de reouvrement est une modi�ationde la ontrainte 5.6 :
∑

r∈Ω

yrair ≥ 1 ∀i ∈ N (5.8)Le tableau 5.2 dérit le shéma général de la matrie du PMR pour le modèle de reouvrement.Tournées type seond Duales Domaine1 ... r ... ω ontrainte membre(5.8)visiteslients
n ontraintes a11

a21

a31

...

an1

...

a1r

a2r

a3r

...

anr

...

a1ω

a2ω

a3ω

...

anω

≥
≥
≥
...

≥

1
1
1
...

1

α1

α2

α3

...

αn

ℜ(5.7)ressourestehniiens-jours
ψ ontraintes u11

u21

u31

...

uψ1

...

u1r

u2r

u3r

...

uψr

...

u1ω

u2ω

u3ω

...

uψω

≤
≤
≤
...

≤

1
1
1
...

1

β1

β2

β3

...

βψ

ℜTab. 5.2 � Shéma de la matrie du problème maître pour le modèle de reouvrement.Pour faire fontionner la tehnique de génération de olonnes, on a besoin d'une formulationdu oût réduit des olonnes. Pour la tournée r utilisant la ressoure t, e oût réduit vaut
Cr = cr − Π.Ar, où Ar est le veteur orrespondant à la variable (tournée) yr, et Π le veteurdes duales orrespondantes. La �gure 5.3 illustre e alul du oût réduit.L'objetif du sous-problème est de trouver la olonne de oût réduit minimal. Suivant ladéomposition détaillée sur la �gure 5.3, on a une formulation du sous-problème :

Min Cr = cr −
∑

i

αiair − βt (5.9)
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Ar Π

(5.6) a1r

a2r. . .
anr

α1

α2. . .
αn

(5.7) 0. . .1. . .0 β1. . .
βt. . .
βψTab. 5.3 � Déomposition de la matrie du PMR selon les ontraintes5.4 Le sous-problème5.4.1 PrinipeLe sous-problème doit générer des tournées e�aes pour les injeter dans le PMR. Pourhaque ressoure {tehniien-jour}, il existe des ontraintes di�érentes. Notamment, les pointsde départ et d'arrivée sont propres à haque ressoure. On a don une instane de sous-problèmedi�érente par ressoure.Les points de départ et arrivée de haque tournée sont a priori di�érents, et le as où ils sontidentiques onstitue un as partiulier. On peut don onsidérer systématiquement deux pointsdi�érents, quitte à ajouter un point �tif lorsque e as partiulier survient. Le problème �trouverune tournée� devient alors �trouver un hemin� entre es deux points. Par la suite, on appellees points s et f , et t orrespond à la ressoure {tehniien-jour} onsidérée.5.4.2 FormulationOn pose tout d'abord le graphe G = {V,A} :� V = N ∪ {s, f} (sommets du graphe)� A = {cij |i, j ∈ N} (ars)La fontion objetif du sous-problème est la minimisation de Cr :

Min cr −
∑

i

αiair − βt (5.10)Soit xrij la variable binaire indiquant si l'ar (i, j) est emprunté par la tournée r, et cij le oûtassoié à et ar. On peut déomposer le oût réduit de la tournée r en fontion des ars qu'elleemprunte :� Le oût réel d'une tournée :
cr =

∑

i,j∈N∪{s,f}

xrijcij (5.11)



Modèle de partitionnement et résolution exate 67� Valeurs duales assoiées aux visites hez les lients :
∑

i∈N

αiair =
∑

i∈N

αi
∑

j∈N∪{f}

xrij (5.12)� Valeur duale assoiée à la ressoure tehniien-jour :
βt = βt

∑

j∈N∪{f}

xrsj (5.13)En ombinant es termes, on obtient une nouvelle formulation du oût réduit Cr :
∑

ij∈N∪{s,f}

xrijcij − (
∑

i∈N

αi
∑

j∈N∪{f}

xrij)− (βt
∑

j∈N∪{f}

xrsj) (5.14)Selon le type d'ars onernés, on peut regrouper ertains termes :
Cr =

∑

i∈N

∑

j∈N∪{f}

xrij(cij − αi) +
∑

j∈N∪{f}

xrsj(csj − βt) (5.15)On introduit ii les onstantes Ctij, assoiées aux ars (i, j) du graphe orrespondant à laressoure t. Ces onstantes représentent la omposante du oût réduit assoiée à haque ar.Selon le type d'ar, Ctij s'exprime di�éremment. Il existe trois as :� Les ars sortant du n÷ud s, 'est-à-dire tous les débuts possibles de tournée ; pour es ars,le oût réduit vaut :
Ctsj = csj − βt (5.16)� Les ars sortants d'un n÷ud assoié à un lient ; pour es ars, le oût réduit vaut :
Ctij = cij − αi (5.17)� Les ars sortants d'un restaurant ; les restaurants sont absents du problème maître, etauune variable duale ne leur est assoiée, don le oût de es ars reste inhangé.Selon ette dé�nition de Ctij , (5.10) est équivalent à :

Min
∑

ij∈N∪{s,f}

xrijC
t
ij (5.18)Si on onstruit pour haque ressoure t un graphe modi�é, dans lequel on remplae les cij parles Ctij, (5.18) devient don équivalent à un problème de plus ourt hemin, sous les ontraintesnéessaires pour générer une tournée réalisable. Ces ontraintes sont des ontraintes de ressoures,la seule ressoure à onsidérer ii étant le temps. Du temps est onsommé dans haque ar dugraphe (temps de transport), et dans haque n÷ud (temps de servie). Or, la durée totale d'unhemin est bornée. De plus, les fenêtres de temps doivent être respetées. La �gure 5.2 illustreun tel graphe. Dans le adre de problèmes ave des fenêtres de temps larges, omme 'est leas ii, il est plus intéressant et e�ae de générer uniquement des hemins élémentaires. Lesous-problème est don un Problème de Plus Court Chemin Élémentaire ave Contraintes deRessoures (ESPPRC, Elementary Shortest Path Problem with Resoure Constraints). Il existeune méthode optimale en programmation dynamique pour e problème (Feillet et al. 2004 [28℄),qui est en fait une adaptation de la méthode pour le Plus Court Chemin Ave Contraintes deRessoures, non élémentaire (Desrohers et al. 1992 [24℄). Dans le hapitre suivant, nous détaillonsla résolution des sous-problèmes (un par ressoure). Nous présentons plusieurs approhes, dontune adaptation de l'algorithme de Feillet et al.
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Fig. 5.2 � Graphe modi�é ave le oût réduit d'une tournée rapporté à haque ar ; le n÷ud 3est un point de restauration.5.5 Obtention de la solution entièrePour obtenir la solution entière optimale, une reherhe arboresente est néessaire. La teh-nique du Branh and Prie (Barnhart et al. 1994 [2℄) est une méthode de reherhe arboresentebasée sur le Branh and Bound, dans laquelle il est possible d'ajouter des olonnes à haquen÷ud.5.5.1 Présentation de la tehnique de Branh and PrieLa génération de olonnes permet d'obtenir une solution pour la relaxation linéaire du pro-blème maître. Il est possible de onstituer une solution non frationnaire à partir des olonnesgénérées, mais rien ne prouve que l'optimum entier du problème initial ne omporte pas de o-lonnes qui n'aient pas enore été générées. Dans ertains as, la solution optimale du problèmerelaxé est entière, mais ela ne onstitue en rien une règle, et dans le as général, on doit onsi-dérer que la solution relaxée et la solution en nombres entiers sont di�érentes. À la �n de lagénération de olonnes, on dispose don de deux bornes :� Une borne inférieure Γinf , orrespondant à la solution du problème relaxé.� Une borne supérieure Γsup, obtenue par un algorithme de Branh and Bound exéuté surles olonnes générées.Considérons maintenant la solution optimale entière au problème d'origine, Γopt. Dans le as où
Γinf = Γsup, les deux bornes orrespondent à la solution optimale entière. Dans les autres as,il faut mener une reherhe arboresente, omme lors d'un Branh and Bound. La prinipaledi�érene ave un Branh and Bound �lassique� est qu'à haque nouveau n÷ud de l'arbre de re-herhe, les variables hors-base ne sont pas toutes onnues. En e�et, un branhement peut donnerlieu à des modi�ations du problème maître et/ou du sous-problème, e qui permet potentielle-ment la génération de nouvelles olonnes de oût réduit négatif. Notons ii qu'interdire ou obliger



Modèle de partitionnement et résolution exate 69une tournée dans le problème maître n'est pas une politique de branhement satisfaisante, pourdeux raisons notamment :� Le nombre de variables (|Ω|) est extrêmement grand. La taille maximale de l'arbre dereherhe étant une fontion exponentielle du nombre de es variables, e serait le pire deshoix.� Nous ne disposons pas de méanisme e�ae pour interdire la génération d'une tournéelors de la résolution du sous-problème.Il est don plus e�ae de branher sur des variables impliites qui ont un impat diret sur lesous-problème, et qui génèrent un arbre de reherhe potentiellement plus petit.5.5.2 Stratégie de branhementGénéralement, les méthodes de Branh and Prie pour les problèmes de tournées branhentsur le nombre de véhiules utilisés, et sur la présene d'un ar dans la solution. La problématiquedu nombre de véhiules est ii un peu partiulière, et vouloir adapter les règles de branhementlassiques amène à onsidérer les ressoures. Cette onsidération n'est pas triviale, et nous avonspréféré nous en tenir à une stratégie de branhement sur les ars. Ce point onstitue néanmoinsun axe potentiel de reherhes futures.Interdire un ar est trivial : il su�t de le supprimer des graphes des sous-problèmes, et de�xer un oût in�ni aux tournées déjà générées et empruntant et ar. Imposer un ar est engénéral relativement simple, puisque l'emploi de l'ar (i, j) interdit impliitement l'emploi detous les ars (i, k) et (k, j) (∀k 6= i, j). Il su�t don d'interdire expliitement l'emploi de touses ars. Quelques nuanes sont ependant néessaires :� Dans les problèmes lassiques, le dép�t est un point partiulier, et obliger l'emploi de l'ar
(0, i) revient à interdire tous les (k, j) (∀k 6= i, j), mais pas les (0, k), e qui aurait pouronséquene d'interdire toutes les tournées sauf elles ommençant par visiter le n÷ud i.� Nous n'avons pas de onsidérations de dép�t, et nous onsidérons ii que haque point dedépart et arrivée est à usage unique (a�eté à une seule ressoure). Cela ne orrespond pasen pratique aux instanes que nous traitons, mais il su�t de l�ner les n÷uds du graphepour faire d'un même n÷ud deux n÷uds virtuels di�érents, haun attahé à une ressoure.� Nous onsidérons également que les points de repas sont à usage unique, en utilisant lemême arti�e que pour les départs et arrivées.Ces règles simples permettent de onserver une partition de l'ensemble des solutions lors desbranhements, sans en perdre un sous-ensemble. Cependant, si es préautions sont omises, il estthéoriquement possible d'obtenir une solution ave deux tournées identiques mais assoiées à desressoures di�érentes, haune ave un oe�ient frationnaire, et dont la somme des oe�ientsvaut 1.Dans la pratique, il n'est pas néessaire d'ajouter des points virtuels omme mentionné. Ilsu�t de ne pas tenir ompte des ars omportant des points de départ, arrivée, ou repas, lorsdes déisions de branhement. Ces points sont relativement peu nombreux, et le as dans lequelles seuls ars frationnaires restants omportent tous un point spéi�que (départ, arrivée, repas)ne se produit pas.L'algorithme 12 dérit e Branh and Prie ave branhement exlusif sur les ars. bestSEorrespond à la meilleure solution entière trouvée, et est initialisé à la solution de départ (produitepar une métaheuristique). La solution entière et la solution relaxée à un problème maître sontdonnées par l'algorithme de génération de olonnes.Pour le hoix de l'ar de branhement, on onsidère traditionnellement un ensemble d'ars



70 Modèle de partitionnement et résolution exateAlgorithme 12 Branh&Prie(PMR)SR ← solutionRelaxée(PMR)SE ← solutionEntière(PMR)si oût(SR) ≥ oût(bestSE) alorsretournersinon si SR = SE alorsbestSE ← SEsinonarv ← hoisirAr(PMR)Branh&Prie(interdire(PMR, arv))Branh&Prie(obliger(PMR, arv))�n siandidats, orrespondant à l'ensemble des ars frationnaires. Un sore est attribué à haun dees ars, et l'ar de plus grand sore est hoisi. Nous onsidérons que e sore doit représenter lepotentiel de perturbation de la solution atuelle dans les deux n÷uds �ls. Nous avons plusieursmotivations :� Résoudre deux problèmes quasi-identiques représente une perte de temps potentielle.� Plus la perturbation est importante, et plus la dégradation potentielle de la qualité de lasolution l'est aussi. Une dégradation plus importante augmente les hanes de dépasser laborne supérieure, et don d'éonomiser une partie de l'arbre de reherhe.Mesurer la apaité d'un branhement à perturber une solution est di�ile. Nous avons essayétrois possibilités :� Un moyen simple de perturber une solution est d'en supprimer des tournées. Pour haquear, on sait exatement ombien de tournées deviennent invalides si on interdit et ar (en-semble des tournées qui ontiennent et ar). De même, le nombre de tournées invalidées siet ar est rendu obligatoire est onnu (ensemble des tournées omportant un ar antago-niste, 'est-à-dire un ar qui soit exlusivement de même origine ou de même destination).La somme de es deux quantités est le premier sore que nous avons attribué.� Perturber le sous-problème est une autre possibilité. Nous onsidérons que le seond soreest la valeur du oût réduit de l'ar. L'ar de meilleur sore selon e ritère est l'ar de pluspetit oût réduit (les oûts réduits pouvant être négatifs). L'idée sous-jaente est qu'un oûtréduit très petit rend le sous-problème plus di�ile à résoudre, notamment dans le as dela méthode exate par programmation dynamique, où les ars de oût négatif onstituentune grande di�ulté. Un sous-problème dont le graphe omporte uniquement des oûtspositifs est très faile à résoudre.� Nous poussons ette dernière idée un peu plus loin, en omptabilisant la somme de tousles oûts réduits des ars onernés par le branhement sur un ar, soit tous les arsantagonistes, 'est-à-dire partageant exlusivement l'origine ou la destination de et ar(si et ar est rendu obligatoire), et l'ar lui-même (as où il est interdit). Cette sommeonstitue le troisième sore.Selon la méthode utilisée, l'ar obtenant le sore le plus élevé (sore 1), ou le plus faible (sores2 et 3), 'est-à-dire impliquant a priori le plus de perturbations entre la solution d'origine et lessolutions �lles, est hoisi. Dans la pratique, des expérimentations empiriques ont donné de bienmeilleurs résultats ave le sore 2 (utilisation unique de la valeur du oût réduit de l'ar). Dansla suite, nous avons don utilisé ette méthode.



Modèle de partitionnement et résolution exate 715.6 ExpérimentationsNous présentons dans ette setion trois séries d'expérimentations, basées sur l'algorithmede Branh and Prie que nous venons de dérire, et sur les algorithmes de résolution du sous-problème dérits dans le hapitre suivant. Nous disposons don de deux méthodes de résolutionexate, mais aux possibilités limitées en termes de omplexité en temps et en espae, et d'uneméthode de résolution heuristique pour le sous-problème.Toutes les expérimentations ont été menées sur un Pentium IV adené à 2,8 GHz, disposantde 504 méga-otets de RAM, et tournant sous Windows XP. Les algorithmes ont été implantésen Java, la version utilisée est 1.4.2. En�n, à haque itération de la génération de olonnes, leprogramme utilisé pour la résolution du problème maître est XPress MP 2003g.5.6.1 Résolution exateLes deux méthodes exates sont basées sur l'emploi d'heuristiques en début d'exéution, etl'utilisation de l'algorithme en programmation dynamique pour véri�er que plus auun heminde oût négatif n'existe. La méthode de reherhe à divergene limitée (LDS ) fontionne bienpour des instanes très failes, généralement de petite taille. La méthode de desente randomiséefontionne bien, quelle que soit la taille de l'instane, mais a un oût �xe, et pour les instanestrès failes il vaut mieux utiliser LDS. Pour es deux méthodes, nous utilisons en �n de réso-lution de la génération de olonnes (don à haque n÷ud de l'arbre de reherhe) l'algorithmeexat en programmation dynamique. Cette exéution détermine si un problème est résolvable defaçon optimale ou non. Nous onsidérons que le temps de alul n'est pas une ontrainte forte,puisqu'il s'agit surtout ii d'évaluer la qualité de la méthode utilisant exlusivement l'heuristiquede desente randomisée. En revanhe, la mémoire disponible est une ontrainte forte. Nous avonsattribué 500 méga-otets de mémoire. Si la méthode optimale néessite plus de mémoire, nousonsidérons que le problème n'est pas résolvable optimalement.La première série d'expérimentations porte sur les problèmes que les méthodes exates sontapables de résoudre. Elle a pour but de mettre en évidene des orrélations entre divers india-teurs relatifs à la résolution et le temps de alul.Fae aux limitations en temps et espae de la méthode exate pour les problèmes de tailleintéressante, nous avons réé 5 autres instanes, omportant 40 demandes, et onstituant la lasseC4 ; un problème C4 est généré de la même façon qu'un problème C2, mais omporte moins dedemandes. Pour ertaines instanes, onsidérées omme failes, la méthode exate basée sur LDSfontionne bien. Nous avons utilisé ette méthode pour la résolution de C4_1 et C4_5. Pourles autres instanes, ette méthode ne fontionne plus ou est trop lente, don nous utilisonsla méthode exate basée sur la desente randomisée. Seules ertaines des instanes de C4 ontété résolues de façon optimale. Nous omparons les solutions optimales entières à des bornessupérieures et inférieures fournies par la génération de olonnes. Pour ertaines instanes, seuleses bornes sont disponibles ; elles sont alulées au premier n÷ud de la reherhe arboresente,et sont don beauoup plus failes à obtenir qu'une solution entière. Nous utilisons don troisvaleurs de référene :� Opt, la solution entière optimale, qui n'est pas toujours disponible.� LB, la solution optimale relaxée au premier n÷ud de l'arbre de reherhe.� UB, la borne supérieure obtenue ave un Branh and Bound sur les olonnes générées aupremier n÷ud de l'arbre de reherhe.Nous omposons des mesures d'éart ave es trois valeurs de référene, ainsi que d'autres mesuresqui nous ont semblé signi�atives. Les indiateurs que nous avons retenus sont :



72 Modèle de partitionnement et résolution exateNom Coût Éart Éart Éart Nb. n÷uds Nb. appels Nb. total Tempsinstane Opt LB UB UB : LB visités ESPPRC olonnes alulC4_1 11523,99 0% 0% 0% 1 495 3151 26 sC4_2 - - - 10,31% - - - > 7 jC4_3 - - - 3,89% - - - > 7 jC4_4 9598,77 0,45% 1,55% 2,00% 23 5955 6036 11,6 hC4_5 8807,51 0% 0% 0% 1 690 7880 149 sTab. 5.4 � Comportement de la méthode de résolution exate par Branh and Prie� L'éart de la borne inférieure à la solution entière optimale(Opt−LB
Opt

) ; une valeur prohe dezéro signi�e que la borne inférieure est de bonne qualité.� L'éart de la borne supérieure à la solution entière optimale (UB−Opt
Opt

) ; une valeur prohede zéro signi�e que la borne supérieure est de bonne qualité.� L'éart de la borne supérieure UB à la borne inférieure LB (UB−LB
LB

