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Résumé

Ce mémoire porte sur les services de transportarteande offerts a des personnes a mobilité

réduite, typiguement des personnes agees, malademndicapeées...

Le probléme de transport a la demande (DARP) egtroinleme d’optimisation qui consiste a
déterminer les tournées et les horaires pour lewies qui effectuent le transport d'usagers a
leur demande, d'une origine a une destination. tQles cas particulier du probleme de
tournées de vehicule (VRP) qui appartient a la fandies problemes NP-complets d'ou la
nécessité de l'utilisation des méthodes approcli@eédta-) heuristiques) pour résoudre ce
type de problemes.

Nous nous intéressons dans ce travail au transjgsrtpatients aux différentes unités de
’hémodialyse, sachant que le nombre de ces patiars notre pays augmente d’'une fagon
trés rapide ces derniéres années (14000 malad&314n15700 en mars 2012), cela pose un
probleme vraiment difficile que ce soit pour le®gieurs de transport sanitaire que pour les

unités de 'hémodialyse.

Pour résoudre ce probléeme on a proposé un algaithémétique, qui est testé sur des
données générées aléatoirement et des données iifath opérateur de transport sanitaire.
Mots-clés Méta-heuristique, Probléme de transport, Réseauadsport, NP-complets, VRPTW,

DARP.
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Abstract

This thesis focuses on transportation serviceslablai upon request to individuals with
disabilities, typically the elderly, sick or disadl..

Dial-A-Ride Problem (DARP) is an optimization prebi of determining the tours and times
for vehicles that transport users at their requesin one origin to one destination. This is a
special case of vehicle routing problem (VRP) whimongs to the family of NP-Hard
problems, hence the need to use approximate metffousa-) heuristics) to solve such
problems.

We are interested in this work to the transporpafients to different hemodialysis units,
knowing that the number of patients in our coumtigreases very rapidly in this recent years
(14,000 patients in 2011, 15,700 in March 20129t phoses a really difficult problem that it is
for the operators of medical transport that foruhés of the hemodialysis.

To resolve this problem we proposed a genetic glgor which is tested on randomly

generated data and real data of an operator ofcalgdansport.

Key-words Méta-heuristic, Transportation problem, TranspgataNetwork, NP-complete,
DARP, VRPTW.
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Introduction générale

Introduction Générale

La logistique est apparue dans le domaine milit@airenoment ou I'on a tenté de rationaliser
I'expérience acquise au cours des campagnes napehées. Au 19 siecle sont nés dans I'armée
francaise les services de lintendance et du trdés équipages. Tous les états-majors
comportaient désormais un bureau logistique. Lésulsade besoins, de délais de transport,
d’espace de ramassage et de stocks faisaient @&ppamae sorte de nouvelle science que I'on
n'appelait pas encore recherche opérationnelle maign avait déja un peu I'esprit et que 'on
appelaogistiquepour en consacrer le caractéwgico-mathématiquel’expérience acquise dans

'armée a été ensuite transposée aux entreprises.

L’activité de transport est le coeur méme de laskigue, c’est I'un de ses postes de colts les
plus importants de telle sorte que I'organisati@yidtique est souvent déterminée par
'optimisation des colts de transports. Qui ditnsg@ort, dit organisation des tournées de
véhicules (VRP. Vehicule Routing Problem). Le VRP est un problén@ssique qui consiste a
construire des routes visitant tous les clientmenimisant le colt du transport, en satisfaisasit le

demandes de ces derniers et en respectant leedi#fé capacités des véhicules.

Une meilleure organisation des tournées de véldcplésente un potentiel d’économies
majeur. C’est cette importance accrue des probl@hogdimisation des tournées dans le secteur

de transport qui a attiré de plus en plus les ¢ieens et les gestionnaires d’entreprises.

Résoudre un probléme d'optimisation consiste avéoua ou les meilleures solutions
vérifiant un ensemble de contraintes et d'objeddnis par I'utilisateur. Pour déterminer si une
solution est meilleure qu'une autre, il est nédéessgue le probleme introduise un critere de
comparaison. Ainsi, la meilleure solution, apped@ssi solution optimale, est la solution ayant

obtenu la meilleure évaluation au regard du critifni.

Plusieurs problémes réels peuvent étre modélis@gsm VRP, a savoir la conception des
systemes de lindustrie, le traitement d'images, peoblemes rencontrés dans les réseaux
industriels, la conception d'emplois du temps,olétage dans les réseaux informatiques etc. La
majorité de ces problemes sont qualifiés diffigilear il n‘est en général pas possible de fournir

dans tous les cas une solution optimale dans upsteasonnable.

Pour la résolution des problemes doptimisation, eliste de nombreuses méthodes

génériques de résolution. Ces méthodes se clamselgux catégories bien distinctes. D’'une part,

1



Introduction générale

les méthodes exactes, cherchant a trouver de reasgétaine la solution optimale en considérant
'ensemble des solutions possibles. D'autre pag,rhéthodes approchées, qui se contentent de
rechercher une solution « de bonne qualité ». Daadre de I'optimisation de problemes NP-
difficiles, les méthodes exactes ne résolvent gapitoblemes en temps polynomial, ce qui limite
la taille des problémes solubles par ce type d@gpe. Cette limite est variable selon les
problémes, mais toujours présente. C’est pourdaluéon approchée des problémes de grande
taille qu’ont été introduites les méta-heuristiquearfois on utilise également ces méthodes pour
des applications temps réel qui ne permettent patiser une méthode exacte, qui devient alors

trop colteuse en temps de calcul.

Les métaheuristiques sont des méthodes génériquedsdlution approchée de problemes
d’optimisation. Elles permettent d’envisager ungotétion approchée de nombreux problémes
d’optimisation différents, avec un minimum d’addjma réalisée pour chaque probleme. Parmi
ces méthodes on trouve les algorithmes génétig@es derniers sont des algorithmes
d'exploration fondés sur les mécanismes de latgg@henaturelle et de la génétique. A chaque
génération, un nouvel ensemble de créatures @lifis (codées sous forme de chaines de

caractéres) est construit a partir des meille@sénts de la génération précédente.

Dans le cadre de notre travail, nous nous inténssgoune variante de VRP, spécialement
destiné au transport des personnes plus partieai@mt le transport des patients, cette variante
est appelée le transport a la demande ou « DRId&-Problem» (DARP). Notre but donc est de
concevoir un outil de résolution de DARP, a basealgorithmes génétiques, permettra d’offrir a

I'utilisateur un ensemble des solutions de meidsugualités.

Ce mémoire, est organisée autour de cing chapiteepremier chapitre est consacré a une
littérature décrivant un état de I'art succincte geoblemes de tournées de véhicules VRP, avec
la présentation des différentes approches utilis@@s la résolution, et leurs variantes. Dans le
deuxieme chapitre, une description détaillée diblproe DARP, la formulation mathématique
ainsi qu’un état de l'art sont présentés. Par i@ sie chapitre 3, nous y détaillons le princigs d
algorithmes génétique, leurs caractéristiques,of@drateurs génétiques utilisés ainsi que les
codages possibles a utiliser. Le chapitre 4, estaxré a 'adaptation des algorithmes génétiques

au probleme DARP considéré. Finalement, le degtiapitre présente les résultas obtenus.
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1.1 Introduction

Le probléme de tournée de véhicule (VRP : vehioutting problem) est I'un des plus
beaux succes de la recherche opérationnelle. Suitee collaboration trés étroite entre les
spécialités de la programmation mathématique dibgémisation combinatoire, d’'une part,
et les gestionnaires de transports, d’autre patnambreuses implantations de systemes

informatiques d’optimisation de tournées de vélsuint vu le jour.

Parmi toutes les applications pratiques de ce pno&] nous pouvons citer, entre autres, la
distribution de journaux, le ramassage scolairecddlecte d’ordures, la fourniture de
combustible, la distribution de produits aux hyparchés et magasins, la distribution de

courrier, la gestion préventive d’'inspection destes, ...

En toute généralité, le VRP consiste a détermeeminimisant le codt, un ensemble de
tournées, pour un nombre limité de veéhicules, congaet et finissant a un dépot, de telle
fagcon que chaque client soit visité exactementfaisepar un véhicule, et que la somme des
demandes provenant des clients sur une tourne€pesske pas la capacité du véhicule qui

dessert la route.

Dans ce qui suit, nous donnons une définition dhwabléme, dans le point de vue
informatique, ensuite nous donnons quelques notienbase de I'optimisation, puis nous
présentons les variantes de VRP. Enfin, nous préseres méthodes de résolution du VRP

les plus connues.
1.2 Probléme d’optimisation

Dans ce qui suit, on se limitera a I'optimisationrmo-objective.

Un probleme d’optimisationconsiste a trouver, parmi un ensemble de solutions
potentielles, une solution optimale au regard dtitere donné. De maniere plus formelle, a
chaque instance d’'un tel probleme, est associénaangbleS des solutions potentielles et

une fonction de colit, qui associe a chaque solution potentiallé S une valeur numérique
f(s). Résoudre l'instancgS, f) du probléme d’optimisation consiste a trouver sol@tions*

0 S qui minimise (ou maximise) la valeur de la fonntide codtf. Une telle solution est
appeléesolution optimaleou optimum global Elle n’est pas forcément unique. Voici une

définition, pour les cas de la minimisation [Pap&tei 1982] :
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Définition : Une instance d’'un probléme de minimisation est onpte(S, f)ou S est un
ensemble de solutions potentielles ou configuratietf une fonctiorf : S> R. Le but est de

trouvers* [0 Stel quef(s*) < f(s) pour tout élémerd 0 S.
1.2.1 Variables de décision

Dans les problemes d'optimisation, leariables de décisiorsont des variables pour
lesquelles des valeurs sont & choisir. Cet ensedabl@riables est appetécteur de décision.
Soit un probléme d’optimisation avet variables de décision. Le vecteur de décision est

représenté par :

Les difféerentes valeurs possibles prises par lggahlas de décisionx, 0 R ou N

constituent 'ensemble des solutions envisageables.

Notons que l'on peut généralement distinguer detendhes de I'optimisation. Un
probléeme d’optimisation est dit continu, si les dones de définition des variables de
décision sont continus (souvent dd®)s Un probléme d’optimisation est dit combinatosie
les domaines de définition des variables de détisant discrets (souvent les variables sont

binaires ou danhl).
1.2.2 Espace décisionnel / objectif

L’ensemble des-upletsde valeurs réelles (ou entiéres, binairdscomposant le vecteur
de décision est un espace de dimensiddensemble des valeurs pouvant étre prises par le
vecteur de décision constitue I'espace de rechedshda méthode d’optimisation. Deux

espaces euclidiens sont a considérés en optinmsatio

* L’espacedécisionnelde dimensiom, n étant le nombre de variables de décision.
» L’espaceobijectif, 'ensemble de définition de la (des) fonction(s)ealif(s). Cet

espace est défini dais

Dans le cadre des algorithmes évolutionnairese fedrier les variables de décision peut

étre apparenté a faire varier les genes d'un iddivDans ce cas, I'espace décisionnel peut
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s'appeler également espagénotypiquel’espace objectif peut également étre appelé espace
phénotypiquelLa valeur dans I'espace objectif d’'une solutiong®téralement appeléelt

oufitness
1.2.3 Contraintes

Dans la plupart des problémes d’optimisation, destrictions sont imposées par les
caractéristiques du probléme, ou par les donnéesedhstance de probléme. Ces restrictions
doivent étre satisfaites afin de considérer unati@si comme acceptable. Cet ensemble de
restrictions, oucontraintes,décrit les dépendances entre les variables deialdcit les
parameétres du probleme. On formule usuellement cgdraintesc; par un ensemble

d’inégalités, ou d’egalités de la forme :

c(X)=0 i=1...,m

1.3 Le VRP et ses variantes

Durant des années de recherches sur le VRP d'adéeégées de ce probléme sont
apparues. Ces apparitions sont dues essentiellement activités des chercheurs qui
travaillent de plus en plus sur les problémes desfrorts et de distribution que rencontrent

les sociétés. Dans ce qui suit nous allons présks@rincipaux problemes dérivés du VRP.

* CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem )

Dans le CVRP, toutes les demandes des clientsssatiqques et elles correspondent
aux demandes de livraison. Les véhicules sont igiess, un seul dépdt central est
considéré, seul la restriction de capacité est g@polL'objectif est de minimiser le co(t
total (c'est-a-dire, une fonction pondérée du nardes routes et leur longueur) pour

servir tous les clients [Ralphs et al. 2001].
* DVRP (Dynamic Vehicle Routing Problem)

Dans la version statigue de VRP, des informatsumsles demandes de service,
l'annulation de service etc., appropriées a laifitation des routes sont connues a I'
avance et ne changent pas aprés la constructiorodtes. Dans la version dynamique
du probleme, on ne connait pad’avance toutes les informations appropriéda a
planification des routes, mais les routes sont tcoiss progressivement avec le temps
[Kilby et al. 1998], [Gendreau et al. 1998a].
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* VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows)

Le VRPTW peut étre défini comme une flotte hommméle véhicules avec des
caractéristiques fixes (capacite, vitesse, etai), @pmmencent et terminent a un dépot
central, et transportent des marchandises a umdrsele clients. Durant le transport, la
capacité de chaque véhicule ne peut étre dépaSéague client ne peut étre servi
qu’une seule fois et dans un intervalle de tempgsdéfini. A savoir, un véhicule peut ne
pas arriver au site de destination dans la ferdtreraire, et dans ce cas si le temps
d’arriver est supérieur a la limite supérieure ®lane violation de la contrainte de
fenétre de temps aura lieu, sinon si le temps id&@rest inferieur a la limite inferieur
alors le véhicule doit attendre. L'objectif de VRRTest de réduire non seulement la

distance totale de voyage, mais aussi le templsdetaoyage [Cordeau et al. 2000].
« DVRPTW (Dynamic Vehicle Routing Problem with Time Windgws

Ce problemeconstitue lafusion des deux derniers. Outre les nouvelles aorgs
temporelles de fenétres de temps, le DVRPTW asswss la composante dynamique
d’'arrivées d’événements urgents (nouvelle demanamiveau client, panne d'un

véhicule,...) [Gendreau et al. 1999].
* VRPB (Vehicle Routing Problem with backhauls )

Le VRP avec Backhauls (VRPB) est I'extension du \@&Rs lequel I'ensemble des
clients est partitionné en deux sous-ensemblespremier sous-ensemble contiant
fournisseurs, chacun ayant une quantité de pradiinté. Le deuxieme sous-ensemble
contientm clients, ou une quantité de produit attendue &o& déchargé [Jacobs-Blecha
et al. 1998].1l existe deux types de VRPB.

Le premier type est appelé livré-premier et codedeuxieme VRPB, qui exige que
les clients doivent étre servis aprés les fourmissdans chaque route pour réarranger
les produits transportés dans le véhicule sur anmées. Le deuxiéme type est appelé
mixte collecte-livraison VRPB, qui ne nécessite pat ordre entre les clients et les

fournisseurs dans chaque route. La figure 1.1trkues deux types.
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O fournisseur ‘ client

Fig.1.1 Les deux types de VRPB

* PVRP (Periodic Vehicle Routing Problem)

Le probleme de tournées de véhicules multi périgaliPTVMP) consiste a livrer
pour un ensemble de clients, la quantité demanaéeatd de plusieurs produits sur un
horizon de temps donné. Dans ce probleme, la déaai produits livrée a un client,
permet a ce dernier de subvenir a ces besoinstendant la prochaine visite du
veéhicule. Le but principale de ce probléme seseiven deux parties : la premiére partie
consiste a planifier les horaires de livraisonshaque client sur un horizon de temps
prédéterminé ; la deuxiéme consiste a organisertdesnées des véhicules afin
d’effectuer les livraisons nécessaires tout ennuptnt le codt total de transport

[Witucki et al. 1997].
* SVRP (Stochastic Vehicle Routing Problem

Un probléme VRP est dit stochastique si au moingeises éléments est aléatoire,
c’est-a-dire avec une certaine incertitude. Ceméid#s peuvent étre une ou plusieurs
demandes des clients, les temps ou les colts deptd etc., Le probleme avec les
demandes stochastiques est celui le plus étudié Waiittérature. La majorité des
travaux de recherches supposent que les demandaw®i@s suivent une loi de
distribution « normal » [Groth 2002].
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* TSP (Travelling Saleman Problem)

Le probléme du voyageur de commerce consiste, damé un ensemble de villes
séparées par des distances données, a trouvarsleqlrt chemin qui relie toutes les
villes. C’est donc un cas particulier de VRP sans cartgale capacité et avec un seul

véhicule [Rego et al. 1994].
* VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-up and Delivery)

Les problemes de collecte et livraison (PCL) sad problemes d’optimisation des
transports par tournées dans lesquels des passagelss marchandises doivent étre

transportés d’'un point a un autre [Mechti 1995].
» MDVRP (Multi-Depot Vehicule Routing Problem)

Dans ce type de probleme, plusieurs dépots geogragrhent distribués existent.
Une tournée, dans ce genre de probleme, est agsarém veéhicule qui part et revient

au méme dépot initial [Fischetti et al. 1999].
* VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet)

La seule différence entre un VRPHF et un VRP est lquflotte de véhicule est
hétérogene. Une flotte de véhicules hétérogénesoasposée de véhicules qui sont de
types différents. Les veéhicules peuvent étre dfiérés par leurs colts de transport,

leurs capacités de transport, leurs vitesses, tailies, .. [Taillard 1999], [Prins 2002].

*  OVRP (Open Vehicle Routing Problem)

La différence entre un OVRP et un VRP est que darnmemier les véhicules ne
sont pas tenus de retourner au dépo6t. Dans lelciésle sont, ils rebroussent chemin en
revisitant les clients qui leurs sont affectés dBogire inverse. C’est pourquoi les

parcours des véhicules sont tous des chemins sU¥eriet al. 2003].
* SDVRP (Split Delivery Vehicle Routing Problem)

Dans ce genre de probleme, la demande d’un clauttgire satisfaite sur plusieurs
tournées ; pour cela un client peut étre visit&iplurs fois si cela est nécessaire. Dans ce
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type de probleme, et contrairement aux autreseitaashde d’'un ou plusieurs clients peut

exceder la capacité du véhicule [Archetti et alZ00
* PDPTW (Pick-up and Delivery Problem with Time Windows)

Ce probléme est une variante du VRPTW. Outre lterise des contraintes de
fenétres de temps, ce probleme posseéde un ens@mbbtients et un ensemble de
fournisseurs. A chacun de ces clients correspamcetuun seul fournisseur. Les
véhicules ne doivent alors passer par un clienaaré’s avoir visité son fournisseur.
[Pasaraftis 1983a].

1.4  Modélisation mathématique de VRP

SoitG= (V, A) un graphe oY ={1,...,n} est un ensemble de sommets avec le sommet 1
pris comme dépot, ed= {(i, j) / i, jOV eti#j} est 'ensemble des arc¥'=V \ {1} est

I'’ensemble des villes ou clients.

