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Résumé
–

–
véhicules afin d’

ayant besoin d’être de son point d’origine à son point de

aximale d’une tournée.

Dans le DARP classique, les véhicules partent d’un dépôt et doivent y revenir à la fin de leur 

L’utilisation de ces véhicules ajoute plus de flexibilité et 
aux clients d’organiser leurs propres transports.

problèmes et met l’accent sur la confidentialité des adresses, c’est
d’empêcher des tiers 
et d’arrivée. d’origine/destination sont ajoutés pour chaque 

AN est tout d’abord traité dans un cadre mono

d’instances classiques. Un nouvel ensemble d’instances dédiées au DARP

ainsi qu’à
l’utilisation de la

–
comparée à l’ELS proposé

objectif, différentes méthodes d’agrégation ont été testées et comparées. 





Abstract

ensure a set of users’ transportation requests. Each request corresponds to a client needing to 

learning clients’ locations, by keeping both original and final location private. This is addressed 
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Introduction

d’optimisation combinatoire.

apparaissent également dans le service d’aide à la personne (transport de personnes handicapées 

L’augmentation globale des coûts de transport e
l’attention portée aux moyens de transports alternatifs. Aujourd’hui, la plupart des 

d’utiliser les véhicules privés de manière partagée.

l’utilisation conjointe de véhicules publics et 

critères d’optimisation des systèmes 

s’articule autour de différentes noti temps d’attentes des clients dans les véhicules

critères d’optimisation

· 
· 

dans l’intervalle de temps imposé
· Les contraintes de distance/durée maximale d’une tournée (carburant, temps de trava

· 

particulières qui ne correspondent qu’
· 

d’optimisation 

dans la taille de l’ensemble discret, généralement exponentiel
l’ensemble des solutions pour trouver l’optimum 
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les, mais ne garantissent pas l’optimalité d

Une autre approche de résolution consiste en l’
possible de séparer un problème d’optimisation en différents sous
être résolus à l’optimum en des temps raisonnables, et d’autres doivent être abordés par des 

d’abord les problèmes de tournées de véhicules et d

–
–

qu’une métaheuristique de type ELS, 
–

fournit une fonction d’évaluation efficace ainsi qu’une méthode de recherche locale 
basée sur un processus d’
d’instances 

sur l’hybridation de méth
: l’affectation des clients dans les véhicules effectué

un algorithme génétique, le calcul optimal de l’ordre de
l’assemblage

–

l’intérêt d’une méthode hybride pour la résolution de ce problème.

II pour l’affectation des clients dans les véhicules et différentes méthodes d’agrégation 

ermettent d’obtenir une bonne répartition des solutions sur les 
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Contexte général de l'étude 

de leur point de départ jusqu’à leur point d’arrivée en utilisant une flotte de véhicules 

urité lors de transports, et plus particulièrement lors de l’utilisation de 

sport n’étant plus effectué par une entreprise publique mais par des personnes privées 

1.1 Les tournées de véhicules 

de la recherche opérationnelle et de l’optimisation combinatoire. 

point d’origine.

1.1.1 Problème du voyageur de commerce (TSP)  

– , problème classique d’optimisation combinatoire dont les 

au point d’origine.
modéliser ce problème est l’utilisation de graphes. D’après la formulation de 

� = (�, �, �) � �
un ensemble d’arrêtes, et �  (�, �) ∈ �

 �  �
 �

d’algorithme permettant la résolution du problème à l’optimum
��
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1.1.2 Problèmes de tournées de véhicules (VRP)  

–

d’effectuer des visites), tout en minimisant le coût des trajets. La définition introduite par 

·  �

·  � �� 

·  �  ��,�  �

derniers se trouvent sur des sommets du graphe, il s’agit d’un problème de tournées sur 
(TSP, VRP, …) les clients sont sur les arcs du graphe, on parle d’un 

–
de la tournée d’un facteur passant au moins une fois par chaque rue de son secteur, ou encore 

–
par l’un des véhicules de la 

–

1.1.3 Problèmes généraux de collecte et livraison (GPDP)  

d’

·  �
·  �� ∈ �  � étant l’ensemble 

·  ��
�  ��  �

 ��
�  ��  �

collecte, tandis qu’une demande négative 

La solution optimale d’un problème de tournée de véhicules avec collectes et livraisons (
– VRPPD) se compose d’en ensemble de tournées telles que

· 
· 
· 

 � = (�, �)
l’ensemble des sommets  � = {0, … , �} 0

L’ensemble � = {(�, �) ∶ �, � ∈ �, � ≠ �}
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chacun d’eux  ��� ≥ 0  �

 �  �

 ��
�

 ��  �

D’après 

3

4

2

1
5

6

0
Dépôt

Tournée 1

Tournée 2

�1
1 

�2
1 

�3
1 

�4
1 

�6
1 

�5
1 

a) La structure des demandes 

ie le nombre d’origines et de destinations lié

· 

· 

dépôt), et des demandes de livraison du sommet central vers d’autres sommets
· 
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dépôt
dépôtdépôt

b) Les types de visite 

1.1.4 Les contraintes supplémentaires classiques  

· 
· 
· 
· 
· 

a) Les fenêtres de temps 

–

imposent qu’à chaque  �  [�� ;  ��]
L’intervalle est défini par deux 

 ��  ��

dans ce cas, ce dernier doit attendre avant d’effectuer 
À l’inverse, si le véhicule arrive après 
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Arrivée

Départ Départ

Arrivée

Attente

ei li ei li

–

b) Les flottes de véhicules hétérogènes 

· 

· Un coût fixe d’utilisation ;
· 
· 

–
variables selon les véhicules, l’extension est appelée

–

–

c) Les problèmes multi-dépôts 

 �
dépôts d’où les véhicules commence
d’un véhicule n’est pas obligatoirement 

– LRP), consistant à faire l’affectation des véhicules aux dépôts en plus de résoudre 
Un état de l’
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1

2

3

5

64

Tournée 1 Tournée 2

Dépôt 1

Dépôt 2

d) Le temps de trajet maximal pour chaque véhicule 

L’ajout de cette contrainte oblige chaque véhicule à respecter un temps de trajet maximal. Ce 

encore l’autonomie maximale d’un v

–

e) Le temps de trajet maximal pour chaque ressource 

jusqu’à leur point d’arrivé

d’un 

afin d’éviter de trop important

1.1.5 Les problèmes classiques de type GPDP 
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1.2 Le problème du transport à la demande 

1.2.1 Les particularités du DARP 

, c’est une variante

problème de tournées de véhicules, l’objectif est de minimiser la distance 

qu’aux personnes à mobilité réduite (personnes âgées ou handicapées) ’autres contr

· Limitation du temps d’attente des clients dans les véhicules immobiles
· 
· 
· 

· Présence assurée d’
· Etc… 

1.2.2 Les premières apparitions du DARP 

: un modèle statique ou l’ensemble des demandes 
est connu à l’avance, et un modèle dynamique ou certaine

minimise le temps nécessaire à servir l’ensemble des client
clients en minimisant leur temps d’attente et leur temps de trajet.
n’ont pas de fenêtres de temps associées.

· 
· 
· 

· d’insertion 
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1.2.3 Les extensions du DARP 

coûts d’exploitation des fournisseurs (y compris, mais sans s’y limiter

pondération pour optimiser plusieurs objectifs au sein d’un même L’optimisation 

approches d’optimisation d’un front de Pareto pour le DARP fournissent un ensemble 
complet de solutions non dominées et permettent d’analyser les compromis entre les objectifs 

DARP a d’abord été introduit dans un contexte 

transport issu d’un système de santé réel
ainsi qu’une flotte de véhicules hétérogènes

L’homogénéité de la flotte de véhicules est une hypothèse classique du DARP

Enfin, l’utilisation de différents moyens de transport au sein d’un même trajet est de plus en 

1.2.4 Les méthodes actuelles de résolution du DARP 

Dans l’étude proposée par 

· Le temps total d’attente
· 
· 

Dans leur méthode de résolution, les auteurs utilisent une fonction d’évaluation permettant de 

es temps d’attentes des clients ainsi que les temps passés 
dans les véhicules. Enfin, un ensemble d’instances ’ensemble de la

En 2003 et 2007, les mêmes auteurs ont publié un état de l’art des différentes 
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depuis l’article de 

· 
· 
· 
· 
· 
· 
· 

L’article de présente un ensemble d’instances avec une 

ainsi qu’un ensemble d’instances de 
tailles plus réduites afin de les résoudre à l’optimum.

d’instances classiques de la littérature. 
ainsi qu’une métaheuristique 

1.3 La sécurité des clients et des véhicules  

L’émergence des téléphones portables et des équipements connectés a renforcé la notion d’un 

l’historique d’achats ou encore les données de mobilité peuvent être récupérés par des sociétés 
de services et vendues à des sociétés tierces comme les compagnies d’assurance. L’utilisation 

qu’ certain nombre d’avantages pour le 

· 
· 
· 

· 

données d’utilisateurs
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comme l’impossibilité pour e entité extérieure d’apprendre et prédire les 
positions géographiques passées, présentes et futures d’un utilisateur.