, noté �Éart UB :
LB�). Une valeur faible indique que les deux bornes sont très prohes, et don qu'elles sontde bonne qualité. De grandes valeurs ne permettent pas de onlure.� Le nombre de n÷uds visités dans l'arbre de reherhe.� Le nombre total d'appels à l'algorithme de résolution du sous-problème ; étant donné qu'il ya un sous-problème par ressoure jour − technicien et que les problèmes de test omportent15 ressoures, le nombre d'itérations de génération de olonnes est ette valeur divisée par15.� Le nombre total de olonnes générées.� Le temps de alul, indiqué en seondes, minutes ou heures selon le as.Le tableau 5.4 donne les valeurs de es indiateurs pour les inq instanes de la lasse C4. Dansdeux as, on dispose uniquement des bornes inférieures et supérieures au premier n÷ud, ar lesinstanes sont trop di�iles à résoudre. La durée maximale aordée pour les aluls est de 7jours par instane.5.6.2 Branh and Prie à base d'heuristiqueCette méthode est similaire à la méthode exate, mais utilise exlusivement l'heuristique dedesente randomisée dérite au hapitre 6 pour la résolution du sous-problème. Dans le but defournir des algorithmes de génération de olonnes et de Branh and Prie ave des temps de alulintéressants, nous �xons le nombre d'itérations de l'heuristique à 5000. Cette valeur représenteà notre sens un bon ompromis entre e�aité et rapidité.Nous reprenons la plupart des indiateurs des expérimentations préédentes ; l'indiateurLB est toutefois à relativiser, et il ne onstitue plus une borne inférieure au sens strit. Il estependant intéressant de le omparer aux valeurs obtenues ave la méthode exate. La taille duproblème est désormais moins ontraignante ; ependant, il est toujours impossible de résoudredes problèmes de taille 100. Nous avons imposé un temps limite de vingt-quatre heures, et dansles as où ette durée a été dépassée, nous indiquons la meilleure solution entière trouvée pendantla reherhe arboresente. Ces as sont marqués d'un astérisque à �té du nom de l'instane. Laborne supérieure UB n'est plus alulée, ar le Branh and Bound a un oût non négligeable,même omparé à 24 heures ; en e�et, toutes les olonnes sont onservées dans le Branh andPrie, e qui augmente fortement la ombinatoire du Branh and Bound. En revanhe, pendantla résolution, ertaines solutions entières sont visitées. C'est la meilleure de es solutions qui est



Modèle de partitionnement et résolution exate 73Nom Coût Éart Nb. n÷uds Nb. total Tempsinstane Best LB visités olonnes alulC4_1 11523,99 0% 1 4682 9 mC4_2∗ 6997,26 14,01% 728 51358 > 24 hC4_3 7678,84 1,59% 669 33294 9 hC4_4 9598,77 0,45% 17 6489 30 mC4_5 8807,51 0% 1 5778 9 mC1_1∗ 17967,18 2,63% 711 44781 > 24 hC1_2∗ 16630,38 6,98% 429 52293 > 24 hC1_3∗ 17925,00 7,97% 439 58052 > 24 hC1_4∗ 19467,40 15,39% 579 52244 > 24 hC1_5∗ 17735,70 15,04% 338 77111 > 24 hTab. 5.5 � Comportement de la méthode de Branh and Prie ave résolution heuristique dusous-problèmeindiquée dans la olonne Best, et qui remplae Opt dans les aluls d'éart.Le tableau 5.5 indique les résultats de es expérimentations.Il onvient ii de noter que les olonnes générées à un n÷ud sont persistantes pour toute l'exé-ution du Branh and Prie. Toutes es olonnes onstituant des tournées réalisables, il n'est pasgênant de les onserver. Les olonnes ne orrespondant pas aux branhements du n÷ud ourant(onernant l'emploi d'ars interdits) sont loalement interdites. Le aratère non-déterministede l'heuristique, dû à la présene de mouvements aléatoires, implique que pour un même pro-blème, l'ensemble des tournées de oût négatif générées peut varier. Puisque l'ensemble de estournées est propagé au problème maître, il est logique que le omportement global de l'algo-rithme de Branh and Prie varie entre deux exéutions sur la même instane. Cette variation deomportement se traduit bien entendu sur le nombre total de olonnes générées et sur le nombred'appels à l'algorithme de résolution du sous-problème, mais aussi sur le parours dans l'arbrede reherhe, et don sur le nombre de n÷uds visités et la profondeur maximale atteinte. Em-piriquement, nous avons onstaté que es valeurs peuvent hanger légèrement d'une exéutionà l'autre. Cependant, es variations sont mineures, et les performanes globales de la méthoderestent du même ordre.5.6.3 Génération de olonnes et Branh and Bound à base d'heuristiquePour les instanes omportant 100 demandes, le Branh and Prie ave utilisation de l'heu-ristique ne onverge pas assez rapidement pour être utilisable en pratique. De plus, les solutionsentières obtenues pendant l'exéution ne sont pas de très bonne qualité. En revanhe, après lapremière exéution de la génération de olonnes, on dispose d'un pool de bonnes tournées, relati-vement peu nombreuses. Nous proposons don d'e�etuer un Branh and Bound sur es tournées,omme pour l'indiateur UB des expérimentations préédentes. Les expérimentations sur petitesinstanes ont montré que ette valeur était généralement très prohe de la borne inférieure. Letableau 5.6 synthétise les résultats sur instanes de la lasse C1, et les ompare ave les meilleuressolutions fournies par la métaheuristique dérite au hapitre 4. Best représente la solution entièreen �n d'exéution, et LB la solution relaxée. Les temps de alul sont uniquement exprimés enminutes, et représentent la totalité de l'exéution, soit génération de olonnes puis Branh and



74 Modèle de partitionnement et résolution exateNom Coût Éart Éart Nb. appels Nb. total Tempsinstane Best LB Métaheuristique ESPPRC olonnes alulC1_1 17795,68 1,71% 0,55% 825 15375 57 mC1_2 15647,57 1,16% 2,11% 795 15742 71 mC1_3 16656,87 0,97% 0,34% 870 17213 52 mC1_4 16773,58 1,91% 4,27% 750 12197 46 mC1_5 15759,83 4,59% 1,69% 840 14276 269 mTab. 5.6 � Comportement de la méthode de génération de olonnes ave résolution heuristiquedu sous-problème et Branh and Bound sur les olonnes généréesBound.Pour haque instane, la méthode de Branh and Bound a amélioré la meilleure solutiontrouvée par l'algorithme mémétique au hapitre 4. L'éart entre Branh and Bound et algorithmemémétique est alulé par la formule Meta−Best
Best

, où Meta est la meilleure solution trouvée parl'algorithme mémétique. Nous rappelons ii que l'algorithme mémétique a e�etué pour haqueinstane 10 exéutions par paramétrage testé, soit 150 exéutions par instane ; il s'agit desexpérimentations préliminaires sur instanes satisfaisables du hapitre 4.Ces résultats sont enourageants, dans la mesure où les éarts entre Best et LB restent assezfaibles. Cependant, nous ne savons pas quelle on�ane aorder à LB.5.7 Conlusions partielles et perspetives de travaux futursNous avons présenté un modèle mathématique de résolution exate du problème de tournéesde servie multi-périodes ave fenêtres de temps et �otte limitée. Couplé ave les algorithmes derésolution du plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures présentés au hapitresuivant, e modèle permet la résolution approhée de problèmes de taille réelle. Les temps dealul sont importants, mais l'utilisation d'une méthode heuristique permet d'obtenir un om-promis satisfaisant entre e�aité et temps néessaire. Nous proposons des pistes de reherhepour améliorer es travaux, et étendre leur hamp d'ation.5.7.1 Stratégie de branhement sur les n÷udsNous proposons d'ores et déjà une amélioration à l'algorithme de reherhe arboresente, quionsiste à branher sur les n÷uds et non plus sur les ars. En voii une présentation suintemais justi�ée.L'ensemble de ressoures onsidéré est �xe, et haque ressoure est a�etée à un tehniien.Pour k tehniiens, on a une partition de l'ensemble des ressoures, et don des sous-problèmes,en k sous-ensembles, haun assoié à un tehniien. Dans la solution entière optimale, haquedemande est servie par une seule ressoure, don a fortiori par un seul tehniien. Nous proposonsdon un branhement sur l'a�etation demande-tehniien. Chaque n÷ud de l'arbre de reherhea k �ls diret, un par tehniien. Un branhement sur l'a�etation demande-jour serait égalementpossible, mais la ontrainte de période de validité des demandes exere déjà une limitation ene sens, et l'e�et d'un tel branhement serait moins important. De plus, le nombre de jours del'horizon de plani�ation est généralement plus grand que le nombre de tehniiens disponibles ;



Modèle de partitionnement et résolution exate 75ela aurait pour onséquene d'augmenter le nombre de �ls pour haque n÷ud de l'arbre dereherhe.Considérons maintenant la taille de l'arbre de reherhe dans le pire des as, en omparaisonave un branhement sur les ars. Les graphes onsidérés étant omplets, pour n demandes, ily a environ n2 ars. Dans le as du branhement sur ars, il s'agit d'un arbre binaire, dont lataille maximale est 2n
2 . En branhant sur les demandes, haque n÷ud de l'arbre de reherhedonne k autres n÷uds, et la taille maximale de l'arbre est alors de kn. Pour que l'arbre maximalsoit plus petit en branhant sur les demandes qu'en branhant sur les ars, on doit don avoir

n > log(k). Dans la pratique, on a n≫ k, don branher sur les demandes diminue grandementla taille maximale de l'arbre de reherhe.Nous n'avons pas eu le temps de développer e nouveau type de branhement dans le adrede ette thèse, mais ela onstitute un axe de reherhe à ourt terme.5.7.2 Considérations sur les branhements onernant l'emploi de ressouresDans les algorithmes de Branh and Prie pour le VRPTW renontrés dans la littérature,on trouve généralement deux types de variables de branhement : les ars, et le nombre detournées. Dans le as des problèmes traités dans le adre de ette thèse, la situation est un peupartiulière, puisque les tournées ne sont pas �anonymes�, mais assoiées à une ressoure, et à unsous-problème partiulier. Dé�nir un branhement sur l'emploi ou non d'une ressoure préisenous semble don plus prometteur que de simplement limiter le nombre de ressoures employées.Interdire une ressoure a en partiulier l'avantage de rendre un sous-problème obsolète, alors quelimiter le nombre de tournées oblige à résoudre tous les sous-problèmes, puisqu'auune ressouren'est expliitement interdite. Les branhements sur utilisation des ressoures nous semblent donêtre une piste de reherhe prometteuse.5.7.3 Résolution avisée des sous-problèmesDans l'algorithme de génération de olonnes présenté dans e hapitre, un ensemble de sous-problèmes est utilisé, et à haque itération, haque sous-problème est résolu. En pratique, tantqu'un seul de es sous-problèmes génère des olonnes de oût réduit négatif, il n'est pas utile derésoudre les autres. Une amélioration onsisterait don à onsidérer à haque itération une �led'attente des sous-problèmes, ave deux as d'arrêt :� Des olonnes de oût réduit négatif sont générées ; il est alors inutile de résoudre les autressous-problèmes.� La �le d'attente est vide ; ela signi�e qu'auun sous-problème n'a permis de générer deolonne de oût réduit négatif, et don que l'exéution de la génération de olonnes estterminée.Déterminer l'ordonnanement d'une telle �le d'attente de façon e�ae n'est a priori pas trivial.5.7.4 Résolution optimale des problèmes insatisfaisablesDans le hapitre 1, nous avons présenté deux types de problèmes : les problèmes satisfaisables,où haque demande est une ontrainte, l'objetif étant de minimiser le oût total des tournées, etles problèmes insatisfaisables, où l'objetif est de minimiser le nombre de demandes insatisfaites.Le modèle présenté dans e hapitre orrespond aux problèmes satisfaisables. Nous souhaitonsmener des travaux similaires, mais orientés vers la résolution de problèmes insatisfaisables.





Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 77
Chapitre 6Le plus ourt hemin élémentaire aveontraintes de ressouresDans e hapitre, nous présentons les di�érentes méthodes de résolution du Problème dePlus Court Chemin Élémentaire ave Contraintes de Ressoures (ESPPRC, Elementary ShortestPath Problem with Resoure onstraints) que nous avons développées. Après une formulationdu problème, nous donnons un rappel sur l'algorithme de programmation dynamique existantpour résoudre le problème de plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures.Les deux setions suivantes traitent d'adaptations et d'extensions apportées à et algorithme.La dernière setion présente plusieurs méthodes heuristiques, moins oûteuses en temps et enespae, et permettant généralement de produire une solution optimale. Cependant, la preuvede l'optimalité de la solution obtenue néessite l'exéution de l'algorithme en programmationdynamique.À titre de omparaison entre les méthodes, nous mentionnons des tailles de problèmes résolus.Le temps d'exéution de la résolution exate du plus ourt hemin élémentaire ave ontraintesde ressoures varie très fortement pour des instanes de même taille, et selon la typologie duproblème. Aussi, il onvient de traiter es données ave préaution. Elles ne sont en auun asvalides ave d'autres problèmes qui pourraient sembler prohes, et leur but est uniquement deomparer, sur les mêmes instanes de test, l'e�aité des di�érentes méthodes présentées danse hapitre.6.1 Modèle mathématiqueVoii la formulation mathématique du problème de plus ourt hemin élémentaire aveontraintes de ressoures, telle que présentée par Feillet et al. [28℄. On onsidère un grapheorienté G = (V,A), où V = {v1, v2, ..., vn} est l'ensemble des n÷uds ontenant le départ s etl'arrivée f , et A est l'ensemble des ars. À haque ar (vi, vj) est assoié un oût cij . De plus,un ensemble de L ressoures est onsidéré ; pour haque ressoure l on assoie à haque ar uneonsommation dlij , et on suppose que les dlij véri�ent l'inégalité triangulaire. Les ontraintes deressoures ompliquées, omme les fenêtres de temps, imposent une formulation plus omplexequ'une simple borne globale sur la onsommation totale d'une ressoure. À haque n÷ud i, onassoie don un intervalle [ali, b

l
i], qui ontraint la ressoure l lors du passage par e n÷ud. Tou-tefois, si la onsommation de la ressoure l est inférieure à ali en arrivant en vi, elle est a�etéeà ali. Cela orrespond par exemple au omportement réel qui onsiste à attendre le début de la



78 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresfenêtre de temps si on arrive en avane. L'objetif est de minimiser la somme des oûts des arsempruntés : Minimiser ∑

(vi,vj)∈A

xijcij (6.1)sujet à
∑

(vi,vj)∈A

xij −
∑

(vj ,vi)∈A

xji = 0 ∀vi ∈ V \{s, f} (6.2)
∑

(s,vi)∈A

xsi = 1 (6.3)
∑

(vi,f)∈A

xif = 1 (6.4)
tli + dlij − t

l
j +Mxij ≤M ∀l ∈ {1, ..., L}, (vi , vj) ∈ A (6.5)

tli ≥ a
l
i ∀l ∈ {1, ..., L}, vi ∈ V (6.6)

tli ≤ b
l
i ∀l ∈ {1, ..., L}, vi ∈ V (6.7)où xij est la variable binaire orrespondant au �ot sur l'ar (vi, vj), et tli représente la onsom-mation en ressoure l du hemin partiel entre s et vi ; M est un grand nombre.La ontrainte 6.2 assure la ohérene du hemin : si on entre dans un n÷ud, on en sortobligatoirement. Les ontraintes 6.3 et 6.4 obligent à partir de s et à arriver en f . Le respetdes onsommations de ressoures est assuré par la ontrainte 6.5. En�n, les ontraintes 6.6 et 6.7servent à respeter les fenêtres de temps, ou autres seuils de ressoures néessaires pour arriveren un n÷ud ou en repartir.Remarque 3 Cette formulation ne tient pas ompte d'une éventuelle onsommation de res-soures dans les n÷uds. Ce n'est pas gênant, puisque une telle onsommation peut être reportéesur tous les ars entrants, la transformation du graphe étant triviale. Si des ontraintes de typefenêtre de temps sont présentes, il peut être néessaire de transformer également les fenêtresassoiées à haque n÷ud.Remarque 4 Une limitation de ressoure l globale au hemin (par exemple limitation de ladurée totale) doit être ajoutée au n÷ud d'arrivée, et orrespond à la valeur de blf .6.2 Résolution exate par programmation dynamiqueDans ette setion, nous présentons brièvement l'algorithme en programmation dynamiquehabituellement utilisé lors de la résolution exate de problèmes de tournées sur les n÷uds pargénération de olonnes. Pour plus de détails, on peut se référer à l'artile original de Feilletet al. [28℄. Puis, nous expliquons omment étendre et algorithme pour prendre en ompte lesontraintes de repas. En�n, nous détaillons quelques améliorations algorithmiques.6.2.1 Algorithme de programmation dynamique antérieurL'algorithme de Feillet et al. est un algorithme de orretion de labels, basé sur elui deDesrohers [23, 24℄, lui-même basé sur l'algorithme lassique de Bellman. Nous présentons toutd'abord l'algorithme de Desrohers, pour le plus ourt hemin non-élémentaire, puis elui deFeillet et al., pour le plus ourt hemin élémentaire.