A chaque arc est associé un codt non négatiCelui-ci peut étre interprété comme le
colt de voyage ou le temps du voyage engte.

Nous supposons, ici, que nous disposonsndeehicules identiques de capacité de
transportD. Le VRP consiste a déterminer un ensemble de déesrnle véhicules de colt

minimal de telle facon que :

» Chagque ville d& soit visitée une et une seule fois par un eteul géhicule ;
» Toutes les routes commencent et se terminent &t ¢gdép

» Certaines contraintes soient remplies.
Les contraintes prises en compte dans cette fotionla

= Les restrictions de capacité chaque ville deV’ est associé un poidd, non négatif

représentant la demande, la somme des poids danmaée ne dépassant pas la
capacité du véhicule.

= Les restrictions du temps totalle temps total d’'une tournée ne doit pas dé&passe
borneT. Ce temps étant constitué des temps des voyagresles villes et des temps

d’arrét a chaque ville sur la route.

Voici une formulation mathématique de CVRP progosér Rego et Raucairol dans [Rego et

al 1994], avec les notations suivantes :
10
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Les Constantes

n = nombre de sommets ;
m = nombre de véhicules ;
D = capacité d’'un vehicule ;

T, = temps maximal de parcours de véhiduje

d, = demande du sommie¢d,=0) ;

t“ = temps nécessaire au véhickilgour décharger ou charger au somimet

tijk = temps nécessaire au véhickilgour traverser I'ard (j) ;

c; =colt ou distance du sommetu sommef.

Variables de décision

’ { 1 Si le véhiculé voyage de sommeétau sommeg
X =

0 Sinon

k — k
Avec X =( x;)

La fonction a optimiser est

Sous contraintes

(1.1)

(1.2)

(1.3)

11
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Zn:xit,—zn:xgj =0 k=1...m;p=L..,n (1.4)

i=1 j=1

id{ix;]sD k=1...,m (1.5)

DEDXFD X ST, k=1...,m (1.6)
i=1 j=1 i=1 j=1

2% <1 k=1..,m (1.7)
j=2

2% sl k=1..,m (1.8)
i=2

X*Os (1.9)

Ou Sest proposé dans [Laporte 1992] de la facon atevaSachant qu@ est un
ensemble de sommets visités par un seul véhicule.

s:{(xijk]ZmQZjDQx; >10Q0N,|Q22k=1...,m) (1.10)

S

{(X:;XZEQZJDQX# <[Q-10Q0N Q2 2k=1..,m) (1.12)

y -y +(n-Dx<n-2i,j=1...,mi# jk=1...,m
s:{( q . o (1.12)
1<y’ <n-1i=2...,n

La fonction objective (1.1) consiste a minimisecdtgit total de transport.

Les équations (1.2) et (1.3) assurent que chadgem sloit servi par un et un seul véhicule.
12
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La continuité d’'une tournée est représentée paédemtions (1.4) : un véhicule visitant un

sommet doit en sortir.

Les équations (1.5) sont les contraintes de capddiin véhicule, celle (1.6), les contraintes

de durée totale d’'une tournée.
Les équations (1.7) et (1.8) assurant le non d&pasnt de la disponibilité d’un véhicule.

Finalement, les équations (1.9), (1.10), (1.11), (Bt12) représentent les contraintes

d’élimination des sous-tours.

Le fait d’ajouter, de modifier ou de supprimer @esitraintes peut nous faire passer d’'un
probleme a un autre probleme dérivé du VRP. Pample la modélisation mathématique
précédente est celle d'un CVRP ; en enlevant lagr@ates (1.5) et (1.6) nous obtenons une

modélisation d’'un VRP.
1.5 Les méthodes de résolution de VRP et des s@riantes

Le VRP appartient a la famille des problémes NHeilés [Savlesbergh 1995b], c'est-a-

dire gu’on ne connait aucun algorithme de tempgnaohial pour résoudre le probléme.

» Les méthodes exactes ou la solution optimale dolgmnme est obtenue ;
* Les méthodes approchées qui permettent d’obtenodees solutions sans toutefois

pouvoir garantir leur optimalité.

La figure 1.2 résume la plupart de ces méthodes.

13
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Méthodes
| | | |

1 I
Branch and (Branch an( [Programmati (Heuristique ( Méta-
Bound Cui dynamique heuristique

Groupe en Route en Recherch
route en M groupe en 2" Locale

z .
‘ Pétale Recherchel | | Recuit-
Tabot Semult
Méthode de
descente

Evolutive

i
b

Ik

Recherche
distribué:

Colonie de
fourmis

Algorithmes
aénétiaue

Algorithmes
mimétiaue

1P
i

Fig.1.2 Les principales méthodes de résolution de VRP.

15.1 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes reposent sur l'utilisatiomgdidghmes qui menent de facon sdre
vers la solution optimale. Le principe essentielcde méthodes est d’énumérer de maniére
implicite 'ensemble des solutions de l'espace deherche. Malgré l'important temps de
calcul que nécessitent, généralement, ces appraalisgeurs méthodes ont été développées.
Elles permettent de résoudre efficacement des gmods allant jusqu’a 50 clients. En 2001

une méthode résolvant un probleme contenant 186tsla été proposée dans [Ralphs 2002].

Parmi ces méthodes on peut citer :
a. La méthode de Branch and Bound

La méthode de branch and bound (procédure par ai@iuet séparation progressive)

consiste a énumeérer les solutions d’'une manieatligente, en ce sens que cette technique
14
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arrive a éliminer des solutions partielles qui nenent pas a la solution que I'on recherche.
On représente I'exécution de la méthode a traveesanborescence, tel que la racine de cette

arborescence représente I'ensemble de toutesliggrs du probleme considéré.

La méthode commence par considérer le problémeépard avec son ensemble de
solutions. Des procédures de bornes inférieurssigérieures sont appliquées a la racine, si
ces deux bornes sont égaux, alors une solutiomafiest trouvée, et on s'arréte la, sinon
I'ensemble des solutions est divisé en deux ouiguus sous-problemes, devenait ainsi des

enfants de la racine.

La méthode est ensuite appliquée récursivemens daas-problemes, engendrant ainsi
une arborescence. Si une solution optimale estvéeyour un sous-probleme, elle est
réalisable, mais pas nécessairement optimale, lgoprobléme de départ, comme elle est
réalisable, elle peut étre utilisée pour élimirmuté sa descendance : si la borne inférieure
d’'un noeud dépasse la valeur d’'une solution déjnwee, alors on peut affirmer que la
solution optimale globale ne peut étre contenues daursous-ensemble de solution représenté
par ce noeud. La recherche continue jusqu’a cetou® les noeuds sont soit explorés ou
éliminés.

Cette technique donne des bons résultats pourdédemes d’ordonnancement de petites

tailles, mais dans le cas contraire, elle risqugéierer des branches trés étendues.
b. La méthode de branch and cut

Elle est aussi appelée méthode de programmatiomoembre entier. Comme toute
méthode énumérative implicite, I'algorithme congtune arborescence nommée I'arbre du
« Branch and cut », les sous-problémes qui forariire sont appelés des nceuds. Il existe
trois types de nceuds dans l'arbre de "branch arfidlewceud courant qui est entrain d'étre
traité, les nceuds actifs qui sont dans la listéatiée des problémes et les nceuds inactifs qui
ont été élagués au cours du déroulement de I'alhgoe. Le principe est de partir d’'une
solution admissible entiére du probleme, et a €aid simplexe par exemple, vers une autre

solution admissible entiere jusqu’a I'optimum.
c. Laprogrammation dynamique

Cette méthode se base sur le principe de Bellma®i :C est un point qui appartient au
chemin optimal entre A et B, alors la portion demséme chemin allant de A a C est le

chemin optimal entre A et C.»[Borne et al 1990] iPalotenir le chemin optimal du probléme,

15



Chapitrel Les problemes de tournéesdghicules

il suffit de construire les différents sous chemipsimaux. Cette méthode a été utilisée dans
[Rego et al 1994] pour la résolution de problentenalde 10 a 25 clients.

d. Autres méthodes exactes

En dehors des méthodes d’énumération (branch anddbet branch and cut) et la
programmation dynamique décrites précédemment, ombreuses approches exactes
différentes existent, et utilisent les spécificitiks probleme traité pour résoudre le probléme
d’optimisation. C’est le cas de I'algorithme du piexe, de I'algorithmed* ([CLR 1990]).
D’autres approches exactes sont entierement spéedfi au probleme traité, comme
I'algorithme de Johnson pour l'ordonnancement [JH#b64]. Elles sont généralement
appliguées aux problemes peu difficiles, mémeosi €n rencontre aussi pour la résolution de

problemed\NP-difficiles.
1.5.2 Les méthodes approchées

Les méthodes de résolution approchée sont génératentilisées la ou les méthodes
exactes échouent. En effet, une résolution exaétessite de parcourir 'ensemble de
'espace de recherche, ce qui devient irréalisdbteque l'on veut résoudre de gros
problémes. Dans ce cas, une exécution partielld’aligorithme exact permet rarement
d’obtenir une solution de bonne qualité. Des métkadke résolution approchée ont été mises

au point afin de procurer rapidement des solutdbonne qualité mais non optimales.
A.  Les heuristiques

Une heuristique est un algorithme qui fournit ra@pngnt (en temps polynomial) une
solution réalisable, pas nécessairement optimabelr mun probleme d'optimisation NP-
difficile.

Vu que les méthodes exactes restreignent le noddseclients envisageables dans les
problemes et impliquent, dans la plupart des cagemps de calcul important, I'élaboration
et l'utilisation des heuristiques se sont avéréaesalgrande utilité. Ces méthodes permettent
de gérer des problémes de grandes tailles avedetdgss de résolution et des résultats

acceptables.
Parmi les heuristiques qui traitent le VRP, notend :

* le groupe en premier, la route en second ;
* laroute en premier, le groupe en second ;
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» ['algorithme en Pétale.
A.1 L’heuristique « groupe en premier, route ersecond »

C’est une des heuristiques les plus connues. Ellbase sur l'aspect géométrique de
probleme. Elle consiste a grouper les noeuds qui g@rgraphiquement voisins, et chaque
groupe est assigné a un véhicule, ensuite pouruehaghicule le TSP correspondant est
résolu [LeBouthillier 2000].

A.2  L’heuristique « route en premier, groupesn second »

Le principe de cette heuristique est de constrdee tournées comportant un grand
nombre de clients, qui sont réellement non rédisalpuis de les subdiviser en de petites
tournées pour obtenir des solutions acceptableslpa/RP [Bodin et al. 1979] [Golden et al.
1982].

A.3 L’algorithme en pétale

Cet algorithme de balayage génere plusieurs roafgselées pétales, pour ensuite faire
une sélection en résolvant un probléme de pantidorent. Notons que si les routes
correspondent a des secteurs continus des arcs,l@lprobleme peut étre résolu en temps

polynomial [Ryan et al. 1993].
B. Les métaheuristiques

Les métaheuristiques, sont des méthodes généralescerche dédiées aux problémes
d’optimisation difficile [Sait et Youssef 1999]. €enéthodes sont, en général, présentées
sous la forme de concept d’'inspiration. Comme new®rrons plus tard, elles reprennent des
idées que I'on retrouve parfois dans la vie cowafites méthodes ont des inspirations de
I'éthologie comme les colonies de fourmis, de lggiue comme le recuit simulé, et de la

biologie comme les algorithmes évolutionnaires.

Ces méthodes permettent de ne pas s’arréter aumurps locaux, qui sont des solutions

réalisables qui peuvent étre loin de I'optimum gllob

Dans ce qui suit nous allons présenter les métastiques les plus prisées par les
chercheurs. Leurs différentes utilisations et legleorations qu’elles ont connues ont fait que
les résultats établis ne cessent de s’améliorer.

Les métaheuristiques sont subdivisées en deux ggdadilles :
17
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1. les métaheuristiques de recherche locale :
* Recuit Simulé ;
* larecherche de tabou ;
* la méthode de la descente.
2. les métaheuristiques d’évolution :
» les algorithmes génétiques ;
» larecherche distribuée ;
* les colonies de fourmis.

» les Algorithmes mimétiques
B.1 Les métaheuristiques de recherche locale

Les métaheuristiques de recherche locale sont §asgeun algorithme de recherche de
voisinage qui commence avec une solution initipleés 'améliore a pas en choisissant une
nouvelle solution dans son voisinage. Les plussajags sont le recuit simulé, la recherche

tabou et la méthode de descente (recherche locale).
B.1.1 Méthodes de recuit simulé

Cette méthode de recherche a été proposée pahdesheurs d’'IBM qui étudiaient les
verres de spin. Ici, on utilise un processus métgiljue (le recuit) pour trouver un minimum.
En effet, pour gu’'un métal retrouve une structurecpe du cristal parfait (I'état cristallin
correspond au minimum d’énergie de la structurenajoe du métal), on porte celui-ci a une
température élevée, puis on le laisse refroidirele@nt de maniére a ce que les atomes aient

le temps de s’ordonner régulierement [Bono et LA8S].

Le pseudo code du recuit simulé est représentél@dgarithme 1.1.
« On commence par choisir un point de départ au tasar
e On calcule un voisin de ce point & Voisin X)) ;
» On évalue ce point voisin et on calcule I'écart i@gaport au point d’origine
(ac =c(y)-c(x));
» Si cet écart est négatif, on prend le pgintomme nouveau point de départ, s’il est

positif on peut quand méme accepter le ppirtomme nouveau point de départ, mais

-AC
avec une probabilité T (qui varie en sens inverse de la tempéraijre

e Au fur et a mesure du déroulement de I'algorithorediminue la températuie

18
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(T=a(T)), souvent par paliers ;

* On répéte toutes ces étapes tant que le systersefigé (par exemple, tant que la

température n’a pas atteint un seuil minimal).

Algorithme 1.1 Recuit simulé.

Init T (température initiale) ;
Init x (point de départ) ;

Init AT (température) ;
Répéter

Y =Voisinx);

AC = A(y)-A(X);

Si AC<OQAlorsy=x;

Sinon

© N o gk~ w0 DN PRE

9. p= e’ ;

10.r = valeur aléatoire dans [0,1] ;
11.Sir<p Alorsy=x;
12.T=a(T) ;

13.Jusqu’a (T > AT)

Dans cet algorithme, le paramétre de controleaeserpératurd. Si la température est
élevée la probabilité p tend vers 1 et presque fthesngements sont acceptés. Cette
température diminue lentement au fur et a mesuraléoulement de I'algorithme pour
simuler les processus de refroidissement des raatérSa diminution est suffisamment lente

pour que I'équilibre thermodynamique soit maintenu.

B.1.2 Recherche Tabou

La recherche Tabou est une métaheuristique oriyimathit développée par Glover [Glover
1989] [Glover 1990]. Elle est basée sur des idémples, mais reste néanmoins efficace.
Cette méthode combine une procédure de recherchielavec un certain nombre de réegles
et de mécanismes lui permettant de surmonter bBohstdes extremums locaux, tout en
évitant les problémes de cycles. Elle a été apgécavec succes pour résoudre de nombreux
problemes difficiles d’optimisation combinatoireproblemes de routage de véhicules,

problemes d’ordonnancement, problemes de colordg&ographes,....
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Le principe général de la recherche de tabou estilant.

Soit une fonction objective f devant étre minimisis un ensembl¥ de solutions

admissibles. Un voisinadd(s) est défini pour chaque solution sXle

La recherche tabou est une méthode itérative guiapt d’'une solution initiale, tente
d’atteindre la solution optimale, en exécutanthaque pas, des mouvements dans un graphe
d’espace d'état&. En acceptant de détériorer la valeur de la swiutburante, cela permet de
s’éloigner d’'un optimum local. Mais il y a alors tisque de faire un cycle qui peut étre évité
en utilisant une listd tabou conservant en mémoire les derniers mouvenparidant un

nombre limité d’itération.
Les différentes étapes de la recherche tabou sont :

1. Choisir une solution initiale 0 X ;

2. Tant que le critére d’arrét n’est pas vérifié faire

* engendrer un échantillort OO N(s) —T ;

« recherches O V* telle quef (s) = min ., f(x);
¢ s:=9;
« si f(s)< f(s*) alorss*: = ;

* mettre a jour la list@.

Pour la résolution du VRP, cette méthode a étéséil dans [Gendreau et al. 1994],
[Taillard 1993], [Xu et al. 1996], [Rego et al.1996

B.1.3 La méthode de descente

La méthode de descente, ou de recherche localke¢ssincienne et doit leur succés a leur
rapidité et leur simplicité [Papa 1976], [PS82]chaque pas de la recherche, ces méthodes
progressent vers une solution voisine de meillguiaité. La descente s’arréte quand tous les
voisins candidats sont moins bons que la solutmurante, c’est-a-dire lorsqu’un optimum
local est atteint. On distingue différents typesd#scentes en fonction de la stratégie de
génération de la solution de départ et du parcdurgoisinage : la descente déterministe (en

général on choisit la solution apportant la plusngle amélioration), la descente stochastique
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(choix aléatoire parmi les solutions améliorantstdution initiale) et la descente vers le

premier meilleur.
B.2 Les métaheuristiques d’évolution

Le principe des métaheuristiques évolutives egaie évoluer un ensemble de solutions
vers l'optimum cherché. Parmi ces méthodes, noudinduons essentiellement les
algorithmes génétiques, les colonies de fourmigetherche distribuée et les algorithmes

mimétiques.
B.2.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques s’attachent a simulerdeessus de sélection naturelle dans
un environnement hostile lié au probleme a résoudtraitilisent un vocabulaire similaire a
celui de la génétique naturelle, tout en rappedamet les principes sous-jacents liés a ces deux
domaines sont beaucoup plus complexes dans le oatineel. On parlera ainsi d’individu
dans une population et bien souvent l'individu sersumé par un seul chromosome. Les
chromosomes sont eux-mémes constitués de genesmjignnent les caracteres héréditaires
de l'individu. On retrouvera aussi les principes sdection, de croisement, de mutation,

...etc. Cette méthode sera présentée en détail dahspitre deux.
B.2.2  Les colonies de fourmis

La méthode de la colonie de fourmis simule le comgmoent de ces insectes qui,
lorsqu’on pose un obstacle sur leur trajet, trotvenjours le chemin le plus court pour

contourner.

Leur technique repose sur la pose de marqueursagies) les phéromones, déposés sur
les trajets parcourus. Cela peut paraitre surptesmarpremier abord mais un chemin plus

court recoit plus de phéromones qu’un chemin piag |

Cette métaheuristique a été introduite pour la pFefois [Colorni et al. 1992] et a été
appliguée du voyageur de commerce. [Gambardellaalet2003] ont appliqué cette

métaheuristique pour le VRP.

Le pseudo code de la colonie de fourmis est reptéskans 'algorithme 1.2.
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Algorithme 1.2 Colonies de fourmis.