· 

· Les méthodes techniques basées sur l’utilisation d’algorithmes
d’un tiers

comme l’utili
l’anonymisation des 

difficile l’indentification des utilisateurs.

les traces de déplacement d’un utilisateur.

Perturbe l’emplacement d’origine en ajoutant du bruit.

utilisateurs ne sont pas enregistrés. De plus, le pseudonyme d’un 
utilisateur entrant diffère de celui qu’il aura lors de sa sortie.

1.4 Complexité algorithmique 

Dès les débuts de l’informatique moderne et la résolution des premi
algorithmes dédiés, les scientifiques se sont rendu compte de la nécessité d’une méthode 
permettant de comparer l’efficacité des algorithmes entre eux (temps, espace). En 

différents temps d’entrées
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ieurs. L’un des premiers à appliquer systémati

. L’approche utilisée est le comportement asymptotique de 
l’algorithme dans le pire des cas, lorsque la taille des entrées tend vers l’infini

1.4.1 Complexité en temps et notation de Landau 

L’estimation de la complexité en temps d’un algorithme cherche à donner une borne 

par énumération, on parle d’une complexité en �(�!)
qui signifie qu’il existe une constante �  �
d’étapes sera inférieur à � × �!  � temps vers l’infini

|�|  |�|

�(�) = ���(�)�           ⇔            ∃� > 0, ∃��, ��� ��� ∀� > ��, |�(�)| ≤ |�(�)| × �

Cette écriture, appelée notation de Landau, permet d’estimer et de comparer l’efficacité de 
 �  �

encadrement de l’algorithme.

 � tend vers l’infini  �

�(1)  

�(log(�))  

�(�)  

�(��)

�(��)

�(�!)

Lors de l’étude des différents problèmes algorithmiques, une observation a été faite sur la 
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1.4.2 Classes de complexité 

La complexité d’un pro

Dans ce manuscrit, la complexité temporelle est étudiée en priorité. L’étude de la complexit
d’un problème permet de déterminer si sa résolution est « », c’est s’il existe un 

et d’étudier les relations entre elles. Une classe de complexité est donc un ensemble de 

: deux problèmes issus d’une même classe de co
résoudre l’un que l’autre. Parmi les différentes classes existantes, �  ��
lors de l’étude des problèmes de tournée

a) La classe � 

 �
Turing déterministe en temps polynomial par rapport à la taille des données d’entrée. Ainsi, 

 �
�(��)

l’arbre couvrant de poids minimal ( –

 �
(Borůvka, 1926; Prim, 1957)

b) La classe �� 

 ��
Turing non déterministe en temps polynomial par rapport à la taille des données d’entrée. Une 
autre définition consiste à dire que l’on peut vérifier la solution en temps polynomial sur une 

problèmes d’optimisation combinatoire dans leur version décisionnelle. Par exemple, le TSP 
 ��

solution est effectivement un cycle Hamiltonien d’une longueur inférieure 
 �

c) Les problèmes ��-complets et ��-difficiles 

 � l’ensemble des problèmes les plus difficiles à résoudre de cette classe. Plus 
� difficile s’

 � �  �
�

��
l’ensemble des problèmes appartenant à ��  ��

e réduction polynomiale. Ainsi, la résolution d’un problème ��

 ��  � = ��
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��  ��

NP

NP-difficile

NP-complet

P

=

=

NP

P

NP-difficile

NP-complet

≠

��
 ��
 ��  ��

 ��

de complexité concernent les problèmes de décision, c’est
Les problèmes d’optimisation sont 

transformer tout problème d’optimisation en 
effet, à tout problème d’optimisation  �(�) dans l’ensemble �

 �  � �(�) ≤ � 
problème décisionnel est résoluble en temps polynomial alors le problème d’optimisation l’est 

 �  

1.5 Méthodes de résolution 

· 
· 

, la plupart des problèmes d’optimisation 
 ��\� pas d’algorithme exact en temps polynomial 
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l’optimalité de la solution. En revanche, elles permettent de calculer des solutions beaucoup 

d’approximation

1.5.1 Les méthodes exactes 

 ��\�
polynomiale n’a encore été découvert consiste en l’énumération de

 2�

Des méthodes différentes de l’énumération exhaustive existent et permettent d’accélérer la 
problèmes (qu’ils appartiennent à la classe �  ��\�

a) Programmation dynamique 

jusqu’à donner la solution optimale du problème 

 �è��

�� = �

�� = 0,                       
�� = 1,                       

  ���� = ���� + ����

comme montré dans l’arbre d’appel
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F4

F3 F2

F2 F1 F1 F0

F1 F0

1 0

011

+

+ +

+

��, �� �� ��

on sauvegarde chaque résultat intermédiaire afin d’éviter 
: ainsi, lors d’un appel récursif de la fonction de Fibonacci, on 

 �  � �� 

us problèmes afin d’éviter de 

transports. Citons notamment l’algorithme de 
 �(��2�) : l’algorithme est toujours exponentiel mais reste plus rapide qu’une 

 �(�!)

b) Programmation par contraintes 

C’est une technique de résolution de problèmes 

de résolution ont pour particularité d’utiliser activement les contraintes afin 

de contraintes afin de filtrer le domaine d’
: ainsi, l’espace de recherche des solutions est 

afin d’élaguer les branches n’amenant qu’à des violations de 

“ ”

c) Programmation linéaire 

problèmes d’optimisation. Elle consiste en la minimisation d’une fonction linéaire sur un 

généralement un problème d’optimisation linéaire par la notation suivante
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�min ���
�� ≤ �

 

 � ∈ ℝ�  � ∈
ℝ�, � ∈ ℝ�  � ∈ ℝ�×�

: l’algorithme du simplexe

intérieurs avec l’algorithme de
l’on ajoute des contraintes d’intégrité, c’est dire que l’on oblige les variables à être entières, 

��

d’optimisation combinatoire minimisant une fonction consiste en l’énumération de 

, il est possible d’éviter d’énumérer certaines solutions qui seront 

 

 La phase d’évaluation consistant en l’affectation d’une valeur à un nœud de l’arbre de 
Dans le cas d’un problème de minimisation, cette valeur est généralement 

· Le nœud n’apporte pas de solution respectant 

inutile de poursuivre la séparation de la branche contenant ce nœud.
· Le nœud 

· Le nœud que la solution courante mais n’étant 

indiqué dans l’

 �  ��  ��

 �  ��  �� . Lors de la phase d’évaluation, la 
 ��

d’intégrité
fonction objectif, comme l’algorithme du simplexe. La solution trouvée ��

s c’est la meilleure solution réalisable de  �
 ��
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0 1 2 3 4

1

2

3

4

C1C2

x1

x2

f

Solution Fractionnaire S1

 ��  ��

 �� �� = 2,44
�� ≤ 2  �� ≥ 3  ��

 ��

0 1 2 3 4

1

2

3

4

C1

C2

x1

x2

x1 ≤ 2 x1 ≥  3

P1 P2
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problèmes sont modélisés sous la forme d’un arbre de 
 ��

 ��  ��

P0

P1 P2

x1 ≥ 3x2 ≤ 2

chaque itération de l’algorithme, d’optimisation 
: si l’ensemble des

méthode est répétée jusqu’à ce que toutes les feuilles de l’arbre aient été traitées.
 �

dans les feuilles de l’arbre.

D’autres existent permettant un filtrage de l’arbre de 

Par exemple l’algorithme de 
c la méthode des plans sécants ou encore l’algorithme de 

1.5.2 Les méthodes approchées 

a) Algorithme d’approximation 

Les algorithmes d’approximation sont des 
 ��

�
 �∗  � ≤ ��∗

 � est appelée le facteur d’approximation. Un bon algorithme d’approximation 
 �

L’algorithme de 

 � : le problème de l’arbre couvrant de poids minimal et le probl
uellement, le facteur 3/2 est le meilleur facteur d’approximation connu 
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b) Heuristiques 

Contrairement aux méthodes exactes ou aux algorithmes d’approximation, les méthodes 
heuristiques ne garantissent pas la qualité des solutions qu’elles re

structure particulière du problème qu’elle cherche à résoudre. Par exemple, les algorithmes 

Les principales limites des heuristiques sont qu’elles tombent assez facilement dans des 

glage de l’heuristique.

c) Métaheuristiques 

d’intensification. 
capacité à se combiner à des méthodes heuristiques ou exactes déjà existantes afin d’améliorer 

· 
solution dans l’espace de recherche à chaque itération. 

– –

· 
dernières s’échangeant des informations afin de converger vers un optimum global.

–
– ou encore l’optimisation par essaims 

–

Un état de l’art est proposé par 
que leurs domaines d’application et réussites.

1.6 Conclusion 

’introduire les 

cause du principe d’explosion 
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instances très rapidement, mais ne peuvent en garantir l’optimalité.