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 79Plus ourt hemin ave ontraintes de ressouresLa présene de ontraintes de ressoures impose de modi�er la représentation des données :haque label doit omporter des informations relatives à haque ressoure, omme par exemplele temps onsommé par e label. De plus, on ne peut pas se permettre de onserver, pour haquesommet, uniquement le label de oût minimal. En e�et, rien ne garantit que tous les sous-hemins du hemin optimal sont des plus ourts sous-hemins. Par exemple, il se peut que lelabel de plus faible oût en un point donné ait une ertaine ressoure en quantité trop faible pourpouvoir s'étendre jusqu'au n÷ud d'arrivée, alors qu'un autre label de oût un peu plus élevé lepermettrait. Il faut don dé�nir l'ensemble des labels à onserver, permettant de générer le plusourt hemin respetant toutes les ontraintes de ressoures.Nous reprenons ii la notation simpli�ée de Desrohers [23℄, qui assoie à haque hemin
Xoj partant du n÷ud o et arrivant au n÷ud j un label Lj = (T 1

j , T
2
j , . . . , T

L
j , Cj). T ij indique laquantité totale onsommée de la ressoure i en arrivant au n÷ud j, et Cj est le oût assoié auhemin. On dé�nit alors la règle de dominane (≺) :

L⋆j ≺ L
⋄
j ⇔

{

C⋆j ≤ C
⋄
j

T i⋆j ≤ T
i⋄
j ∀i ∈ [1..L]

(6.8)Au lieu de onserver pour haque n÷ud le label de plus faible oût, on onserve tous les labelsnon dominés. Pour les problèmes de plus ourt hemin non élémentaire, ette ondition est su�-sante, et permet de trouver le plus ourt hemin respetant toutes les ontraintes de ressoures.Cependant, ela peut potentiellement générer des hemins non élémentaires (notamment dans leas de graphes omportant des iruits de oût négatif).Nous présentons maintenant l'extension de Feillet et al. au as élémentaire [28℄.Plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresPour imposer le aratère élémentaire des hemins, il �su�t� de ne pas étendre un label à unn÷ud qu'il a déjà visité. Pour ela, on ajoute une ressoure par lient. Chaune de es ressouresa une borne supérieure valant 1, et le oût en un n÷ud vaut 1 pour la ressoure assoiée aulient orrespondant à e n÷ud, et 0 pour les ressoures assoiées aux autres lients. De ettefaçon, les labels ne sont pas étendus aux n÷uds déjà visités, ar la ressoure orrespondantà une visite ne peut être onsommée qu'une fois. On étend la notation omme suit : Lj =
(T 1
j , T

2
j , . . . , T

L
j ,D

1
j ,D

2
j , . . . ,D

n
j , Cj), où Di

j est la ressoure orrespondant à la visite du n÷ud i,et n le nombre de n÷uds dans le graphe. Cette dé�nition est ohérente ave la règle de dominane(6.8). En e�et, un n÷ud dans l'état �pas enore visité� représente un gain potentiel de oût. Sion onsidère un n÷ud j et deux labels, L⋆j et L⋄
j , on a don :

(∃ i | Di⋆
j > Di⋄

j )⇒ Di⋄
j ⊀ Di⋆

j (6.9)Cette dé�nition n'est pas ontraditoire ave la règle de dominane (6.8), qui n'a don pas besoind'être hangée. Les ressoures orrespondant aux visites des n÷uds sont traitées exatementomme les autres ressoures.Un problème soulevé par ette extension est que le nombre de ressoures augmente onsidé-rablement, e qui a pour e�et de diminuer la fréquene des dominanes entre labels. Feillet etal. proposent don une dégradation volontaire de la qualité des labels, permettant d'éliminer deslabels dont on sait qu'il ne permettent pas d'arriver à l'ensemble des solutions optimales. Pour



80 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresela, il su�t de onsidérer que les n÷uds qui ne sont plus visitables (par exemple à ause defenêtres de temps) ont été visités. Ces n÷uds ne représentent en e�et auun gain potentiel.Certaines des ontributions présentées dans la suite sont des ajouts à et algorithme. Par souide larté, nous en donnons don une version en pseudo-ode. L'algorithme alule l'ensemble deshemins non dominés partant du point s. Les notations suivantes sont utilisées :� Λi : ensemble des labels assoiés au n÷ud i (orrespond à l'ensemble des hemins allant de
s à i).� Q : �le d'attente (FIFO) de traitement des n÷uds ; la fontion pop renvoie l'élément entête de la �le après l'en avoir retiré, et la fontion queue ajoute un élément en �n de �le.� Γij : ensemble des labels étendus du n÷ud i au n÷ud j.� Étendre(L, n) : renvoie le label L étendu au n÷ud n.� Strip(Λ) : �ltre l'ensemble de labels Λ et renvoie les labels non dominés.Algorithme 13 ESPPRC(s)1: pour tout i 6= s faire2: Λi ← ∅3: �n pour4: Λs ← {(0, 0, ..., 0)}5: Q← {s}6:7: répéter8: i← pop(Q)9: pour tout j ∈ Succ(i) faire10: Γij ← ∅11: pour tout Li ∈ Λi faire12: si Dj

i = 0 alors13: Γij ← Γij ∪ {Étendre(Li, j)}14: �n si15: �n pour16: si Λj 6= Strip(Λj ∪ Γij) alors17: Λj ← Strip(Λj ∪ Γij)18: queue(Q, j)19: �n si20: �n pour21: jusqu'à Q = ∅6.2.2 Prise en ompte de la ontrainte de repasPour qu'un hemin soit valide, il doit passer par un point de repas. En supposant qu'on aitun seul point de repas, et qu'il n'existe auune ontrainte de ressoure, l'algorithme lassiquede Bellman s'étend très simplement : le plus ourt hemin entre α et β (SP (α, β)) passant parun ertain point γ est la onaténation de SP (α, γ) et SP (γ, β). La présene de ontraintes deressoures annule ependant ette propriété. En e�et, il est possible que la ombinaison de esdeux hemins viole une ontrainte, alors que les deux hemins étaient valides pris séparément.La �gure 6.1 dérit un ontre-exemple simple.
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Fig. 6.1 � Le plus ourt hemin entre α et β passant par γ n'est pas la onaténation des plusourts hemins intermédiaires.Nous proposons don de gérer les repas ave une ressoure supplémentaire : à haque label,une ressoure booléenne r est ajoutée. Cette ressoure est initialisée à faux, et a�etée à vrai sile label est étendu à un point de repas. Nous modi�ons les règles d'extension et de dominaneomme suit :� Pour un label L, si L.r = vrai, alors L n'est extensible à auun point de repas. Cette règlegarantit qu'un seul passage à un point de repas est e�etué par tournée.� Un label pour lequel r = faux ne peut pas dominer un label pour lequel r = vrai. Pourles trois autres a�etations possibles des r, la règle de dominane lassique est apppliquée.Ce proédé garantit la présene d'un hemin ave repas en �n d'exéution, dans la mesureoù il existe un tel hemin réalisable.� L'extension au n÷ud d'arrivée d'un label L tel que L.r = faux est interdite.Ces règles étant dé�nies, l'objetif de l'algorithme de plus ourt hemin devient de produire deshemins de oût négatif passant par un point de repas. Chaun de es hemins représente unetournée réalisable, et améliorant potentiellement la solution ourante.6.2.3 Améliorations algorithmiquesCe problème étant par nature très ombinatoire, nous présentons quelques améliorationsalgorithmiques simples qui permettent de gagner en temps ou en espae.Traitement des règles de dominaneDans l'artile de Feillet et al. [28℄, le traitement des règles de dominane se fait dans l'ordre :extension de tous les labels à un même suesseur → �ltrage des labels dominés pour e suesseur.Puis, il faut tester si la liste des labels à e n÷ud a été modi�ée, et le as éhéant l'ajouter dansla �le d'attente des n÷uds à traiter. Le nombre de labels pour un n÷ud donné peut être trèsimportant, et es opérations sont utilisées de façon intensive. Deux améliorations très simples



82 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressourespermettent de diviser le temps de alul moyen de l'algorithme par trois (en moyenne, e fateurvariant très fortement selon le graphe traité) :� Stoker dans une variable booléenne si la liste des labels a été modi�ée par appliation desrègles de dominane ; en e�et, es listes peuvent être très longues, et une omparaison detype �avant-après� se révèle oûteuse.� Appliquer les règles de dominane de façon intelligente : on sait que l'ensemble des labelsprésents avant les extensions ne ontient pas de ouple dominant-dominé. Les seuls testsutiles sont don entre les labels ajoutés et les labels présents préédemment (éventuelle-ment, entre labels ajoutés).Suppression des opérations redondantesL'algorithme de parours en largeur du graphe, tel quel, onduit à e�etuer plusieurs fois lesmêmes opérations. Là aussi, nous proposons deux améliorations simples :� Marquer les labels déjà étendus aux suesseurs : il est inutile, si le n÷ud assoié à eslabels revient dans la �le de parours, d'étendre une seonde fois les labels déjà étendus pré-édemment. Cela a pour seul e�fet de produire des labels identiques, puis de les supprimervia la règle de dominane.� Limiter la taille de la �le d'attente : si un n÷ud est déjà dans la �le, il est inutile del'ajouter une seonde fois. La taille de la �le ne dépasse don jamais le nombre total den÷uds dans le graphe.Ces deux améliorations simples permettent de diviser, en moyenne, les temps d'exéution partrois.Struture de données e�ae pour les ressoures assoiées aux visites des n÷udsS'agissant d'un plus ourt hemin élémentaire, à haque n÷ud est assoiée une ressourebooléenne, indiquant si e n÷ud est déjà visité par le label traité. Habituellement, on utiliseun tableau de variables booléennes, haune représentant un n÷ud. Nous préférons utiliser desvariables entières, haque bit d'un entier représentant un lient. Cette représentation o�re deuxavantages majeurs :� Oupation de la mémoire : si en théorie un tableau de n booléens oupe autant demémoire qu'un entier de n bits, dans la pratique, il faut tenir ompte des ontraintes d'ali-gnement en mémoire. À titre d'exemple, 10 entiers de 64 bits oupent environ quatre foismoins de plae que 640 booléens (les versions de java atuelles ne permettent pas de me-surer ave préision l'espae oupé par une variable, aussi avons-nous dû nous ontenterd'un programme de test allouant des variables de façon intensive ave les deux proédés,pour la même quantité d'informations représentée). Le nombre de labels présents simulta-nément en mémoire pouvant devenir une ontrainte, e gain d'espae est très important.En e�et, il peut arriver qu'une exéution s'arrête par manque de mémoire.� Gain de temps sur les prinipales opérations : les opérateurs bit-à-bit sont généralementtrès rapides. Les prinipaux opérateurs utilisés ii sont le déalage de bits (pour séletionnerune ressoure), le �ou� (pour a�eter une ressoure à l'état �visité�) et le �et� (pour onsulterl'état d'une ressoure), tous trois très peu oûteux.



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 83PrétraitementsDes prétraitements sur le graphe peuvent permettre de réduire la ombinatoire du problème.Il s'agit d'opérations généralement linéaires ou quadratiques en temps, et e�etuées une seulefois avant de résoudre le problème de plus ourt hemin. Un prétraitement simple onsiste àréduire l'intervalle autorisé pour haque ressoure et n÷ud, en fontion de la limitation de etteressoure au n÷ud d'arrivée. Pour haque n÷ud vi et haque ressoure l, on doit avoir :
bli ≤ b

l
f − d

l
if (6.10)Le prétraitement orrespondant s'exprime omme suit :

bli = Min(bli, b
l
f − d

l
if ) ∀l ∈ {1, ..., L}, (vi, vf ) ∈ A (6.11)Plus onrètement, ela orrespond par exemple au fait qu'il faut partir assez t�t d'un n÷udpour arriver au point d'arrivée avant que la durée limite ne soit dépassée. Cette propriété n'estvalable que si l'inégalité triangulaire est véri�ée pour la onsommation de ette ressoure.Remarque 5 Comme expliqué au hapitre 1, nous utilisons des distanes eulidiennes arron-dies au entième supérieur a�n de onserver l'inégalité triangulaire ; les durées étant diretementproportionnelles aux distanes, le même méanisme est utilisé, et l'inégalité triangulaire est donvalide sur la ressoure de temps. Il nous semble utile de le préiser, dans la mesure où la plupartdes publiations traitant de génération de olonnes pour les problèmes de tournées mentionnentdes distanes arrondies ou tronquées, ou ne donnent pas d'indiation quant à e alul. L'utili-sation de l'arrondi simple ou de la tronature peut mener à une perte de l'inégalité triangulaire.À notre onnaissane, la seule publiation préisant un arrondi par exès est l'artile à paraîtrede Dell'Amio et al. [22℄.Un des prinipaux fateurs ombinatoires du problème est le nombre d'ars. La plupartdu temps il s'agit d'un graphe quasiment omplet, et �ltrer ertains ars si on a la garantiequ'ils sont inutiles peut être intéressant. Ce genre de pratique est fréquent dans les approhesde programmation par ontraintes. Dans un artile de 2004, Rousseau et al. [62℄ présentent uneméthode de résolution du VRPTW par génération de olonnes, ave résolution du sous-problèmepar des méthodes de programmation par ontraintes. Dans e adre, ils présentent deux typesde �ltrage d'ars. Ces �ltrages sont indépendants de l'approhe utilisée, et sont don utilisablesdans une approhe de programmation dynamique. Pour un ar (vi, vj), il existe deux onditionsd'élimination, haune étant su�sante :

cik ≤ cij + cjk ∀(vi, vk), (vj , vk) ∈ A (6.12)
ckj ≤ cki + cij ∀(vk, vj), (vk, vi) ∈ A (6.13)Ces deux règles simples permettent d'éliminer des ars obligatoirement absents d'une solutionoptimale. Naturellement, l'inégalité triangulaire doit être valide sur l'ensemble des ressoures.Gestion plus e�ae de la ontrainte de repasTout hemin valide doit passer par un repas, et est don déomposable en deux sous-hemins,l'un se terminant au repas, et l'autre y ommençant. Nous avons vu plus haut qu'il n'est paspossible de simplement onaténer les deux plus ourts hemins intermédiaires. Il est ependantpossible d'exploiter ette propriété de façon e�ae. Dans un premier temps, nous onsidérons



84 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresque la durée maximale d'un hemin est bornée par la limite supérieure de la fenêtre de temps durepas. Cela revient à diminuer ette limite supérieure pour haque demande. Nous onsidéronségalement que haque point de repas onstitue un point d'arrivée. Ces deux restritions per-mettent de diminuer onsidérablement l'espae de reherhe, et le nombre de labels onstruits.Une exéution normale de l'algorithme ave es données modi�ées permet de générer l'ensembledes labels non-dominés dont le point d'arrivée est un point de repas. Il s'agit en fait d'un ensemblede solutions partielles, ontenant la partie �pré-repas� de la solution optimale. Il su�t ensuite derestaurer les valeurs d'origine des fenêtres de temps, puis d'exéuter l'algorithme habituel, maisave un ensemble de labels de départ ayant déjà onsommé une durée de l'ordre de la moitiéde la durée maximale autorisée pour un hemin. Cette seonde exéution a don elle aussi uneombinatoire moins importante que la version habituelle traitant le problème d'un oup.Remarque 6 La présene de ontraintes de repas semble adaptée à ette déomposition, maisn'est pas néessaire. Pour d'autres problèmes de type ESPPRC, il est tout-à-fait possible dedéomposer le problème en problèmes partiels, en ommençant par aluler les hemins partielsdont la durée est inférieure à la moitié de la durée totale autorisée, par exemple. La présene deontraintes de repas a ependant l'avantage de permettre de supprimer tous les hemins partielsne se terminant pas en un point de repas, 'est-à-dire la plupart. Nous ignorons quel pourrait êtrel'impat de ette déomposition sur un problème plus lassique.Il est di�ile d'évaluer ave exatitude l'impat de ette amélioration, mais sur les tests quenous avons menés, le gain était quasi-systématique, et le fateur était en moyenne d'environ 2(variant de 0,5 à 15, selon les problèmes). De plus, le nombre de labels simultanément présentsen mémoire diminuant, nous avons pu résoudre ertains problèmes de façon optimale grâe àette méthode, alors que 'était impossible autrement, pour ause de mémoire insu�sante.6.3 Méthodes heuristiquesL'algorithme présenté dans les sous-setions préédentes permet de déterminer tous les he-mins de oût négatif non dominés ave repas et partant d'un même n÷ud d'origine. Cependant, letemps d'exéution de et algorithme peut rapidement devenir prohibitif et le rendre inutilisable.De plus, le grand nombre de labels générés peut dépasser les limites physiques de la mahineen terme d'espae mémoire. Empiriquement, nous observons que la ombinatoire du problèmedépend prinipalement de trois fateurs :� Le nombre d'ars dans le graphe. Dans notre as, il s'agit d'un graphe omplet, e qui peutposer des problèmes de temps de alul.� La répartition des oûts autour de 0 : plus il y a de oûts négatifs, et plus l'algorithme estlent.� L'étroitesse des fenêtres de temps.La présene de fenêtres de temps permet de diminuer la ombinatoire des hemins possibles, maispas su�samment pour s'autoriser une résolution exate de façon systématique. Le nombre d'arsde oût négatif diminuant au �l de l'exéution de la génération de olonnes, la résolution optimaledu sous-problème peut être restreinte aux dernières itérations, lorsqu'il existe su�samment peud'ars de oût négatif. La plupart du temps, une résolution heuristique est don satisfaisante,dans la mesure où elle peut produire des olonnes de oût réduit négatif. Dans la suite, nousprésentons plusieurs méthodes heuristiques pour e problème.



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 856.3.1 Reherhe à divergene limitéeCette heuristique (Limited Disrepany Searh, LDS ) est une méthode parfois utilisée enprogrammation par ontraintes, et a été implantée pour résoudre le problème de plus ourthemin élémentaire ave ontraintes de ressoures par Feillet et al. [29℄. La base en est simple :il s'agit de diminuer le nombre d'ars onsidérés par rapport à l'algorithme optimal lassique.Ainsi, au lieu de tenir ompte de tous les ars sortant d'un n÷ud, on ne onsidère que les bonsars. Dans notre as, un ar est onsidéré omme bon s'il est parmi les k ars de plus faible oûtsortant d'un même n÷ud. Ce k est le premier paramètre de ette heuristique. Un grand k donneplus de solutions, mais augmente la ombinatoire du problème.On appelle divergene l'emploi d'un mauvais ar. Le nombre d de divergenes autorisées parhemin est le seond paramètre qu'il est possible de faire varier. Pour d = 0, seul les bons arssont autorisés, e qui réduit onsidérablement la ombinatoire. De plus grandes valeurs de dautorisent des dégradations loales permettant potentiellement d'atteindre de bonnes solutions,mais augmentent drastiquement la taille de l'espae de reherhe. L'approhe de Feillet et al.onsiste à ommener par initialiser d à 0, puis à l'inrémenter à haque fois qu'il n'est pluspossible de trouver de hemin de oût négatif. Lorsque d atteint la taille maximale d'un hemin, laméthode orrespond à la résolution exate. Nous réutilisons e prinipe. Après expérimentations,nous avons onlu que k = 2 donne les meilleurs résultats.Grâe à ette méthode, nous avons pu résoudre des problèmes omportant 40 demandes.6.3.2 Reherhe tabouePour peu que le voisinage soit approprié, la reherhe taboue est une métaheuristique onnuepour donner de bons résultats dans des temps raisonnables, pour bon nombre de problèmes for-tement ombinatoires. Nous proposons don une méthode de reherhe taboue (TS) très simple,basée sur un voisinage que nous dérivons plus bas. Le but ii est de produire une méthode trèsrapide pour la résolution du plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures. Cetteméthode est ensée être appelée de façon intensive, aussi avons-nous volontairement produit uneméthode simpli�ée à l'extrême. Des méthodes taboues impliquant des méanismes plus ompli-qués produiraient ertainement de meilleurs résultats, mais l'élément déisionnel prinipal est iila simpliité.Sur la base du même voisinage, nous proposons également une méthode de desente enprofondeur (SD), qui e�etue toujours le mouvement prourant le plus grand gain, jusqu'à equ'auun mouvement améliorant ne soit trouvé. Le seul but de ette desente est de servir deborne supérieure pour les deux méthodes présentées dans e qui suit.Solutions de départTrois informations sont onnues a priori pour haque hemin : le point de départ, le pointd'arrivée, et le fait qu'un point de repas doit être visité au milieu du hemin. Nous onstituonsdon autant de solutions de départ qu'il y a de points de repas, haune étant omposée dupoint de départ, d'un point de repas, et du point d'arrivée. La reherhe taboue est menée pourhaune de es solutions de départ.VoisinageNous proposons un voisinage onstitué de quatre types d'opérations sur les n÷uds : insertion,suppression, déplaement et éhange. Un déplaement onsiste à déplaer un n÷ud déjà présent



86 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresdans un hemin à une autre position du hemin. Un éhange onsiste à permuter les positionsde parours de deux n÷uds à l'intérieur d'un hemin. À haque itération, toutes les opérationspossibles dans e voisinage sont onsidérées. Le mouvement non-tabou de plus grand gain este�etué.Liste taboueLa liste taboue est une liste de mouvements, de taille �xe. Dès qu'un mouvement est e�etué,il est ajouté à la liste. De plus, nous avons déidé d'ajouter les mouvements inverses, annulantl'e�et d'un mouvement réemment e�etué. Par exemple, si on insère le n÷ud i à la position k,la suppression du kième élément devient un mouvement tabou.Plusieurs expérimentations ont été menées pour la taille de la liste taboue ; des valeurs entre15 et 30 ont donné les meilleurs résultats (les tests allant jusqu'à une liste de taille 1000). Pourtoutes les expérimentations dérites par la suite, la taille de la liste taboue a été �xée à 20.Protoole expérimentalCes expérimentations néessitant une résolution exate de haque sous-problème onsidéré,nous les avons menées uniquement sur des instanes omportant 40 lients. La résolution dees inq instanes par la méthode exate a fourni au total 450 sous-problèmes di�érents. Lesindiateurs que nous donnons par la suite sont basés sur des moyennes sur es 450 sous-problèmes.Pour haque paramétrage du nombre d'itérations, es 450 problèmes ont été résolus.Pour une même instane et à une même itération de la génération de olonnes, la di�ultévarie beauoup d'un sous-problème à l'autre ; ave l'algorithme de programmation dynamique,les temps peuvent varier de quelques milliseondes à plusieurs dizaines de minutes. De plus, lesinq instanes o�rent un panel de di�ulté assez omplet, omme le montrent les tableaux 5.4et 5.5 du hapitre 5. Pour es raisons, les temps d'exéutions de l'algorithme exat ne sont pasindiqués.Nous proposons maintenant un ensemble d'indiateurs d'e�aité. Le but de es indiateursest de fournir une appréiation de la apaité de la méthode taboue à résoudre l'ESPPRC, maisaussi de sa apaité à le résoudre dans le adre de la génération de olonnes. De plus, noussouhaitons mesurer l'apport de la reherhe taboue par rapport à la desente en profondeur.Pour es raisons, nous proposons d'étudier :� l'Optimalité, qui représente le pourentage ave lequel la méthode heuristique trouve lasolution optimale.� le Suès, pourentage ave lequel l'heuristique trouve un hemin de oût négatif lorsqu'ilen existe un (même si e n'est pas le plus ourt)� la Proximité, qui est simplement donnée par 100 − gap, où gap est l'éart à l'optimum.Cet indie n'est alulé que pour les as où un hemin de oût négatif existe, et nous nelui attribuons pas de signi�ation pour les as où le plus ourt hemin est de oût positif.La formule utilisée est UB−Opt
Opt

× −1, où UB est la solution de l'heuristique et Opt leoût de la solution optimale. Opt étant négatif, il est néessaire de multiplier par −1 laformule habituelle de alul d'éart. Il onvient ii de noter que e alul de l'éart peutthéoriquement générer des valeurs supérieures à 100%, si l'heuristique renvoie une solutionde oût positif. Dans la pratique, nous avons onsidéré un oût valant 0 dans le as oùauun hemin de oût négatif n'était trouvé par l'heuristique alors que la méthode exatetrouvait un hemin de oût négatif. Cela implique un éart de 100%, et don une proximitéde 0%.