1. Initialiser les traces
2. Tant qu'un critéere d’arrét n’est pas satisfait
3. Répéteren paralléle pour des p fourmis :
Construire une nouvelle solution a I'ait#es informations contenues dans les traces et

4
5. une fonction d’évaluation partielle;
6 Evaluer la qualité de la solution;

7

Mettre a jour les traces;

B.2.3 Larecherche distribuée

Partant du principe des algorithmes génétiquede aaeethode assure I'évolution des
solutions a l'aide d’'un opérateur de combinaisonssianposer de regles de codage. Enfin
pour améliorer le résultat final, il est permis tdiser 'une des méthodes de la recherche
locale [Esqui 2001].

B.2.4 Les algorithmes mimétiques

Les algorithmes mimeétiques ressemblent tres foménazaix algorithmes génétiques
‘classiques’. lls ont été mis au point afin d’aérél la convergence des algorithmes
génétiques, réputée pour étre lente. L'idée praleipst d’inclure un mécanisme de recherche
locale dans le déroulement de I'algorithme génétiq@n remplacant 'un de ses opérateurs
géneétiques. Pour cette raison, certains les dassfomme étant des algorithmes génétiques
hybrides, faisant coopérer recherche locale etriggoe évolutionnaire. Ces algorithmes sont
aussi parfois appelés ‘recherche locale génétigezietic local search).

Le premier a avoir employé le terme d’algorithmandiique est Moscato en 1989 [Mos
1989] pour un algorithme optimisant le probléemewvidgageur de commerce. Une bonne
introduction aux algorithmes mimétiques. Ainsi ggeelques applications, peuvent étre
trouvées dans [CDG 1999].
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le probleméRi1 Passant de sa formulation
mathématique et ses variantes a son état derl@us avons énumereé les différentes méthodes
de résolution qui ont été utilisées pour le réseudie chapitre suivant va détailler une
variante de VRP qui est le probléme de transplartdi@mande.
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Chapitre2 Le probleme de transportla demande

2.1 Introduction

Le probleme que nous traitons dans ce travail estas particulier du probleme de
tournée de veéhicule qui est le transport a la deaih est destiné aux clienésuhaitant étre

transportés depuis des lieux d’origine vers deslae destination

Dans ce qui suit, on va donner une présentatiocedgrobleme, puis sa formulation
mathématique, et une classification de ses vasamEen termine par un état de l'art de

quelques travaux réalisés sur les problemes tranapa demande.

2.2 Présentation du probléme de transport a ldemande «Dial-A-Ride Problem»

Le probleme de collecte et livraison, ou VRPPD \ekicle Routing Problem with
Pickup and Delivery, est une variante du VRP, il constitue unesdamportante de ces
problemes dans lesquels les objets ou les genertadtre transportés entre les origines et
leurs destinations.

Ces problemes, qui ont été étudiés pendant pluS8Odeannées, surgissent dans
beaucoup de contextes tels que la logistique,desces ambulatoires, et la robotique. Nous
pouvons aussi rencontrer ce probléme dans notrguaéidienne comme par exemple les
camions de transfert de fonds, le ramassage seplaitransport de personnel, la poste, le
ramassage des déchets ...

Le probleme de transport a la demande, ou DARRakA-Ride Problems est un cas
spécial du VRPPD dans lequel les « objets » somtclients devant étre transportés de leurs
origines a leurs destinations. Le DARP peut avdusipurs contraintes concernant des
fenétres de temps, une borne sur le temps maxientmbfkt pour chaque objet O a transporter
(Riding time), noté &, et la qualité de service [Cordeau et al. 2003pplication principale
du DARP est le service « porte-a-porte » de tramspifert aux personnes agées et aux
personnes a mobilité réduite dans de nombreudes.vitour le DARP, les objets transportés

sont un groupe de personnes.

Ayant un ensemble de véhicules de méme capacit@moul s’agit de trouver une tournée
(ordonnancement) réalisable et de qualité qui pedeesatisfaire toutes les demandes des
clients en respectant les différentes contraintesapacité, du temps et de précédences qui

peuvent étre les suivantes :

* Les contraintes de capacitésont dues aux capacités limitées des veéhicules,

capacités peuvent étre impossibles a dépassercenteainte de capacité sera une
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contrainte rigide, comme elles peuvent étre dégasw@it en ayant, dans ce cas, une

pénalité a assumer.

e Une contrainte de temps totale temps total d’'une tournée ne doit pas dépasse
borneT. Ce temps est la somme des temps des voyages estswrhmets et les

temps d’arrét a ces derniers.

 Les contraintes de précédencesont présentes pour garantir qu'un site de

destination ne soit pas visité avant le site diaegl’'une méme demande.

Vu que le VRP est un probleme NP-difficile, le VRFPRinsi que le DARP étant des
extensions de ce dernier a laquelle sont additesies différentes contraintes sont aussi des

problemes NP-difficile.
2.3 Formulation mathématique

Nous présentons ici une formulation mathématiquBARP, nous supposons alors que :

* Une demande est représentée par un nceud d’origimereeud de destination.

* Un nceud n’est servi que par un seul véhicule etnenseule fois.
* Ilyaun seul dépot.

» Les contraintes de capacité doivent étre respectées

» Chaque véhicule commence le trajet du dépét eoyinee a la fin.

* Le véhicule reste a l'arrét a un nceud le tempsss@ie pour le traitement de la

demande.

* Le temps total d’'une tournée ne doit pas dépaadeorhe T.

Une formulation générale du DARP est donnée parl¢Shergh 1995a] comme suit :

Soient les variables suivantes :

N = L’ensemble des nceuds d’origine, destination et dépo
N'= L’ensemble des nceuds d’origine, destination.
N* = L’ensemble des nceuds d’origine.
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N~ = L’ensemble des noeuds de destination.
K = Le nombre des véhicules.

d; = la distance euclidienne entre le noeetlle noeud, si d; = alors le chemin entiie

etj n'existe pas (impasse, rue piétonne).
tij.‘ = le temps mis par le véhicWtgour aller du nceudau noeug.

g = la quantité traitée au nceydiqg >0 alors le noeudest un nceud d’origine,

si g <0 le nceud est un nceud de destination.
Qk = la capacité du véhicule

=0.N : indice des noeuds prédécesseurs.

] =0.N : indice des noeuds successeurs.

k =0.K : indice des véhicules.

Les variables de décision

k —

{ 1 Sile véhicule k voyage du nceud i au nceud j
X =

0 Sinon
D, . Le temps de départ du nogud

y* : La quantité présente dans le véhidulgsitant le noeud.

La fonction a optimiser

Les fonctions a optimiser different d’un problemenra autre, le critére le plus utilisé dans

ce genre de probléme est la minimisation de laadcs totale parcourue par un ensemble

minimum de véhicules.

Minimiser (alK +a,> Y. >d, xl'f] (2.1)

kOK iON JjON
Ou a, et a,sont des coefficients de pondération et de migchdlle.
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Sous contraintes

D% =1j=2..,n (2.2)
i=1 k=1

D% =1i=2..,n (2.3)
j=1 k=1

D x5 =1 OkOK; (2.4)
iON

D ;=1 OkOK (2.5)
jON

DX =>.x =0 OkOK;OuON (2.6)
iON jON

X =1=y =yl +q O, jON;OkOK (2.7)
ye=0 OkOK; (2.8)
Qczy =0 OiON;OkOK (2.9)
x; =1= D, +t{ <D, 0i,jON;OkOK (2.10)
D,<D, OiON;w=N,v=N~ (2.11)
D, =0 (2.12)

La fonction objective (2.1) consiste a minimisecddit total de transport.

Les équations (2.2) et (2.3) assurent que chaquensb ne soit servi qu’une seule fois par un
et un seul véhicule.
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Les équations (2.4) et (2.5) assurent le non dépaast de la disponibilité d’'un véhicule. Un

véhicule ne sort de dépot et n'y revient qu'undeséuis.

L’équation (2.6) assure la continuité d’'une tourp@e un vehicule : le sommet visité doit

impérativement étre quitté.

Les équations (2.7), (2.8), (2.9) et (2.10) asduternon dépassement de la capacité de

transport d’un véhicule.

Les équations (2.11) et (2.12) assurent le resjeeptécédences.

2.4  Classification des problemes de transportla demande
Les auteurs classent ces problemes selon deexexitSavelsberg 1995 b], qui sont :

» Le nombre des véhicules.
» La disponibilité de I'information sur les demandes.
2.4.1 Selon le nombre des véhicules
Il existe deux types :
 DARP a un seul véhicule : dans ce genrde problemes il existe un seul véhicule
qui satisfait toute les demandes.

 DARP a plusieurs véhicules : c’est le cas ou les demandes sont partagées ent

plusieurs véhicules, et chaque demande sera d&tigéa un seul veéhicule.
2.4.2 Selon la disponibilité de I'information gr les demandes

Il existe deux types :
* DARP statique: c’est le cas ou toutes les demandes sont connugg gue les

routes soient construites.

 DARP dynamique: dans ce cas, certaines demandes sont connues cueaies
routes soient construites, et les autres demaneldsrohent disponibles en temps

réel pendant I'exécution de ces routes.
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ol

2

. Demande connue +i : le lieu de chargement ; Hin éaire prévu
islatlgue) “i : le lieu de déchargement -k Un nouvel ftinéraire

O Nouvelle Demande I:I dﬁ'pﬁt _" Paosition aciuelle du véhicule
(dynamigque) =

Fig.2.1 Le DARP dynamique avec 4 clients connus et 1chensérer dynamiquement.

Remarque : certains auteurs considérent la fenétre de tempsne un critere de

classification pour certains types cités ci-dessus.
2.5 Etat de l'art des problémes de transport a la demagte « DARP »
2.5.1 DARP avec un seul véhicule

Dans le cas d'un seul véhicule, la plus part deegatix que j'ai trouvé sont destinés au
probléme de collecte et livraison VRPPD, car ligétion d’'un seul véhicule est plus adapté

au transport de marchandises que de personnes.

Une des premieres études sur le DARP a été effeqtae Psaraftis [Psaraftis 1980]
qui a considéré le cas avec un seul véhicule. [@angrobléme, les clients souhaitent étre
desservis aussitot que possible et I'objectif esmihimiser une combinaison pondérée du
temps total de service et de linsatisfaction dksnts. D'abord, un algorithme exact de
programmation dynamique (O °81)) a été présenté pour le cas statique. Pour le cas
dynamique, quand une nouvelle demande arrive,tdiite statique est mis a jour et ré-
optimisée en fixant la tournée partielle déja carit. En raison de la complexité de calcul de

I'algorithme statique, seules les petites instapeesent étre résolues.
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Sexton et Bodin [sexton et al. 1985 a] [Sexton.e1285 b] ont proposé un algorithme
heuristique basé sur la décomposition de BendarsIpdARP avec un seul véhicule. Dans
leur probléeme, les clients spécifient une date aéb de déchargement et le retard n'est pas

permis. L'objectif est de minimiser les insatisiats des clients.

2.5.2 DARP avec plusieurs véhicules
De nombreux problémes appartenant a la familleDRRP avec plusieurs veéhicules ont
éte étudiés. Dans l'article de Cordeau et Lap@tedeau et al. 2003], les auteurs considerent
ce type de probléme avec des fenétres de tempslgodemandes, des capacités propres a
chaque véhicule, et des durées de trajets maxiraakss bien pour les personnes que pour les
véhicules. lls proposent une recherche Tabou pmsaudre ce probleme. Durant la recherche
de solutions, des solutions irréalisables (quienblla contrainte des capacités du véhicule ou
des fenétres de temps) peuvent étre exploréesaluation des solutions est une combinaison
linéaire entre la somme des colts de chaque rdude éonctions évaluant le niveau des
contraintes violées. Les coefficients de la comboma linéaire affectés a ces fonctions
augmentent avec le nombre d'itérations de maniet#enir une solution réalisable a la fin de
I'algorithme. Sachant qu'une solution est représepar un ensemble de couples : numéro de
véhicule et numéro de demande de transport, |'tmérae voisinage consiste a changer le
numeéro de véhicule d'un couple. Cette opératiorenga supprimer un sommet d'une route et
a l'ajouter dans une autre route selon une proe€blasée sur le calcul du "forward time
slack” d'un sommet [Savelsbergh 1992]. Tout le image d'une solution n'est pas exploré
entierement, une regle s'appuyant sur des sommittgies permet de diminuer I'ensemble
des solutions a explorer. Enfin, en plus du critBaspiration (rendre possible I'exploration de
solution tabou si elle améliore la meilleure santirouvée), la recherche tabou posséde une
phase de diversification (forcer la recherche datmms vers d'autres voisinages pas encore

ou peu explorés).

Une autre étude se basant sur les mémes contrdinf@®bléme précédent, excepté le
temps de trajet maximal, a été menée par Rekiaek @Rekiek et al. 2006] dans un contexte
de transport de personnes handicapées. La proldgmagst la suivante : étant donné
plusieurs dépbts avec pour chacun une zone de toeles demandes, l'objectif est de
satisfaire toutes les demandes en minimisant lebn@me véhicules. Les auteurs proposent
un algorithme génétique pour résoudre ce problédmaque solution est décomposée en
plusieurs genes caractériseés par un véhicule esdasmets des demandes qu'il dessert.

L'opérateur de croisement consiste a prendre @éatent une sous séquence de genes d'un
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parent afin de l'insérer aléatoirement dans laesécpid'un autre parent, puis d'appliquer un
opérateur de réparation. Ce dernier élimine lesnsets doublons et réinsere les sommets
manquants. L'opérateur de mutation permet soiréler @léatoirement des nouveaux groupes
de véhicules, soit d'en éliminer, soit d'échangsr dJommets entre génes (véhicules). Une
procédure regroupant les génes de bonne qualigsahéplacant est aussi implémentée afin
d'augmenter la chance de les diffuser dans lesithdi de la génération suivante. La fonction
objectif de ce probleme est de maximiser la moyennearré de "l'efficacité des véhicules”,
calculée comme un ratio entre la durée réelle delde d'un véhicule sans compter les

attentes et la durée maximum de la route.

Parmi les méthodes de résolutions performantesiste les méthodes a deux phases
comme par exemple celle proposée par Dumas eDaings et al. 1989]. La premiére phase
consiste a créer des groupes de personnes dagria ragion a servir approximativement au
méme moment. Ces groupes sont ensuite combinédqrouer le parcours des véhicules en
se basant sur une technique de génération de @donBnfin, la deuxieme phase
réordonnance chaque route des véhicules en utilimnalgorithmes de la littérature avec un
unique véhicule. Les auteurs ont réussi a résofatdement des instances avec 200
personnes a transporter, cependant les grandeséest exigent |'utilisation d'une technique
de décomposition spatiale et temporelle des donpeées éviter un temps de résolution trop
important. La phase de formation des groupes aten&ié reprise et améliorée par Desrosiers

et al. [Desrosiers et al. 1991].

Borndorfer et al. [Borndorfer et al. 1997] s'inEsent a ce méme type de probleme
avec un contexte de transports de personnes hagdsa(nommé Telebus Berlin). lls
proposent une heuristique basée sur une approgbartiteon d'ensembles en deux étapes. La
premiére étape consiste a regrouper les demandeandport tel que le véhicule associé au
traitement de ces demandes contienne toujours ansnume personne lors de son trajet.
L'objectif de cette étape est de réduire la talds instances du probleme en utilisant au
maximum les capacités des véhicules. Ces ensentd@ledemandes sont construits en
minimisant les distances des trajets des véhiculs. probléme de partitionnement
d'ensembles est résolu de maniere optimale. Landec@tape consiste tout d'abord a
construire un chainage de chaque demande d'un rmgéoupe de maniére qu'un veéhicule
puisse assurer cette route en respectant toutemmdmintes. Ensuite, un autre probléeme de
partitionnement d'ensembles, résolu aussi de neapjgtimale, intervient. Celui-ci a pour but

de trouver le meilleur sous-ensemble de routes ip@untes les routes réalisables énumérées
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par combinaison des groupes, en répondant a téeseslemandes et en minimisant les
distances parcourues par les véhicules. Les deabigmes de partitionnement d'ensembles

sont résolus a l'aide d'une procédure par séparatiévaluation.

Dans un article de Xiang et al. [Xiang 2006], uné@approche est présentée pour la
résolution d'un DARP avec fenétres de temps, dutédsajet maximales pour les véhicules
et les personnes, et différents types de véehidalesque type de véhicule ne peut desservir
qu'un ensemble de demandes). En plus, les autenssdérent encore d'autres contraintes
concernant les chauffeurs : temps maximal de tralams une journée, temps de pause
obligatoire, et compétence a pouvoir conduire ye tge véhicule. Les auteurs définissent un
temps d'attente pour chaque personne en fonctidlardeée du véhicule et de la fenétre de
temps au sommet départ de la demande. Leur fonahietif est de minimiser la somme des
colts suivants : les colts des trajets, les coiltané&triques, les colts d'attentes des
personnes, et les colts de temps des transpodscdDés prennent en compte les différents
types de véhicules et le temps de travail des adrdts. L'heuristique mise au point par les
auteurs pour résoudre ce probleme est basée guintgpe d'une recherche locale. Elle est
traditionnellement constituée des étapes suivarpestraitement, construction d'une solution
initiale, recherche de la meilleure solution damswvoisinage de la solution courante avec
diversification puis intensification, et si la sban trouvée peut étre encore améliorée alors on
retourne a I'étape de recherche dans le voisinagepe de prétraitement consiste a réduire
I'espace de solutions en déduisant des circuitessiples en fonction des fenétres de temps,
des distances, des types de véhicules, etc. Paipn@miére solution est construite en deux
phases. La premiére phase ordonnance tous les ssramtonction des fenétres de temps. Et
la seconde phase groupe ces sommets en différe&distde maniere a respecter les
contraintes des fenétres de temps dans un preemgast puis des autres contraintes dans un
deuxieme temps (comme ceux des temps de travadatehicteurs). L'étape suivante est une
recherche locale avec une diversification pourirsdgs optima locaux. La recherche locale
est basée sur les opérateurs suivants : supprabsimmou deux demandes de transports dans
un méme trajet et insertion de la ou les demandas dn autre trajet, ou échange de deux
demandes entre deux trajets. Ces opérateurs suiguEs successivement jusqu'a ce qu'ils ne
puissent plus améliorer la solution courante. Lasghde diversification change le mécanisme
de recherche en fonction d'une deuxieme fonctigactibs'appuyant sur les temps d'attentes
des personnes uniquement. Enfin, la derniére étapsiste en une intensification de la

recherche en échangeant des sous-ensembles tedrdje véhicule.
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Wong et al. [Wong et al. 2006] abordent le mémetgp probléme. L'objectif est de
minimiser une combinaison linéaire entre le tengpal tde I'opération, le temps de trajet pour
chaque personne, et des colts fixes par demand@rdgport non assurée. La raison pour
laquelle les véhicules, ne sont pas tous identiquesient de la possibilité d'accueillir des
fauteuils roulants dans certains véhicules. Leguaatproposent une procédure d'insertion
parallélisée pour résoudre ce probleme. Dans umipreaemps, les demandes de transports
sont toutes classées en fonction d'un indice. Q@ite mesure pour chaque demande les
difficultés d’insertion dans la route d'un véhicuwde les désagréments causés aux autres
demandes assurées par ce vehicule si l'insertioeffestuée. Dans un deuxieme temps, ces
insertions dans les routes de chaque véhicule reafisées en fonction des indices de telle
sorte que les demandes les plus difficiles a plao@gnt les premiéres a étre insérées. Puis,
une phase de post optimisation a été implémentémateéere a améliorer la solution en
échangeant des demandes entre différentes rowtesaulteurs ont montré que la méthode

proposée est efficace par apport les algorithnassijues de la littérature.