DARP est d’inclure des contraintes de qualité d

d’implémenter des problèmes plus réalistes car la qualité des services proposés est un facteur 

d’améliorer la qualité de service proposé ainsi que le 
nombre de clients transportés. L’utilisation de moyen de transports privés néc

sécurisant l’utilisation de transports privés. Le deuxième point concernera l’étude économique 
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Résolution du problème de transport à 
la demande avec véhicules privés et 

sommets alternatifs 

–

– AN). Tout d’abord, une 

Une formulation linéaire en nombre entier est présentée ainsi qu’une métaheuristique de 
–

ensemble d’instances pour le DARP

 Définition du problème 

 �  � véhicules. Un client n’est pas 
d’un seul : c’est une requête de transport d’un sommet d’origine

en respectant l’ense

2.1.1 Problème du transport à la demande (DARP) 

 � = (�, �)
 � �  � = {1, . . . , �} � =

{0, 1, . . . , 2�, 2� + 1} est l’ensemble des 
 �  2� + 1
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 � ∈ �  �  � + �  �� = {1, . . . , �}  �� = {� +
1, . . . ,2�}  �

 � ∈ �

· [�� ;  ��]  ��

 ��

· ��

· ��  �� > 0  ���� = −��.

 (�, �) ∈ �  ���  �  �  ���

courant d’utiliser ���  ���

 � ∈ �  ��

 ��  �  ��

 � + �

pour modéliser l’aspect temporel du DARP. Illustrées dans la 

� 

· �� d’arrivé d’un véhicule ;
· ��

· ��  �� = �� + ��

· �� d’attente tel que �� = �� − ��

· ��

 ���  ���  �� = ��� −
���

 0  2� + 1
 � est donc l’assignement d’une 

Pour chaque route liée à un véhicule, l’affectation des variables ��, ��,  ��

pour respecter l’ensemble des contraintes de temps.

re l’ensemble des contraintes suivant

· d’une requête �

· À n’importe quel moment d’une tournée, le nombre de personnes dans le 

 � ∈ � �� 
·  �  ��

 �� ≤ �� ≤ ��

·  �� d’un client ne doit pas excéder une limite ��� 

· d’une tournée d’un véhicule � � 
·  �

L’objectif du DARP est donc de trouver une solution réalisable �

min � =  � � ���(�)����(�)

|�(�)|��

���

�

���
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 �(�)  �  ��(�)  �
 �(�)

, la qualité d’une solu

·  ��� =  ∑ ��� − ����∈�

·  ��� =  ∑ ���∈��∪��

·  �� =  ∑ �|�(�)| − ���(�)�∈�

Ai  Date d'arrivée d'un véhicule sur i

Wi  Temps d'attente sur i

Bi  Début de service sur i

di  Durée du service sur i

Di  Fin du service et départ de i

Ai+n Bi+n
Di+n

Ri  Durée du trajet entre le pickup i et le delivery i+n

ei li

ei+n li+n

2.1.2 DARP avec véhicules privés et sommets alternatifs (DARP-PV-AN) 

Les embouteillages ou encore l’augmentation du prix de l’essence ont relancé l’intérêt porté 

–

sont de plus en plus populaires. Au lieu d’être embauchés par 
une entreprise, les conducteurs d’un système de covoiturage peuvent être considérés comme 

Étant donné que ces services dépendent fortement d’applications Web
ils peuvent être ciblés par des logiciels malveillants afin d’accéder aux données privées de 
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de deviner le domicile de l’utilisateur 

l’utilisation de véhicules privés et publics de manière conjointe, tout en respectant la vie 

 �′ ⊂ � représentant un client ayant la possibilité d’utiliser son 
propre véhicule pour atteindre sa destination, éventuellement en transportant d’autres clients.

composé d’une flotte de véhicules centralisée en un dépôt. Les véhicules publics 

clients au moyen d’un parc de véhicules dédiés
mêmes, comme c’est le cas s’il sont des employés de l’entreprise.

 � ∈ �′
 ��  ��

d’  �  �
ge avec d’autres clients

 ���

C-

D+C+

D-

A-

B+

A+

B-

E+

F+

F-

E-

 �

privée d’un client �  ���
�

 ��

 ���
�  ��

difficile de deviner l’emplacement exact de l’utilisateur.
 �
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�� ∈  ���
�  �� ∈  ���

�

 ��  ��

��
� ��

�

problème permet l’utilisation de 
 �  �

 �′ ��

n1

n2

n3

n4

λi Sommet initial

Sommet alternatif

�� ��

 Proposition d'un modèle linéaire pour l’optimisation 
exacte 

· L’utilisation de véhicules publics et privés
· 
· L’emploi de 

2.2.1 Données du modèle 

�  � = �� ∪ �� ∪ {0} ∪ {2� + 1}

�� �� ⊂ �

�� �� ⊂ �

��
�  � � ∈ �

��
�  �  �

 ��
�  ��

� = ��
� ∪ {�} � ∈ �
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�� �� = (⋃ ��
�

�∈� ) ∪ �

�

�′

�� � ∪ �� = ��

�

��  � � ∈ ��

[��; ��]  � � ∈ ��

��  � � ∈ �

���  � � ∈ {1, … , �}

��,�
�  �  �  �  �, � ∈ �, � ∈ ��

��  � � ∈ ��

��  � � ∈ ��

� durée maximale d’une tournée

�

2.2.2 Définition des variables 

��  ��  ��  ����
�  ����

�  ��
�

��,�
�  ��,�

d’arrivé  ��  �� ainsi qu’aux 

 ��  ��
�

 ��,�
�  ��,�

�� date d’arrivée d’un véhicule au  �  � ∈ �� ∪ ��  �� ≥ 0

��  �  � ∈ �� ∪ ��  �� ≥ 0

�� départ d’un véhicule du  �  � ∈ �� ∪ ��  �� ≥ 0

����
� date d’arrivée d’un vé  �  � ∈ ��  ����

� ≥ 0

 �� + �

����
� part d’un véhicule �  � ∈ ��  ����

� ≥ 0

 ��

��
�  � orsqu’il arrive au  �  � ∈ �  � ∈ ��  ��

� ≥ 0

��,�
�   =    �

1 si un arc est utilisé entre ��
� et ��

� par le véhicule �, �, � ∈ �, � ∈ ��              

0 sinon                                                                                                                                     

��,�  =    �1 si l�arc (�, �) est utilisé, �, � ∈ ��        
0 sinon                                                              
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2.2.3 Contraintes et fonction objectif 

L’ensemble des contraintes peut être partitionné en différents sous

a) Contraintes de temps 

dates d’arrivée

 ��  �
 [��, ��]  �

∑ �� ∑ ��,�
�

�,��∈��
� ≤ �� ≤ ∑ �� ∑ ��,�

�
�,��∈��

� , ∀� ∈ �� ∪ ��

 �� à commencer après la date d’arrivée �� 

�� ≥ ��, ∀� ∈ �� ∪ ��

 �  ��

 ��

�� ≤ ����
� ≤ ����

� ≤ ��, ∀� ∈ ��

 ��  �
 ��  ��  �

�� ≥ �� + ∑ �� ∑ ��,�
�

�,��∈��
� ∀� ∈ ��

 ���� d’un 
 �� 

�� = min ��,�
� , ∀� ∈ ��

�, ∀� ∈ ����
� , ∀� ∈ ��

l’arc  (�, �)  �
 �

���� ≥ �� + ��, ∀� ∈ ��

d’arrivée ��  �� l’

��,� (�, �) � ∈ ��
�  � ∈ ��

� �

si l’arc (�, �) ��,� = 1  �� = �� + ��,� �� n’est pas contraint 

��

��� + ��,�� + ���,� − 1� × � ≤ �� ≤ ��� + ��,�
� � − ���,� − 1� × �

∀�, � ∈ �� ∪ ��, ∀� ∈ ��
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traitent les dates d’arrivée

��� + ��,�
� � + ���,� − 1� × � ≤ ����

� ≤ ��� + ��,�
� � − ���,� − 1� × �

∀� ∈ �� ∪ ��, ∀ � ∈ ��, ∀� ∈ ��
�, ∀ � ∈ ��

�

�����
� + ��,�

� � + ���,� − 1� × � ≤ �� ≤ �����
� + ��,�

� � − ���,� − 1� × �

∀� ∈ �� ∪ ��, ∀ � ∈ ��, ∀ � ∈ ��
�, ∀ � ∈ ��

�

 �

����
� − ����

� ≤ �, ∀� ∈ �

���� − �� ≤ ���, ∀� ∈ {1, … , �}

b) Contraintes de capacité 

 � Il n’est pas nécessaire de définir ces 

correspondre au nombre de place restantes lors de l’optimisation 

��
� ≥ ���

� + ��� + ���,�
� − 1� × �, ∀�, � ∈ �, ∀� ∈ ��

force les véhicules à être vides lorsqu’ils sont situés sur le dép

��
� = 0, ∀� ∈ ��

obligent la charge d’un véhicule �

�� 

��
� ≥ 0, ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀� ∈ ��

��
� ≤ ��, ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀ � ∈ ��

c) Contraintes de flot 

garantit qu’un véhicule privé  �
 �� puisque l’arc  (0, ��)

 �  �
“ ” 