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 87A�n d'appréier l'apport de la liste taboue en termes de diversi�ation, nous proposons deomparer es valeurs ave l'optimalité de la desente en profondeur. De plus, nous indiquons lepourentage ave lequel la reherhe taboue et la desente en profondeur obtiennent la mêmesolution.Tous es résultats, ainsi que les temps de alul moyens en seondes, sont détaillés dansle tableau 6.1. Chaque ligne orrespond à la moyenne de la totalité des exéutions des sous-problèmes présents dans la résolution des inq instanes de test du problème de tournées, soit450 instanes d'ESPPRC.Nombre Optimalité Optimalité TS = Suès Proximité TempsItérations TS SD SD TS TS Calul (s)200 51,43% 44,18% 68,79% 98,68% 91,28% 0,03400 53,81% 44,39% 65,7% 98,88% 91,84% 0,07800 56,26% 44,18% 63,08% 99,34% 92,65% 0,141600 59,78% 44,18% 60,66% 99,34% 93,18% 0,283200 60,66% 44,18% 60,0% 99,34% 93,27% 0,566400 60,88% 44,18% 59,78% 99,56% 93,29% 1,1212800 61,1% 44,18% 59,12% 99,56% 93,31% 2,2425600 61,1% 44,18% 59,12% 99,56% 93,31% 4,4851200 61,1% 44,18% 59,12% 99,56% 93,31% 8,97102400 60,89% 44,22% 59,33% 99,56% 93,23% 17,82Tab. 6.1 � Comportement moyen de la reherhe taboue (TS) sur des instanes à 40 demandes,et omparaison ave la desente en profondeur (SD).Remarque 7 Dans le adre de la génération de olonnes, la résolution du problème-maître n'estpas omplètement déterministe. Cei est dû à l'algorithme de résolution du solveur externe ; paronséquent, les sous-problèmes générés peuvent légèrement di�érer d'une exéution à l'autre. Parailleurs, haque ligne du tableau orrespond à une exéution de génération de olonnes di�érente,e qui explique une légère dégradation entre les deux dernières lignes du tableau, malgré l'aspetdéterministe de la reherhe taboue.La desente en profondeur donne d'assez bons résultats sur des problèmes failes (typique-ment, en début d'exéution de la génération de olonnes), mais lorsque le besoin en diversi�ationdevient néessaire, et que le plus ourt hemin passe par un �mauvais ar�, la méthode tabouedonne de meilleurs résultats. Les meilleures performanes sont quasiment atteintes ave 12800itérations, soit au bout de 2,24 seondes, e qui est très ourt. Cependant, es performanesrestent déevantes ; en e�et, la solution optimale est trouvée dans 61% des as seulement, etaugmenter le nombre d'itérations n'y hange rien. La méthode taboue semble �saturer� à 12800itérations. Nous proposons maintenant une représentation graphique de ertains de es résultats.La �gure 6.2 donne l'évolution des taux de suès, optimalité et proximité en fontion du nombrede générations.
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Fig. 6.2 � Taux de suès, optimalité et proximité en fontion du nombre d'itérations (éhellelogarithmique) pour la reherhe taboue.Le phénomène de saturation est bien visible sur les ourbes, qui plafonnent toutes à 12800itérations ou avant. La ourbe la plus haute est elle orrespondant au taux de suès, et ils'agit probablement de l'indiateur le plus ritique dans le adre de la génération de olonnes.Cependant, le but à atteindre pour et indiateur est 100%, ar il s'agit du méanisme le plusimportant de la génération de olonnes : l'injetion en base des variables de oût réduit négatif,lorsqu'elles existent.Il onvient ii de noter que le relativement bon omportement de la desente en profondeur esttrès ohérent ave la méthode de limitation des divergenes, dans laquelle, en début d'exéution,on onsidère que les bons hemins ne passent que par des �bons ars�. En revanhe, lorsque lesproblèmes deviennent plus di�iles, un méanisme de diversi�ation puissant et �exible devientnéessaire, méanisme que notre méthode taboue ne parvient pas à fournir de façon entièrementsatisfaisante. Nous proposons une méthode heuristique basée sur es ré�exions.6.3.3 Heuristique de desente randomiséeLes solutions de départ et le voisinage utilisés ii sont les mêmes que pour la reherhe tabouepréédemment détaillée. L'idée lé de ette heuristique est de munir la desente en profondeurd'un méanisme de diversi�ation e�ae. La liste taboue ne permettant pas de s'éloigner suf-�samment des optima loaux, nous proposons une méthode plus radiale : dès qu'un optimumloal est atteint, la solution est perturbée aléatoirement. Cette perturbation est e�etuée via lemême voisinage que la desente.Remarque 8 Cette heuristique peut être vue omme une forme très simple d' Iterated LoalSearh (voir [50℄ pour une introdution), dont le shéma de base onsiste à alterner reherheloale et perturbation.



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 89À haque optimum loal, on e�etue k mouvements hoisis aléatoirement dans le voisinage,puis la desente en profondeur est exéutée une nouvelle fois. Ce nombre k de mouvements aléa-toires est le premier paramètre de ette heuristique, le seond étant le nombre total d'itérations,
n. Naturellement, de plus grandes valeurs de n permettent de trouver de meilleures solutions. Enpratique, la plus grande valeur que nous ayons utilisée pour n est 102400, et la méthode exate,utilisée pour véri�er l'optimalité, n'a jamais trouvé de hemin de oût négatif après que etteheuristique n'ait trouvé auun hemin de oût négatif ave n = 102400. Le tableau 6.2 donne lesperformanes moyennes de ette heuristique (RSD) selon les mêmes ritères que dans la setionpréédente. Ii aussi, une omparaison ave la desente en profondeur est donnée.Nombre Optimalité Optimalité RSD = Suès Proximité TempsItérations RSD SD SD RSD RSD Calul (s)200 80,66% 44,18% 46,15% 100% 95,62% 0,02400 88,57% 44,39% 45,29% 100% 96,82% 0,04800 91,65% 44,18% 45,05% 99,78% 96,71% 0,091600 94,51% 44,18% 44,18% 100% 97,12% 0,183200 96,04% 44,18% 44,18% 100% 97,28% 0,366400 96,92% 44,18% 44,18% 100% 97,31% 0,7212800 97,14% 44,18% 44,18% 100% 97,32% 1,4425600 97,14% 44,18% 44,18% 100% 97,32% 2,8751200 97,14% 44,18% 44,18% 100% 97,32% 5,75102400 97,11% 44,22% 44,22% 100% 97,29% 11,36Tab. 6.2 � Comportement moyen de la desente randomisée sur des instanes à 40 demandes.Plusieurs onlusions très intéressantes s'imposent :� Le taux de suès est de 100% de façon quasi-systématique. C'est un exellent résultat, maisela ne signi�e pas que l'heuristique peut avoir un taux de suès de 100% dans le adred'une génération de olonnes ave résolution du sous-problème exlusivement heuristique.Plus d'expliations sont données dans le paragraphe suivant.� Comme pour la reherhe taboue, un e�et de saturation est onstaté ; ependant, il estbeauoup moins restritif, et les solutions obtenues sont de meilleure qualité pour les troisindiateurs retenus (optimalité, proximité, suès).� Les temps de alul sont inférieurs à eux de la reherhe taboue, et restent linéaires enfontion du nombre d'itérations, pour des problèmes de même taille. Les deux méthodesutilisant le même voisinage et di�érant uniquement sur le méanisme de diversi�ation, nousinterprétons ela omme une illustration du fait que notre liste taboue et les opérationsqui y sont liées onsomment plus de temps que les mouvements aléatoires (dont il fautnéanmoins véri�er la faisabilité et assurer le �té aléatoire, e qui n'est pas e�etué entemps onstant). Toutefois, l'implantation de la liste taboue que nous proposons est linéaire(en fontion de la taille de la liste) ; il est possible d'en implanter une version en tempsonstant, e qui aurait probablement pour e�et de ramener à égalité les temps de aluldes deux heuristiques.� Assez logiquement, lorsque l'optimalité tend vers 100%, le pourentage de solutions égalesà elles de la desente en profondeur tend vers le taux d'optimalité de la reherhe enprofondeur.



90 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressouresUn taux de suès de 100% ne signi�e pas obligatoirement que l'heuristique permet de trouverla solution optimale à un problème de tournées, si on l'utilise exlusivement dans le adre dela génération de olonnes. En e�et, il faut tenir ompte du fait que l'exploration de l'espaede reherhe dans le problème maître est guidée par les olonnes générées. Dans le adre dees expérimentations, à haque itération de la génération de olonnes, les heuristiques ont ététestées, mais les olonnes injetées dans le problème maître ont été générées par l'algorithmede résolution exate par programmation dynamique. Par ailleurs, auune des deux heuristiquesn'a fourni un taux d'optimalité de 100%, bien que la desente randomisée s'en approhe. Unegénération de olonnes utilisant uniquement des olonnes générées par une heuristique suivraitdon probablement un autre heminement dans la résolution du problème maître. De e fait, ilest impossible de prédire la valeur du taux de suès dans un tel as. Pour es raisons, il estsouhaitable d'avoir un taux d'optimalité qui soit le plus élevé possible.Comme pour la reherhe taboue, nous proposons maintenant une représentation graphiquede ertains de es résultats. La �gure 6.3 donne l'évolution des taux de suès, optimalité etproximité. L'axe des ordonnées est ii gradué entre 80 et 100, alors que pour la reherhe taboueil l'était entre 50 et 100. En e�et, les résultats sont ii de bien meilleure qualité.
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Fig. 6.3 � Taux de suès, optimalité et proximité en fontion du nombre d'itérations (éhellelogarithmique) pour l'heuristique de desente randomisée.Les ourbes on�rment visuellement la di�érene majeure entre reherhe taboue et desenterandomisée : la seonde méthode plafonne beauoup plus haut, et augmenter le nombre d'itéra-tions permet de parvenir à un bon omportement pour la génération de olonnes : un taux desuès de 100%, puis un taux d'optimalité très prohe de 100%. Cependant, rien ne prouve queette onjeture se on�rme si l'on augmente la taille des problèmes. Toutefois, dans le hapitre5, nous présentons un algorithme de Branh and Prie basé sur l'utilisation exlusive de etteheuristique pour la résolution des sous-problèmes, ave expérimentations sur des instanes de 40



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 91demandes, et omparaison ave les solutions optimales. Cette onjeture n'est pas mise en défautpar es expérimentations.6.3.4 Utilisation e�ae des algorithmes de résolution dans le adre de lagénération de olonnesDans ette sous-setion, nous expliquons omment nous avons situé les heuristiques dans leproédé global de la génération de olonnes.Résolution exateNous expliquons ii les algorithmes utilisés pour la résolution de problèmes ave preuve d'op-timalité. L'utilisation exlusive de la méthode de résolution exate (programmation dynamique)du sous-problème fontionne assez mal même pour des problèmes de petite taille. Par exemple,ertaines instanes omportant 40 demandes ne sont pas résolvables, ar la omplexité en espaeest trop importante. Nous proposons don deux approhes de résolution exate, utilisant desheuristiques dérites plus haut.Pour les instanes de petite taille, l'utilisation de LDS est reommandable. Nous avons onsi-déré que le nombre maximal de divergenes à autoriser avant de passer à l'utilisation de l'algo-rithme exat était 7. Nous avons déterminé ette valeur de façon empirique, et il est possiblequ'elle soit dépendante de la taille du problème. Cependant, nous avons pu résoudre toutes lesinstanes à 40 demandes de ette façon.Pour les instanes de taille plus importante, nous utilisons l'heuristique de desente randomi-sée. Lors des premières itérations de la génération de olonnes, une simple desente en profondeurpermet de générer des olonnes de oût négatif, et souvent de générer le plus ourt hemin. Enrevanhe, ette propriété est de moins en moins vraie au �l des itérations. Nous proposons donde ommener ave un faible nombre d'itérations, et d'augmenter e nombre lorsque plus auunhemin de oût négatif n'est trouvé. Il s'agit du même prinipe que pour la méthode de limi-tation des divergenes. Après expérimentations, nous initialisons le nombre d'itérations à 200.Dès que l'heuristique ne donne plus de hemin de oût négatif, nous doublons e nombre. Laborne supérieure est 102400, et lorsqu'elle est dépassée, l'algorithme exat en programmationdynamique est utilisé, pour véri�er qu'il n'existe plus auun hemin de oût négatif, et ainsiprouver l'optimalité de la solution. Dans la pratique, l'algorithme en programmation dynamiquen'a jamais trouvé de hemin de oût négatif après les exéutions de l'heuristique. Nous avonspu résoudre de façon optimale ertaines instanes de 40 demandes grâe à ette méthode. Ce-pendant, d'autres instanes de même taille posent un problème de omplexité en espae pourl'algorithme en programmation dynamique.Résolution approhée par utilisation exlusive de l'heuristiqueNous supposons ii qu'il est impossible de prouver l'optimalité de la solution obtenue. Nousproposons don d'utiliser exlusivement la méthode heuristique de desente randomisée pour larésolution du sous-problème. Nous voyons trois justi�ations à l'utilisation de ette méthode :� L'heuristique que nous avons présentée plus haut se omporte remarquablement bien dansle adre des expérimentations que nous avons menées, et il existe un paramétrage four-nissant de façon quasi-systématique la solution optimale au sous-problème. Lors de larésolution exate ave utilisation préliminaire d'heuristiques, l'algorithme optimal en pro-grammation dynamique sert, dans la pratique, uniquement à prouver l'optimalité en ne



92 Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressourestrouvant auun hemin de oût négatif ; la solution optimale est fournie plus t�t par laméthode heuristique. C'est souvent dans ette dernière exéution que la majorité du tempsde alul est passée.� Toutes les olonnes générées lors de la résolution ne sont pas présentes dans la solution op-timale. En supposant que l'heuristique �manque� des olonnes (e qui, expérimentalement,ne s'est pas enore véri�é), il est tout-à-fait possible de parvenir malgré ela à une solutionoptimale du problème de tournées. De plus, ette heuristique ne génère que des olonnesde oût négatif, et jamais de �mauvaise� olonne.� Dans le as où la solution obtenue n'est pas optimale, elle peut être d'exellente qualité ;nous n'a�rmons pas que l'utilisation exlusive d'heuristiques pour la résolution du sous-problème garantit une solution optimale, mais qu'elle permet généralement de produire detrès bonnes solutions.En nous appuyant sur les tests de paramétrage de ette heuristique, nous reommandons uneutilisation de la desente randomisée ave n = 5000. Ave e paramétrage, nous avons proédé àdes expérimentations sur des instanes à 40 demandes (C4) pour lesquelles la solution optimaleétait onnue. Ces expérimentations n'ont pas mis ette heuristique en défaut. Toutefois, les expé-rimentations menées ne sont pas assez poussées pour permettre de généraliser ette onjeture.En�n, nous avons appliqué ette méthode exlusivement heuristique à des instanes omportant100 demandes (C1), dans le adre d'une résolution par Branh and Bound au premier n÷udde l'arbre de reherhe, et omparé les résultats ave eux fournis par l'algorithme mémétiquedérit au hapitre 4. Les résultats fournis par la méthode basée sur ette heuristique de desenterandomisée ont systématiquement amélioré les meilleures solutions fournies par l'algorithme mé-métique, ave des éarts variant entre 0,3% et 4,3%.Politique de hoix des olonnes générées et Post-OptimisationsComme pour l'algorithme en programmation dynamique, nous onsidérons qu'il est aviséd'injeter plusieurs olonnes par exéution de l'heuristique, plut�t que de se ontenter d'injeterla olonne orrespondant au plus ourt hemin. À haque itération de la desente randomisée, sila solution ourante est de oût négatif, elle est don stokée dans une liste de bonnes solutionspotentielles. A�n de ne pas saturer le problème maître ave trop de olonnes, nous ne propageonsque les 30 meilleures olonnes. Cette valeur est hoisie arbitrairement sur une base empirique.En �n d'exéution de l'heuristique, une optimisation très simple est e�etuée pour haun deshemins dans ette liste : pour haque point de repas existant, on teste si le substituer au pointde repas atuellement utilisé dans le hemin permettrait d'en diminuer le oût. Autrement dit,on véri�e que le point de repas utilisé par un hemin est bien le plus approprié, en onsidérantque le reste du hemin est �xé.En�n, un test de dominane est e�etué au sein de ette liste, et seuls les hemins non-dominéssont propagés au problème maître.6.4 Conlusions préliminaires et pistes de reherhes futuresNous avons adapté l'algorithme en programmation dynamique de résolution du plus ourthemin élémentaire ave ontraintes de ressoures au as industriel traité dans ette thèse. Nousavons également développé des améliorations algorithmiques, et implanté ertaines ontributionsde la littérature sur e problème. Toutefois, la faiblesse des ontraintes présentes dans nos ins-tanes rend l'algorithme exat trop lent pour être utilisé de façon satisfaisante sur des problèmes