Parmi les méthodes souvent utilisées pour résargltgpe de probléme, l'algorithme
génétique connait un grand succés. Par exemplell@ulgt al. [Cubillos et al. 2007]
présentent plusieurs algorithmes génétiques pouDARP. Leur fonction objectif est de
minimiser le colt engendré par les véhicules (tedgsstrajets, kilométres parcourus, etc.) et
la qualité du service de transport aux personresp$ d'attente, temps supplémentaire du
transport, etc.). Le codage de l'individu, ou dolutest une liste ordonnée de passagers pour
chaque véhicule sachant qu'un passager est cordpad@ux attributs : le sommet origine et
le sommet de destination. Pour générer la populati® départ, deux initialisations sont
proposeées : aléatoirement et par insertions sugessd.a seélection pour les générations
suivantes s'effectue par tournois. Les opérate@scmbisement proposés sont soit le
croisement en un point soit le "Partial Match Coass" (similaire & un croisement en deux
points). lls utilisent deux opérateurs de mutatonramment utilisés dans la littérature : "bit
level" et "2-opt operator". Pour terminer, les awseexposent les résultats de difféerents
algorithmes génétiques construits a partir de coaibdns entre les opérateurs proposeés et les
initialisations possibles.

Madsen et al. [Madsen et al. 1995] ont présent@lgarithme pour un cas réel du
DARP dynamique multi-véhicules qui concerne jusg8 demandes par jour pour le
transport des personnes agées et handicapées,ehlfagpe. Le probleme a beaucoup de

contraintes telles que des fenétres de temps,algsgmtes de capacité multidimensionnelle,
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des priorités sur les clients et une flotte de edlles hétérogénes. Beaucoup de critéres de
qualité, tenant compte de la satisfaction des tdiendes colts de service ont été considérés
et mélangés par I'utilisation de parametres desp@iand une nouvelle demande arrive, elle
est insérée dans l'itinéraire courant en utilisantalgorithme efficace d'insertion basé sur

celui de [Jaw et al. 1986]. Les résultats sur aessances réels avec un maximum de 300
demandes et 24 véhicules ont prouvé que l'algodtbst assez rapide pour étre utilisé dans

un contexte dynamique et qu'il est capable de predies solutions de bonne qualité.

Horn [Horn 2002a] a développé un logiciel pour desvices de transports a la demande
tels que les taxis et les autobus a tournées VeasiaBon probléme inclut des contraintes de
fenétres de temps pour les demandes dynamiquescatggintes de capacité et des
annulations de réservation. L'insertion de nouseliiemandes est faite par un schéma
d’insertion a colt minimal qui est complété par pnecédure de recherche locale exécutée
périodiquement. L'auteur a développé une heuristigour déplacer stratégiquement les
véhicules a vide en tenant compte des tendancefsitdess demandes. Des expérimentations

ont été effectuées et basées sur des donnéessdeigte de taxis, en Australie.

Un algorithme paralléle pour le DARP dynamique @& @éveloppé par Attanasio et al.
[Attanasio et al. 2004]. Au début de I'horizon danffication, une solution statique est
construite a partir des demandes connues en utilisa algorithme de recherche taboue.
Quand une nouvelle demande arrive, chacun desithpeaalléles insére la demande de fagcon
aléatoire dans la solution courante et exécuteetharche taboue pour I'obtention d'une
solution réalisable. Si une solution faisable estitée, la demande est acceptée et une phase
de post-optimisation est exécutée. Des résultgtgrarentaux correspondant a différentes
stratégies de parallélisassions sont décrits pas ekemples comprenant jusqu'a 144
demandes.

Un algorithme pour un probléme de type DARP dynamig été développé par Coslovich
et al. [Coslovich et al. 2006]. Dans ce problenrecanducteur peut recevoir une demande de
voyage d’'une personne située a un arrét et doideécapidement s’il I'accepte ou pas.
L'algorithme maintient un stock de solutions redlles qui sont compatibles avec les
tournées partielles déja effectués. Quand une fleudemande arrive, un algorithme efficace
d'insertion s’efforce d'insérer cette demande damsnoins une des solutions. La demande
acceptée seulement si l'algorithme d'insertion sieus/ne fois la nouvelle demande est
accepteée, le stock des solutions faisables esanuar. Ce procédé est exécuté tandis que le

véhicule se déplace entre deux endroits. Les tetaggponse ne sont pas pris en compte, ni
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les contraintes de capacité. Des résultats sumdemnces artificielles comprenant jusqu'a 50
demandes sont décrits.

Beaudry et al. [Beaudry et al. 2008] ont développéalgorithme en deux phases pour
résoudre un DARP dynamique complexe qui se préskme le cas du transport des patients
dans les hépitaux. Ce probleme comporte plusieamgraintes portant sur la prise en compte
de demandes avec différents degrés d'urgence ebaetsns en équipement, des modes
multiples de transport des patients, et des fené&teetemps. De nouvelles demandes sont
insérées en utilisant un schéma d'insertion rapidpable de répondre aux exigences en
temps réel. La deuxiéme phase consiste en unercbehtaboue qui essaye d'améliorer la
solution courante. L'algorithme a réussi a rédlasedélais d'attente pour les patients tout en
utilisant moins de véhicules sur les données re€llen hopital allemand.

Xiang et al. [Xiang 2008] ont étudié un DARP dynguoe sophistiqué dans lequel les
temps de transport et de service ont un composachastique. En outre, il peut y avoir des
non-présentations ou des annulations et les véscpeuvent étre bloqués dans des
embouteillages ou des pannes. De nouvelles demandesisérées dans les tournées établies
au moyen d'une procédure de recherche locale bagéeles mouvements simples entre
tournées. La recherche locale a été complétée umestratégie de diversification qui utilise
un objectif secondaire en mesurant la période dbagules a vide. L'algorithme a été évalué
par simulation sur plusieurs instances impliquasty'a 610 demandes.

Cordeau et al. [Cordeau et al. 2007] ont présenpédbléme « Dial-a-Flight » dans lequel
l'objectif est de modéliser et d'optimiser les &gy d’acces a des vols sans réservation qui
sont proposés par prés de 3000 sociétés dansatssUfitis. Dans ce probléme, les demandes
se composent généralement de chargements mulegplee paires de déchargements sur
lesquels des régles strictes concernant le sesdoe imposées. Les auteurs discutent des
caractéristiques du probléme et présentent quelp@®eches de résolution.

2.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le probléntmugport a la demande « Dial-A-
Ride problem », aprés une description du probleme, a présenté sa formulation
mathématique, puis une classification de ses @saet on a terminé par un état de l'art des

travaux effectués dans le domaine.
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3.1Introduction

Les premiers travaux sur les algorithmes génétiga€9 ont commenceé dans les années
cinquante lorsque plusieurs biologistes américamtssimulé des structures biologiques sur
ordinateur. Puis entre 1960 et 1970, John Holladdl [1975], sur la base des travaux
précédents, développe les principes fondamentaaxAde dans le cadre de l'optimisation
mathématique. Malheureusement, les ordinateurségedue n’étaient pas assez puissants
pour envisager l'utilisation de la méthode sur pieblémes réels de grande taille. La parution
de I'ouvrage de référence écrit par Goldberg [A@89b] décrivant I'utilisation des AG dans
le cadre de la résolution des problemes a permisnd@quer le début d’'une nouvelle

approche de résolution intéressante.

Les AG s’attachent a simuler le processus de s@éheofturelle dans un environnement
hostile lié au probleme a résoudre [Dav 1991]utiisent un vocabulaire similaire a celui de
la génétiqgue naturelle, tout en rappelant que l@scipes sous-jacents liés a ces deux
domaines sont beaucoup plus complexes dans le cedurel. On parlera ainsi d’individu
dans une population et bien souvent l'individuasefsumé par un seul chromosome. Les
chromosomes sont eux-mémes constitués de genesmignnent les caracteres héréditaires

de l'individu. On retrouvera aussi les principessé&ection, de croisement, de mutation, etc.

Dans le cadre de I'optimisation mono-objectif, amadndividu représente un point dans
'espace d’état auquel on associe la valeur dwereriti optimiser. On génére ensuite une
population d'individus aléatoirement, pour laquellalgorithme génétique s’attache a
sélectionner les meilleurs individus tout en assurme exploration efficace de I'espace
d'état.

Les applications des AG sont diverses et varieéest @ainsi qu'ils ont donné de bons
résultats dans des problémes d’ordonnancement [HB84], de contrdle adaptatif [FW
1993], dans le probleme du voyageur de commercd. [H®3], dans les problémes de
transport [YG 1991], dans la synthese de forme [\MO3], dans les réseaux de neurones
[SRD 1993], dans la synthese moléculaire [UM 1988hs le domaine médical [FSJP 1993]
etc.

Dans ce chapitre, nous introduisons les princiebatse des AG, leur terminologie, les
opérateurs participants a I'exploration de I'espdeerecherche tout en mettant I'accent sur

leur utilité, leur conception et leur mode de fomehement.
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3.2 Terminologie

Nous allons maintenant donner un certain nombre ddénitions de vocabulaire
nécessaires pour une bonne compréhension. Enlaffsimmunauté scientifique utilisant les
algorithmes génétiques (AG) utilise un nombre dagias issues du monde biologique pour

illustrer des idées.

3.2.1 Gene :Un gene est une suite de bases qui contient le dache protéine donnée. On
appelleragénela suite de symboles qui codent la valeur d’'ungéabée. Dans le cas général,
ungéenecorrespond a un seul symbole (0 ou 1 dans leinagd).

3.2.2 Chromosome Un chromosomeest constitué d’'une séquence finie genesqui
peuvent prendre des valeurs appel@édes qui sont prises dans un alphabet qui doit étre

judicieusement choisi pour convenir du problemeiétu

3.2.3 Individu : On appellerandividu une des solutions potentielles. Dans la plupastods,
un individu sera représenté par un sebfomosomedans ce cas, par abus de langage, on

utilisera indifféremmenindividu etchromosome

3.2.4 Fitness d’un individu :Nous appelonéitnessd’un individu toute valeur positive que
nous noteronﬁ(i), ou f est typiqguement appelée fonction fitmess Cette fonction est

déterminée en fonction du probleme a résoudre pa&surer la qualité d'un individu.

3.2.5 Population: On appellergpopulationl’ensemble des solutions potentielles qu'utilise
I'AG.

3.3 C’est quoi un algorithme génétique ?
L’algorithme génétique est une méthode de réseoluties probléemes qui utilise la

génétique comme un modele de résolution de probl&iest une technique de recherche
pour trouver des solutions approximatives poupleblémes d’optimisation.

3.4 A quoi sert I'algorithme génétique ?

L’algorithme génétique résout des probleme dosblation exacte, si elle est connue, est
trop compliquée pour étre calculée en un tempsmasble. Ceci dit, face & un probléme pour
lequel il existe pour ainsi dire une infinité ddusimns, plutdt que d’essayer naivement toutes
les solutions une a une pour trouver la meilleareya explorer I'espace des solutions en se

laissant guider par les principes des algorithnéggtques.
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3.5 Principes des algorithmes génétiques

Les opérations successives utilisées dans lesithlg@s genétiques sont décrites sur la

figure 3.1.

poputation b | [ | [ | [ | [ [ | ||

Cutation >
G
HEREE

Fig 3.1 Principe générale des algorithmes génétiques

Population (k+1)| | | | | |

1. On commence par générer une population d’'inds/glune fagcon aléatoire.

2. Deux parents sont ensuite sélectionnés (P1 eeR2onction de leurs adaptations. On
applique aléatoirement I'opérateur de croisemeswicawne probabilitéP. qui génére deux
enfants C1 etC2. SiP, = 06, dans 60 pour cent des cas on appliquera l'opérade
croisement sur les individus sélectionnés P1 etdP2modifie ensuite certains genes de C1 et
C2 en appliquant I'opérateur de mutation avec tdabilitéP,,, ce qui produit deux nouveaux
individus C’; et C’ pour lesquels on évalue le niveau d’adaptatiomtasta les insérer dans la

nouvelle population. On réitere les opérations@ection, de croisement et de mutation afin

de compléter la nouvelle population, ceci termmerocessus d’élaboration d’'une génération.

On reboucle ensuite N fois sur I'étape 2 (N, quilgsparamétre, représente le nombre totale

de générations).
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3.6 Pseudo code d’'un Algorithme génétique

Le pseudo code de I'algorithme génétique est ddané I'algorithme 3.1 :

Algorithme 3.1 Un algorithme génétique

Entrée : Instance du probléme

Sortie : Une solution

Initialisation de la Population ;

Evaluation de la population;

Tant que (Condition d'arrét non satisfaite)
Sélection ;

Croisement;

Mutation ;

© 0 N o g b~ W DdPRE

Remplacement ;

10.Fin tan que

3.7 Conception d'un algorithme génétique

La simplicité de mise en ceuvre et I'efficacité ddnent deux des caractéristiques les plus
attrayantes de I'approche proposée par les AGsnika en ceuvre d’un algorithme génétique

sollicite la disponibilité :

» d’unereprésentation génétiquiu probleme, c'est-a-dire un codage approprié des
solutions sous la forme de chromosomes. Cette étsgmcie a chacun des points
de I'espace de recherche une méme structure deédsmui synthétisé toute les
informations liées a ces derniers. Elle se placgegdement apres une phase de
modélisation mathématique du probleme traité. Lalitfudu codage des données

conditionne le succes des algorithmes génétiquaslés/figure 3.2) ;

e d’'un mécanisme de génératiate la population initiale. Ce mécanisme doit étre
capable de produire une population non homogénes@uwira de base pour les
générations futures. Le choix de la populationiatet est important car il peut
prendre plus ou moins rapidement la convergence l\gatimum globale. Dans le
cas ou I'on ne connait rien sur le probleme a résguil est essentiel que la
population initiale soit répartie sur tout le domeade recherche ;
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» d’unefonction d’évaluatiorpour mesurer la force de chague chromosome ;

* d’'un mode de sélectiotles chromosomes a reproduire ;

» desopérateurspermettant de diversifier la population au cows dénérations et
d’explorer I'espace de recherche. L'opérateur agsement recompose les géenes
d’individus existant dans la population, I'opératele mutation a pour but de

garantir I'exploration de I'espace de recherche ;

» desvaleurspour lesparametresqu’utilise I'algorithme : taille de la population,
nombre totale de générations ou critere d’arré@gbabilités de croisement et de

mutation.

Modélisation
mathématique

Codage

Espace
mathématique

Chromosome

Fig. 3.2 Les phases de définition d'un codage

3.8 Variantes

Il existe beaucoup de variantes possibles suiaantprésentation choisie, les opérateurs
de croisement, de mutation et de sélection. Lamecsuivante représente les choix les plus

courants qui définissent les variantes.
3.8.1 Codage

Le codage est un processus de représentation des.dee processus peut étre effectué
par utilisation des : bits, nombres, arbres, tableéistes ou tous autres objets. La littérature

définit deux types de codage : binaire et réel.
a. Codage binaire

La maniére la plus commune du codage est unaclmiaire (voire la figure 3.3), dont
chaque bit dans la chaine peut représenter cestaamactéristiques de la solution. Chaque
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chaine binaire est donc une solution mais pas saicement la meilleure. Une autre

possibilité est que la chaine entiere peut reptésen nombre.

Chromosomel 110100011010

Chromosome2 100110011011

Fig. 3.3 Codage binaire

b. Codage reel

Pour certain probléme d'optimisation, il est pluatipue d'utiliser un codage réel des
chromosomes. Un géne est ainsi représenté parmhbraaéel au lieu d'avoir a coder les réels
en binaire puis de les décoder pour les transfoenesolutions effectives. Le codage réel
permet d'augmenter l'efficacité de l'algorithme &i&ue et d'éviter des opérations de
décodage supplémentaires. En effet, un chromosaié en réels est plus court que celui

codé en binaire. La figure 3.4 illustre ce typecddage.

Chromosomel 153264798

Chromosome?2 856723149

Fig. 3.4 Codage réel

3.8.2 Population initiale

Plusieurs mécanismes de génération de la populatitiale sont utilisés dans la
littérature. Le choix de l'initialisation se fera éonction des connaissances que l'utilisateur a
sur le probléme. S’il n'a pas d’informations pautiéres, alors une initialisation aléatoire, la
plus uniforme possible afin de favoriser une exation de I'espace de recherche maximum,
sera la plus adaptée. Par ailleurs, cette étapeme un probleme principal qui est celui de

choix de la taille de la population. En effet urgpplation trop grande augmente le temps de
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calcul et demande un espace mémoire considérdbts,qu’'une population petite conduit a

I'obtention d’un optimum local.
3.8.3 Lafonction d’adaptation

La fonction d’adaptation, oditness, associe une valeur pour chaque individu. Cette
valeur a pour but d’évaluer si un individu est miegapté qu’un autre & son environnement.
Ce qui signifie qu’elle quantifie la réponse fourau probleme pour une solution potentielle
données. Ainsi les individus peuvent étre compané® eux.

Cette fonction, propre au probleme, est souventplsina formuler lorsqu’il ya peu de
paramétres. Au contraire, lorsqu’il ya beaucoupaemeétres ou lorsqu’ils sont correles, elle
est plus difficile a définir. Dans ce cas, la foostdevient une somme pondérée de plusieurs

fonctions. Un ajustement des coefficients est resges
3.8.4  Sélection

La prochaine étape est de décider comment effetausélection c'est-a-dire, comment
choisir des individus a partir de la population guéera les enfants pour la génération

suivante.

La sélection est une méthode qui sélectionne atéatent des chromosomes a partir de la
population en fonction des valeurs de la foncti@addptation. Ce procédé permet de donner
aux meilleures chaines, une probabilité de corgrildula génération suivante. Cet opérateur
est bien entendu une version artificielle de l@a@&n naturelle qui est la survie darwinienne

des chaines les plus adaptées.