 ��  �
ux contraintes impliquent qu’un véhicule privé �

utilisera l’arc (0, ��)  �

��,��

� = 0, ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀ � ∈ ��
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��,�
� = 0, ∀� ∈ (�� ∪ ��)\{��}, ∀� ∈ ��

correspondant, puis “virtuellement” sur le dépôt, de la même manière que les 

�����,�
� = 0, ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀� ∈ ��

��,�
� = 0, ∀� ∈ (�� ∪ ��)\{�� + �}, ∀� ∈ ��

��,�
� = 0, ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀ � ∈ ��

assure qu’un arc (�, �)

∑ ��,�
�

�∈�� ≤ 1, ∀�, � ∈ �� ∪ ��

∀��
�

∑ ∑ ��,�
� ≤ 1�∈�� ,�∈� ∀� ∈ �� ∪ ��

∑ ∑ ��,�
� ≤ 1�∈�� ,�∈� ∀� ∈ �� ∪ ��

∑ ��,�
�

�∈� = ∑ ��,�
� ,�∈� ∀� ∈ �, ∀� ∈ ��

d’un client �

∑ ��,�
�

�∈� = ∑ ��,���
� ,�∈� ∀� ∈ �� ∪ ��, ∀� ∈ ��

∑ ��,�
�

�∈��∪�� ≤ 1, ∀� ∈ ��

force l’utilisation d’un seul et unique arc de ��
� à ��

�

∑ ∑ ��,��∈��
��∈��

� = ∑ ��,�
� ,�∈�� ∀�, � ∈ �� ∪ ��

initial d’un client �  �
 �

alternatifs de l’ensemble ��
�

��,� = ∑ ��,�
� ,�∈� ∀�, � ∈ �

∑ ∑ ��,��∈��
��∈��

� = ∑ ��,�
� ,�∈�� ∀�, � ∈ �
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alternatifs d’un même client 

∑ ∑ ��,��∈��
��∈��

� = 0, ∀� ∈ �

d) Contraintes de réduction de graphe 

Les contraintes suivantes correspondent à des coupes pour l’arbre de recherche rédu

��,�
� = 0, ∀� ∈ ��, ∀� ∈ ��

��,�
� = 0, ∀� ∈ ��, ∀� ∈ ��

����,�
� = 0, ∀� ∈ ��, ∀� ∈ ��

d’être un 
et l’avant dernier d’être un à l’exception des 

��,����
� = 0, ∀� ∈ ��, ∀� ∈ ��\{��}

���,�
� = 0, ∀� ∈ ��, ∀� ∈ ��\{��}

L’ensemble des variables sont positives et les variables binaires doivent 

e) Fonction objectif 

L’objectif du modèle est de minimiser la somme des distances parcourues par les 

min ∑ ∑ ∑ ��,�
� × ��,�

�
�∈���∈���∈��

AN et permettent d’aborder le problème des véhicules privés et de la vie privé

·  �� = 0  �� = ∅, il n’y a pas de véhicules privés. Le problème 

·  � = 0  �′ ≠ ∅ il n’y a pas de flotte de véhicules publics, seulement des 

 ��
� = � alors l’ensemble des 

·  � ≠ 0  �′ ≠ 0
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 Proposition d’une métaheuristique de type ELS 

–

–

– . À chaque itération de l’ELS, plusieurs copies de 

de mutation avant d’être améliorée par différentes méthodes de recherche locale

logique de l’algorithme ELS est d’examiner le voisinage de l’optimum local actuel avant de le
quitter. Il est souvent associé à un mécanisme d’exploration plus large, comme dans le 

intégré dans un simple démarrage multiple, afin de gérer la diversité lors de l’exploration de 
l’ Un schéma global de l’ELS est proposé en 

Génération de solutions initiales

β β’ ← RL β 

β’ β
β ← β’

β

Évaluation d’une
solution

Exploration de l’espace des solutions

β
β ← meilleure

β ∈

β β
β ← β

β

β β … β

β

Oui

Non

Oui

Non

Oui

Oui

Non

β ← RL β 

Non

par l’utilisation de 

Le schéma de l’algorithme ELS proposé est décrit dans l’ . L’algorithme 
commence par initialiser les différentes probabilités d’appels des opérateurs (ligne 
poursuit par la création d’une solution initiale avec une heuristique (ligne 

 �� itérations de l’ELS consiste à

· 
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· 

· dessus et l’affecter 

· Mettre à jour les probabilités d’activations des différentes méthodes utilisées dans la 

Algorithme 1 ��� 

Input parameters 
 �� : Number of neighbors 
 �� : Number of ELS iterations 
 �� : Number of iterations with same probabilities � 

Output variable 
 � : Solution  

Begin 
1 initialization of �: �[�] = 0.25, ∀� = 1. .8���������� := false 
2  
3 // Step 1. Creation of the initial solution 
4 � := randomized_constructive_heuristic() 
5 � := local_search(�,�) 
6  
7 // Step 2.Improvement by ELS 
8 for � := 1 to �� do 
9 | �′ := � 
10 |     for � := 1 to �� do 
11 | | �" := mutation(�′) 
12 | | �" := local_search(�", �)  
13 | end for 
14 | � := best of all �" 
15 | if (� mod ��)=0 then 
16 | | update(�) 
17 | end if 
18 end for 
19  
20 return � 
End 

afin d’améliorer la solution (�
 �"

. Ces opérateurs s’appuient sur des 
mouvements de base et correspondent à différentes manières d’explorer localement l’espace 

abilité d’activation ��  �
 �� itérations de l’ELS.

· Une représentation indirecte des solutions sous forme d’une sé
une fonction de décodage permettant la création d’une solution réalisable à partir de 

· 

o couple de clients, une vérification sur l’ordre est effectuée
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client doit être servi avant un autre, cela est modélisé par l’ajout d’une 

o 
o 

d’insertion des différents clients. Cet ordre, couplé à une heuristique 
d’insertion, permet de générer des solutions initiales.

· 

· Une procédure efficace pour évaluer le coût d’une tournée, prenant en compte le plus 

2.3.1 Évaluation d’une solution 

La méthode d’évaluation d’une solution consiste à évaluer indépendamment chaque tournée. 

des utilisateurs par l’utilisation de 

. L’ l’évaluation d’une tournée 

de clients. Cette méthode améliore l’algorithme original de complexité quadratique proposé 

La proposition d’une méthode d’évaluation d’une tournée du DARP

· permettre l’évaluation d’une tournée

correspondant au véhicule privé jusqu’au dépôt
· d’un client (

l’algorithme doit choisir où

doit être choisi par l’algori

Les modifications apportées à l’algorithme classique lors de la première étape permettent une 
fonction d’évaluation 
véhicules privés. Cette fonctionnalité est permise grâce à l’ajout d’arcs à coût 
l’évaluation d’une

 ����,��  �1−,���

une tournée publique (2). Une fois l’évaluation terminée, les arcs supplémentaires sont 
supprimés (3). Cette modification permet à l’algorithme d’évaluer les déplacements publics et 
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1+ 2+ 3+ 2- 3- 1-

1+ 2+ 3+ 2- 3- 1-

DPT
c1-,DPT = 0

1

1+ 2+ 3+ 2- 3- 1-

1+ 2+ 3+ 2- 3- 1-

DPT

3

Évaluation

2

cDPT,1+ = 0

Lors de la seconde étape, la vie privée d’un utilisateur est prise en compte par l’utilis
 �  ��/��

 ���
� /���

�

 ��/�� Dans le cas d’un véhicule privé, il faut choisi

 �� ∈ ���
�  �� ∈ ���

�

: chaque niveau est constitué d’un 

suivant sous la forme d’un graphe biparti complet.
d’un client, soit au départ/retour au 

en utilisant par exemple l’algorithme de 

L’exemple de la s alternatifs lorsqu’un 

 1�  1�.

 ���
� /���

�

également la demande du client 2 lors de son trajet. Étant donné qu’un véhicule privé effectue 

DPT DPT

1+ 1- 2+ 2- 

a

b

c

d

e

f

g

j

k

l

m

h

i
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 {�, �, … , �, �} puisqu’ils forment le plus court 

La méthode d’évaluation est présentée dans l’
 �  �[�], l’algorithme 

 ����������_� ) permettant d’obtenir le coût de la tournée et de 

seule tournée n’est pas valide, alors �_���������  ���� L’algorithme 
 �

Algorithme 2 ����������_� 

Input parameter 
 �[ ] : Set of trips. Each trip contains variables such departure time, charge, etc. that will be 
   modified during the algorithm 

Output variables 
 �_����   : Sum of the cost of all trips in the solution 
 �_��������� : Boolean that determine if the solution is valid (�����) or violate at least one 
     constraint (����) 

Begin 
1 �_���� := 0 
2 �_��������� := false 
3  
4 for � := 1 to |�| do 
5 | {�_����, �_���������} := evaluation_T(S[i]) 
6 | �_���� += �_���� 
7 | �_��������� |= �_��������� 
8 end for 
9  
10 return {�_����, �_���������} 
End 

L’évaluation d’une tournée  ���� est décrite dans l’