Le plus ourt hemin élémentaire ave ontraintes de ressoures 93de taille intéressante ; de plus le oût en espae est également trop important. Nous avons dondéveloppé une méthode heuristique pour résoudre e problème. Les expérimentations montrentque ette heuristique permet d'obtenir de très bonnes solutions, et souvent la solution optimale.Nous pensons qu'il est enore possible d'améliorer l'algorithme de programmation dyna-mique, mais que des ontraintes plus fortes sont indispensables pour résoudre es problèmesoptimalement. Nous proposons une amélioration, qui fera l'objet de reherhes futures. Il s'agitde renforer la relation de dominane, pour diminuer le nombre de labels. Lors de la omparaisonde dominane, on onsidère que les n÷uds visitables représentent un gain potentiel ; pour etteraison, une ressoure est assoiée à haque n÷ud. Dans la pratique, ertains n÷uds, même s'ilssont visitables, ne représentent auun gain potentiel. Nous proposons don une analyse pousséedes oûts réduits, permettant d'isoler un sous-ensemble de n÷uds pro�tables, et d'utiliser uni-quement e sous-ensemble lors des omparaisons de dominane. Cette analyse peut s'e�etuer enpré-traitement. Il s'agit là d'une perspetive d'amélioration intéressante, qui n'est pas spéi�queau as traité dans ette thèse.Par ailleurs, l'heuristique de desente randomisée présentée dans e hapitre semble e�aepour les problèmes traités, mais nous manquons d'informations quant à son e�aité en termesde montée en harge. Il est tout-à-fait possible que des réglages soient néessaires pour desproblèmes de taille plus grande, omme par exemple augmenter le nombre d'itérations. Dansla mesure où nous ne pouvons pas résoudre optimalement des problèmes omportant plus de100 demandes, il est impossible à l'heure atuelle de préoniser de tels réglages. De plus, ilse peut que malgré une augmentation du nombre d'itérations, l'heuristique soit inapable derésoudre e�aement des problèmes au-delà d'une ertaine taille. Des améliorations à la méthodeexate par programmation dynamique permettraient d'apporter des réponses à es questions, enfournissant un moyen de mesurer la qualité de l'heuristique pour des instanes de plus grandetaille.
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Chapitre 7Plani�ation multi-périodes de tournéessur un horizon glissant7.1 Motivation et prinipe de fontionnementUn grand nombre de problèmes industriels en tournées de servie onernent une demandedynamique, mise à jour quotidiennement. Dans un tel ontexte, il est intéressant de plani�erl'ensemble de l'horizon, puis de mettre à jour les tournées après haque période, en fontiondes nouvelles demandes, mais aussi de elles qui ont été satisfaites pendant la première période.D'un point de vue industriel, il est par ailleurs généralement onsidéré omme intéressant demaintenir une stabilité dans la solution que l'on fait évoluer de période en période ; on appréieque les tournées onçues ave plusieurs jours d'avane soient assez peu modi�ées dans les joursqui suivent.L'idée lé de e hapitre est la réutilisation de la solution partielle, onstruite à la période p,pour la résolution du problème à la période p+ 1. On suppose que ette solution partielle est unpoint de départ de très bonne qualité, qui permettra d'aélérer la reherhe. Cette idée a étéintroduite par Wituki et al. [76℄. Il s'agit d'une méthode de résolution exate par génération deolonnes, et les olonnes générées pendant les périodes préédentes sont réutilisées, si elles sonttoujours valides. Cette idée est partiulièrement intéressante dans le adre de la génération deolonnes, ar haque résolution de sous-problème est une opération très oûteuse. Nous propo-sons d'appliquer e prinipe aux problèmes satisfaisables présentés et traités dans les hapitrespréédents, en onsidérant un horizon de plani�ation de taille �xe. Les périodes orrespondentaux jours de travail, et haque jour l'horizon �glisse� d'une période.Dans un tel ontexte, nous notons :� Dp l'ensemble des demandes onnues à la période p.� Sp l'ensemble des demandes satisfaites pendant la période p.� Np l'ensemble des nouvelles demandes à la période p, 'est-à-dire les demandes généréespendant la période p.� Hp l'horizon au jour p, matérialisé par les jours, les ressoures et les tournées assoiées.� T la taille de l'horizon (en périodes).La demande au jour p+ 1 s'exprime don par une relation de réurrene :

Dp+1 = (Dp \ Sp) ∪Np+1 (7.1)Remarque 9 L'ensemble Sp des demandes satisfaites pendant la période p peut di�érer des de-mandes plani�ées pour la période p, ar les tournées plani�ées sont parfois modi�ées en pratique.



98 Plani�ation multi-périodes sur horizon glissantCela peut être dû à plusieurs raisons : temps de servie prévisionnel erroné, panne, interventionà aratère urgent. . .Nous proposons d'appliquer e prinipe de réutilisation à deux méthodes de résolution déve-loppées dans les hapitres préédents : algorithme mémétique et génération de olonnes. Nousn'e�etuons pas d'expérimentations sur l'algorithme omplet de Branh and Prie, ar le prin-ipe de la méthode est de réutiliser les olonnes des périodes préédentes, e qui peut se faireen utilisant exlusivement la génération de olonnes. Pour la résolution du sous-problème, nousutilisons l'heuristique de desente randomisée présentée au hapitre 6, ave 5000 itérations.7.2 Mise en ÷uvreNous dérivons tout d'abord le proessus de génération des nouvelles demandes au jour p+1.Puis, nous proposons des solutions de replani�ation, pour l'algorithme mémétique et pour laméthode de génération de olonnes.7.2.1 Génération du problème au jour p + 1Nous onsidérons tout d'abord que la harge reste équilibrée au �l de l'horizon, et que lenombre de nouvelles demandes est égal au nombre de demandes satisfaites pendant la périodeéoulée.Le proessus de génération d'un problème pour la période p+ 1 est en fait une modi�ationdu problème à la période p. Le point de départ est la solution obtenue au problème posé à lapériode p. Nous proédons en trois étapes :1. Détermination des demandes satisfaites et insatisfaites pendant la période p, et suppressiondes demandes satisfaites.2. Création des nouvelles demandes et ressoures.3. Ajustements onernant les périodes de validité des demandes.La détermination des demandes satisfaites et insatisfaites lors de la période éoulée est arbi-traire : les demandes qui étaient plani�ées pour ette période sont onsidérées omme satisfaites,et don supprimées du problème. Dans le as réel e n'est pas tout-à-fait vrai, ar des évène-ments perturbateurs de nature urgente peuvent survenir en ours de tournée. Cependant, etteproblématique dépasse le adre de ette thèse.Les nouvelles demandes sont réées ave l'algorithme utilisé pour la génération du problèmeoriginal, et dérit au hapitre 1. Cependant, les nouveaux rendez-vous sont antonnés à la seondemoitié de l'horizon. Dans le as réel, les pratiques di�èrent d'une région à l'autre, et il n'est paspossible de générer un type d'instanes représentatif de la totalité des pratiques. Les ressouresassoiées à la période p sont supprimées, et de nouvelles ressoures, assoiées à la nouvelle période
p+ T , sont réées.L'étape d'ajustements permet de mettre à jour les périodes de validité en fontion du nouveaurepère temporel, mais également en fontion de fateurs de faisabilité. Ainsi, nous onsidéronsqu'une demande qui était valide pour tout l'horizon préédent est toujours valide pour tout lenouvel horizon. Cei orrespond à un aspet de réalisme : à l'éhelle de quelques horizons deplani�ation, ertaines demandes peuvent être satisfaites à n'importe quel moment, ar ellesorrespondent à une éhéane de très long terme.Dans la pratique, nous générons des sénarios de la durée d'un horizon ; au total, deux horizonsentiers sont don ouverts. Un tel sénario omporte, pour haque période, un ensemble de



Plani�ation multi-périodes sur horizon glissant 99demandes satisfaites (et don devenues obsolètes), et un ensemble de nouvelles demandes. Àhaque instane de test est assoié un sénario unique et générant des instanes satisfaisables,'est-à-dire pour lesquelles il existe une solution satisfaisant toutes les demandes. Pour une mêmeinstane, les problèmes résolus sont don les mêmes, que e soit ave ou sans réutilisation dessolutions partielles des périodes préédentes.7.2.2 Résolution du problème à la période p + 1À la période p+ 1, on dispose d'un problème modi�é, d'une solution partielle à e problème,et d'un ensemble de nouvelles demandes, non plani�ées. Nous proposons de résoudre le problèmemodi�é en utilisant la solution partielle. Nous appliquons ette idée à l'algorithme mémétique,puis à la méthode de résolution par génération de olonnes. Chaune de es méthodes néessiteune étape préliminaire de préparation et mise à jour de la nouvelle solution et des ressoures.Résolution approhée par algorithme mémétiqueL'algorithme mémétique présenté au hapitre 4 manipule en permanene une populationde solutions partielles, qu'il omplète et améliore. Par ailleurs, en �n d'exéution de e mêmealgorithme, on dispose d'une population de µ parents (hoisis parmi les meilleurs des λ enfants).Chaune de es solutions est ensée être di�érente. On dispose don, pour le problème à la période
p+1, de µ solutions partielles. Nous proposons de réutiliser l'ensemble de ette population pour lapopulation de départ de la résolution du nouveau problème. Nous omplétons es solutions aveles nouvelles demandes en appliquant une desente en profondeur sur le voisinage de déplaementde n÷uds dérit au hapitre 3 (e voisinage inlut les déplaements de n÷uds non plani�és dansles tournées). L'algorithme mémétique habituel est ensuite exéuté normalement (voir hapitre4 pour plus de détails).Conernant le hoix du taux de mutation (τ), nous gardons pour les expérimentations déritesdans la setion suivante une valeur onstante. Cette valeur est identique pour les tests ave etsans réutilisation des solutions préédentes. Il s'agit d'une valeur donnant de bons résultats(τ =�xe-0.2), mais pas les meilleurs (voir hapitre 4). Le but de es expérimentations n'est pasde trouver des solutions optimales, mais de mesurer l'impat de la réutilisation sur la vitesse deonvergene.Résolution par génération de olonnesDans le as de la résolution par Branh and Prie, on ne dispose pas seulement de la solutionpour la période préédente, mais aussi de l'ensemble des olonnes générées pour aboutir à ettesolution. Certaines de es olonnes ne sont plus valides, pour diverses raisons. Cependant, d'autresolonnes restent valides. Cette propriété est inhérente à la méthode de génération de olonnes,et non à la reherhe arboresente. Aussi, nous expérimentons exlusivement la réutilisation desolonnes sur l'algorithme de génération de olonnes. En d'autres termes, nous ne parourons quele premier n÷ud de l'arbre du Branh and Prie.Les olonnes qui ont été générées lors de résolutions suessives de sous-problèmes sont debonnes olonnes ; une nouvelle résolution en repartant diretement d'une simple solution réali-sable, et sans réutiliser les olonnes déjà générées, passerait sans doute par une seonde géné-ration de es olonnes, qui serait oûteuse en temps. Réinjeter es olonnes dans le nouveauproblème-maître ne oûte rien, et représente un gain potentiel sur le temps de alul, e qui estpartiulièrement appréiable dans le adre de la génération de olonnes. Nous utilisons don,



100 Plani�ation multi-périodes sur horizon glissantomme solution de départ pour la résolution du problème à la période p+ 1, les olonnes orres-pondant à la nouvelle solution trouvée par une heuristique, auxquelles nous ajoutons toutes lesolonnes préédemment générées et qui sont toujours valides. Une olonne peut devenir invalideà la période p+ 1 dans deux as :� Elle visite des demandes qui ont été visitées pendant la période p, et qui sont don obsolètes.� La ressoure assoiée à la olonne orrespond à la période p, et est don périmée.Avant de ommener la résolution, es olonnes invalides sont don supprimées du Problème-Maître. Dans la pratique, entre 5 et 40% des olonnes sont onservées d'une période à l'autre.Puis, la résolution est e�etuée normalement, la solution de départ étant fournie par une heuris-tique ou métaheuristique ; un ensemble de bonnes olonnes, utilisables dès la première itérationde l'algorithme de génération de olonnes, est simplement ajouté au problème-maître.7.3 ExpérimentationNous présentons dans ette setion des expérimentations menées sur les deux méthodes dé-rites plus haut. Dans les deux as, il s'agit d'adapter une méthode existante à la réutilisationd'une solution partielle pour la résolution après que l'horizon ait glissé d'une période. Le butii est don de mesurer l'impat de la réutilisation sur le proessus de résolution. Les ritèresutilisés pour mesurer et impat varient selon la méthode ; en e�et, dans le as de l'algorithmemémétique, le temps alloué à l'algorithme est �xé arbitrairement, alors que dans le as de la mé-thode quasi-optimale, on onsidère un as d'arrêt qui n'est pas simplement lié au temps allouéau programme.Les instanes de test utilisées ii sont elles des lasses C1 et C2, qui onstituent les problèmessatisfaisables les plus intéressants et réalistes.7.3.1 Algorithme mémétiqueNous proposons d'étudier l'e�aité des solutions obtenues en fontion du nombre de géné-rations atteint. Nous reprenons un des bons paramétrages obtenus au hapitre 4 : (µ, λ,N, τ) =
(7, 50, 60,�xe-0.2). A�n de mettre en valeur le gain potentiel dans la vitesse de onvergene, nousétudions les éarts de oûts en fontion du nombre de générations atteint. Nous omparons eséarts dans les as ave et sans réutilisation. Pour ela, nous exéutons les deux méthodes surles mêmes instanes, ave les mêmes paramètres, les même sénarios, l'unique di�érene résidantdans la réutilisation ou non de solutions partielles. Après avoir exéuté les deux méthodes surune instane, nous prenons omme valeur de référene la moyenne des deux meilleures solutionsrespetives en �n d'exéution, elle ave réutilisation et elle sans réutilisation. Les éarts sontalulés par rapport à ette moyenne, selon la formule valeur−moyenne

moyenne
. Un éart négatif signi�edon que la solution est meilleure que la moyenne des meilleures solutions. Plus généralement, unéart plus petit dénote des solutions de meilleure qualité. Nous proposons de suivre l'évolutionde la qualité des solutions au �l de l'exéution. Pour haque numéro de génération multiple de10, nous mesurons don es éarts. Le tableau 7.1 synthétise es résultats pour les instanes dela lasse C2. Chaque instane a été testée sur un sénario de 5 périodes, e qui représente 25instanes di�érentes en tout.Nous émettons deux onlusions sur es résultats :� Les résultats sont en moyenne meilleurs dans le as ave réutilisation de la solution à lapériode préédente ; il semble don que la qualité des solutions de départ ait une in�uenesur la performane globale de l'algorithme.



Plani�ation multi-périodes sur horizon glissant 101Type de Éart moyenRésolution N = 10 N = 20 N = 30 N = 40 N = 50 N = 60Ave réutilisation 0,97% 0% -0,32% -0,50% -0,62% -0,63%Sans réutilisation 4,53% 2,17% 1,10% 0,85% 0,68% 0,63%Tab. 7.1 � Comparaison de l'e�aité et de la onvergene de l'algorithme mémétique, en fontionde la réutilisation ou non des solutions obtenues à la période préédente (lasse C2)� La méthode ave réutilisation onverge beauoup plus rapidement, et propose de bonnessolutions dès le début de l'exéution.À la lumière de es résultats, nous onjeturons don que la réutilisation de la solution de lapériode préédente apporte un gain dans le adre de l'optimisation sur un horizon glissant paralgorithme mémétique. Des expérimentations plus poussées seront ependant néessaires pouron�rmer ette tendane.7.3.2 Génération de olonnesDans le adre de la génération de olonnes, la résolution se termine lorsque plus auuneolonne de oût réduit négatif n'est trouvée. La vitesse de onvergene varie beauoup d'uneinstane à l'autre, et semble di�ile à prévoir ; néanmoins, le nombre d'itérations aordées àl'heuristique de desente randomisée lors de la résolution du sous-problème détermine indire-tement la distane à l'optimum (relaxé) de la solution obtenue. Autrement dit, l'in�uene dontnous disposons en entrée permet d'imposer un niveau de préision, et le temps de alul mesuréest le temps néessaire pour optimiser une solution ave e niveau de préision sur une instanedonnée. Dans les hapitres préédents, nous avons fait l'hypothèse que le paramétrage hoisi(5000 itérations) su�t à rendre la distane à l'optimum très petite, voire négligeable dans unadre opérationnel. Nous utilisons don e même paramétrage, et proposons de omparer lestemps d'exéution, selon que les olonnes générées à la période préédente sont réutilisées ounon. À titre indiatif, nous omparons également les nombres d'appels à l'heuristique de réso-lution du sous-problème, ainsi que le nombre de olonnes générées. En�n, le nombre total deolonnes générées pour la résolution d'une instane est également indiqué. Nous proposons unesérie d'expérimentations sur les problèmes de la lasse C1, omportant 100 demandes. Chaqueinstane a subi un sénario de 5 périodes, et les 25 instanes ainsi réées ont été résolues ave etsans réutilisation des olonnes.Le tableau 7.2 donne une synthèse des résultats d'expérimentations omparées sur es 25instanes, sous la forme de valeurs moyennes pour haque indiateur.Type de Temps de Nombre d'appels Nombre de Nombre totalRésolution alul (s) ESPPRC olonnes générées de olonnesAve réutilisation 1682,4 481,8 6541,56 10123,56Sans réutilisation 3395,52 763,2 14414,92 14414,92Tab. 7.2 � Comparaison des temps de aluls néessaires ave et sans réutilisation des olonnesgénérées à la période préédente.Le tableau 7.5 fourni en annexe indique les résultats détaillés de es expérimentations. Les



102 Plani�ation multi-périodes sur horizon glissantrésultats sont probants, puisque la méthode de réutilisation est en moyenne deux fois plus rapideque la méthode repartant de zéro. Il est intéressant de noter que le nombre total de olonnesutilisées pour la résolution d'un problème est inférieur dans le as ave réutilisation. En d'autrestermes, partir d'un ensemble de olonnes bien hoisies permet d'éviter de générer ertaines o-lonnes qui ne �gurent de toute façon pas dans la solution optimale.En�n, il est rassurant de noter que le as où la méthode ave réutilisation est moins rapide quela méthode sans réutilisation ne s'est jamais produit. De plus, il s'agit de méthodes heuristiques,don le résultat peut varier d'une exéution à l'autre. Ainsi, pour haque instane, on dispose dedeux solutions di�érentes, haune orrespondant à l'une des deux méthodes expérimentées. Ana-lyser l'éart entre es solutions donne un aperçu de la stabilité de la méthode. Dans la pratique,nous avons enregistré un éart de 0,33% pour une exéution partiulière, et le reste du tempsl'éart est ompris entre -0,08% et 0,06%. Nous onsidérons don que le fait d'introduire uneréutilisation des olonnes n'introduit pas d'instabilité dans la méthode. Ces éarts sont alulésselon la formule Cmp−Ref
Ref

, où Cmp est la valeur de la solution relaxée trouvée ave réutilisationdes olonnes, et Ref la solution relaxée sans réutilisation. Ces résultats sont également détaillésen annexe.7.4 Conlusions et perspetivesDans e hapitre, nous avons présenté un prinipe de réutilisation de solutions partiellespour l'optimisation de tournées sur horizon glissant, que nous avons appliqué à deux méthodesdi�érentes : un algorithme mémétique, et la génération de olonnes. Dans les deux as, les ex-périmentations ont montré que le gain apporté par la réutilisation était réel et non négligeable,et permettrait d'aélérer le proessus d'optimisation. Il s'agit ependant d'expérimentationspréliminaires, et une étude plus approfondie serait néessaire pour généraliser e résultat.Une autre motivation pour es travaux réside dans l'attrait qu'ont les entreprises pour dessolutions restant relativement stables d'une période à l'autre, et modi�ant le moins possible lestournées initialement prévues. Analyser un tel omportement requiert une mesure de la distaneentre deux solutions, e qui n'est pas un problème trivial. De telles mesures peuvent onstituerun axe de reherhe à moyen terme.Dans le as de la génération de olonnes, la proportion de olonnes réutilisées d'une périodeà l'autre est généralement assez faible (25% en moyenne). Conserver une plus grande proportionde es olonnes, ou même déduire des olonnes intéressantes à partir des olonnes éliminées,permettrait peut-être d'améliorer enore les performanes de ette méthode. Par exemple, si uneolonne ontient une seule demande périmée, on peut imaginer d'en supprimer ette demande,et de onserver la olonne ainsi modi�ée.