Il existe de nombreuses techniques de sélectismliles courantes seront évoquées dans la

section suivante.

a. La sélection par roulette

bY

La sélection par roulette consiste a associer aughandividu un segment dont la
longueur est proportionnelle a sa fitness. Ces satgrsont ensuite concaténés sur un axe que
I'on normalise entre 0 et 1. On tire alors un noendleatoire de distribution uniforme entre 0

et 1, puis en regarde quel est le segment séleéion
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Si la population d’individus est de taille égaléNaalors la probabilité de sélection d’'un

individu x, notée p(x ) est égale a :p(xi)sz(—Xi) En pratique, on calcul pour chaque
> f(x)
K=

1

i
individu x; sa probabilité cumuléeg, = z p(xj) et on choisie aléatoirement un nombre r
j=1

compris entre O et 1.
L'individu retenu estx, si g, 2rou x (2<i=N) siqg_ <r <q,. Ce processus est

répétéN fois. Avec une telle sélection, un individu foreyt étre choisi plusieurs fois. Par
contre, un individu faible a moins de chance d’'éfectionné.

b. La sélection par rang

La sélection par rang trie d'abord la population fiaess. Chaque chromosome se voit
associé un rang en fonction de sa position. Le plaavais chromosome aura le rang 1, le
suivant 2, et ainsi de suite jusqu'au meilleur ofosome qui aura le rang N (pour une
population de N chromosomes). La sélection par dimg chromosome est la méme que par
roulette, mais les proportions sont en relationcale rang plutét qu'avec la valeur de
I'évaluation. Avec cette méthode de sélection, tesschromosomes ont une chance d'étre
sélectionnés. Cependant, elle conduit a une coemeggplus lente vers la bonne solution.
Ceci est d0 au fait que les meilleurs chromosoneeglifierent pas énormément des plus

mauvais.

c. Lasélection par tournoi

Elle consiste a choisir aléatoirement deux ouiplurs individus et a sélectionner le plus
fort. Ce processus est répété plusieurs fois j@stjabtention de N individus. L’avantage

d’une telle sélection est d’éviter qu’un individes fort soit sélectionné plusieurs fois.

3.8.5 Croisement

La naissance d’'un nouvel individu, nécessite lagdléatoire d’'une partie des génes de

chacun des deux parents. Ce phénomene, issu daule est appeléroisemen{crossover).

Le croisement est le processus de prendre deurtpagede produire a partir d’elles des
enfants. Il s’agit d'un processus essentiel poptaer I'espace des solutions possibles.
La littérature définit plusieurs opérateurs de seaient. lIs différent selon le type de codage
adapté et la nature du probleme traité.
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a. Croisement hinaire

Ce croisement peut avoir recourt a plusieurs tgmegccurrence :

a.l Croisement en 1-point

C’est le croisement le plus simple et le plus codans la littérature. Il consiste a choisir
au hasard un point de croisement pour chaque caigplehromosomes. Les sous-chaines

situées apres ce point sont par la suite intergdespour former les fils (voire la figure 3.5).

Parentl 110100011010
Parent2 100110011011
Fils 1 11010 011011
Fils 2 10011001101

Fig 3.5 Croisement en un point de deux chromosomes

a.2 Croisement en 2-points

Dans ce type de croisement, deux points de cowgmurechoisis au hasard et le contenu
entre ces points est inter-changé pour formerileg$vire la figure 3.6).

Parentl 1101000121010
Parent2 100110011011
Fils 1 110:1001101¢
Fils 2 1001000:1011

Fig 3.6 Croisement en 2-points de deux chromosomes
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a.3 Croisement en n-points

Ce type de croisement s’énonce par un choix al&mb@nt de n-points de coupure pour
dissocier chaque parent en n+1 fragments. Poureforam fils, il suffit de concaténer

alternativement n+1 sous chaines a partir des pgerents.
a.4 Croisement uniforme

Il existe des versions distinctes de ce croisememtplus connue consiste a définir de
maniere aléatoirement un masque, c'est-a-dire haime de bits de méme longueur que les
chromosomes des parents sur lesquels il sera applite masque est destiné a savoir, pour
chaque locus, de quel parent le premier fils démdter du géne s'y trouvant; si face a un
locus le masque présente un 1, le fils héritegelee s'y trouvant du parentl, s’il présente un

0 il en héritera du parent?2.

La création du fils2 se fait de maniére symétrigsiepour un gene donné le masque
indique que le fils1 devra recevoir celui-ci dugrad alors le fils2 le recevra du parent2, et si

le fils1 le recoit du parent2 alors le fils 2 leegra du parentl (voire la figure 3.7).

Parentl 110110011010
Parent2 010011110011
Masque 110011001000
Fils 1 11001C111011
Fils 2 01011101001C

Fig. 3.7 Croisement uniforme
a.5 Croisement avec trois parents

Dans cette technique, trois parents sont aléateinerohoisis. Chaque bit du premier
parent est comparé avec le bit du deuxieme pagembus les deux sont les mémes le bit est
pris pour le résultat, sinon le bit du troisiémeegpa est pris pour le résultat (voire figure 3.8).
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Parentl 110110011010
Parent2 010011110011
Parent3 110011001000
Fils 11011011011

Fig. 3.8 Croisement avec trois parents
b. Croisement réel

Le codage réel requiert des opérateurs géneétiquasfigues pour la manipulation des
chromosomes. Il est de plusieurs types :

b.1 L’opérateur de Croisement PMX(Partially Mapped Crossover

PMX est un opérateur de croisement a deux points deucewui définit un segment de
méme longueur dans chacun des parents P1 éeB3egments sont indiqués avec une trame
foncée dans la partie (a) de la Figure 3.9. Cementy sont copiés chez les enfanteEE?2.
Ela hérité du segment de P2 et E2 de P1, voirgylar&i3.9 parti€b).

A patrtir de I'un de ces segments, on établit agubagene une liste de correspondance.
Cette liste va servir a placer les géenes redondstnélle est formée de la maniére suivante:
pour chaque position du segment on note géne qui s'y trouve gtcelui de l'autre enfant
dans la méme position. Tant quest retrouvé ailleurs dans le segment de dépanotay'
son correspondant dans l'autre enfant et on reeptapar y'. Par exemple, le gene
correspondant a "1" de Ekt "6" mais ce gene existe aussi danstEon correspondant est
"3". Ainsi dans la liste de correspondance, on i "1" a pour correspondant "3". La liste

complétement formée se trouve a la marge de leeg@jtdu schéma.

On procede ensuite au placement des genes horseiseg@m les copiant des parents
respectifs. Par exemple, copier "' de ddins E1 provoque un conflit puisque ce gene existe
déja. On utilise alors son correspondant danssta ljui est "3". En procédant de maniére
itérative, on arrive a former les enfants E1 eillE2trés a la partie (c) de la Figure 3.9.
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P1 @

P2\ 5 | 4| 6 | 9| 2| 1| 7| 8| 3

(b)
el 61921 1563

255
E2 3 4 5 6 9 4

(c)
Ell 3 | 56| 9| 2| 1] 7| 8| 4

E2| 2 | 9| 3| 4|5 |6 | 7| 8| 1

Fig 3.9 Opérateur de Croisement PMX

b.2 L'opérateur de Croisement CX(Cycle Crossover

CX est un opérateur qui satisfait la condition ante: chague gene d'un enfant provient
de I'un des parents a la méme position. Les entamtisdonc formés en copiant un gene d'un
parent et en éliminant l'autre a la méme positioisqu'il va appartenir au deuxieme enfant.
Une fois que les positions occupées sont copiéeslipaination, on a complété un cycle. Les

places restantes des deux enfants sont compléeééssparents opposeés.

Dans lI'exemple présenté a la Figure 3.10 partie I@)premiére position de Eést
attribuée a "1" provenant de Plle gene de P3itué a la méme position est "4", il est
recherché dans P1 et retrouvé a la quatriemeiquosite gene "4" est copié dans Etlson
correspondant "8" est recherché dansPrketrouvé a la huitieme position. "8" est copadisl
El & cette méme position et son correspondant "3'teadterché dans Rit retrouvé a la
troisieme position. "3" est copié dans étlson correspondant "2" est recherché daret PI
retrouvé a la deuxieme position. "2" est copi€oet sorrespondant "1" est retrouvé danga Pl
la premiere position ou cette position est déjaupée dans Hionc le cycle est terminé. Le

cycle de Elest "1, 4, 8, 3,2" et de maniére analogue, le cilé, 2, 3,8" est formé pour E2.
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En dernier lieu, il faut combler les positions aates a partir des parents opposés. Par
exemple, les genes "7 ,6 ,9" de fEbviennent de P20n obtient ainsi les enfants illustrés

dans la partie (b) de la Figure 3.10.

(a)

P1| 1 2 3 4 5 6 7 8 9

P2 | 4 1| 2 8| 7 6| 9| 3 5
(b)

El | 1 2 3 4 8

o 154585352

41128 3 451525358

(c)

El| 1 | 2| 3| 4| 7| 6| 9| 8| 5

E2 | 4 1 2 8 5 6 7 3 9

Fig 3.10 Opérateur de Croisement CX

b.3 L'opérateur de Croisement OX(Order Crossover

OX est un opérateur avec deux points de coupureapié le segment formé par ces deux
points de coupure dans les deux enfants. Partie, duiecopie, a partir du deuxieme point de

coupure ce qui reste des genes dans l'ordre dotpgrposé en évitant les doublons.

La Figure 3.11 présente un exemple du déroulechemtroisement avec I'opérateur OX.
Dans la partie (a), un segment est formé par leggpde coupure dans les deux parents et ces
segments sont copiés tels quels dans les enfaptdE2comme le montre la partie (b).

Enfin, on procéde a la copie des génes situéschosegment copié. Pour cela, on se place
a partir du deuxieme point de coupure et on chtgsitgenes non redondants provenant du
parent oppose. Par exemple, dans la partie (ca degure 3.11, on essaie de placer le gene
"6" de P2apreés le deuxieme point de coupure dans\&k ce géne existe déja a l'intérieur du

segment. Il est donc ignoré et on passe au suikangene "2" ne présente pas de conflit, il
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est donc copié et ainsi de suite jusqu'a formemdis< enfants Eét E2tel gu'illustré a la
Figure 3.11 partie (c).

(a)
P1 | 1 21 3| 4| 5| 6 7 8 9
P2 | 5 71 4] 9| 1] 3 6 2 8

(b)
El 3| 4|5 | 6
E2 4 9 1 3

(c)

El 9 1 3 4 5 6 2 8 7

E2 5 6 4 9 1 3 7 8 2

Fig. 3.11 Opérateur de Croisement OX

3.8.6 Mutation

C'est un processus ou un changement mineur degéodtique est appliqué a un individu
pour introduire de la diversité et ainsi d'évitee tbmber dans des optimums locaux.

Différentes manieres de mutation d’'un chromosonm gassi définies dans la littérature.

a. Mutation en codage binaire

Dans un algorithme génétique simple, la mutatiorc@iage binaire est la modification
aléatoire occasionnelle (de faible probabilité)adealeur d’un caractére de la chaine.

b.  Mutation en codage réel
Pour le codage réel, les opérateurs de mutatigpllssutilisés sont les suivants :

b.1 Mutation par inversion
Deux positions sont sélectionnées au hasard etlésugenes situés entre ces positions

sont inversés. La Figure 3.12 montre un exemplaaation par inversion. L'individuavant
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mutation est représenté dans la partie (a) avezedgnent formé par les deux positions

sélectionnées. L'inversion est effectad&tape (b) afin de produire l'individu

(@)
(b)

Fig. 3.12 Mutation par inversion

b.2 Mutation par insertion

Deux positions sont sélectionnées au hasard eéne gppartenant a l'une est inséré a
l'autre position. Dans la Figure 3.13 partie (& bénes "3" et "6" de lindividu sont
sélectionnés. La deuxiéme étape, illustrée paataep(b), montre l'insertion de "6" avant "3"

et le décalage de tous les autres genes.

il1 | 2] 3] 4|5 |6 | 7| 8| 9| @

"1 ] 26| 3| 4| 5| 7| 8| of

Fig. 3.13 Mutation par insertion

b.3 Mutation par déplacement

Une séquence est sélectionnée au hasard et dépkrséene position elle-méme tirée au
hasard. Un exemple de mutation par déplacemeriliietté a la Figure 3.14. Dans la partie
(@), la séquence "3-4-5-6" est sélectionnée etadépl a la premiére position pour former

I'individu i' représenté dans la partie (b).

(@)

(b)

Fig. 3.14 Mutation par déplacement
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b.4 Mutation par permutation

Deux positions sont sélectionnées au hasard ajdess situés dans ces positions sont
permutés. Comme illustré a la Figure 3.15, les él@m"3" et "6" sont sélectionnés dans

(partie (a)) et permutés daingpartie (b)).

il 1] 26| 4| 5| 3| 7| 8] 9| b

Fig. 3.15 Mutation par permutation

3.9 Valeurs des parametres

Les parametres qui conditionnent la convergence digorithme génétique sont :

la taille de la population d’individus ;

le nombre maximal de génération ;

la probabilité de croisement ;

la probabilité de mutation.

Les valeurs de tels parametres dépendent fortedwn& problématique étudiée. Ainsi il

n'existe pas de parametres qui soient adaptésegddution de tous les problemes qui peuvent
étre posés a un algorithme génétique. Cependatdirees valeurs sont souvent utilisées
(définies dans la littérature) et peuvent étre dasbpoints de départ pour démarrer une

recherche de solutions a I'aide d’'un AG.

» La probabilité de croisement est choisie dansdiwalle [0.7, 0.99] ;

* La probabilité de mutation est choisie dans I'médie [0.05, 0.1].
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3.10 Conclusion

Ce chapitre a établi les fondations nécessairea aompréhension des algorithmes
génetiques, de leurs mécanismes et de leur puss&es algorithmes classés parmi les
méthodes stochastiques, s’inspirent de I'évolugiénétique des espéces, plus précisément du

principe de la sélection naturelle.
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4.1 Introduction

Nous nous intéressons au probleme de transportinis erhnémodialyse. L’objectif est de
minimiser la durée totale des tournées en respelggmcontraintes du probleme et en favorisant
la qualité de services. L’approche de résolutidgndjppel aux algorithmes génétiques, développé

dans le chapitre précédent.

Nous proposons une heuristique d’'insertion utilizéer générer la population, puis on a proposée
une nouvelle technique de croisement pour évitepteblemes de violation des contraintes, cette
technigue nous a conduites a proposer une hewsgstignsertion pour la reconstruction des

individus.
4.2  Description du probleme

Le probleme qu'on a traité dans ce travail estrémdport des patients hémodialysés, ce
transport se fait en général a l'aide d'un opénmate transport sanitaire qui doit transporter le
patient de son lieu d’habitation vers le centralddyse, et apres la séance de dialyse, il doit le

retourner du centre de dialyse vers son lieu dtaabn, sous quelques contraintes :

* Le patient peut faire de une a trois séances dgsdiau maximum par semaine, ces

séances doivent étre faites dans des jours nocaitifs.
* L’opérateur ne peut pas transporter plus de detigra par veéhicule.

Le probléme est défini sur un graphe orie6té (X, AW) ou :

X ={0}0N* 0N~ tel que O représente la base du véhicMé, est 'ensemble des nceuds

de départ elN~ I'ensemble des nceuds d’arrivéeest I'ensemble de tous les arcsy\eest une

application deA dans R qui affecte a chaque al(i:, j) un poidsw; ; égale a la distance entre
etj.

Chaque nceuda un temps de servicg (pour embarquer les passagers et pour les déposer)
Le temps de trajet; entre deux nceudsetj est calculé a partir de la distance et la vitekse
véhicule. Ce dernier est caractérisé par une daphaiitée, une vitesse moyenne, une base a

lagquelle il est rattaché, et une durée maxiriad@ bout de laquelle il doit retourner a la base.
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Chaque demande de transpértconcerne un patient qui doit étre transporté diia de

départ (pick-up)p, a un site d'arriveée (deliveryy, .
4.2.1 Les contraintes a respecter et I'objetti

Une solution réalisable doit satisfaire les comties suivantes :

» Pairing : les sites de depam, et darrivéd, d’'une demandé& doivent étre visités dans

une méme tournée.

» Précéedence le site de déparp, de chaque demande de transgouoit étre visité avant

son site de d’arrivé, .

» Fenétre de temps c’est un intervalle de temps;[el] dont le quel le service doit
commencer au plutét a la date & au plus tard a la dateplour chaque site i, et si le

véhicule arrive avant,gl doit attendre jusqu'a pour commencer le service.

» Capacité du véhicule a un instant donnée, le nombre de patients alanghicule ne doit

pas dépassé un nombre maximum qui représentedait@ape ce véhicule.

* Durée maximale des tournéeda durée d’'une tournée ne doit pas dépatsker véhicule

devant alors retourner a la base pour se ravit&tiecarburant.

« Temps de transport c’est une contrainte liée a la qualité de servielle consiste au
temps passé par le patient dans le véhicule, greselation avec la distance entre le site

de départ et le site d’arrivé.

Donc, l'objectif est de satisfaire les demandes dients sur une journée, de facon a
minimiser la durée totale des tournées en respielda contraintes précédentes. Il s’agit donc

d’un probléme mono-objectif.
4.3  Méthode de résolution

La méta-heuristique que nous utilisons est un dlgoe génétique. La section suivante décrit

les caractéristiques principales d’AG qu’on a séili le codage de chromosome, I'évaluation de
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chromosome, la population initiale, la procédure sfdection, l'opérateur de croisement,

'opérateur de mutation, reconstruction de la paiion, et la condition d’arrét.
» Le codage de Chromosome

Un chromosome est une séqueBate nceuds, sans délimiteurs de tournées (sansdadea
véhicule). Ce codage peut étre interprété commdriéodans lequel un véhicule doit visiter tous
les noeuds, si toutes les demandes sont satisti@itessla méme tournée. Dans ce chromosome,
chaque demandeapparait deux fois : une premiere fois en tantkgupour indiquer le nceud de
départ (pick-up) et une deuxieme fois en tantkfgpour le noeud d’arrivée (delivery). La figure

4.1 représente un exemple de chromosome satisfgsatrie demandes.

1+ [1- |2+ |2- |3+ |4+ |4~ |3-

Fig.4.1 Codage de chromosome

Afin de découper un chromosome en tournées (ealude probleme de transport), nous

utilisons une procéduigplit expliquée dans ce qui suit.
» La procédure Split

La procédureSplit permet de découper un chromosome (voire la figu2® dn tournées
réalisables, de fagon a minimiser la durée totaketdurnées.

Soit Sune séquence dgn nceuds, otn est le nombre de demandes de transport. L’objectif
de Split est de trouver un plus court chemin dans un graphéliaire H =(X,A,Z) ou, X
contient 2n+1 nceuds (le nceud O correspondant a la base de Mghetl2 noeuds associés a
chaque demande) & contient un arc(i,j) si la tournée visitant les nceud,, a Sj est

réalisable. Une telle tournée est réalisable stdegraintes de pairingt la durée maximale d’'une

tournée sont respectées. Enfin le pczi(lsj) sur chaque arc est la durée de la tournée.