· 
simuler un départ et un retour au dépôt n’ayant aucun 

(��, ��, ��, … ) 
· 

· 
 ��������_� permet l’évaluation de la tournée en temps linéaire. Cette 

procédure est une implémentation de l’algorithme initialement proposé par 
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Algorithme 3 ����������_� 

Input parameter 
 ���� : The trip that need to be evaluated. It contains several variables that will be modified 
   during the algorithm 

Output variables 
 �_����  : Cost of the trip 
 �_��������� : Boolean that determine if the trip is valid (�����) or violate at least one  
     constraint (����) 

Begin 
1 if trip is Private do 
2 | add_zero_cost_arcs(trip) 
3 | compute_alternative_node(trip) 
4 end if 
5  
6 return evaluate_T(trip) 
End 

2.3.2 Mutation 

dans l’ELS et consiste à effectuer de manière aléatoire une petite 
 � afin d’obtenir une nouvelle solution �′

 �

· nsport d’une tournée et l’insère

· 

eux opérateurs n’ont pas la même probabilité d’être utilisés. La première mutation 

babilité de l’utiliser est de 0,

 ��  ��  ���
 ���

 ��  ��  ��  ��  1 ≤ �� ≤ ���
, � ∈

{1,2}  ��

 ��  ��  ��

 ��

 ��  ��  ��

 ��  ��  ��  ��

l’
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 ��  ��

 �� = 3  �� = 3 5�, 3�, 5�, 3�

 1�  1� puisqu’i
correspondent au point de départ et d’

1+ 5+ 2+ 2- 4+ 4- 5- 6+ 6- 1-

DPT 7+ 7- 3+ 8+ 8- 3-
DPT

λ1

λ2

marqué true

 ��  ��

 ��  ��

 ��  2�, 2�, 8�, 8�  ��

1+ 5+ 2+ 2-

8+ 8- 3-
DPT

λ1

λ2

2+ 2- 8+ 8-t1

��

 ��  ��

 �� 7�, 7�, 4�, 4�, 6�, 6�  ��

7+ 7-t2 4+ 4- 6+ 6-

4+ 4- 5- 6+ 6- 1-

DPT 7+ 7- 3+

λ1

λ2

 ��

L’étape suivante consiste à insérer les 3�, 3�, 5�, 5�
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2+ 2- 8+ 8-t1

7+ 7-t2 4+ 4- 6+ 6-

5+

3-

5-

3+

Client 5

Client 3

?

?

 1�  1�

positions de départ et d’arrivé
l’arrivée au dépôt pour la tournée publique

2+ 2-

7+ 7-

8+ 8-t1

t2 4+ 4- 6+ 6-

5+ 5-

3+ 3-

1-1+?

Une fois l’ensemble des étapes effectuées, les deux tournées forment par

7+ 7-

t1

t2 4+ 4- 6+ 6-3+ 3-

2+ 2- 8+ 8-5+ 5-
1+ 1-

DPT DPT

2.3.3 Recherche locale 

d’

· 

· 
l’algorithme
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· Un mouvement de suppression du pire client d’une tournée

· ttant en œuvre l’algorithme proposé par 

est successivement retiré avant d’être réinséré

· 

· Une méthode d’échange de requêtes proposée par 

la nature de la tournée, qu’elle soit 

· » créant une tournée privée à partir d’une requête

· 

a) Extract private trip 

 � et les positions d’un 
��

�) et d’un ��
�) d’  �

de l’algorithme. Ensuite,  �  �
 �′  �  �

 ��
�  ��

�

 �′

 �  5
 ��

� = 2  ��
� = 7  1�  1�

puisqu’ils  ��
�  ��

�

4+ 5+ 1+ 4- 8+ 1- 5- 8-
DPTDPTλ Marque true

 5  �  �′

4+ 1+ 4- 8+ 1- 8-
DPTDPTλ

5+ 5-λ'
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. L’ordre d’insertion de clients dépend de l’ordre de leur 
 �

4+

5+

4- 8+

5-

8-
DPTDPT

λ' 1+ 1-

λ

4+

5+

4- 8+

5-

8-
DPTDPT

λ' 1+ 1-

λ

b) Remove private trip 

Ce mouvement est illustré dans l’ iste en la suppression d’une tournée 
privée et la réinsertion de ses différentes requêtes dans d’autres tournées. Elle est composée 
de quatre étapes principales. Tout d’abord, un tour privé doit être sélectionné dans �′

). Si la solution ne comporte aucun tour privé, alors l’algorithme ne fait aucune modification. 
 � �′  �  �′ n’est 

supprimée est mélangée pour un ordre d’insertion aléatoire (lig
ensuite insérée en limitant le détour qu’elle causait précédemment (ligne 

» essayant d’insérer la requête dans chaque tournée à la meilleure 

de l’insertion d’une requête dans une tournée, d’autoriser un détour maximum supérieur au 

t autoriser des détours beaucoup plus courts pour d’autres requêtes 

 Instances 

ensembles d’instances

· 
. La modification par rapport aux instances d’origine consiste à 

l’utilisation potentielle de leur véhicule. De plus, des sommets alternatifs liés aux 
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Algorithme 4 ������_�������_���� 

Input parameter 
 � : The solution where a private trip will be removed 

Output variables 
 �_����   : Cost of the solution 
 �_��������� : Boolean that determine if the solution is valid (�����) or not (����) 

Local variables 
 �  : Private trip that will be removed 
 �′  : Copy of � 
 �������[ ] : Set of clients in � 
 ����  : Maximum deviation coefficient 
 ������  : Maximum deviation 

Begin 
1 �_���� := �. ���� 
2 �_��������� := false 
3 ���� := 1.5 
4  
5 // Step 1. Selection of the private turn 
6 t := select_private_turn(�) 
7  
8 if t ≠ ∅ do 
9 | // Step 2. Creation of a temporary solution �′ that will be modified 
10 | �′ := � 
11 | �′ := remove_trip(�′, �) 
12 | ������� := extract_client_from_trip(�) 
13 | 
14 | // Step 3. Shuffle the set of client for their future insertion order 
15 | shuffle_Fisher_Yates(�������) 
16 | 
17 | // Step 4. Try to reinsert all client in trip � into other trips in �′ 
18 | for � := 0 to �������. �����ℎ do 
19 | | ������ := detour_of_client(�������[�]) * ���� 
20 | | { �_���� , �_��������� } := insert_best(��, �������[�], ������) 
21 | end for 
22 | 
23 | if �_��������� = false do 
24 | | � := �′ 
25 | end if 
26 end if 
27  
28 return { �_���� , �_��������� } 
End 

· Le second ensemble est composé de 20 instances prolongeant l’ensemble proposé par 
. Ces instances sont dédiées à l’évaluation de la 

s initiaux. Aucun client n’a été supprimé car l’ELS est capable de gérer 
des instances contenant jusqu’à 120 requêtes de transport

· 

contiennent jusqu’à 60 requêtes de tra
l’évaluation de la performance de la métaheuristique ELS
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La génération du troisième ensemble d’instance est basée sur l’utilisation de deux graphes 

: le graphe est asymétrique (la distance d’un 
 �  �  �  �

 
 
 
 

2.4.1 Position des sommets initiaux 

constituée d’un et d’un 

Zone industrielle

Zone résidentielle
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représenter un trajet ne correspondant pas à un transport classique de va et vient tel qu’on le 

Dans les deux cas précédents, lorsqu’un d’un �
 �  �  �

2.4.2 Position des sommets alternatifs 

L’étape suivante consiste au positionnement des 

vous sélectionné n’est pas à une distance 

initial d’un client et l’un des 
alternatifs d’un autre client.

199
200

201

185 186
187

174 175 176
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2.4.3 Position des véhicules privés 

2.4.4 Fenêtres de temps 

de chaque couple de nœud

Ainsi, la matrice des distances entre chaque sommet d’une 

 [��; ��]  � 
 0 ≤ �� ≤ �� ≤ 1440 [0; 1440]

l’une des trois situations possibles 

· Le début d’une journée de travail  ��� ∈ [360; 600]

·  ��� ∈ [960; 1200]

·  ��� ∈ [0; 1440]

 ���

 [���; ���]  [���; ���]

· ��� = ��� − � × ���  

· ��� = ��� − ���

· ��� = ��� + ���

� ∈ ℕ

2.4.5 Données supplémentaires 

d’une tournée est fixée à 480, la capacité 
maximale d’un véhicule public est égale à 10 (5 pour un véhicule privé) et le temps maxim
d’un client dans un véhicule est de 240

est fourni afin d’aider l’algorithme à trouver des solutions initiales. Peu d’entre eux sont 
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 Résultats 

d’un

temps de calcul maximal d’une heure. Considérant 
de la machine est d’environ 4.130 G

2.5.1 Évaluation du modèle linéaire 

étant composée d’instances 

 �  ��

 �
 �′  ���

objectif, c’est
 ��

 �∗

 �� terminer l’exploration de l’arbre de recherche 
 #�  #�′

 /
indique qu’aucune solution n’a été trouvé

de l’instance 
PCD_2v_10n_0p à l’instance PCD_5v_14n_7p, plus il y a de véhicules privés disponibles, 