Plani�ation multi-périodes sur horizon glissant 103Annexe : Résultats exhaustifs des expérimentationsAve réutilisation Éart moyenInstane N = 10 N = 20 N = 30 N = 40 N = 50 N = 60C2_1-jour-1 2,24% 2,06% 0,81% 0,75% 0,75% 0,61C2_1-jour-2 -0,79% -0,79% -0,79% -1,17% -1,25% -1,32C2_1-jour-3 0,54% -0,23% -0,44% -0,53% -0,53% -0,53C2_1-jour-4 -0,02% -0,76% -0,91% -0,91% -1,12% -1,12C2_1-jour-5 -0,72% -1,51% -1,51% -1,51% -1,51% -1,51C2_2-jour-1 3,97% 1,04% 0,34% 0,34% -0,66% -0,66C2_2-jour-2 -1,50% -1,54% -1,83% -1,95% -1,95% -1,95C2_2-jour-3 0,53% 0,46% 0,46% 0,46% -0,40% -0,4C2_2-jour-4 1,26% 1,26% 1,26% 1,26% 1,26% 1,26C2_2-jour-5 2,70% 0,99% 0,54% 0,50% 0,47% 0,46C2_3-jour-1 0,01% -1,56% -1,76% -2,33% -2,33% -2,33C2_3-jour-2 0,99% 0,99% 0,99% 0,99% 0,99% 0,99C2_3-jour-3 2,59% 0,58% -0,18% -0,26% -0,42% -0,42C2_3-jour-4 2,37% 0,68% -0,07% -0,26% -0,26% -0,26C2_3-jour-5 3,30% 0,28% -0,25% -0,25% -0,25% -0,25C2_4-jour-1 1,49% 1,20% -0,08% -1,45% -1,91% -1,91C2_4-jour-2 0,39% -0,09% -0,09% -0,32% -0,70% -0,7C2_4-jour-3 0,77% 0,15% 0,15% -0,41% -0,41% -0,41C2_4-jour-4 0,42% 0,40% -0,26% -0,26% -0,26% -0,26C2_4-jour-5 3,34% -0,20% -0,20% -0,57% -0,58% -0,58C2_5-jour-1 1,33% 0,55% 0,55% 0,55% 0,55% 0,55C2_5-jour-2 -0,27% -0,82% -0,98% -1,07% -1,07% -1,07C2_5-jour-3 0,03% -2,06% -2,61% -2,82% -2,82% -2,82C2_5-jour-4 -1,78% -1,85% -1,94% -1,94% -1,94% -1,94C2_5-jour-5 1,13% 0,71% 0,71% 0,71% 0,71% 0,71Tab. 7.3 � Algorithme mémétique : éart à la solution de référene en fontion du nombre degénérations. Version ave réutilisation des solutions partielles obtenues à la période préédente.
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Sans réutilisation Éart moyenInstane N = 10 N = 20 N = 30 N = 40 N = 50 N = 60C2_1-jour-1 2,42% 0,97% -0,37% -0,61% -0,61% -0,61C2_1-jour-2 4,57% 2,73% 1,85% 1,32% 1,32% 1,32C2_1-jour-3 9,88% 8,10% 4,03% 3,32% 1,13% 0,53C2_1-jour-4 3,73% 2,17% 1,12% 1,12% 1,12% 1,12C2_1-jour-5 2,59% 1,51% 1,51% 1,51% 1,51% 1,51C2_2-jour-1 6,69% 0,66% 0,66% 0,66% 0,66% 0,66C2_2-jour-2 4,11% 2,29% 1,95% 1,95% 1,95% 1,95C2_2-jour-3 1,56% 1,05% 0,43% 0,42% 0,40% 0,4C2_2-jour-4 2,93% -0,05% -1,26% -1,26% -1,26% -1,26C2_2-jour-5 3,99% 1,60% 0,08% -0,46% -0,46% -0,46C2_3-jour-1 5,05% 3,51% 2,90% 2,54% 2,33% 2,33C2_3-jour-2 2,87% 0,94% -0,77% -0,99% -0,99% -0,99C2_3-jour-3 4,31% 1,28% 0,42% 0,42% 0,42% 0,42C2_3-jour-4 3,84% 1,26% 0,42% 0,26% 0,26% 0,26C2_3-jour-5 2,61% 1,33% 0,69% 0,25% 0,25% 0,25C2_4-jour-1 4,90% 3,80% 2,92% 2,29% 2,02% 1,91C2_4-jour-2 6,81% 2,09% 0,89% 0,70% 0,70% 0,7C2_4-jour-3 3,55% 1,08% 0,66% 0,66% 0,66% 0,41C2_4-jour-4 3,66% 1,88% 1,88% 1,12% 0,26% 0,26C2_4-jour-5 4,44% 1,09% 0,58% 0,58% 0,58% 0,58C2_5-jour-1 8,06% 3,91% 0,70% 0,27% -0,32% -0,55C2_5-jour-2 4,10% 1,92% 1,07% 1,07% 1,07% 1,07C2_5-jour-3 6,17% 3,67% 2,82% 2,82% 2,82% 2,82C2_5-jour-4 6,75% 4,35% 3,00% 1,94% 1,94% 1,94C2_5-jour-5 3,61% 1,12% -0,71% -0,71% -0,71% -0,71Tab. 7.4 � Algorithme mémétique : éart à la solution de référene en fontion du nombre degénérations. Version sans réutilisation des solutions partielles obtenues à la période préédente.
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Ave Réutilisation Sans RéutilisationInstane TempsCalul(seondes) ESPPRCRésolus ColonnesGénérées ColonnesRéutilisées TempsCalul(seondes) ESPPRCRésolus ColonnesGénérées FateurTemps ÉartC1_1-1 1402 540 6335 14,84% 2122 750 12519 1,51 -0,01%C1_1-2 1242 405 5451 36,03% 3991 915 15295 3,21 0,02%C1_1-3 1684 540 6606 37,61% 3956 810 16365 2,35 0,01%C1_1-4 1473 420 6909 32,08% 4931 960 16148 3,35 0,03%C1_1-5 2109 465 7167 30,78% 5104 840 17366 2,42 0,02%C1_2-1 1734 450 5748 23,72% 4395 960 15471 2,53 -0,03%C1_2-2 2324 480 9438 7,51% 2815 660 15097 1,21 -0,05%C1_2-3 1476 420 6267 29,99% 3656 585 14012 2,48 -0,02%C1_2-4 1670 645 5877 27,95% 3378 720 14575 2,02 0,00%C1_2-5 1477 525 4738 32,76% 2883 675 13343 1,95 0,03%C1_3-1 1514 405 6128 17,33% 2366 720 15084 1,56 0,01%C1_3-2 2341 675 8451 17,66% 2773 735 13689 1,18 0,33%C1_3-3 1432 480 6183 40,78% 2987 675 15278 2,09 -0,02%C1_3-4 1232 360 5689 24,00% 2495 690 13647 2,03 -0,02%C1_3-5 1401 450 6856 20,84% 3746 930 15963 2,67 0,06%C1_4-1 1433 435 4906 31,73% 2951 675 13549 2,06 -0,00%C1_4-2 1584 495 5873 34,62% 3406 1035 13204 2,15 0,01%C1_4-3 2057 615 8011 23,68% 3808 705 13312 1,85 -0,05%C1_4-4 1579 375 5938 27,07% 3884 735 13669 2,46 0,05%C1_4-5 1771 420 6143 35,73% 3844 750 15335 2,17 -0,05%C1_5-1 1483 375 5896 12,43% 2735 645 12344 1,84 -0,02%C1_5-2 1936 450 7298 24,90% 3300 645 13152 1,70 0,08%C1_5-3 2728 780 8396 4,75% 3258 885 13383 1,19 -0,02%C1_5-4 1633 420 7326 7,96% 3280 750 14755 2,01 -0,02%C1_5-5 1345 420 5909 19,25% 2824 630 13818 2,10 0,03%Tab. 7.5 � Génération de olonnes : omportements omparés des méthodes ave et sans réutilisation des olonnes obtenues à la périodepréédente ; instanes dérivées de la lasse C1 (100 lients).Fateur temps = temps sans réutilisationtemps ave réutilisation .Éart = Cmp−Ref
Ref

, où Cmp = solution trouvée ave réutilisation, et Ref = solution trouvée sans réutilisation.
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Chapitre 8Utilisation de méthodes d'optimisationpour l'aide à la déision dans le hoixdes politiques d'organisation destournées : le as de Veolia EauDans le adre de notre ollaboration ave Veolia Eau, nous nous sommes intéressés à l'in-�uene que peut avoir l'entrée du problème sur la qualité des solutions après optimisation. Ene�et, la ompagnie est dans une démarhe de dé�nitions d'un ensemble de bonnes pratiques pourles politiques d'organisation dans les agenes.8.1 Présentation de la démarhe de rationnalisation des poli-tiques d'organisationNous avons pu remarquer que des fateurs extérieurs avaient une in�uene non négligeable surles résultats de la plani�ation, en étudiant les performanes de di�érentes agenes de Veolia Eauayant des règles de fontionnement di�érentes. Il s'agit en partiulier de la façon dont sont pris lesrendez-vous (distribution des fenêtres de temps), de la spéialisation de ertains tehniiens surun type d'intervention en fontion de leurs ompétenes, du nombre d'interventions onsidérées,de la taille des zones ouvertes et du nombre de tehniiens a�etés à haque zone. Nous avonsdon simulé di�érentes politiques d'organisation, a�n d'orienter l'entreprise dans ses hoix versla reherhe d'un optimum.Nous avons envisagé quatre politiques d'organisation di�érentes :� spéialiser un des tehniiens sur une ompétene partiulière. Une des tournées sera donréservée à la atégorie d'interventions orrespondant à ette ompétene.� a�eter une zone préise à haque tehniien (spéialisation géographique).� augmenter la taille du portefeuille des demandes à plani�er, sans augmenter le nombre derendez-vous.� augmenter la proportion de rendez-vous et réduire les fenêtres de temps assoiées, e quipermettra de mettre en évidene l'in�uene de la politique de prise de rendez-vous.A�n de mettre en évidene des fateurs qualitatifs et quantitatifs, nous utilisons dans ehapitre une heuristique du hapitre 3 et la métaheuristique du hapitre 4. À l'aide de esméthodes, nous menons des séries d'expérimentations sur les instanes dérites au hapitre 1,



108 Aide à la déision pour les politiques d'organisationmais également sur d'autres jeux de données qui orrespondent à des ontraintes spéi�quesomme les ontraintes de ompétenes. Les méthodes de résolution dérites dans les hapitrespréédents n'ont ependant subi auune modi�ation.Dans la suite de e hapitre, l'heuristique de onstrution/amélioration utilisée est la variante6, qui s'est avérée être la plus e�ae lors des expérimentations du hapitre 3, dans des tempsde alul très ourts. Lorsque nous utilisons l'algorithme mémétique, le paramétrage hoisi peutvarier selon la taille des problèmes traités. Il ne s'agit généralement pas du paramétrage optimal,mais les instanes traitées dans e hapitre sont de taille relativement importante, et l'on ne peutpas se permettre d'utiliser d'autres paramétrages plus gourmands. De plus, il s'agit ii d'identi�erl'impat de pratiques sur un résultat potentiel, et non de fournir des solutions optimales.La setion suivante dérit en détail les quatre hoix organisationnels présentés ; pour haun,une série d'expérimentations est ommentée.8.2 Analyse des di�érentes politiques d'organisationNous présentons tout d'abord le as que nous avons hoisi omme référene, et qui sertd'expériene témoin tout au long de ette étude. Puis, nous présentons quatre types de variationspossibles, et l'impat de es variations sur l'e�aité des tournées. Le as de référene est unobjetif pour l'entreprise ; les problèmes traités dans le as réel sont à l'heure atuelle plus petits(moins de demandes).8.2.1 Cas de référeneNous avons systématiquement travaillé sur une visibilité d'une semaine. Cela signi�e que lapériode de validité de haque demande est un sous-ensemble ontinu des jours d'une semaine. Lesinstanes traitées sont elles de la lasse C2, et omportent don 180 demandes, pour un e�etifde 3 tehniiens travaillant haque jour de l'horizon, et étant tous polyvalents. En moyenne, ona don 12 interventions par tournée (en supposant que haque demande est satisfaite). Nousrappelons qu'il s'agit de jeux de données onstruits pour re�éter la réalité. Ils sont basés surdes observations du as industriel, et respetent les aratéristiques observées en pratique parl'entreprise (répartition des fenêtres de temps, distribution des types de demandes et des tempsde servie assoiés . . . ). Cependant, en termes de densité de la demande, il s'agit d'un objetifde l'entreprise, et non de la moyenne des pratiques réelles. Cette moyenne réelle se situe entre 9et 10 interventions par tournée.Voii une liste des di�érents indiateurs présents dans les tableaux des diverses expérimenta-tions :� Le nombre de demandes insatisfaites est un indiateur de l'e�aité du servie. Dans le asde référene, e nombre doit toujours être 0. Cependant, l'ajout de ertaines ontraintesou des hangements dans l'entrée du problème peuvent donner lieu à des valeurs positives.� Les distanes sont exprimées en kilomètres par tournée. Plus ette valeur est petite, etmeilleure est la solution ; il s'agit d'une simple onversion par règle de trois des unitésarbitraires utilisées dans les autres hapitres, sur la base d'une vitesse moyenne de 35kilomètres/heure, re�étant elle aussi la réalité.� La produtivité indique le taux temps de travailtemps de travail + temps de transport . Cette valeur est don om-prise entre 0 et 1. Une valeur de 1 équivaut à un temps de transport nul, et est donimpossible. Cependant, de grandes valeurs (prohes de 1) sont souhaitables, l'objetif del'entreprise étant de maximiser le temps de travail, et de minimiser le temps de transport.



Aide à la déision pour les politiques d'organisation 109Instanes DemandesInsatisfaites Distane Produtivité Tempsde alulC2.5 0 65,99 0,76 7,70C2.5C 12 78,34 0,71 5,35Tab. 8.1 � Comparaison de la qualité des solutions en fontion de la spéialisation en om-pétenes : expérimentations ave heuristique de onstrution et amélioration. Temps de alulexprimé en seondes.Instanes DemandesInsatisfaites Distane Produtivité Tempsde alulC2.5 0 60,58 0,78 41,85C2.5C 0 69,04 0,75 50,06Tab. 8.2 � Comparaison de la qualité des solutions en fontion de la spéialisation en ompé-tenes : expérimentations ave algorithme mémétique. Temps de alul exprimé en minutes.� Les temps de alul sont exprimés en seondes ou en minutes, selon la méthode utilisée,et expriment un temps de alul moyen pour une instane. Ces temps sont donnés à titreindiatif ; en e�et, il s'agit de problèmes multi-périodes pour lesquels le temps de alul n'estgénéralement pas une ontrainte forte. Dans le as réel, on dispose de plusieurs heures pouraluler la plani�ation de la semaine. Dans les as détaillés dans e hapitre, omparablesaux as réels, les temps sont toujours inférieurs à une heure.8.2.2 Spéialisation des ompétenesNous proposons ii de spéialiser l'un des tehniiens sur une ompétene partiulière. Cettepratique tente beauoup de responsables loaux, et est appliquée dans ertaines régions. Celarequiert de redimensionner les problèmes de test. En e�et, le type d'intervention le plus fréquent(renouvellement de ompteurs d'eau) représente seulement 20% des demandes. De plus, ela or-respond à une préoupation réelle, e type d'intervention étant elui sur lequel les responsablesloaux veulent généralement spéialiser un tehniien. Nous avons don généré des instanes équi-valentes à elles de la lasse C2, mais pour 5 tehniiens au lieu de 3. Ces instanes, onstituantla lasse C2.5, omportent don 300 demandes, pour 5 tehniiens travaillant sur une semaine,soit 25 tournées ; la taille de la arte reste inhangée. Nous avons généré 5 instanes. À partirde es instanes, nous avons généré 5 autres instanes, identiques aux premières mais ave spé-ialisation : les demandes de type � relevé de ompteur � néessitent désormais une ompétenepartiulière, dont seul un tehniien dispose. Ce tehniien ne dispose d'auune ompétene autreque elle de sa spéialisation, et ne peut don e�etuer que des interventions de type � relevé deompteurs �. Ces instanes modi�ées onstituent la lasse C2.5C.Pour haune de es 5 instanes, nous avons testé l'heuristique de onstrution/améliorationet l'algorithme mémétique ave et sans spéialisation d'un tehniien sur les interventions de type� relevé de ompteur �. Le paramétrage utilisé ii pour l'algorithme mémétique est (N,µ, λ, τ) =
(40, 5, 20,�xe-0.2). Les tableaux 8.1 et 8.2 donnent les résultats moyens de es expérimentationssur les indiateurs que nous avons jugés signi�atifs.Ces résultats orrespondent à e qu'on peut intuitivement raindre d'une telle spéialisa-



110 Aide à la déision pour les politiques d'organisationtion. Logiquement, l'ajout de ontraintes détériore la qualité des solutions, e qui est illustrépar l'augmentation de la distane moyenne des tournées (19% ave heuristique et 14% avemétaheuristique), et par une baisse de produtivité.De plus, l'heuristique ne permet plus de générer de solutions satisfaisant toutes les demandes.En ontrepartie, es nouvelles ontraintes permettent de diminuer la taille de l'espae de re-herhe, et don d'aélérer la résolution de façon importante.Dans le as de la métaheuristique, le servie est assuré ave les deux types d'instane, et l'éartde produtivité est moins important. Cependant, la perte d'e�aité reste sensible, notammenten e qui onerne la distane moyenne par tournée. Fait étonnant, la version spéialisée est plusoûteuse en temps de alul que la version non spéialisée.Il onvient de noter que es expérimentations re�ètent le suroût engendré par une spéiali-sation non aompagnée d'un gain de produtivité (omme par exemple la diminution des tempsde servie).Nous appuyant sur es observations expérimentales, nous onsidérons qu'une spéialisationdes ompétenes peut onstituer un mauvais hoix de politique d'organisation, si elle ne s'a-ompagne pas d'améliorations de produtivité. Dans les problèmes traités, les onséquenes sontnotablement négatives, et une telle orientation ne présente auun avantage réel, les temps dealuls restant omparables dans les deux as. Il serait intéressant de mener des expérimenta-tions permettant de mesurer l'amélioration de produtivité néessaire pour que la spéialisationapporte un gain.8.2.3 Spéialisation géographiqueIl s'agit ii de proéder à un déoupage géographique en fontion des tehniiens. Nousséparons la arte en quarts, et haque tehniien est a�eté à un de es quarts. Il su�t pourela d'ajouter une ompétene �tive à haun des quarts, et de spéialiser les tehniiens enfontion de es ompétenes �tives. Pour l'entreprise, il s'agit de représenter un as réel, danslequel la densité est très importante. Certains organisateurs loaux proèdent alors à un teldéoupage, pour simpli�er la onstrution des tournées.Pour les instanes de test, nous onservons don une arte de la même taille, mais avequatre fois plus de demandes, et également quatre fois plus de tehniiens. Au total, les instanesomportent don 720 demandes, et 12 tehniiens pour 60 tournées. Ces instanes onstituent lalasse C2x4 (� quatre fois C2 �). Une seonde série d'instanes orrespond aux problèmes avedivision en quatre zones. Nous reprenons pour ela les instanes de la lasse C2x4, auxquellesnous ajoutons des ompétenes �tives pour simuler un déoupage. Ces instanes onstituent lalasse C2x4S. Il onvient de noter que le plaement des points de départ et arrivée in�uene laqualité de la solution ave déoupage. Si la solution optimale à un problème sans déoupage enzones ontient peu de � sorties � de tehniiens de leur zone, la solution ave déoupage en seraprobablement prohe. En revanhe, si le plaement des points de départ et arrivée est tel que lasolution optimale omporte beauoup de es sorties, alors la solution ave déoupage en zonesrisque d'être de mauvaise qualité. Dans les instanes de la lasse C2x4, haque quart de la arteontient un quart de l'e�etif total en termes de départ et arrivée. À l'intérieur de haque quart,es points ont été répartis intuitivement de façon à ne pas être regroupés.Nous avons utilisé l'heuristique de onstrution et amélioration pour résoudre es instanes,leur taille étant trop importante pour permettre une résolution e�ae par algorithme mémé-tique. Le tableau 8.3 donne les résultats moyens sur les indiateurs que nous avons jugés signi�-atifs.