Une solution optimale pour un chromosome associgeaséquence S de nceuds correspond
a un chemin de codt minimal de 0 a2n dans ce graphd. u peut étre calculé eﬁ)(nz) en

utilisant I'algorithme de Bellman [Cormen et al.9Dd.
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Fig.4.2 Exemple d’un chromosome qui sera deviseSuit

La procédurésplit est représentée dans l'algorithme4.1 suivant :

Algorithme 4.1 Procéduresplit

1: v[o]=o0;

2: Pour k :=1a 2n faire
3 V[ik] = +o00 ;

4 : Fin pour

5: Pour k =1to2n faire
6 D =0; // La durée de la route.

7 V =9 //[Ensemble des requétes dont le nceud de ramassd@evisitéMais le nceud
8 de déchargement n'a pasiéité.

9 =k ;

10: | Répété

11: /I La mise a jour dé

12: | | Sii, ON™ Alors

13: 15,V =V O{r(i,)}: /(i) : Demande associée au nodpd
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12 §
14: Sinon
15 ‘ Vv )
16: Fin si
17: /Mettre a jour la durée de la route
18:| | Sil =k Alors
19: D=D+t, +t +t ,+s ;
20 :| | Sinon
21: D=D+t ; +t ot o *S;
22: | | Finsi
23: /I Si touts les contraintes sont veei§ié

24: | | Si(D<T)et(V =2)Alors

25: SiV[i, 1]+ D <V][k,] Alors

26: V[i,]=V|[i, -1+D;

27: predi ] =k-1 // pred[il] : Prédécesseur dedans le plus court chemin.
28: Fin si

29: Fin si

30: [=1+1;

31: | Jusqu’'a(j > 2n)ou (D >T)

32: Fin pour

L’algorithme Split permet de calculer pour chaque nogp X une étiquettev[ik] qui
représente la durée du plus cours chemin, de O ikerda boucle principale (la boucle
« Répété »gnumere tous les arcs possible ou sous-séquenced,,, et mettre a jour la valeur
V[ik].L’aIgorithme ne génere pas le grapthégraphe auxiliaire) explicitement.

Exemple

Soit le chromosome de la figure 4.2. Nous suppospesle temps de service pour chaque

noeudn, est 5 min et que la durée maximale d’une routdé@3tmin.
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Dans cet exemple la procédusplit génere implicitement le graphe auxilialfe (voire la
figure 4.3), qui contient, par exemple, I'arc ©),2ui représente la route (0,1+,2+,2-,0) avec

une durée de 74 min. Le chemin de colt minimummontient deux arcs gras et son codt est 168.

(3+,4+,4,3-): 94

(1+,1):30  (2+,2): 49

(1+,1-,2+,2) : 74

Fig.4.3 Le graphe auxiliairél
La figure 4.4 représente le résultat de la prome8plit Elle est composée de deux routes.
La route 1 est (0,1+:42+,2-,0) avec une durée de 74 min, et la route 2 ed#(B+, 3-,4-,0)

avec une durée de 94 min.

Fig.4.4 Résultat de la procédusplit

» La population initiale
La population initiale est générée par des méthatiesertion aléatoires, en cherchant a
favoriser la diversité de la population pour miexplorer I'espace des solutions.

Ces approches posent deux problemes essentielpremeier concerne la génération des
individus invalides, vu que les solutions doiveatisfaire les contraintes du probleme, a savoir la

précédence et la satisfaction de toutes les dermahelers fenétres de temps, et le temps de
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transport. Le deuxiéme concerne le cas ou lesisnhigénérées sont valides mais irréalisables a

cause de la limitation du temps total d’'une route.

Ces problémes peuvent mettre I'exécution du progrardans un état de stagnation en sorte
gu'il est possible de ne pas générer une populatmmpléte par des individus valides et

réalisables, ou de la générer dans un temps imagdie.

Afin de faire en sorte que la génération des imigide la population initiale soit guidée,
nous avons élaboré une heuristique qui respecteatestéristiques temporelles du probléeme en
vue de générer la population initiale dans un terafonnable. Le principe de cette heuristique
est de générer aléatoirement les noeuds de chadusdu et en méme temps veérifier leur
validation et si le noeud généré est un nceud deyemment il faut réserver le temps nécessaire
pour délivrer cette demande dans le temps totdhdeute et en méme temps déclencher un
compteur qui calcule le temps de transport de adteande pour ne pas dépasser un temps
maximal qui égale au double du temps nécessaire gaaser directement du site de départ au

site d’arrivé de cette demande.

Si a un moment donné l'ajout d’'un nceud de chargeiene demande viole le temps total
de la route, ce noeud sera éliminé et I'ensembdedéenandes qui sont collectées et pas encore
délivrées sera délivrées immédiatement, puis ortiras jusqu’a la fin de la génération d’'un
individu.

En suite on va appliquer I'algorithme &glit décrit ci-dessus sur cet individu pour créer les
routes de facon optimale. Si le résultat obtenstexdéja dans la population initiale, il faut
régénérer cet individu. Cette procédure est rép@isgu’a I'obtention du nombre désiré
d’individus a placer dans la population initiale.l&fin de I'exécution de cette heuristique, on
obtient une population initiale de taille fixée patilisateur qui contient des individus valides e

réalisables et non répétés. L'algorithme 4.2 itige principe de cette heuristique.

Algorithme 4.2 : L’heuristique d’insertion aléatoire

Début
Pour (i=1 a la taille de la populatiorfraire  // chargement de la population initiale

Pour (j=1 a la taille de I'individu}aire // génération aléatoire d’un individu

Tant que (les contraintes ne sont pas verifieaire

Générer un site aléatoirement ;
123 4
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1234
6 Tester la contrainte de la précde ;
7. Tester la répétition ;
8 Si (les contraintes sont vérifiéeslprs
9 Si(la fenétre de temps est satisfai)rs
10 | Ajouter le site a I'individu
11: Fin si
12: Vérifier les fenétres de terapte temps de transport pour toutes les sitesr§ené
13: Vérifier la longueur totale lderoute ;
14 : Fin si
15: Fin tant que

16: Fin pour
17: Appliquer la procéduplit sur I'individu généré

18: Si (I'individu généré n’existe pas dans la populatialors

19: Ajouter l'individu a la populationitrale ;
201 | Sinon

21 Régénérer l'individu ;

22: Fin si

23:| Fin pour

24:Fin.

» La sélection

La méthode de sélection élaborée est une combmaisadeux techniques de sélection, la
premiére consiste simplement a sélectionner ledleues individus dans la population, la
deuxieme technique est la sélection par tournobg&pau chapitre précédant. Notre méthode

permet de sélectionn®d de la population par la premiére techniquel/dt par la deuxieme

technique.

Cette combinaison assure que les meilleurs indévide la population courante seront
apparus dans la prochaine population et donne atrgsaindividus une possibilité d’étre aussi

dans la population. Le pseudo code de la séleesbdonné dans l'algorithme4.3.
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Algorithme 4.3 : Le principe de la sélection

Début

Sélectionner les 1/4 meilleurs individigsla population ;

Il Sélectionner un quart des individuspde reste des individus par la technique
du tournoi

Tant que (le nombre des individus sélectionnés < taillgpdpulation /4)Faire
Choisir deux individus de la ptation aléatoirement ;

Générer une probabilité ;

Si (la probabilité <= paramétre de sélectialgrs

Choisir le mauvais des deux ifirg pour le croisement ;

=
o

Sinon

[
=

Choisir le meilleur des deux indiws pour le croisement

[ER
N

Fin si

=
w

Fin tant que
Fin.

|—\
N

» L'opérateur de croisement
* Le principe

Pour le croisement, nous utilisons un croisememuldire a deux points de coupure (OX).
Aprés avoir sélectionné deux parents P1 et Phmatateur de croisement consiste a sélectionner
aléatoirement deux points de coupurg a condition que le rang deest inférieur au rang de
La sous séquence Pi):(P1 () du parent P1 est tout d’abord copiée dans leXlls Puis P2 est
parcouru de facon circulaire a partir det1l pour compléter C1.Un deuxieme fils C2 est
construit de fagon similaire en échangeant lesr@eP1 et P2 et les deux points de coupure en
gardant la méme distance entre eux.

Le probléme posé dans ce cas est le risque de \@sleontraintes de précédence et du temps
total de chaque route ainsi que le temps de trandjppme demande (la distance entre le site +i et

le site —i de la demande i), et donc les fils seram valides. Ce probleme est compliqué surtout
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dans le cas de grand nombre de demandes. Pour @yvipeobleme, on a considéré seulement les
nceuds de chargement des demandes dans les paliesgsoqt croisés.

Exemple :la figure 4.5 illustre I'exécution de I'opérateus droisement sur deux individus.

Parent 1| 1+ |3+ |1-| 2+ | 2- [ 3- [ 4+[4- | 5+|5-|

Parent 2[ 2+ [ 2-[4+[ 1+ [ 1-[4- [5+[3+][3-[5-|

Elimination des nceuds de
déchargement et génération
des points de coupure

i ]

Parent 1| 1+ ‘ 3+ | 2+ | 4+ | 5+ |
i )
Parent 2| 2+ | 4+ | 1+ [ 5+ 3+

L'application de
l'opérateur OX

Fils1 | 1+]3+]2+] 5+ 4+|

Fils2 | 1+|2+|4+]|5+]3+]

Fig.4.5 L'application de l'opérateur de croisement suexample

L’algorithme 4.4 illustre le principe de croisement

Algorithme 4.4 : Le principe de croisement

Début
Générer aléatoirement deux points de waupour I'individu 1

Calculer la distance entre ces deux point

Calculer le deuxieme point par I'utiliset de la distance qu’on a calculée

Faire le croisement OX

1
2
3
4 Générer le premier point de coupure podividu 2
5
6
7

Fn.
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Aprés le croisement on applique sur les fils ungriséque qui permet d’insérer les nceuds de
déchargement dans les bonnes positions de facdniiser le temps total de satisfaction des

demandes sans violation des contraintes du probleme
* L’heuristique d’insertion des nceuds de déchargement

Cette procédure prend en entrée un individu quitieoh uniguement les noeuds de
chargement des demandes et elle donne en soritielividu complet ; contient tous les noeuds de
chargement avec leurs nceuds de déchargement cordasyb.

Son principe est de parcourir I'individu a padée sa fin jusqu’au début et a chaque nceud de
chargement elle insert son nceud de déchargemestial@onne position de fagon a respecter les

contraintes et a minimiser le temps total de fati®on des demandes.

Exemple : la figure 4.6 illustre I'exécution de cette hetgsae sur un individu qui contient les
nceuds de chargement de trois demandes.

L'individu ne contient que les
nceuds de chargement

\1 L’insertion du noeud 3

[2+]1+]3+ ]3]

L'insertion du nceud4

\4
[2+]1+]3+]1- ]3|

L'insertion du noeud 2

V
L'individu est complété par les | 2+ [ 2-| 1+ 3+ 1-[3-|
nceuds de déchargement

Fig.4.6 L'application de I'heuristique d'insertion suraxemple
L’algorithme 4.5 illustre le principe de cette histique :

66



Chapitre 4 Conception et architecture dedpplication

Algorithme 4.5 : L’heuristique d’insertion des nceuds de déchargeme

1: Début

2 Tant que (il y a un nceud de déchargement pas encore irfSgirg)

3 Insérer le nceud de déchargementia tefl'individu

4 Tant que (le nceud de chargement précede le nceud de déctear)Baire
5: Si (les contraintes du probleme sont verifiéasys

6 Si (le colt total de l'individu est meilleur que lalgeur sauvegardéa)ors
7 Remplacer I'ancienne valeurcd(t par la nouvelle

8 Sauvegarder la position dwdae déchargement

9 Fin si

10: Fin si

11: Décrémenter la position du nceudédhdrgement

12: Fin tant que

13: Insérer le nceud de déchargement aileeare position dans I'individu
14 : | Fintant que

16 : Fin.

Enfin on applique la procédure de Split pour reniindividu réalisable.
» L’opérateur de mutation

Apres |'étape de croisement, I'opérateur de mutagst appliqué sur les individus de la

nouvelle population avec une probabilif# choisie généralement dans lintervalle [0.05, 0.1]
(c'est-a-dire on peut appliquer la mutation sundividu i avec une probabilitém(i)).
Notre opérateur de mutation est de type « mutgb@npermutation » exposé au chapitre

précédent qui sera appliqué sur un individu quitiemt seulement les nceuds de chargement
(voire figure 4.7) (on élimine les nceuds de déokaent).

L | 2v | 3+ | 4

Fig.4.7 Un individu avec les nceuds de chargement
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Le résultat de mutation est réinséré dans la ptipolaprés une étape de réinsertion des
nceuds de déchargement pour obtenir une solutidisaiéle qui sera utilisé dans la génération

suivante. Ce dernier processus est fait par unl agffesuristique d’insertion.
» La reconstruction de la population

Cet opérateur est simple. Dans notre algorithmeeanplace la totalité de la population P
(ancienne population) par la population P’ (now@ibpulation) qui a été obtenue par application

successive des opérateurs de sélection, de craisetnge mutation.
» La condition d’arrét
Dans notre connaissance, il n'existe pas de comditil’arrét universellement acceptées pour

les algorithmes génétiques mono-objectif. Noustane simplement notre algorithme au bout

d’'un nombre fixe d’itération.

» L'algorithme génétique pour le probleme de transpor de patient

L'algorithme 4.7 illustre notre algorithme génétigpour résoudre lprobléme de transport

de patientui contient toutes les techniques décrites céaes

Algorithme 4.6 : L’algorithme génétique pour le probleme de tramsge patient

Début

Génération de la population initiale ;

Tant que (le nombre des générations inférieur au nombretéiesgtions choisiedyaire
Sélectionner un demi des élément&deienne population par la méthode de sélection
Ajouter ces éléments a la nouvetipydation ;

Tant que (il reste des individus sélectionnés qui n'ont pagicipé dans le croisemerigire

Choisir deux individus aléatoirm;

Croiser ces deux individus ;

© 00 N o o A~ W N P

Ajouter les deux individus fildaapopulation ;

=
o

Fin tant que
12

68



Chapitre 4 Conception et architecture dedpplication

11:1 2 sj(la population n’est pas complétprs

12 Compléter la population a partir du reste des étdsnde I'ancienne population qui ne sont
13: pas sélectionnés ;

14 : Fin si

15: Pour (chaque élément de la populatiéraire

16: Appliguer la mutation selon unelbilité générée ;

17 Fin pour

18: Remplacer 'ancienne population panduvelle

19:| Fintant que

20 : Fin.

4.4  Architecture de I'application

La section suivante présente une description tigaile I'architecture de I'application. Dans
notre application nous avons développé (07) clasdest les (06) premieres classes sont
groupées dans un package qui a comme nom « infoise (figure la 4.8). La derniere est la

classe principale nommée « IHM_For_Projet ».

info
Classes——————
Crossover
randorre
split
Hg initialisation
Tour_selection
3 insertion

Fig. 4.8 le package « info »
» Diagramme de classes de I'application
Afin de voir les relations entre les classes depliaation, nous allons les représenter dans un

diagramme de classe présenté dans la figure lsudu@nte :
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Ly split

- [ Aktribukes
I [+ Operations

L g randome

— [0 Atktributes
— [+ Operations

Lg Tour_selection

- =] Atkributes ——
— [0 Operations —

L ¢y initialisation
Lig insertion — [ attributes

- [0 Akkribubes - [ Operations
- [ Operations

Ly IHM _For_Projet

— [ Aktribotes —— "'T‘-
— [+ Opergtions
— [ Clasgfiers
Lg +.ﬁ.j|:u_::ser_LaI:uel§._grapf
L& +algo_zens
L& Hehargement
L& HExitAction
L& HOpenackion
I_G

Savesckion

'\\h.-'
Ly Crossover

L [H Atbribubes —
- [ Operations —

Instancier la classe
la classeA > B

Fig. 4.9 Diagramme de classes de |'application

Dans la figure 4.10, les fleches bleues représedesnassociations entre les classes signifient
gu'une classe instancier une autre classe. Pan@gda classe « Algo_Gene », qui appartient a
la classe « IHM_For_Project », instancier la classaitialisation » pour initialiser les attributs
de cette derniere.

Dans ce qui suit nous allons présenter chaqueeckgmrt afin de bien expliquer le réle de
chacunne d’elle une ainsi que leurs méthodes.

» Laclasse « IHM_For_Projet »

La classe « IHM_For_Project » est la classe praleigle projet. Elle permet de construire
l'interface graphique. Elle est composée par unbrendes méthodes et classes (voire la figure
4.10):
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* Les méthodes

Parmi les méthodes de cette classe on peut citer :

+hashDefaultActions : cette méthode permet de cainstune table d’hachage de deux colonnes,
dont la premiére contient les noms d’action de cosaptiText Area (exp : paste, copy...), et la
deuxieme contient 'adresse mémoire de chaqueractio

+getHashedAction : pour obtenir 'adresse d’actiguartir de la table d’ hachage.

+makeActionsPretty : permet d’associer pour chagpti®n une icone et un nom qui seront par la

suite affichés a l'utilisateur.
+updateKeymap : permet la mise a jour de Keymagodgposanl Text Ar ea.

Les (04) méthodes précédentes permettent de anéamil éditeur de texte avec les fonctions

de base : copier, coller, couper, sélectionner.

+dessiner_graphe_Données : cette méthode pernutsseer un graphe a partir d'un document

et le mettre dans un panel pour afficher par l&esui

+dessiner_graphe_résultat : elle permet de deskingraphe de résultat et le mettre dans un

panel.
+creation_arcs_Données et +creation_arcs_résydamettent de crier les arcs d’'un graphe.

+creation_noeuds_Donneées et +creation_noeuds aesydermettent de crier les noeuds d’un
graphe.

 Lesclasses

+chargement : elle permet de charger la matricgistance, la matrice de requéte et les variables

nbr_site, nbr_req et base a partir d’'un fichietae

+algo_gene : elle contient le programme princigal'@gorithme génétique.
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A IHM_For_Projet

—.Attributes

+prob_croisement:int=0 =
+prob_mutaion:int=0

+tail_population:int=0

+nbr_itération:int=0

+ser_time:int

+nbr_site:int

+nbr_req:int

+mat_req:int[][]

+base:int=0

+mat_req_rel:int[][]

+mat_dis:float[][]

+frame: JFrame

+popup: JPopupMenu

+bar: JToolBar =
Operations

«create» -
-+ 1HM_For_Projet()

# CreationTextComponent():void

#hashDefaultActions():void

#getHashedAction(name:
#makeActionsPretty():void
#updateKeymap():void
#Untoolbar(): JToolBar
+UnMenubar(): JMenuBar
+Unpanel(): JPanel
#UnSplit(): JSplitPane
+Unscrollpane(): JScrollPane
+UnautreSplit(): JSplitPane
-+ dessiner_graphe_Données(nameFile:  String ):JPanel M|

String ):Action

ot +Ajouter_Labels_graphs
+ExitAction
+OpenAction
+SaveAction

"

+Algo_Gene

Fig. 4.10 la classe « IHM_For_Projet »

> La classe « randome »

Cette classe permet de construire une populatigialen contienne un nombre d’élément
réalisables défini par I'utilisateur pour I'algdrmihe génétique (voire la figure 4.11), ces méthodes
sont :
+randome : constructeur.
+decr: assure la non violation des contraintesrdblpme.