36 sur l’instance PCD_2v_12n_0p avec 
20 lorsque l’on ajoute 

), aucune solution réalisable n’a été 
trouvée. C’est la raison pour laquelle une métaheuristique a été proposée afin de traiter les 

ment noter que l’ajout 
d’un seul véhicule privé potentiel, passant �′

les clients autorisent l’ut
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Name n �� K K’ Obj LB T*(s) TT (s) #K #K’ 

PCD_2v_10n_0p 5 31 2 0 32.90 32.90 0.84 0.95 2 0 

PCD_1v_10n_1p 5 31 1 1 28.92 28.92 1.67 1.89 1 1 

PCD_2v_10n_1p 5 31 2 1 28.92 28.92 2.34 2.51 1 1 

PCD_0v_10n_2p 5 31 0 2 29.62 29.62 14.45 14.91 0 2 

PCD_5v_10n_5p 5 31 5 5 20.10 20.10 5.04 7.11 0 3 

PCD_2v_12n_0p 6 37 2 0 32.36 32.36 16.65 20.94 2 0 

PCD_1v_12n_1p 6 37 1 1 27.64 27.64 110.25 114.89 1 1 

PCD_2v_12n_1p 6 37 2 1 27.64 27.64 273.78 367.58 1 1 

PCD_0v_12n_2p 6 37 0 2 25.05 25.05 21.98 38.58 0 2 

PCD_5v_12n_6p 6 37 5 6 19.20 19.20 288.34 316.64 0 5 

PCD_2v_14n_0p 7 42 2 0 35.98 35.98 195.06 203.47 2 0 

PCD_1v_14n_1p 7 42 1 1 32.10 32.10 1682.64 2438.23 1 1 

PCD_2v_14n_1p 7 42 2 1 32.10 32.10 984.80 1975.21 1 1 

PCD_0v_14n_2p 7 42 0 2 / 26.50 / 3600.00 / / 

PCD_5v_14n_7p 7 42 5 7 24.37 21.90 3521.21 3600.00 0 6 

PCD_2v_16n_0p 8 47 2 0 48.19 48.19 380.57 1485.53 2 0 

PCD_1v_16n_1p 8 47 1 1 / 34.46 / 3600.00 / / 

PCD_2v_16n_1p 8 47 2 1 48.78 34.58 3320.82 3600.00 2 1 

PCD_0v_16n_2p 8 47 0 2 / 33.50 / 3600.00 / / 

PCD_5v_16n_8p 8 47 5 8 31.60 27.65 3316.85 3600.00 0 6 

           

2.5.2 Paramétrage de l’opérateur de mutation sur l’algorithme ELS 

L’efficacité de l’équilibre entre le premier et le deuxième opérateur est évaluée sur 5 instances 

 ���
 (�, 1 − �) définit l’équilibre entre le premier et le second opérateur de mutat  �

étant la probabilité d’appeler le premier opérateur (suppression d’une requête et réinsertion) et 
 1 − � la probabilité d’appeler le second (  (1; 0), (0; 1)

 (0,7; 0,3) consistent respectivement à n’utiliser que le premier opérateur, 
opérateur, ou l’équilibre choisi. Pour chacun des trois couples, ���
trouvée par l’ELS et ���% est l’écart relatif par rapport à la meilleure ���)
résultats illustrent l’importance de la collaboration entre les deux opérateurs de mutation.

Name BKS 
(1 ; 0) (0 ; 1) (0.7 ; 0.3) 

Obj Gap% Obj Gap% Obj Gap% 

R1a 190.02 190.79 0.41 190.79 0.41 190.02 0.00 

R2a 301.34 308.42 2.35 308.36 2.33 301.34 0.00 

R3a 532.00 539.71 1.45 558.52 4.98 534.28 0.43 

R4a 570.25 604.51 6.01 624.09 9.44 572.95 0.47 

R5a 626.93 658.71 5.07 689.47 9.98 640.27 2.13 
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2.5.3 Évaluation de la métaheuristique ELS sur les instances de (Cordeau et Laporte, 2003) 

l’origine par 
: aucun véhicule privé n’est disponible et aucun 

 ���
 ���

e la solution fournie par l’  �∗

 ��
métaheuristique. Le pourcentage d’ de l’ELS  ���

���% =
��� × 100

���
− 100

���  �1�  �2�
 �3�  �4�  ���

Résultats de l’ELS sur 5 insta

s alternatifs. Pour chaque instance DARP d’origine, le nombre de 
 ��

trouvée des instances DARP classiques d’où sont issues les instances modifiées, ce qui 

 �1�  �2�
 �3�  �4�  �5�

sommets) empêche la méthode d’atteindre des solutions proches de ���

Type Name � �� K BKS Obj Gap% T*(s) TT(s) #K 

DARP 

R1a 24 48 3 190.02 190.02 0.00 0.00 15.00 3 

R2a 48 96 5 301.34 301.34 0.00 24.00 60.00 5 

R3a 72 144 7 532.00 534.28 0.43 53.80 150.00 7 

R4a 96 192 9 570.25 572.95 0.47 324.00 456.00 8 

R5a 120 240 11 626.93 640.27 2.13 360.00 498.00 11 
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Type Name � ��  K K' UB Obj Gap% T*(s) TT(s) #K #K' 

DARP-
PV-AN 

R1a-1p-pn 24 168 3 1 190.02 190.02 0.00 0.00 15.00 3 0 

R1a-2p-pn 24 168 3 2 190.02 190.02 0.00 0.00 15.00 3 0 

R1a-3p-pn 24 168 3 3 190.02 186.90 -1.64 7.20 15.00 2 1 

R2a-1p-pn 48 318 5 1 301.34 299.84 -0.50 38.40 60.00 5 1 

R2a-2p-pn 48 318 5 2 301.34 294.39 -2.31 44.40 60.00 5 2 

R2a-3p-pn 48 318 5 3 301.34 294.92 -2.13 32.40 60.00 5 2 

R3a-1p-pn 72 479 7 1 532.00 529.90 -0.39 85.20 150.00 7 1 

R3a-2p-pn 72 479 7 2 532.00 530.39 -0.30 72.00 150.00 7 2 

R3a-3p-pn 72 479 7 3 532.00 522.57 -1.77 76.20 150.00 7 3 

R4a-1p-pn 96 650 9 1 570.25 574.94 0.82 298.80 438.00 8 0 

R4a-2p-pn 96 650 9 2 570.25 572.99 0.48 283.80 438.00 8 0 

R4a-3p-pn 96 650 9 3 570.25 573.10 0.50 256.80 438.00 8 1 

R5a-1p-pn 120 819 11 1 626.93 629.18 0.36 367.20 498.00 11 1 

R5a-2p-pn 120 819 11 2 626.93 633.76 1.09 231.00 498.00 11 2 

R5a-3p-pn 120 819 11 3 626.93 638.50 1.85 190.20 498.00 11 3 

2.5.4 Évaluation de la métaheuristique ELS sur les nouvelles instances 

AN, mais proposées à l’origine pour d’autres problèmes. L’algorithme 
également été testé sur un nouvel ensemble d’instances dédiées au DARP

sommets alternatifs communs à plusieurs requêtes. D’après la littérature, les instances de test 
présentant ces caractéristiques n’étaient pas disponibles pour la version

Les résultats de l’algorithme sur ces nouvelles instances sont proposés dans 

L’utilisation de véhicule
 ���%

nces parcourues sont jusqu’à 
17% inférieures lorsque tous les clients ont la possibilité d’utiliser leur propre véhicule 

pour chaque groupe d’instances. Les économies dépen

l’amélioration de la solution sans véhicules privés aurait été plus limitée.
instances, l’algorithme ELS utilise la totalité du temps qui lui est octroyé. Cependant, le temps 

être utilisés, par rapport au temps nécessaire lorsqu’aucun véhicule privé n’est disponible 
(c’est  �� = 0
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Name     �        �� K K’ Obj Gap% T*(s) TT(s) #K #K’ 