Aide à la déision pour les politiques d'organisation 111Instanes DemandesInsatisfaites Distane Produtivité Temps dealulC2x4 0 50,16 0,82 90,27C2x4S 1,8 50,15 0,82 45,02Tab. 8.3 � Comparaison de la qualité des solutions en fontion de la spéialisation géographique.Temps de alul exprimé en seondes.Les onlusions onernant es résultats sont moins évidentes que pour le as préédent. Ene�et, la détérioration de qualité dûe à la spéialisation géographique est d'assez faible importane.Pour une e�aité omparable au sein des tournées, la spéialisation provoque l'insatisfationde 2 demandes sur un total de 720, e qui est négligeable en ontexte industriel. En revanhe,le temps de alul est divisé par deux. Si les deux temps restent aeptables, on peut imaginerque pour des problèmes de plus grandes tailles, ou bien en utilisant l'algorithme mémétique, ildeviendrait intéressant de déouper le problème en sous-problèmes. Il onvient ii de soulignerque le plaement des points de départ et arrivée des tehniiens a probablement une in�ueneforte sur la qualité des solutions. Cependant, es expérimentations illustrent que si es pointssont bien plaés et si le déoupage est favorable, il peut devenir intéressant de séparer une grandearte en plusieurs zones, et un gros problème en plusieurs problèmes de tailles plus failementtraitables. Établir des règles de bon déoupage dépasse toutefois les objetifs de ette étude.8.2.4 Augmentation de la taille du portefeuille de demandesDans la pratique, l'entreprise dispose d'un ontr�le sur la taille du problème, dans la mesureoù les demandes diretement générées par les lients onstituent seulement 30% de la demandetotale. Le reste de la demande onsiste prinipalement en des interventions préventives, ommepar exemple des renouvellements de ompteurs, ou bien d'autres types d'interventions permettantune ertaine souplesse : il s'agit des demandes di�érables. Une demande di�érable est, ommeson nom l'indique, non ruiale, et n'est pas assujettie à une fenêtre de temps. Une grande partiede es interventions est disponible longtemps à l'avane (jusqu'à un an). Il est don tout-à-fait possible d'augmenter la taille de la demande totale, sans hanger l'e�etif ou la �otte. Lesinstanes de la lasse C3 orrespondent à ette augmentation. Cela ne permet pas de satisfairetoutes les demandes ainsi exprimées, mais disposant de plus de hoix, il est possible que lessolutions produites soient in �ne de meilleure qualité. D'un point de vue théorique, ela nousoblige à modi�er l'objetif du problème, qui n'est plus la minimisation de la distane totale,mais la maximisation du nombre de demandes satisfaites. Cependant, ela n'implique pas demodi�ation sur les méthodes d'optimisation : es méthodes sont déjà onçues pour favoriser lesinsertions de demandes qui ne sont pas enore plani�ées. De plus, nous faisons la supposition(basée sur le bon sens) qu'optimiser la distane totale de parours permet de libérer de l'espaeet du temps pour insérer de nouvelles demandes.Nous rappelons maintenant omment sont onstruites les instanes de la lasse C3. Une ins-tane C3 est une instane de type C2 à laquelle on a ajouté 120 demandes di�érables, soit 300demandes au total. Une solution à une instane C3 ontient don logiquement des demandesdi�érables insatisfaites, le problème ne permettant pas de satisfaire toutes les demandes, paronstrution. L'objetif est ii d'améliorer la produtivité par rapport à la lasse C2, et dond'obtenir plus de 180 demandes satisfaites (les problèmes de C2 omportant 180 demandes),



112 Aide à la déision pour les politiques d'organisationInstanes Demandessatisfaites Distane Produtivité Temps deservie Temps dealulC2 (180) 180 81,41 0,73 4174 16,18C3 (300) 218 77,49 0,76 4697 50,62Tab. 8.4 � Comparaison de la qualité des solutions en fontion de la taille du portefeuille dedemandes. Temps de alul exprimé en minutes.tout en servant haque rendez-vous. Le tableau 8.4 o�re un réapitulatif des expérimentationsomparées sur lasses C2 et C3, ave notre algorithme mémétique. Puisque nous disposons derésultats ave un paramétrage optimisé (f hapitre 4), nous les utilisons diretement. Le pa-ramétrage utilisé est don (N,µ, λ, τ) = (60, 7, 50,�xe-0.2). Nous mentionnons ii, en plus desindiateurs habituels, le temps total de servie en minutes.Il est tout à fait normal que plus de demandes soient satisfaites si le problème est plus grand ;dans le pire des as, e nombre devrait être le même que pour les problèmes C2. Cependant,omparer les distanes parourues et la produtivité est très intéressant : augmenter le hoix dansla demande permet e�etivement de produire de meilleures tournées, et le gain est important.Ave les problèmes de la lasse C3, les tournées produites sont 5% plus ourtes, e qui représenteune amélioration non négligeable.Le fait de fournir plus de hoix dans les demandes à plani�er permet don de densi�er lestournées, en augmentant leur taille en termes de nombre d'interventions, mais sans augmenter ladistane parourue. Cela illustre très bien l'objetif industriel, qui est d'e�etuer des interventionsdi�érables au moment où 'est le plus adapté, 'est-à-dire quand ela représente le moins desuroût possible par rapport à une tournée qui ne satisferait que des rendez-vous.8.2.5 In�uene de la proportion de rendez-vousNous proposons maintenant d'étudier l'in�uene de la proportion de rendez-vous sur la qualitédes solutions. Un rendez-vous est une demande de type uratif, susitée par un lient, et sapériode de validité dure un jour. 75% des rendez-vous sont soumis à une fenêtre de temps plusétroite que la journée entière ; parmi eux-i, deux tiers ont une fenêtre de deux heures, et ledernier tiers a une fenêtre de quatre heures. Les pratiques onernant la prise de rendez-vousvarient beauoup selon les agenes, et dans ertains as, des demandes qui étaient à l'originedi�érables sont transformées en rendez-vous par les organisateurs loaux. Les raisons peuventêtre multiples : engagement ontratuel d'un servie minimal, volonté de simpli�er le proessusde prise de rendez-vous, ulture d'entreprise . . . La lasse C2 omporte 30% de rendez-vous, et70% de di�érables. Nous proposons trois nouvelles lasses de problèmes, toutes basées sur C2,mais ave des distributions de rendez-vous di�érentes :� CR5 : 50% de rendez-vous, suivant la même répartition que pour C2.� CR7 : 70% de rendez-vous, suivant la même répartition que pour C2.� CR2H : 30% de rendez-vous, mais étant tous soumis à une fenêtre de temps de deux heures.Ces nouveaux problèmes orrespondent à des pratiques réelles, ou à des souhaits de pratiquesde la part de ertains organisateurs loaux. Nous avons résolu haun de es problèmes avel'algorithme mémétique. Le paramétrage utilisé est (N,µ, λ, τ) = (40, 5, 20,�xe-0.2). Le tableau8.5 donne un réapitulatif de es expérimentations.



Aide à la déision pour les politiques d'organisation 113Instanes DemandesInsatisfaites Distane Temps dealulC2 0,14 83,85 4,50CR5 5,46 97,98 3,76CR7 10,04 105,10 2,59CR2H 1,1 88,82 5,83Tab. 8.5 � Comparaison de la qualité des solutions en fontion de la nature et de la proportiondes rendez-vous. Temps de alul exprimé en minutes.Logiquement, le fait d'augmenter le nombre de ontraintes rend les problèmes plus di�iles àrésoudre. Tout aussi logiquement, es ontraintes supplémentaires permettent de réduire l'espaede reherhe, et don d'aélérer la résolution. Il est intéressant de noter que la lasse CR2Hest très prohe en termes de di�ulté de la lasse C2 : durir des ontraintes existantes n'estdans e as pas très pénalisant. Cependant, dans la lasse C2, 50% des rendez-vous sont déjàsoumis à une fenêtre de temps de deux heures, don e durissement onerne relativement peude demandes. Les lasses CR5 et CR7 permettent d'a�rmer qu'aller au-delà de 30% de rendez-vous est une mauvaise idée, et que ela doit être évité dans la mesure du possible. En e�et, lenombre de demandes insatisfaites devient prohibitif, et la distane parourue augmente.8.3 ConlusionsÀ l'aide d'outils d'optimisation présentés en seonde partie de ette thèse, nous avons simuléet étudié quatre variations sur la politique d'organisation des tournées de servie. À la lumière dees expérimentations, nous proposons des reommandations de pratiques en ontexte industriel.Nous reommandons tout d'abord d'éviter autant que possible d'augmenter le nombre deontraintes du problème. Les expérimentations sur les proportions de rendez-vous illustrent bienette onlusion. Nous reommandons également d'éviter de spéialiser le personnel en di�érentesompétenes. Nous supposons ependant que pour des problèmes de très grande taille, ave une�etif et un nombre de tournées important, une telle spéialisation peut être envisageable, àondition toutefois de l'assoier à un gain de produtivité sur les opérations spéialisées.Par ailleurs, les expérimentations sur la spéialisation géographique montrent que, pour peuque le déoupage et la loalisation soient adaptés, une séparation de la arte en zones peutêtre intéressante. En e�et, les temps de résolution sont aélérés onsidérablement, alors quel'e�aité des solutions baisse relativement peu. Nous reommandons également de surhargerl'entrée du problème, a�n de donner plus de hoix dans les demandes à satisfaire. Nous pensonségalement que le fait d'augmenter la taille de l'entrée du problème peut permettre de ompenserles légères pertes d'e�aité onstatées en as de déoupage de la arte. Cette ombinaison dehoix d'organisation nous semble judiieuse pour une appliation industrielle.
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Chapitre 9Desription des programmes implantés9.1 Améliorations algorithmiques et strutures de données e�-aesL'implantation de programmes et de strutures de données e�aes pour les problèmes detournées est une tâhe longue et fastidieuse. De nombreuses améliorations peuvent être apportéesau �l du temps ; dans ette setion, nous détaillons trois de es améliorations qui nous ont sembléêtre signi�atives, et nous expliquons omment les améliorer enore.9.1.1 Struture de données pour les tournéesLa struture la plus intuitive pour représenter une tournée est la liste : la suession d'inter-ventions est alors représentée par une séquene de n÷uds visités. Les di�érents algorithmes derésolution abordés dans ette thèse manipulent des tournées en permanene, et des mouvementssont évalués en grande quantité. C'est le temps onsommé dans l'évaluation de es mouvementsque nous herhons à réduire. Nous onsidérons ii uniquement les mouvements sur les n÷uds,'est-à-dire insertion, suppression, éhange et déplaement ; les voisinages de type λ−opt ne sontdon pas onernés. L'évaluation d'un mouvement néessite deux opérations, qui sont la mesurede la variation engendrée sur la fontion objetif, et la véri�ation que le mouvement ne provoqueauune violation de ontrainte.Mesurer la variation en oût peut généralement être e�etué en temps onstant. En revanhe,véri�er la faisabilité de la solution engendrée par le mouvement peut être moins trivial. Nousnous foalisons ii sur le as des insertions, ar une suppression n'invalide jamais une tournée,et les éhanges et déplaements peuvent être vus omme des ombinaisons de suppressions etd'insertions. Véri�er la faisabilité d'une tournée suite à une insertion se fait a priori en O(p),où p est le nombre de n÷uds dans la tournée. Chaque fenêtre de temps doit être respetée, eten l'absene de struture de donnée enrihie, ela implique de parourir la tournée dans sonintégrité.Pour représenter une tournée, nous utilisons une struture de tableau-liste, qui autorise desopérations en temps onstant ou temps onstant amorti, à l'exeption de la suppression dontle oût est linéaire. Chaque élément i de la tournée est enrihi d'une heure d'arrivée hi. Ainsi,l'heure à laquelle il est possible d'arriver au n÷ud j si on l'insère après le n÷ud i se alule entemps onstant : hj = hi + si + tij, où si est le temps de servie au n÷ud i, et tij le tempsde transport entre i et j. De ette façon, le parours de toute la partie de la tournée préédantl'insertion est éonomisé.



116 Desription des programmes implantés9.1.2 Exploration du voisinageQuel que soit le voisinage, il existe plusieurs possibilités pour l'explorer. Nous utilisons iil'exemple de l'éhange de deux n÷uds au sein d'une même tournée. Pour évaluer la variationde oût engendrée par une telle opération, nous avons implanté suessivement trois algorithmessimples :� Cloner la tournée en mémoire, e�etuer l'éhange sur le lone, aluler les oûts des deuxtournées (O(p) à haque fois) et renvoyer la di�érene.� E�etuer l'éhange sur la tournée, aluler le oût de ette tournée modi�ée, restaurer l'étatinitial, aluler le oût de référene, et renvoyer la di�érene.� Parourir la sous-tournée bornée par les positions des deux n÷uds éhangés, en utilisantdynamiquement les ars tels qu'ils seraient dans la solution modi�ée.La troisième solution est naturellement la plus rapide, et les deux premiers algorithmes peuventsembler stupides. Cependant, la présene de ontraintes de repas omplique grandement l'évalua-tion de es mouvements, ar de nombreux as partiuliers peuvent surgir 1. Les trois algorithmessont don ités dans l'ordre hronologique de leur implantation, qui orrespond à un ordre rois-sant de vitesse d'exéution, mais aussi à un ordre roissant de di�ulté d'implantation.Suivant le même prinipe, nous avons simpli�é la plupart des opérations. Les seuls mou-vements dont l'évaluation néessite toujours de modi�er une tournée (et don des éritures enmémoire) sont l'éhange d'ars (pour le 2-opt) et le 3-éhange de n÷uds. Il n'existe plus de voi-sinage qui, dans nos programmes, utilise enore un lonage de tournée. Il est possible d'évaluerles variations de oût engendrées par les deux voisinages ités sans e�etuer d'e�et de bord, maise n'est pas trivial. La première di�ulté onsiste à dénombrer l'ensemble des as partiulierspouvant surgir lors d'un éhange de deux ars, ou d'une rotation de 3 n÷uds, et impliquant unpoint de repas. À titre d'exemple, nous avons dénombré 13 as partiuliers pour le 2-éhange den÷uds au sein d'une même tournée.Les di�érenes d'e�aité enregistrées entre les trois méthodes d'évaluation sont assez spe-taulaires. Le hoix s'est e�etué empiriquement, mais à titre d'exemple et pour des problèmesà 300 lients, les premiers temps d'exéution étaient de l'ordre de inq minutes. La variante 3,utilisée au hapitre 3, donne pour les mêmes instanes des temps n'exédant pas inq seondes.9.1.3 Struture de données pour les heminsNous nous intéressons ii à la struture de données utilisée pour représenter un hemin dansl'heuristique de desente randomisée du hapitre 6. Cette struture est également utilisée pourla reherhe taboue du même hapitre. Nous avons hoisi d'utiliser un tableau de suesseurs,'est-à-dire un tableau T tel que T [i] est le suesseur de i dans la solution représentée. La tailled'un tel tableau est le nombre de n÷uds présents dans le graphe du sous-problème. Si un élément
k n'est pas présent dans le hemin représenté, alors T [k] est une valeur négative.Une telle struture permet des opérations d'insertion, suppression, éhange et déplaementen temps onstant, e qui est un avantage onsidérable. Le seul défaut de ette struture, à nosyeux, est l'oupation inutile d'espae ; en e�et, le tableau est dimensionné par le problème, etnon par la solution (qui est pourtant de taille bien moindre). Dans la pratique, il est fréquentde onsidérer des hemins de 10 n÷uds traversant un graphe de 100 n÷uds. Cependant, dans lesheuristiques onernées, ei n'est absolument pas gênant, puisque le nombre total de heminsonsidérés reste faible. L'heuristique néessite un hemin qui est modi�é au �l de la résolution,1Nous rappelons ii que le point de repas est hoisi dynamiquement pour minimiser le oût total de la tournée,e qui revient à hoisir le point de repas minimisant la somme des ars ave les deux n÷uds qui l'enadrent.



Desription des programmes implantés 117auquel il faut ajouter un ensemble de bonnes solutions onservées, dont le nombre ne dépassejamais mille en pratique. Cette problématique de taille n'est don absolument pas gênante.9.1.4 Perspetives d'améliorations algorithmiquesNous avons vu qu'il était possible d'éonomiser le parours du début de tournée, dans leadre de l'exploration du voisinage. Pour e faire, il faut stoker l'heure d'arrivée au plus t�ten haque n÷ud. Bien que e ne soit pas implanté dans es travaux, il est également possibled'éonomiser le parours de la �n de tournée. Pour ela, il su�t de stoker en haque n÷ud ladate de départ au plus tard pour que la �n de tournée ne viole auune ontrainte. Une telleamélioration réduirait la omplexité des opérations que nous utilisons :� L'insertion s'évaluerait en temps onstant.� Les éhanges d'ars et de n÷uds ne néessiteraient que le parours de la sous-tournéebornée par les n÷uds onernés par et éhange. Dans le pire des as, la omplexité restela même (taille de la tournée), mais en pratique l'impat est très ertainement intéressant.Par ailleurs, nous n'avons pas appliqué es méthodes de stokage d'informations temporellesà la représentation des hemins, dans le adre de l'heuristique développée au hapitre 6. E�etuerette amélioration permettrait ertainement un gain de temps signi�atif.9.2 Format des jeux de donnéesDans ette setion, nous présentons le format de �hier que nous utilisons pour stoker lesjeux de données présentés dans le hapitre 1. L'ensemble de es jeux peut être obtenu en envoyantun ourrier életronique à Fabien.T ricoire@emn.fr.Un �hier ontenant une instane est un �hier texte, et se déompose en trois setions :� Données générales du problème, omme les ressoures disponibles.� N÷uds du problème et leurs aratéristiques, dont les points assoiés aux demandes.� Ars du graphe, ave oûts et temps de transport.Le hoix du format texte permet, outre la simpliité d'exploitation et la portabilité, de modi�eres �hiers ave un simple éditeur texte, par exemple pour réer des problèmes plus spéi�ques.De plus, il est aisé d'exploiter visuellement es �hiers. En e qui onerne les unités, toutesles durées sont exprimées en minutes, et toutes les distanes sont en unités arbitraires. Il estependant possible de onvertir es distanes en kilomètres, omme nous l'avons fait dans lehapitre 8. En e�et, la arte est un arré dont le �té est estimé à environ 41 kilomètres (fhapitre 1). Les mesures de oût et de durée ont une préision de deux déimales.Nous avons fait le hoix d'indiquer haque ar séparément, et e hoix a une onséquene :la taille des �hiers est assez importante (1,8 méga-otets pour les problèmes à 300 lients),et augmente quadratiquement par rapport à la taille des problèmes. Cependant, ela permetd'imposer la longueur des ars, et élimine de fato toute ambiguïté entre méthodes utilisant desarrondis di�érents. Les oordonnées sont tout de même fournies pour haque n÷ud, et permettentune représentation graphique des tournées.Nous présentons maintenant la première setion d'un �hier d'instane :prob:1.0C1_1:105:5:3:100*Tehniien0:Marel Dupont:100,101:0



118 Desription des programmes implantés1:Jaques Bidule:100,101:02:Paul Tru:100,101:0*Dispo0:0:102:102:480.00:1:103:103:480.00:2:104:104:480.01:0:102:102:480.01:1:103:103:480.01:2:104:104:480.02:0:102:102:480.0Pour haque ligne, le séparateur de hamps est le aratère : (deux points). La premièreligne est un en-tête indiquant le type de �hier. La seonde ligne indique le nom de l'instane, lenombre de n÷uds, le nombre de périodes, le nombre de tehniiens, et le nombre de demandes.Puis une ligne omportant la haîne �∗Technicien� indique le début de la desription des teh-niiens. Chaque ligne orrespond à un tehniien, ave dans l'ordre un index arbitraire, le nomdu tehniien, sa liste de points de repas (séparés par des virgules), et ses ompétenes (unevaleur de 0 indique que e tehniien est polyvalent et a toutes les ompétenes ; une liste deompétenes séparées par des virgules peut également être spéi�ée). Une ligne omportant lahaîne �∗Dispo� indique le début de desription des ressoures disponibles. Chaque ressoure estdé�nie par un numéro de jour, un numéro de tehniien, un n÷ud de départ, un n÷ud d'arrivée,et une durée. Nous ne présentons dans et exemple qu'une partie des ressoures allouées pour leproblème C1_1.La setion suivante omporte une ligne par n÷ud du graphe assoié au problème, et ommenepar une ligne qui indique le début de ette setion :*Noeuds0:D:-333.0:398.0:1:1:51.0:0.0:240.0:#871:41:D:205.0:-121.0:0:4:22.0:0.0:480.0:#651:32:D:67.0:192.0:1:3:58.0:0.0:480.0:#685:43:D:-375.0:415.0:0:4:38.0:0.0:480.0:#635:34:D:43.0:175.0:0:0:32.0:0.0:480.0:#74:3...99:D:-29.0:448.0:0:4:17.0:0.0:480.0:#442:2100:R:50.0:50.0:0:4:60.0:180.0:320.0:resto1:0101:R:-50.0:-50.0:0:4:60.0:180.0:320.0:resto2:0102:S:200.0:50.0:0:4:0.0:0.0:480.0:domiile Dupont:0103:S:50.0:-150.0:0:4:0.0:0.0:480.0:domiile Bidule:0104:S:-150.0:50.0:0:4:0.0:0.0:480.0:domiile Tru:0Les informations sur un n÷ud sont ordonnées omme suit : index (arbitraire), type (D=demande,R=restaurant, S=départ/arrivée), oordonnée x, oordonnée y, début de la période de validité,�n de la période de validité, temps de servie (en minutes), début de la fenêtre de temps, �n dela fenêtre de temps, nom du lient, et ompétene requise. Dans l'exemple ité ii, 105 lignes dee type sont présentes ; nous n'avons reproduit que les premières et les dernières de es lignes.La dernière setion omporte les informations sur les ars. Chaque ligne représente un ar, etomporte dans l'ordre : n÷ud d'origine, n÷ud de destination, temps de transport, oût. L'exemplequi suit indique les premiers et derniers ars pour le problème C1_1. Un marqueur de �n de�hier est également présent.