+repeat: tester la répétition de l'individu dangdgulation.
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ﬁ randome

— =R Attributes

init2: initialisation =new initialisation()

cont:float=0

irint

pop: Vector[] =new Vector[init2.taille]

tab: Vector =new Vector()

c: Vector =new Vector()

bool:boolean

rn1: Random =new Random()

rn2: Random =new Random()

longueur:float

req:float=1775000.0f

route: Vector =new Vector()

str: String
—|M} Operations

«create»

randome(pop: Vector[] , matd:float[][], matr:int[][], nbrSite:int, nbrReq:int, base:int, prob_croisement:int

decr():void

fitness(tab1: Vector ):float

repeat(tabl: Vector, pop: Vector[] , w:int):boolean

Fig. 4.11 la classe « randome »
» La classe « split »

La classe Split permet de décomposer un individilei en routes réalisables de fagcon a
optimiser le temps total de réalisation des demar(geire la figure 4.12). Elle contient les
méthodes suivantes :
+split: le traitement principal de la classe Split.

+fitness: calculer le co(t total de 'individu.

Hﬂ split

Attributes
init: initialisation =new initialisation()
p: Vector =new Vector()

v: Vector =new Vector()

retour: Vector =new Vector()

pos: Vector =new Vector()

tabl: Vector =new Vector()

tab2: Vector =new Vector()
Operations

«create»

split(tab: Vector , matd:float[][], matr:int[][], nbrSite:int, nbrReq:int, base:int, prob_croisement:int, p
fitness(tabl: Vector ):float

Fig.4.12 la classe « split »
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» La classe « insertion »

C'est la classe qui permet d’insérer les sites dehdrgement aux individus qui ne
contiennent que les sites de chargement aprésdessus de croisement et de mutation (voire la
figure 4.13), elle contient les méthodes suivantes:
+insert: c’est la méthode qui applique le proceskinsertion.
+Controle: vérifie la contrainte du temps maximes dournées.
+Controle_fenetre: c’est la méthode qui vérifieflmsétres du temps des demandes.

+tps_trans_control: c’est la méthode qui vérifie emps de transport des demandes.

+fitness: calcule le co(t de l'individu.

Hﬂ insertion

Rll-+insert(indiv: Vector ):void

+amelioration(indiv: Vector ):void

il +controle(indiv: Vector , izint):boolean

R +fitness(indiv: Vector ):float

i «create»

+insertion(indiv: Vector , matd:float[][], matr:int[][], nbrSite:int, nbrReq:int, base:int, prob_croisement:int,

Fig. 4.13 la classe « insertion »
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> La classe « initialisation »

C’est la classe qui contient les paramétres dgdighme génétique, et qui permet de charger
les données, sur les sites et les requétes, n@egssar démarrer I'algorithme génétique (voir la

figure 4.14), elle contient les méthodes suivantes

+chrg_table-ref : c’est la méthode qui charge lele@u de référence entre les sites réels du

probléme et les sites vertueux du programme.

+chrg_table_dis: c'est la méthode qui charge laioceates distances entres les sites.

+chrg_table_dis_base: c'est la méthode qui chaagedtrice des distances entres les sites et la

base.

& initialisation

L+ disO:float[]
S+ float=250000f

2l +taille:int=0

L+ service:float=35500f
2l +base:int=0

L+ mat_req:int[][]

A+ mat_dis:float[][]

L+ ref:int[][]

L+ probC:double=0

&+ +prob_m:int=0

el iteration:int=0

+chargement(mat_d:float[][], mat_r:int[][], nbr_site:int, nbr_req:int, base:int, prob_croisement:int,

B -+charge_mat_req(mat_r:int[][], nbr_site:int):void

I+ charge_mat_dis(mat_d:float[][], nbr_site:int):void

-+ charg_table_ref(mat_req:int[][]):void
+charg_table_dis(mat_dis:float[][], ref:int[][], nbr_req:int):void
+charg_table_dis_base(mat_dis:float[][], ref:int[1[], nbr_req:int, base:int):void
+charg_max(dis:float[][], disO:float[]):void

Fig. 4.14 laclasse « initialisation »
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» La classe « Crossover »
C’est la classe qui fait le croisement entre degkvidus ou la mutation d’un individu (voire
la figure 4.15), elle contient les méthodes suigant

+Selectcross : elle sélectionne deux individustalgament pour le croisement, puis elle ajoutdiles
la population.

+Supp (vector individu) : elle supprime les sitesdéchargement dans I'individu pour faire le
croisement.

+Mutationwithpermutation: elle fait la mutation d'individu.

+CrossOx: c'est la méthode qui fait le croisementiteedeux individus.

Hﬂ Crossover

selectCross(generation:  Vector[] , sizeG:int, participe: Vector , matd:float[][], matr:int[1[]
supp(generation: Vector[], rl:int, r2:int):void

MutationWithPermutation(x:int, generation: Vector[] , matd:float[][], matr:int[][], nbrSite
d+CrossOX(parentl: Vector, parent2: Vector ):void

i+CrossOX1(parentl: Vector, parent2: Vector ):void

Fig. 4.15 la classe « Crossover»

» Laclasse « Tour_selection » :

C’est la classe qui fait la sélection des individusparticipent dans le croisement et qui seront
ajoutés a la prochaine population (voire la figl®s).
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Hﬂ Tour_selection

—.Operations
«create»

+Tour_se|ection(pop: Vector[] , Popintl: Vector[] )

Fig.4.16 la classe « Tour_selection»

45 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la concegeiomtre algorithme génétique. Apres une
description du probleme, nous avons détaillé lehrtigues utilisées dans chaque étape de
l'algorithme ainsi que les heuristiques proposésts,on a terminé par la présentation de
I'architecture générale de l'application sous foraien diagramme de classe ainsi que les
principales méthodes qui construisent ces classes.
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Chpitre5 Résultats et discussion

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons tout ce qui coacetre expérimentation, on débute par la
description des jeux de données utilisés ensuipgésentation de I'interface de I'application

puis les parameétres de I'algorithme génétique. dNalgorithme génétique est testé sur le jeu
de données aléatoire, reflétant le transport aelmathde des patients, et afin de mesurer
I'efficacité de 'AG nous avons utilisé une heudske basée essaime qui utilise deux

voisinages (un voisinage basé sur I'expériencaeutre voisinage local).
5.2 L’environnement de programmation

Nous avons développé l'application en utilisantnVigonnement de programmation :

JCreator Pro v 4.5, sous systeme d’exploitationd®ivs 7.
5.3 Choix du langage

Le langage Java (café en argot anglais) a étéecrd®91, par la firme Sun Microsystems,
qui souhaitait créer un environnement indépendanhardware et pouvant permettre de

programmer des appareils. [Labosun]

Définition de SUN: « Java est un langage simple, orienté objetriloli®, robuste, sdr,
indépendant des architectures matérielles, portatdehaute performance, multithread et

dynamique ».

e Simple: inspiré du C++, Fortran, Lisp, Smalltalk. Paspdénteur ; pas de surcharge
d’opérateur ; pas d’héritage multiple et préserioa @ garbage collecteur ».

« Orienté objet: la programmation objet modélise des objets ayanétat (ensemble
de variables) et des méthodes (fonctions) quident propres. L'unité de base en Java
est la classe. Un des intéréts de Java est desdisge nombreuses classes déja faites.
Un objet créé a partir d’'une classe est imséance

» Distribué : les fonctions d’accés au réseau et les protodotesnet les plus courants
sont intégrées.

* Robuste: typage des données tres strict, pas de pointeur.

e Sdr: Java n'est pas compilé a destination d'un pEm@sparticulier mais en « byte
code » qui pourra ensuite interpréter sur une machirtuelle Java (JVM= Java

Virtual Machine), Le « byte code » généré est i@phr les interprétateurs Java avant
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I'exécution, un débordement de tableau déclenchemmatiquement une exception et
I'absence d’arithmétique de pointeur évite les reedations.

» Portable: les types de données sont indépendants detkfqrtae (par exemple les
types numérique sont définis indépendamment du dgoplateforme sur laquelle de
type code sera interprétée).

» Haute performance: discutable car Java est un langage pseudo iatérgt les
techniques de « Just in time » (Jit) peuvent am&lices performances.

* Multithread : une application peut étre décomposée en urgbédution fonctionnant
simultanément.

* Dynamique: les classes Java peuvent étre modifiees sans avonodifier le
programme qui les utilise.

» Politique : Java actuellement totalement contrélé par SUN.

5.4 Implémentation et Jeux de données

Tous les tests ont été réalisés sur un ordinatentiitn 2.0 GHz CORE 2 Duo et 2.0 Go
de RAM sur Windows 7Les d eveloppements ont été faits en java et testésin jeu de
données qui contient des données générées aléatoireLe jeu de données est composé de
trois séries de 10 problémes chacune :

e la premiére série (P10D5) est composée de problémetenant 5 sites et 10
patients, et comme chaque patient ne peut faipgfation de dialyse que trois fois
au maximum par semaine, donc le nombre de reqdéies chaque probléme de

cette série varie entre 10 et 30 requétes.

* La deuxieme série est (P20D5), c.-a-d.20 patients stes, donc le nombre de

requétes est entre 20 et 60 requétes par semaine.

* La troisieme série est (P40D10), dans cette sériaombre de requétes peut

atteindre jusqu'a 120 requétes.

Puisque chaque requéte représente une demandandpart d’'un patient depuis son site
d’habitation vers le centre de dialyse, cela nétesme autre requéte inverse qui consiste a
transporter ce patient de son centre de dialyse s@n site d’habitation aprés la séance de

dialyse, donc le nombre de requétes de chaquegonebla étre le double.

Prenant par exemple un probléme de (P10-D5), delgoee doit étre représenté dans un
fichier texte et organisé comme suit (voire la fg6.1)
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I 3
2 10
(i Sites[i]
50, x=17532 v=57501 false true,
3 51, x=59638 yv=428512 false false,
52, x=66644 v=81269 true_ true,
53, x=48900 yv=39689 false false,
54, x=13533 v=66864 false false,
o
4 20
i Requests][i]

0.51.s0.2. 2 true,
0.51.52.4.1 true,
1.51.50.3.1 true,
2.54.52 3.1 true,
2.54.s50.5.1 true,
3.83.50.2.1 true,
3.53.52.4.1 true,
4.53.52.1.1 true,
4 g3 52 3.1 true,
5.54.50.4.1 true,
5,54 50.6.1 true,
5,54 .52 6.1 true,
6.51.50.5.1 true,
7.54.50.4.1 true,
7.54.52.6.1 true,
8.s4.52.6.1 true,
8,54 50,51 true,
8.s4.52.6.1 true,
953 52 5.2 true,

\_ 9.53.50.5.2 true,

y

Fig. 5.1 I'organisation textuelle d'une instance d'un |[enole

Tel que :

1: représente le nombre de sites.

2 : représente le nombre de patients.

3 : représente les caractéristiques de chaquedit@gue site est caractérisé par :

numéro du sitesa position (X, y)une base (true/falsea un centre de dialyse (true / false)

Remarque: dans I'exemple de la figure 4.1, le site qui reprée la base est le site s2, et les

sites qui contiennent des centres de dialyse Soeit 2.

4 : c’est le nombre de requétes.

5 : représente la suite des requétes, chacune &sfatene :
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Numeéro du patiensite d’habitation site de dialysgour de dialyseséance de dialysétat

Une requéte est représentée graphiquement pdtéghe qui relie le site de chargement
par son site de déchargement. Les requétes demdgeprécédent sont représentées dans le

graphe orienté et connexe illustré dans la figu2e 5

Fig. 5.2 la représentation graphique d'une instance d'ubplgaree

5.5 Présentation de l'interface

Au lancement de I'exécution de I'application lad&e suivante est apparue :

ﬁ: Algorithme génétique pour le probléme de transport de patients de [hémodialyse E@
Fichier Edition Configuration

= toute la semaine v

Appuyer sur F1 pour obtenire de ["aide

Fig. 5.3 l'interface de logiciel
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Les composants principaux de cette interface sont :

» Fichier : elle contient les opérations suivantes :
» Ouvrir : permet de charger les données d’'un probleméestdans n'importe
guel endroit sur 'ordinateur.
» Enregistrer: permet de mettre a jour les données modifiéas piobleme

chargé sur I'application.

= Edition: permet d’éditer (couper, copier, coller, supmimsupprimer tout) les

données d’'un probléme chargé sur I'application.

= Configuration: permet d’afficher les parameétres de I'algorithg@nétique dans une
petite fenétre (la figure 5.4), ou les paramétnevéhicule dans une autre fenétre (la

figure 5.5), pour les confirmer ou les modifier.

<y Modification des paramétres d'algorithme EI (=] @

La probabilité de Croisement: |75

La probabilité de Mutation: |5

La taille de Population: 100
Le Nombre d'ltération: a0
OK Annuler

Fig. 5.4 la fenétre des paramétres de I'algorithme génétiqu

s Modification des paramétres de véhicule E =] @
La Vitesse moyenne (km/h): 80
La Capacité: 3

Le temps max d'une route {min): (280

Le temps de service (min): 5

Le temps travail: 280

0K Annuler

Fig. 5.5 la fenétre des parametres du véhicule
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Dans la barre d'outils, le combo box représentddex du jour, il est initialisé a la valeur
« toute la semaine », donc il va afficher les detearde toute la semaine, avant I'exécution

il faut spécifier un jour de la semaine pour trageulement les demandes de ce jour.

Les deux dernieres icones concernant I'exécutionl’agorithme génétique sur le
probleme sélectionné, la premiére icbne pour lar@eécution et la deuxiéme pour
I'interrompue.

Apres le chargement des données d’un problemen&riesera divisée en trois

zones comme Ssuit :

& Algorithme génétique pour e probléme de transport de patients de Fhémodialyse E@@
Fichier Edition Configuration
— = =
= @‘ ‘tnutelasemaine | B
¢\ Poste e Travei : atit |
=1+ : =
=T i fnl
=1 o _
I | i Sites] S
i ; ol k=1 7632 y=57501 false, e, La zone [
a1, 4=A8638 y=42852 false falze,
52, ¥=66644 y=51269 e e, « B »
53, 4=48000 y=30881 false false,
; o4, 1= 1593 =660 faloe false,
ol
i Renuests(] =
g
Lazone | G| Q rese
<A » | e — =
La zone
«C » N
{4 D
| Resutat d'exéctrtiun_!,__r_égu_lt_qt_ sous forme dntableau | Graphe de atst |

Anpuyer sur F1 pour obtenire de [aide

Fig. 5.6l'interface aprés chargement d’un probleme

La zone «A » concerne I'exploration du disque dur de l'ordéwst pour charger les

données des problémes.
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La zone B » concerne l'affichage textuel des données deblgmes chargés dans

I'application, elle permet a l'utilisateur d’éditees données puis de les sauvegardeées.

La zone « » concerne l'affichage graphique des sites gédgmaps par des noeuds et
les requétes par des arcs entre ces nceuds.

Au lancement de I'exécution d’'un probléme chargésdiapplication, un autre anglet
nommeé « Résultat d’exécution » est apparu dansria 2C », cet anglet contient la meilleur

solution obtenue jusqu’a la génération en coursiaune le temps de réalisation de cette

solution (fitness), cet résultat sera mettre a gpahaque fois la solution est améliorée.
Si on maximise la zone& » on obtient la fenétre suivante :

Algorithme génétique pour le probléme de transport de patients de 'hémodialyse
9 a2 P P pati
Fichier Edition Configuration

= oudi
M R

1

14 @\ (:\ reset

EE

il

La génération :3 fitness :444.85886 Minutes

| j]‘ Résultat d'exécution | résultat sous forme d'un tableau | Graphe de atxt |
Appuyer sur F1 pour obtenire de 'aide

Fig. 5.7exemple d'une solution d'un probleme
5.6 Parametres d'algorithme

Dans la littérature, il est souvent conseillé dendre une grande probabilité de

croisementP, J[0.75, 0.95], et une petite probabilité de mutatign 0 [0.05, 0.1]. Dans
notre cas, et aprés avoir fait plusieurs simulatipréliminaires, nous avons fix¢ a 0.75 et
P, a 0.05. Afin d’augmenter les chances d’obtentiersdiution de qualité acceptable en un

temps minimum, nous avons fixé la taille de popofata 100 individus et le nombre
d’itérations a 300.

85



Chpitre5 Résultats et discussion

5.7 Parameétres de véhicule

Concernant le véhicule, on a fixé sa vitesse mayB8@ km/h, et sa capacité a 3 personnes
(type VSL : Véhicule Sanitaire Léger). Pour le temmpaximal d’une tournée et le temps de

travail du véhicule on a fixé les deux a 280 miswdtle temps de service a 5 minutes.
5.8 Résultats

Dans cette partie, nous exposons les résultataubi@our le jeu de données utilisé. Ces
résultats ont été obtenus par I'application degbathme génétique développé, et par
I'heuristique basée essaim. Nous signalons, poemuogilleure lecture des résultats, que tous

les résultats sont exprimés en minutes.

5.8.1 Problemes P10D5

Le tableau 5.1 présente les résultats du coutdetatournées obtenus pour les
problemes de type P10D5 par I'application de I'alkhpone génétique développé.

Jours samedi dimanche lundi mardi | mercredi| jeudi
problémes

P10D5 1 386,52 410,48 479,82 358,41 446,61 302|27
P10D5_2 679,95 676,90 623,60 592,76 446,96 666(46
P10D5_3 833,62 355,48 831,46 638,41 839,67 501|37
P10D5_4 526,40 0 298,86 521,37 403,70 442,49
P10D5_5 427,87 74,95 355,53 487,89 291,74 291,27
P10D5_6 185,16 771,53 185,16 758,37 185,16 76470
P10D5_7 938,54 910,67 557,94 911,17 674,66 43134
P10D5_8 493,24 191,02 625,24 186,92 562,48 186/92
P10D5_9 421,93 331,21 358,69 294,31 377,63 228|36
P10D5_10 802,50 321,46 387,84 543,33 463,01 0

Tab. 5.1 Résultats du cout total des tournées obtenukaptgorithme génétique pour les
problémes de type P10D5
Remarque : on a obtenu exactement les mémes téqdtd’application de

I’heuristique par essaime.
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5.8.2

Problemes de la série P20D5

Le tableau suivant illustre les résultats obtgrard’application de I'algorithme génétique.