PCD_20_0VP 10 61 4 0 811.35 / 0.00 60.00 3 0 

PCD_20_2VP 10 61 4 2 730.65 -9.94 30.00 60.00 3 1 

PCD_20_4VP 10 61 4 4 730.65 -9.94 30.00 60.00 3 1 

PCD_20_6VP 10 61 4 6 658.24 -18.87 30.00 60.00 2 4 

PCD_20_10VP 10 61 4 10 435.52 -46.32 34.80 60.00 0 7 

PCD_40_0VP 20 125 8 0 1135.31 / 6.60 120.00 4 0 

PCD_40_2VP 20 125 8 2 1028.41 -9.42 60.60 120.00 4 2 

PCD_40_6VP 20 125 8 6 747.73 -34.14 118.80 120.00 1 6 

PCD_40_8VP 20 125 8 8 667.43 -41.21 78.00 120.00 1 6 

PCD_40_10VP 20 125 8 10 647.31 -42.98 60.60 120.00 1 8 

PCD_40_20VP 20 125 8 20 565.69 -50.17 88.80 120.00 0 12 

PCD_60_0VP 30 191 20 0 1530.00 / 46.20 180.00 6 0 

PCD_60_2VP 30 191 20 2 1493.06 -2.41 115.80 180.00 4 2 

PCD_60_8VP 30 191 20 8 1240.68 -18.91 165.00 180.00 4 5 

PCD_60_10VP 30 191 20 10 1044.67 -31.72 178.80 180.00 2 8 

PCD_60_16VP 30 191 20 16 916.88 -40.07 146.40 180.00 1 9 

PCD_60_30VP 30 191 20 30 961.22 -37.18 97.20 180.00 0 17 

PCD_80_0VP 40 243 20 0 2060.88 / 2.40 240.00 7 0 

PCD_80_2VP 40 243 20 2 2060.88 0.00 2.40 240.00 7 0 

PCD_80_10VP 40 243 20 10 1991.44 -3.37 129.60 240.00 5 2 

PCD_80_14VP 40 243 20 14 1840.34 -10.70 189.00 240.00 4 5 

PCD_80_20VP 40 243 20 20 1509.49 -26.76 240.00 240.00 2 11 

PCD_80_40VP 40 243 20 40 1447.02 -29.79 162.00 240.00 1 18 

PCD_100_0VP 50 307 50 0 2415.43 / 81.60 300.00 7 0 

PCD_100_4VP 50 307 50 4 2386.15 -1.21 163.20 300.00 7 3 

PCD_100_14VP 50 307 50 14 2029.22 -15.99 268.80 300.00 4 8 

PCD_100_18VP 50 307 50 18 2078.92 -13.93 294.60 300.00 4 9 

PCD_100_26VP 50 307 50 26 2079.45 -13.91 292.20 300.00 4 10 

PCD_100_50VP 50 307 50 50 1888.48 -21.82 242.40 300.00 1 21 

PCD_120_0VP 60 371 50 0 2928.59 / 257.40 360.00 10 0 

PCD_120_4VP 60 371 50 4 2804.60 -4.23 268.20 360.00 8 1 

PCD_120_16VP 60 371 50 16 2465.74 -15.80 335.40 360.00 5 5 

PCD_120_20VP 60 371 50 20 2407.83 -17.78 320.40 360.00 6 4 

PCD_120_30VP 60 371 50 30 2581.43 -11.85 269.40 360.00 7 3 

PCD_120_60VP 60 371 50 60 2106.29 -28.08 360.00 360.00 2 20 
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Il est également possible d’évaluer l’effet l’efficacité des trajets
mesurant le nombre d’arcs utilisés en fonction du no
le nombre d’arcs est plus faible, les trajets sont plus directs et les détours sont moins 

, le nombre d’arcs utilisés passe de 324 en 

contraintes imposées aux véhicules privés n’incluent pas une durée 

) Les déplacement en véhicules privés sont très limités et utilisent moins d’arcs que 

· 

· de départ d’un véhicule privé est situé sur un 
de fin d’un véhicule privé situé sur un 

· 
temps maximal de durée d’une tournée (

de transport optimal d’un client (c’est
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chemin. Puisqu’un véhicule peut gérer plusieurs requêtes en même temps, le plus court 

satisfaire d’autres requêtes

d’un client 
44% du chemin le plus court lorsqu’aucun véhicule privé n’est utilisé. Avec 
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L’observation suivante porte sur l’utilisation de

plusieurs requêtes en même temps afin d’optimiser la valeur de la fonction objectif. Dans cet 
exemple, une partie d’un voyage

temps. Dans ce cas, il s’agit d’un triple 

15

16 17

18

217
218

219

202 203
204

188 189 190

220

205

206

191

177
178

179

Sommet 205 utilisé comme sommet de « réunion » dans la tournée 7 de l’instance PCD_100_14VP

2.5.5 Évaluation de l’ELS avec durée dépendante du véhicule 

’algorithme ELS a également été évalué 
Le but de cette évaluation est de tester l’utilité des 

t d’une tournée est calculé dans 
la procédure d’évaluation, �

·  � est égale à 1 si c’est un véhicule public
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·  �  ���  ���
c’est un véhicule privé

 ���  ���
 ���

 � ���
 � , l’utilisation de coefficients 

inférieurs à 1 impose l’utilisation de plus de véhicules privés (colonne #�′
l’utilisation des

 ���
l’utilisation de véhicules privés
toujours utilisés jusqu’à ce que �

Name Min Max Obj* Obj Gap% #K #K' 

PCD_20_2VP 

0.80 1.00 811.35 696.92 -14.10 2 2 

1.00 1.20 811.35 736.46 -9.23 3 1 

1.20 1.40 811.35 749.38 -7.64 3 1 

1.40 1.60 811.35 762.31 -6.04 3 1 

1.60 1.80 811.35 775.23 -4.45 3 1 

1.80 2.00 811.35 788.16 -2.86 3 1 

2.00 2.20 811.35 801.08 -1.27 3 1 

2.20 2.40 811.35 811.35 0.00 3 0 

PCD_20_4VP 

0.80 1.00 811.35 690.43 -14.90 2 4 

1.00 1.20 811.35 736.46 -9.23 3 1 

1.20 1.40 811.35 749.38 -7.64 3 1 

1.40 1.60 811.35 762.31 -6.04 3 1 

1.60 1.80 811.35 775.23 -4.45 3 1 

1.80 2.00 811.35 788.16 -2.86 3 1 

2.00 2.20 811.35 801.08 -1.27 3 1 

2.20 2.40 811.35 811.35 0.00 3 0 

PCD_20_6VP 

0.80 1.00 811.35 630.86 -22.25 2 4 

1.00 1.20 811.35 672.27 -17.14 2 4 

1.20 1.40 811.35 702.17 -13.46 2 2 

1.40 1.60 811.35 720.53 -11.19 2 2 

1.60 1.80 811.35 738.89 -8.93 2 2 

1.80 2.00 811.35 757.25 -6.67 2 2 

2.00 2.20 811.35 775.61 -4.41 2 2 

2.20 2.40 811.35 793.97 -2.14 2 2 
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 �

 Conclusion 

initial ainsi qu’à plusieurs 

de départ et d’arrivé des clients par les tierces personnes présentes dans le 
véhicules, c’est

a été proposé ainsi qu’une métaheuri
–

sur un ensemble d’instances de la littérature et leurs versions 
modifiées. De plus, un nouvel ensemble d’instances, dédié au DARP
créé et évalué par l’algorithme ELS.

Les résultats montrent que l’utilisation de véhicules privés peut entraîner certaines 

les privés n’ont pas besoin de partir et revenir au 

– – –

De plus, le nombre d’arcs utilisés est réduit et mieux réparti sur l’ensemble 

600.00

650.00

700.00

750.00

800.00

850.00

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4

Obj value

Average coeficient

PCD_20_2VP

PCD_20_4VP

PCD_20_6VP

PCD_20_0VP
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l’effet

Un point d’étude concerne 
Lorsqu’une modification est effectu

l’ d’un tel mouvement. 
comme intéressant et est effectué avec une tournée privée, la fonction d’évaluation va calculer 

de temps de calcul sur l’algorithme ELS. Un autre algorithme est donc 
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‑
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Une métaheuristique hybride pour 
résoudre le problème du transport à 
la demande avec véhicules privés et 

sommets alternatifs 

hode est d’abord exposée, avant
d’expliquer le fonctionnement global de l’algorithme hybride.

algorithme génétique, fonction d’évaluation 

–

 Le problème des sommets alternatifs 

afin d’estimer l d’un 

le gain d’un mouvement calculé à partir des sommets initiaux est vérifié
lors de l’évaluation d’une tournée

l’exemple de la 
est de 1 unité de temps, l’estimation

l’ (1�, 2�, 3�)
 2�

 1�

 1.2�  2.2� 3.1�

4. Ainsi, l’estimation de la faisabilité d’une tournée en utilisant les 

lors de l’exploration de l’espace des solutions par les méthodes de recherche local
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1+ 2+ 3+

1.1+ 2.2+

1.2+

2.1+

3.1+

3.2+

[0;5] [5;10] [10;15]

En revanche, si les sommets alternatifs étaient utilisés pour prévoir l’intérêt d’un 

pour un ordre de visite donné, l’ensemble des tournées alternatives devraient être calculées 
’ensemble des contraintes du DARP

utilisées par l’algorithme ELS

’évaluation 
ode d’enrichissement de 

 Métaheuristique hybride proposée 

L’algorithme proposé est une métaheuristique

· consiste à affecter à chaque véhicule l’ensemble de ses visites
· détermine pour chaque véhicule l’ordre dans lequel il va 

tournées. D’abord proposé par dans le cadre du découpage d’un 

basé sur le calcul d’un plus court chemin dans un graphe auxiliaire. Depuis, cette approche est 
utilisée dans de nombreuses variantes en offrant d’excellents résultats sur un grand nombre de 

n’a de ce fait été proposée actuellement pour le DARP. 
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Routing

ClusteringÉtat initial

Véhicule 2Véhicule 1

1

2

3

4

5

1

2

3

Véhicule 2Véhicule 1

est basée sur l’hybridation d’un algorithme génétique avec 
une méthode d’évaluation des tournées de type «