Desription des programmes implantés 119*ar0:1:52.33:747.540:2:31.5:449.930:3:3.18:45.320:4:30.61:437.160:5:13.46:192.22...104:98:35.9:512.84104:99:29.12:415.99104:100:0.0:200.0104:101:0.0:141.43*FinLes deux derniers ars représentent des liaisons ave un point de repas, et le temps de trans-port est don arbitrairement �xé à zéro, omme expliqué au hapitre 1.Nous utilisons également un format de �hier pour le stokage des solutions. Il ressemble auformat utilisé pour stoker les instanes ; le nombre d'informations à stoker est ependant bienmoindre. Voii le ontenu intégral d'un �hier représentant une solution au problème C2_5 :sol:1.0C2_5*Tournee0:0:52,43,35,68,136,180,23,1,87,156,123,1280:1:78,11,5,21,181,166,141,28,173,4,154,48,830:2:46,33,122,91,30,159,34,172,1811:0:8,54,10,126,45,25,1801:1:109,108,60,3,119,148,138,85,129,72,180,63,145,19,271:2:55,14,70,117,22,157,40,170,82,181,53,133,97,992:0:175,149,100,92,41,124,103,180,94,74,105,130,116,772:1:95,137,110,67,107,181,88,73,125,76,177,18,143,562:2:50,51,47,44,81,57,84,106,180,142,147,24,150,152,93:0:151,104,89,132,42,180,32,96,134,86,17,123:1:158,135,131,111,167,121,153,127,180,155,113,179,178,80,1763:2:0,65,16,160,115,13,144,171,181,7,164,168,140,146,120,20,1744:0:61,163,93,101,36,90,114,69,180,162,38,294:1:2,62,58,31,49,161,118,71,181,75,64,39,26,37,1024:2:59,165,6,79,169,66,180,98,15,139,112*TourneeFitive*Stats1560.75:4042.0:697.25:29748.01:0:0La première ligne est un en-tête, la seonde indique à quelle instane se réfère la solutionontenue dans e �hier, et la troisième ligne est un séparateur pour indiquer le début de la listede tournées onstituant la solution. Chaque ligne représente ensuite une tournée. Dans l'ordre, ony trouve : jour, tehniien, liste de n÷uds visités (séparés par des virgules). Les points de départet arrivée ne sont pas inlus dans ette liste. La ligne omportant la haîne �∗TourneeF ictive�préède une liste de demandes non satisfaites. Dans e as préis, ette liste est vide (il s'agit iid'un problème satisfaisable). En�n, un autre séparateur préède des statistiques sur la solution.



120 Desription des programmes implantésLa dernière ligne omporte es statistiques, qui sont dans l'ordre : temps total de roulage, tempstotal de servie, temps disponible, distane totale. Nous reproduisons maintenant le ontenu d'un�hier omportant une solution à un problème insatisfaisable, ave une liste de demandes nonsatisfaites :sol:1.0C3_1*Tournee0:0:148,89,105,285,22,97,300,32,205,5,174,83,137,107,169,770:1:225,47,50,153,131,227,165,267,254,81,271,301,36,233,252,298,122,2890:2:30,35,109,253,73,117,134,204,300,142,208,121,2111:0:78,230,124,220,2,190,300,173,70,157,120,294,295,94,80,201:1:96,10,187,9,128,75,112,301,243,135,113,162,87,541:2:28,26,46,58,290,283,172,262,48,301,292,166,2822:0:34,16,168,91,67,272,296,163,33,221,300,278,51,236,37,106,1612:1:150,38,138,198,178,202,126,102,103,274,301,197,237,62,261,14,21,2402:2:55,19,110,114,92,147,100,244,232,238,301,119,82,98,265,56,291,297,2103:0:104,95,263,130,64,0,213,152,184,300,200,43,235,234,57,273:1:170,217,159,53,195,125,239,60,8,209,118,129,301,219,1,115,52,99,42,2483:2:74,6,247,143,176,71,191,301,145,108,45,85,203,2884:0:154,23,136,284,63,186,144,149,241,300,133,266,13,276,614:1:66,101,156,245,281,29,151,293,196,301,65,31,132,175,18,394:2:183,68,25,242,231,268,164,123,7,301,249,146,44,177,24,216,185,72,259*TourneeFitive287,214,158,223,86,286,224,160,201,257,258,194,140,212,193,260,206,93,88,167,79,207,41,270,273,155,17,141,84,269,222,277,40,182,180,275,179,139,218,246,171,59,189,3,226,181,279,192,199,280,116,4,127,76,15,299,251,188,250,12,264,229,228,215,49,90,111,11,255,256,69*Stats1387.83:4830.0:82.17:26667.69:0:71Ces deux types de �hiers sont utilisés par l'interfae graphique d'aide à la déision présentéedans la setion suivante.9.3 Interfae graphique d'aide à la déision9.3.1 Fontionnement généralNous avons développé un prototype d'interfae graphique d'aide à la déision pour l'optimi-sation des tournées. Cette interfae est orientée vers les problèmes traités dans le adre de ettethèse. Ses objetifs sont relativement simples :� Fournir une visualisation graphique des tournées générées par les méthodes de résolutiondéveloppées dans ette thèse. Cette visualisation doit être enrihie de données aidant àl'exploitation, omme par exemple les types de demandes, ou enore les fenêtres de temps.� Permettre à l'utilisateur de modi�er es solutions, et laisser à l'humain un ontr�le sur laforme �nale des tournées, tout en lui fournissant des informations suseptibles de l'aiderdans ses hoix.
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Filtres

Statistiques

Affichage des tournées

Fig. 9.1 � Déoupage des zones de la fenêtre d'interfae graphiqueNous proposons pour parvenir à es buts une interfae utilisant deux types de vues : une vued'ensemble de l'horizon de plani�ation, et une vue �zoomée� s'appliquant à une période de ethorizon, 'est-à-dire une journée. Dans les deux as, la fenêtre de travail est déoupée en troiszones, qui sont la zone d'a�hage des tournées, la zone de �ltres, et la zone de statistiques. La�gure 9.1 illustre e déoupage. L'emploi de es trois zones se veut intuitif :� La zone d'a�hage des tournées sert bien entendu à représenter graphiquement les tournées,mais aussi dans ertains as à les modi�er à l'aide de la souris.� La zone de �ltres ontient un ensemble de menus et boutons, et permet de hoisir avepréision e qui doit être a�hé et e qui doit rester masqué. La partie haute de la zonede �ltres est ommune aux deux vues, et permet de hoisir d'a�her ou non les tournéesen fontion du tehniien auquel elles sont a�etées. La partie basse de la zone de �ltresest uniquement ative dans la vue zoomée, et ontient alors un ensemble de �ltres sur lesdemandes, omme par exemple la signalisation graphique des fenêtres de temps par unerle autour des demandes.� La zone de statistiques ontient une série d'indiateurs sur la solution manipulée, et permetnotamment de suivre l'évolution de plusieurs indiateurs d'e�aité pendant la manipula-tion. Ainsi, on peut mesurer ave préision l'impat d'une modi�ation sur une solution.La zone de statistiques est ommune aux deux vues (ensemble et zoom).9.3.2 Vue d'ensembleLa vue d'ensemble ne permet pas de modi�er la solution ; la zone d'a�hage ontient unegrille dans laquelle haque ase orrespond à un jour. On peut don repérer failement à queljour une tournée est assoiée, puisque les jours sont indiqués au-dessus des ases. Il est égalementfaile de voir à quel tehniien est assoiée une tournée, ar une ouleur unique et di�érente esta�etée à haque tehniien. La �gure 9.2 montre la vue d'ensemble de l'horizon pour une solutionau problème C2_1.Les restaurants sont indiqués par des roix obliques. Le premier ar de haque tournée est�éhé, e qui permet d'identi�er l'orientation de la tournée. Les éventuels lients insatisfaits sontsignalés par une étoile rouge, marquée sur l'ensemble des jours de la période de validité de la
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Fig. 9.2 � Vue d'ensemble de l'horizon pour une solution au problème C2_1.demande assoiée. Il est possible de rendre un tehniien �invisible�, 'est-à-dire de ne pas a�herses tournées, par un simple li sur la ase de ouleur qui lui est assoiée. La �gure 9.3 illustrepar l'exemple ette possibilité.9.3.3 Vue zooméeUn double-li sur une ase de la zone d'a�hage des tournées ouvre une fenêtre en vuezoomée. La �gure 9.4 montre la vue zoomée pour le jour 2, pour la même solution à l'instaneC2_1. La zone de �ltres est ette fois-i plus éto�ée, et l'on peut par exemple a�her un pointpar visite, ave une légende appropriée aux ontraintes. Les rendez-vous sont alors enerlés, etun seond erle indique une fenêtre de temps plus réduite. De plus, laisser le urseur de la sourissur l'un de es points fait apparaître une bulle d'informations détaillées onernant la demande,et indiquant notamment le temps de servie et la fenêtre de temps. La �gure 9.4 illustre égalementes fontionnalités.En vue zoomée, les tournées sont également modi�ables. Cela se fait via deux opérations :� Suppression d'une demande : un li droit sur une intervention supprime la demande as-soiée de la tournée. Après ette opération, une demande est don insatisfaite.� Déplaement d'une demande : un simple glisser-déplaer d'une demande permet de laplaer dans une tournée. Cette demande peut être insatisfaite ou bien déjà présente dansune tournée. Si la pression du bouton gauhe est relahée lorsque le urseur est sur un arexistant, deux nouveaux ars sont réés, et et ar existant est supprimé.Les modi�ations apportées à une tournée peuvent la rendre invalide, dans le as où des fenêtresde temps sont violées. Le programme realule, pour toute modi�ation de l'utilisateur, la date
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Fig. 9.3 � Vue d'ensemble de l'horizon pour une solution au problème C2_1 ; le seond tehniienest en mode �invisible�.

Fig. 9.4 � Zoom sur la journée 2 pour une solution au problème C2_1, ave légende enrihiepour les interventions.
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Fig. 9.5 � Zoom sur la journée 2 pour une solution au problème C2_1 : solution modi�ée parl'utilisateur.d'arrivée à haque n÷ud de la tournée modi�ée. Le hoix de fontionnalité que nous avons faitest d'autoriser les tournées onsidérées omme étant invalides a priori, mais en les signalantvisuellement. Les interdire serait trop ontraignant d'un point de vue opérationnel (un managerpeut reourir aux heures supplémentaires par exemple), mais ne pas les signaler serait un man-quement aux règles d'information que nous nous sommes �xées. Si une tournée omporte uneintervention violant une fenêtre de temps, les ars postérieurs à ette violation sont don signalésen rouge vif. La �gure 9.5 illustre ette possibilité, ainsi que la suppression d'interventions, etomporte don une tournée invalide, et une demande insatisfaite signalée par une étoile rouge.Dans e as préis, il s'agit d'un rendez-vous insatisfait, don l'étoile est enerlée.La zone de statistiques ontient désormais les traes de l'impat apporté à la solution : unrendez-vous supplémentaire est insatisfait, mais la distane totale parourue a diminué de 150,2unités. Un hi�re vert indique un gain, un hi�re rouge une perte, et un hifre bleu une stagnation.Ces modi�ations peuvent être réperutées sur l'ensemble de l'horizon, e qui permet de déplaerd'un jour à l'autre une intervention. En�n, il est possible de sauvegarder la solution modi�ée, aumême format que les solutions hargées (dérit dans la setion préédente).Un grand nombre de demandes peut être présent dans les solutions traitées. Dans la suite,nous illustrons l'utilité des �ltres d'a�hage ave des photos d'éran d'instanes omportant 720demandes. Les �gures 9.6 et 9.7 montrent la di�érene visuelle entre un a�hage basique et una�hage �ltré, dans le as où l'utilisateur souhaite rendre visibles les interventions.



Desription des programmes implantés 125

Fig. 9.6 � Zoom sur une journée pour une instane omportant 720 lients ; version sans �ltrage.

Fig. 9.7 � Zoom sur une journée pour une instane omportant 720 lients ; version ave �ltragede la moitié des tehniiens.
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Conlusions et perspetivesNous avons introduit dans la première partie de ette thèse le Problème de Tournées de ServieMulti-Périodes ave Fenêtres de Temps et Flotte Limitée. Il s'agit d'un problème original, issude la réalité industrielle, et omportant un ertain nombre de ontraintes spéi�ques (ommepar exemple les ontraintes de repas). Nous pensons que es problèmes se situent à la roiséede plusieurs autres problèmes existants, omme les problèmes de tournées multi-périodes, lesproblèmes de tournées ave fenêtres de temps, ou les problèmes de tournées ave �otte limitée.En seonde partie, nous avons proposé plusieurs méthodes de résolution, approhées et op-timales. Les méthodes approhées fontionnent bien, mais la méthode optimale n'est e�aeque pour des problèmes de faible taille. Le problème présente une di�ulté intrinsèque aux mé-thodes basées sur la génération de olonnes, ar les fenêtres de temps sont trop larges et trop peunombreuses. La présene de quelques fenêtres de temps nous oblige à en tenir ompte dans lesméthodes de résolution, mais la faiblesse des ontraintes qui y sont assoiées pénalise grandementl'e�aité des méthodes de résolution du sous-problème.Des gains sur les performanes sont toutefois possibles, et nous avons dégagé des axes d'amé-lioration onernant des aspets importants de la méthode optimale : stratégie de branhementet résolution des sous-problèmes. Nous souhaitons également apporter des améliorations sur untroisième aspet, qui est la rapidité de onvergene du problème-maître. Des méthodes de stabi-lisation remplissant e r�le existent, et nous pensons les mettre en ÷uvre dans un futur prohe.Par ailleurs, les méthodes basées sur la génération de olonnes onernent uniquement unepartie des problèmes traités, les problèmes satisfaisables. Mettre au point un modèle théoriqueoptimal pour les problèmes insatisfaisables présente a priori peu de di�ulté ; ependant, l'im-planter de façon e�ae semble beauoup plus di�ile, notamment à ause de la taille desproblèmes traités.La métaheuristique que nous avons développée au hapitre 4 semble bien fontionner, maispour les instanes de taille intéressante, nous ne disposons d'auune borne de référene. Améliorerles méthodes basées sur la génération de olonnes permettrait de mieux mesurer l'e�aité deette métaheuristique. Puisqu'il s'agit d'une méthode originale, nous pensons également l'adapterà d'autres problèmes ombinatoires onnus. Par exemple, une adaptation au VRPTW lassiquedevrait se faire assez failement ; ela permettrait de résoudre des problèmes de test ommeles instanes de Solomon, et don de omparer notre méthode ave un grand nombre d'autresapprohes de résolution.À l'heure atuelle, les méthodes d'optimisation développées dans le adre de ette thèse ontpermis à l'entreprise de déterminer un ensemble de bonnes pratiques. Le hapitre 8 a servi de baseà la rédation d'un doument pédagogique, à destination des responsables loaux des tournéesen lientèle. Nous espérons que es méthodes seront à terme déployées pour un usage quotidien,permettant ainsi la onfetion de tournées optimisées.En introdution de e mémoire, nous préisions que ette thèse se situait autour de problé-



128 Conlusions et perspetivesmatiques industrielles réelles. Une volonté liée à es travaux est de montrer qu'il est possibled'inlure des ontraintes omplexes de la vie réelle dans des méthodes avanées d'optimisation.Nous espérons que e message est lairement exprimé à travers e mémoire, autant pour lesleteurs industriels que pour les sienti�ques.
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Optimisation de tournées de véhicules et de personnels de main-

tenance : application à la distribution et au traitement des eaux.

Résumé : Cette thèse porte sur le problème des tournées de service multi-périodes avec fenêtres

de temps. Nous proposons plusieurs approches de résolution, notamment une métaheuristique,

une méthode optimale, et une méthode approchée basée sur la méthode optimale. La métaheuris-

tique est fortement inspirée des stratégies d'évolution et des algorithmes mémétiques. La méthode

optimale est basée sur la génération de colonnes. Le faible taux de fenêtres de temps implique

des sous-problèmes très di�ciles à résoudre, ce qui nous a poussés à trouver des alternatives et

des améliorations à l'algorithme de programmation dynamique traditionnellement utilisé pour

résoudre le plus court chemin élémentaire avec contraintes de ressources. Ces alternatives nous

obligent à sacri�er le caractère optimal de la méthode, mais les résultats expérimentaux montrent

que la méthode ainsi obtenue reste e�cace. Cette thèse est �nancée par un contrat de recherche

avec Veolia Eau, leader mondial de la distribution et du traitement de l'eau, et les sujets traités

correspondent à des problèmes auxquels l'entreprise est confrontée quotidiennement.

Vehicle and Personnel Routing Optimization in the Service

sector : application to water distribution and treatment.

Abstract : This research concerns multiperiod vehicle routing problem with time windows.

We propose several solution approaches. The main approaches are a metaheuristic, an optimal

method, and an optimal-based heuristic method. The metaheuristic is based on evolution

strategies, with some mechanism taken from memetic algorithms. The optimal method is based

on column generation. The very low rate of time windows makes the subproblem very hard to

solve. This implies to �nd new improvements for the dynamic programming algorithm used for

the elementary shortest path problem with resource constraints, which implies losing

optimality. Experimental results show that the non-optimal method based on column

generation still provides good results. This work is �nanced by a research contract with Veolia

Eau, the water distribution world leader. This is a real-life problem, with direct applications for

the company in everyday activities.
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