Jours samedi | dimanche lundi mardi mercredi jeudi
Problém
P20D5_1 753,42 727,85 513,35 786,38 607,36 857,17
P20D5_2 618,76 420,85 612,58 397,90 521,02 442,89
P20D5_3 791,83 614,03 606,84 569,00 651,55 615)07
P20D5_4 650,87 489,29 415,48 499,11 487,59 649,29
P20D5_5 671,66 684,33 424,27 779,21 607,35 940,27
P20D5_6 785,44 388,12 755,68 474,50 452,12 114Q0,54
P20D5_7 633,14 496,75 491,94 434,59 705,41 621,54
P20D5_8 869,80 288,48 796,41 197,72 592,74 868,59
P20D5_9 1047,33 482,46 899,07 489,00 655,76 616,2[7
P20D5_10 784,73 784,42 779,50 1007,17 482,22 1084,8
Tab. 5.2 Les résultats obtenus par I'AG sur les probledeeR20D5
L’heuristique basée essaime a donné les résutigsmes dans le tableau 5.3 :

JOUfS a a a o . . a
- samedi dimanche | lundi mardi mercredi | jeudi
P20D5_1 753,42 727,85 513,35 795,94 608,27 863,24
P20D5_2 622,62 420,85 612,58 397,90 521,02 442,89
P20D5_3 791,83 614,03 606,84 569,00 651,55 615)07
P20D5_4 650,87 489,29 415,48 499,11 487,59 649,29
P20D5_5 671,66 684,33 424,27 801,43 607,35 941,04
P20D5_6 785,44 388,12 755,68 474,50 452,12 1224,06
P20D5_7 633,14 496,75 491,94 434,59 705,41 621,54
P20D5_8 871,28 288,48 796,41 197,72 592,74 869,35
P20D5_9 1050,64 482,46 899,07 489,00 655,76 616,2[7
P20D5_10 784,73 784,42 779,50 1007,17 482,22 1084,8

Tab. 5.3 Les résultats obtenus par I'heuristique baséarassur les problemes de P20D5
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5.8.3 Problemes de la série P40D10
Le tableau suivant illustre les résultats obtgrard’application de I'algorithme génétique.
Jours
Samedi Dimanche | Lundi Mardi Mercredi | Jeudi
Probleme
P40D10_1 1726,26 1925,71 1525,81 2346,04 1220,68 | 2036,51
P40D10_2 1211,51 | 1835,96 1546,03 1813,69| 1277,16 | 1641,99
P40D10_3 1750,57 937,71 1434,53 | 764,68 1126,76 | 866,81
P40D10 4 1916,48 1188,72 1701,13 | 1515,44 |1287,09 |1711,58
P40D10_5 814,25 1599,03 776,42 1223,24 | 804,64 1442,63
P40D10_6 1529,91 1554,79 1348,07 2063,4 1960,95 1835,63
P40D10_7 985,88 1147,28 |1128,43 993,43 959,20 850,28
P40D10_8 1638,35 2351,12 1073,49 | 1996,27 1650,19 | 1432,90
P40D10_9 1296,32 1090,13 | 1188,15 1205,65 759,68 | 1204,92
P40D10 10 1718,47 1530,71 1309,23 1122,05 1334,92 1578,52

Tab. 5.4 Les résultats obtenus par I'AG sur les probledee40D10

Concernant I'heuristique basée essaime, les résoltdenu sont présentés dans le tableau 5.5

Jours
samedi dimanche | lundi mardi mercredi | jeudi

Probléme
P40D10_1 1915,57 1978,31 1536,05 2548,82 1220,68 | 2070,13
P40D10_2 1211,51 | 2003,1912| 1548,16 1995,91| 1266,71 | 1656,22
P40D10_3 1861,39 1276,23 1543,35 764,68 1150,83 | 866,81
P40D10 4 1887,93 814,25 1701,16 | 1536,32 |1287,09 |1775,77
P40D10_5 814,25 1753,77 776,42 1287,04 | 804,64 1485,37
P40D10_6 1613,51 1667,99 1379,48 2292,87 1977,90 1912,93
P40D10 7 1006,52 1196,96 |1128,43 1005,36 987,47 863,95
P40D10_8 1642,70 2277,27 1073,49 | 2001,08 1774,157| 1431,15
P40D10_9 1356,70 1141,20 |1185,21 1192,00 756,00 | 1261,82
P40D10 10 | 1732,53 1690,53 1353,47 1164,88 1377,85 1742,59

Tab. 5.5 Les résultats obtenus par I'heuristique basémrassur les problémes de P40D10
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A partir des résultats présentés précédemment, esmargue que l'algorithme
génétique développé et I'heuristique basée essaimndonnés les méme résultats concernant

les instances de la série des problemes P10D5.

Pour les séries de P20D5 et P40D10, l'algorithmeétigue est plus efficace que

I'heuristique basée essaime et surtout pour l¢anass ayant un grand nombre de requétes.
5.9 Analyse des résultats

5.9.1 Probléemes P10D5

Le tableau 5.6llustre les pourcentages moyens du temps ajoutésnaps de
transport entre les deux sites de chaque demarateexemple si la distance entre deux sites
d’'une demande nécessite 100 minutes, mais dares suitrtions elle a prend 110 minutes,

donc le pourcentage du temps ajouté est 10%.

Jours samedi dimanche lundi mardi | mercredi| jeudi
problemes

P10D5 1 43,32 24,48 22,76 16,37 10,05 0
P10D5_2 6,04 23,32 17,02 29,00 0,0 21,72
P10D5_3 19,95 0 24,70 0 11,15 0,0
P10D5_4 23,40 0 3,48 1,84 3,23 42,50
P10D5_5 0 0 17,98 18,33 0 20,87
P10D5_6 0 19,84 0 18,27 0 9,56
P10D5_7 4,59 21,07 9,50 20,66 1,26 25,583
P10D5_8 29,89 0 32,82 0 18,43 0
P10D5_9 40,37 14,24 15,84 20,81 32,91 0
P10D5_10 12,45 0 20,61 4,87 1,90 0

Tab. 5.6 Le pourcentage moyen du temps ajoutés au tempssaEpour servir les

demandes pour P10D5

Le tableau 5.7 illustre le temps moyen des toureffestuées dans chaque jour.
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Jours samedi | dimanche| lundi mardi mercredi jeudi
problémes
P10D5_1 128,84 136,82 119,9% 119,47 148,87 100475
P10D5_2 226,65 225,63 207,86 197,58 223,48 222|115
P10D5_3 208,405 177,74 207,86 212,80 209,918 16712
P10D5_4 131,60 0 99,62 173,74 134,56 147,49
P10D5_5 142,62 37,47 177,76 162,683 145,87 145,63
P10D5_6 92,58 192,88 92,58 151,6) 92,582 191,17
P10D5_7 234,63 182,13 278,97 151,86 224,88 14378
P10D5_8 164,41 95,513 156,31 93,44 187,49 93,46
P10D5_9 140,64 110,40 179,34 98,1( 125,84 11418
P10D5_10 200,62 160,73 129,28 181,11 154,33 0
Moyen par jour 167,10 146,59 164,95 160,18 154,24 47130

Tab. 5.7 Le temps moyen d’une tournée par jour pour lee ks problemes P10D5

Les données du tableau 4.6 montrent que les réswolidenus sont acceptables vis-a-vis

du critére de temps de transport des requétesugdegpourcentage moyen du temps ajouté

au temps de transport ne dépasse pas 25% dansslpgt des problémes (le moyen général

est 17%), ce qui montre une bonne qualité de sepffert aux clients.

Nous remarquons dans le tableau 4.7 que le temf@srdeate dans tous les problemes est

en moyen de 156 minutes, c'est-a-dire que les widsicn'exploitent que 55% du temps

maximale de la route, ceci est d a la taille dabf@me qui est petite ou a l'utilisation de la

fonction Split qui prend comme objectif de la décomposition le llew colt sans tenir

compte le nombre des routes.

Afin de voir I'enchainement de réalisation de celsit®ns sous forme des routes, on

donne des captures des solutions de quelquesaéestgui sont les suivants :
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Fig. 5.9 la solution de I'instance P10D5_6 pour les dereardk mardi

91



Chpitre5

Résultats et discussion

5.9.2 Problémes P20D5

Jours samedi | dimanche lundi mardi | mercredi| jeudi
Problemes
P20_D5_1 27,53 28,76 16,87 39,31 62,26 26,42
P20_D5 2 34,46 16,92 36,25 28,22 25,60 20,63
P20_D5_3 33,24 41,25 34,84 29,97 18,58 23,17
P20_D5_4 21,57 29,69 25,73 35,18 22,93 8,68
P20_D5_5 31,75 24,31 30,47 14,26 15,32 12,00
P20_D5_6 16,59 53,79 24,43 40,55 22,06 17,30
P20_D5_7 25,53 11,03 12,22 33,81 17,56 27,04
P20_D5_8 15,14 0 7,03 10,41 29,19 12,79
P20_D5_9 19,76 26,27 26,84 19,42 33,38 21,15
P20_D5_10 18,02 30,19 25,37 9,75 8,71 20,52
Tab. 5.8 Le pourcentage moyen du temps ajoutés au tenuesseire pour servir les
demandes pour P20D5
Le tableau 5.9 montre le temps moyen de la toupaégour.
Jours samedi dimanche lundi mardi | mercredi| jeudi
Problemes
P20 _D5_1 150,68 181,96 171,11 196,%9 202,45 177,88
P20_D5_2 206,25 140,28 204,19 132,63 130,25 147,34
P20_D5_3 158,36 204,67 202,28 189,66 217,18 153[76
P20_D5 4 130,17 163,09 138,49 124,77 162,53 108}21
P20_D5_5 134,33 143,25 141,42 200,73 202,45 196(38
P20_D5_6 131,03 129,37 190,887 158,16 150,70 260,2
P20_D5_7 158,28 165,58 122,98 144,86 176,35 124/95
P20_D5_8 193,36 96,16 199,10 98,8p 148,18 191,95
P20_D5 9 214,79 160,82 183,96 163 224,66 205,42
P20_D5_10 196,18 196,10 194,87 168,14 160,74 204,14
Temps moyen 167,34 158,12 174,92 157,74 177,64 Ab67,

Tab. 5.9 Le temps moyen d’une tournée par jour pour lee ks problemes P20D5
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A travers les résultats présentés dans le tabléaunbus pouvons remarquer que les
pourcentages moyens du temps ajouté au tempsragpdra et un peu plus grand que dans la
série de P10D5 ; il est en moyen de 24%, cela mexda nombre de demandes qui est plus

grand, mais comme qualité de service, il restegdmnr les clients.

Le tableau 5.9 montre que le temps moyen de Ianéeuest 167 minutes, donc il
représente 60% du temps maximal, il est mieux ques des problemes de la série P10D5,

ceci justifie I'influence de la taille du problersar le temps moyen de la tournée.

Parmi les solutions obtenues on a capturé les isigisa

o Algarithme genétique pour le probléme de transport de patients de I'hémodialyse (e[ el
Fichier Edition Configuration

&= @ :samedi EV‘ EN ‘
= L L

¥ —
; e’_i;\ G| reset

x i
SE
La genération :2000 fitness :753.4273 Minutes

EN L]

1 | Résuttat d'exécution _résultat sous forme d'un tableau | Graphe de P20D5_1.txt |

Appuyer sur F1 pour obtenire de l'aide

Fig. 5.10 la solution de l'instance P20D5_1 pour les derasu@ samedi
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& Algorithme génétique pour le probléme de transport de patients de hémodialyse BEE
Fichier Edition Configuration
= @ Iundi = &
| |
{fa= T e

N
‘C*{ ‘-'i& reset

La génération :29 fitness :796.4147 Minutes

i ,, Dl |
i! Reésuitat d'exécution | résultat sous forme d'un tableau _!‘Graphe de P20D5_8txt _‘

Fig. 5.11 la solution de l'instance P20D5_8 pour les demsadédundi

5.10 Les données réelles

Ibn Sina assistance est un opérateur de transmoitbse qui travail au niveau de la
wilaya de Jijel, se situe dans la commune de dijebté de I'hdpital Mohammed Sadik Ben
Yahya. La flotte est composée de 16 véhicules pe ¥SL (Véhicule Sanitaire Léger) et une
ambulance, son principal service est de transplasansuffisants rénale depuis ses domiciles
vers différant centres de I'hnémodialyse, et as$emes retour a la fin des séances. Chaque

centre de dialyse fait trois séances par jour.

Le nombre des patients servies par cet opératedOégatients, chaque patient a de 1
a 3 séances par semaine dont le nombre total dasestest 273 séances, cela veut dire qu'il
y a 273 demandes de transport par semaine, etusumur chaque demande de transport vers
le centre de dialyse correspond une autre demamdetaour, c'est-a-dire du centre de dialyse
vers le domicile du patient. Alors le nombre talal demande de transport est élevé a 546

demandes réparties en six jours par semaine (dediam jeudi).

La figure 5.12 montre une capture de la solutiopligpée par I'opérateur lbn Sina pour
jeudi sachant que :

» Les positions représentent les séances du jour.

* Chaque position (séance) a un ensemble de demabhalés (vers le centre de

’hémodialyse) et un autre ensemble de retour.
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» Les étiquettes bleues représentent les condualeargéhicules.

Les autres étiquettes représentent les patiemspinatés par chaque conducteur.
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5.10.1 Résultats pour les données réelles

Résultats La réalité L’heuristique L’algorithme
Jours appliguée basée essaime géneétique Gain par heure
(Manuel)
Samedi 3813,53 3532,8708 2724,76 | 18,14
Dimanche 3619,67 3388,8474 2560,79 | 17,64
Lundi 3262,76 2706,114 2219,88 | 17,38
Mardi 4091,13 3790,6477 3035,39 | 17,99
Mercredi 3324,78 2901,050 3 2264,47 | 17,67
Jeudi 3566,11 3209,5776 2591,91 | 16,23

Tab. 5.10Résultats du cout total des tournées obtenus peutdnnées réelles

Dans le tableau 5.10, le gain représente la diffa&reentre la solution appliquée par
'opérateur et la solution obtenue par l'algorithmpénétique développé. On remarque que
I'application de 'algorithme génétique permet @gger en moyen di7 heures de travail par
jour, ce qui montre I'efficacité de I'algorithmergique développé.

5.11  Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les jeux mieds utilisés et la facon d’organiser
les données d’'un probléme dans notre applicatiosuée nous avons fait une présentation de
I'interface de cette derniére, en fin nous avorsswté les résultats des instances d’un jeu de

données aléatoire, ainsi que les données réeliesofiérateur de transport sanitaire.

L’heuristique basée essaime développé ne sert@uevglidation les résultats obtenus

par algorithme génétique développé

Notre objectif est de donner une solution autono@tipour le jeu de données réel. Le gain

obtenu en nombre d’heures permet de :
v' Réduire la facture payée par les services de séswiciales.

v La minimisation du temps de transport d’'un patient.
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Conclusion générale

Les problémes de tournées de véhicules font pentidgrante de la vie quotidienne des
décideurs et des planificateurs. Il s'agit de déiteer les tournées d'une flotte de véhicules
afin de livrer une liste de clients, ou de réalides tournées d'interventions (maintenance,
réparation, contréles) ou de visites (visites maldE, commerciales, etc.). Le but est de

minimiser le co(t de livraison des biens.

Dans le cadre de ce mémoire, nous nous sommeegsséir a une importante variante de
ces problemes qui est le probleme de transportdarf@aande a plusieurs vehicules de capacité
limités et avec fenétre de temps dans le cas sgtitpst-a-dire toutes les demandes des
clients sont connues a l'avance (Static Dial-A-Ridmblem). Ce probléeme, consiste a
déterminer les tournées et les horaires pour leEwies qui effectuent le transport d'usagers a

leur demande, d'une origine a une destination emmsant le codt total des tournées.

Avant d’aborder la résolution de ce probleme, nawens présenté les différents
problémes de d’élaboration de tournées de véhictless avons détaillé le VRP (Vehicule
Routing Problem) qui constitue le probléme origide$ différentes variantes aussi présentées
et dont fait partie le DARP. Nous avons ainsi pnésein état de I'art de ces deux problémes

ainsi que leurs formulations mathématiques respesti

En suite, apres avoir rappelé le principe et leaatéristiques de l'algorithme génétique,
nous avons proposé notre approche de résolutignatileme de transport a la demande, cette
approche est basée principalement sur I'algorithéredtique avec une nouvelle technique qui
consiste a faire le croisement et la mutation nas sur l'individu en entier, mais seulement

sur la succession d’ordre d’exécution des requétes
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Cette technique permet d’éviter les problemes dsation des contraintes lors de
I'application des deux étapes de croisement et d&ton, et donc d’accélérer le processus

d’évolution.

En fin nous avons exposé les résultats d’expériationt effectués sur un jeu de données
concu aléatoirement, et des données réelles d’ératgur de transport sanitaire.

Afin de mesurer l'efficacité de Il'algorithme gérgte, nous avons implémenté une
heuristique basée essaime qui utilise deux voiss@gn voisinage basé sur I'expérience et un
autre voisinage local).

Les testes effectués sur ces problemes ont mon&énqtre approche fait une bonne
combinaison entre le cout total de transport éuleée de transport pour chaque client.

Pour les données réelles, I'algorithme génétiqueld@pé a prouvé son efficacité par un
gain de 17 heures de travail par jour, ce gain peda :

v' Réduire la facture payée par les services de séswiciales.
v" La minimisation du temps de transport d’'un patient.

Malgré les bons résultats obtenus, on remarqudeqtamps des tournées reste moyen a
cause de la difficulté d’exploration de I'espace delutions pour les problemes de grande
taille, pour cela, et dans une perspective d’ametiion de notre approche, nous nous

proposons :

= D’améliorer I'heuristique d’insertion des nceudsdishargement pour augmenter le
degré d’exploration de I'espace de solution parrdéthodes basées sur des formules

mathématiques, ou par des heuristiques de rechiercde.

= De prendre en compte la qualité des individus g&npour la population initiale afin

d’accélérer la convergence vers la solution optmal

» D’intégrer d’autres contraintes comme ['état duigodtpour traiter le cas de la flotte

hétérogeénes de véhicules.
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RESUME

Ce mémoire porte sur les services de transpordarzande offerts a des personnes a mokJiIité
réduite, typiqguement des personnes agées, malademndicapées...

Le probleme de transport a la demande (DARP) esirabléme d’optimisation qui consiste|a
déterminer les tournées et les horaires pour Iegwies qui effectuent le transport d'usagers a
leur demande, d'une origine a une destination.t@esas particulier du probleme de tournges
de véhicule (VRP) qui appartient a la famille deshfemes NP-complets d’ou la nécessité|de
I'utilisation des méthodes approchées ((méta-) ibkgues) pour résoudre ce type (e

problémes.

Nous nous intéressons dans ce travail au transjestpatients aux difféerentes unités |de
I'hémodialyse, sachant que le nombre de ces patdguis notre pays augmente d’'une fagon
tres rapide ces dernieres années (14000 malad281dn,15700 en mars 2012), cela pose| un
probleme vraiment difficile que ce soit pour le®@ieurs de transport sanitaire que pour|les
unités de 'hémodialyse.

Pour résoudre ce probléme on a proposé un algaitignétique, qui est testé sur des données
générees aléatoirement et des données réellepp@rateur de transport sanitaire.

Mots-clés Méta-heuristique, Probléeme de transport, Résearadsport, NP-complets, VRPTW,
DARP.
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