) ainsi qu’un enrichissement de la popul
. L’algorithme se divise en 3 étapes

· 

· La deuxième étape correspond à la méthode d’évaluation des
l’algorithme génétique

par l’algorithme génétique, la méthode évalue l’ordre de visite optimal pour chaque 
véhicule en respectant l’ensemble des contraintes du DARP

· La dernière étape consiste en l’enrichissement de la population de l’algorithme 

–

sauvegardées lors de l’évaluation pa ’individu représentant la

d’améliorer la vitesse de l’algorithme
L’utilisation de la méthode d’enrichissement est un paramètre booléen de l’algorithme 

, l’
d’enrichissement, sinon il se déroule comme un algorithme génétique classique.
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 Algorithme génétique 

La première étape de l’algorithme hybride proposé est effectuée par un algorithme génétique 
s. Ces derniers s’inspirent de la 

théorie de l’évolution pour résoudre des problèmes d’optimisation le but étant d’améliorer 
des solutions existantes en les combinant avec d’

basés sur des processus d’é
Puisqu’ils sont utilisés pour résoudre des problèmes d’optimisation, mais ne 

s algorithmes évolutionnistes sont les stratégies d’évolution, proposées par 
pour résoudre les problèmes d’optimisation continue

pour la conception d’automates à états finis. Enfin, les algorithmes génétiques, très utilisés 
aujourd’hui dans l’optimisation combinatoire, ont été proposés par 

composée d’individus. Chaque individu est une 
s’il respecte l’ensemble des contraintes. Au cours de 

l’algorithme, 

une première phase génère l’ensemble de la population initiale avant de répéter 
ration jusqu’à 

une condition d’arrêt. 

représentant l’enrichissement de la population e

P’ ⊂ P’ → → C’

C’
∪ C’

Non

Oui

Avant d’expliquer le déroulement et l’implémentation de l’algorithme génétique, il est 
important de déterminer l’
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3.3.1 Encodage d’un individu 

Pour cela, différentes méthodes existent et peuvent s’appliquer à différents 

permet d’encoder un sous la forme d’un tableau 

l’individu
est un problème d’optimisation consistant à 

15 kg 
max

2€ 
2 kg

4€ 
12 kg

10€ 
4 kg

1€ 
1 kg

2€ 
1 kg

?

?

?
?

?

l’encodage d’un individu pour le 

L’i
l’en

0 0 1 ... 0 11

Représentation d’un individu

Objet n°2 non 
sélectionné

Objet n°3
sélectionné

Une autre représentation concerne l’encodage à caractères multiples

d’encodage est souvent util et est plus naturel que l’encodage précédent. Par exemple, pour 
–
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est encodé par un tableau d’e
et l’ensemble des cases représente 

Avec cette méthode d’encodage pour le TSP, chaque individu est une 
sur l’ensemble des villes

5 4 1 ... 3 87

Représentation d’un individu

Ville n°5 visitée en 
deuxième position

AN proposée, l’algorithme génétique 
représente l’affectation de chaque 

 � ∈ �  �

La structure de données représentant l’encodage d’un individu

· L’accès au véhicule transportant le client � �(1)
·  � �(1)
· d’une clé unique pour chaque �(�)

 �  � ∈ {0, … , � − 1} est l’indice du client concerné. Ainsi, l’accès au 
 �

 �(1). Une représentation d’un

V2 V1 V1 V2 V2 V2V1

Client n° 1 2 3 4 5 60

Véhicule

 �

méthode vers des minima locaux. Cette convergence est due à l’exploration d’une même 
région de l’espace des solutions, notamment lorsque des 
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De plus, l’ordre de visite des sommets 

sur les techniques de hachage. Chaque nouvelle génération de l’algorithme génétique ne 
’individus d’une chaine de caractères 

Algorithme 5 ���_���� 

Input parameter 
 � : Tour that needs a key 

Output variable 
 ��� : Key computed 

Local variable 
 ����������� : Array that contains clients’ id 

Begin 
1 ��� := “|” 
2 s 
3 for all ������ in �.get_clients() do 
4 | ����������.add(������.get_ID()) 
5 end for 
6 sort(����������) 
7 for all �������� in ���������� do 
8 | ��� := ��� + �������� + “|” 
9 end for 
10 if �.is_public() then 
11 | ��� := ��� + “pub” 
12 else 
13 | ��� := ��� + �.get_Vehicle().get_ID() 
14 end if 
15  
16 return { ��� } 
End 

, l’algorithme  ���_���

�(1)



Métaheuristique hybride pour le DARP-PV-AN 91 

3.3.2 Implémentation de l’algorithme génétique pour le DARP-PV-AN 

représentant l’implémentation de l’algorithme génétique 
l’

l’implémentation des méthodes de sélection, croisement, mutation, correction et filtrage sont 
L’étape 6 

représentant l’évaluation d’un 
l’enrichissement de la population en résolvant le problème de couverture par ensembles avec 
poids (WSCP) par PLNE est représenté par l’étape 7 et est décrit dans la secti
l’

Algorithme 6 �������_��������� 

Input parameters 
 �  : Time limit of the algorithm 
 �  : Mutation’s probability 
 ������� : Number of individuals in the population 

Output variable 
 �*  : The best solution found 

Local variables 
 �������   : Array of individuals 
 �����������  : First parent for crossover 
 ������������ : Second parent for crossover 
 �ℎ���    : Child created by crossover 
 �ℎ������   : Array of current generation’s individuals 
 ����������� : Time since algorithm’s launch 

Begin 
1 // Step 1. Generate initial population 
2 ������� := generate_initial_population(�������) 
3 while ����������� < � do 
4 | for � := 0 to ������� − 1 do 
5 | | // Step 2. Parents selection before crossover 
6 | | {�����������, ������������} := bin_tournament_selection(������) 
7 | | // Step 3. Child creation by crossover 
8 | | �ℎ��� := one_cut_crossover(�����������, ������������) 
9 | | // Step 4. Mutation on child 
10 | | �ℎ��� := mutation(�ℎ���, �) 
11 | | // Step 5. Keep private vehicles or not (correction) 
12 | | private_vehicle_keeping(�ℎ���) 
13 | | // Step 6. Individual’s evaluation (described section 3.4) 
14 | | evaluation(�ℎ���) 
15 | | �ℎ������.add(�ℎ���) 
16 | end for 
17 | // Step 7. CPLEX tour selection (described section 3.5) 
18 | launch_cplex_tour_selection(�ℎ������) 
19 | // Step 8. Selection for next iteration 
20 | next_iteration_selection(�������, �ℎ������) 
21 | �* := best_solution(�*,�������) 
22 end while 
23 return { �* } 
End 
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3.3.3 Génération de la population initiale 

’individus pour 
respecter l’ensemble des contraintes du problème) ou non. La génération des 

’individus 

génétique devra être maintenue durant l’algorithme afin d’éviter une con

’individus
l’ : elle consiste en l’appel de la fonction ��������_���������� jusqu’à avoir 

 �

Algorithme 7 ��������_�������_���������� 

Input parameter 
 � : Number of individuals to generate 

Output variable 
 ���������� : Array of generated individuals of size � 

Local variables 
 ������������������  : HashSet containing all individuals’ created keys 
 �������������   : Individual’s key 
 �      : Number of different individuals generated 
 �������������   : Individual generated 

Begin 
1 � := 0 
2  
3 while � < �  do 
4 | ������������� := generate_individual() 
5 | ������������� := key_ind(�������������) 
6 |  
7 | if not ������������������.contains(�������������) then 
8 | | ������������������ .add(�������������) 
9 | | evaluation(�������������) 
10 | | ����������.add(�������������) 
11 | | � := � + 1 
12 | end if 
13 end while 
14  
15 return { ���������� } 
End 

La génération d’un nouvel  ��������_����������
l’

· La première consiste en la sélection d’un ensemble de véhicules pouvant être utilisés 
’individu 

’individu afin d’augmenter la diversité
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· 

· La dernière partie consiste en l’affectation dans les véhicules privés, des clients les 
conduisant, ce qui n’était pas garanti par l’étape 2. Chaque véhicule privé utilisé 

Algorithme 8 ��������_���������� 

Output variable 
 ����������  : Individual generated, with ����������. ����������������� an array of ��ℎ����� 

Local variables 
 ��ℎ�������������� : Array containing all vehicles that can be used in the generated individual 
 ������    : Generator of random values 

Global variables 
 �����ℎ����� : Array containing all vehicles 
 �   :  Number of clients 

Begin 
1 // Step 1. Creation of a set of vehicles that can be used in the generated individual 
2 while ��ℎ��������������.size() = 0  do 
3 | for all ��ℎ���� in �����ℎ����� do 
4 | | if ������.next_boolean() then 
5 | | | ��ℎ��������������.add(��ℎ����) 
6 | | end if 
7 | end for 
8 end while 
9  
10 // Step 2. Associates clients with authorized vehicles 
11 for � := 0 to � − 1 do 
12 | ����������. �����������������[�] := 
13 |     ��ℎ��������������.get(������.next_int(��ℎ��������������.size())) 
14 end for 
15  
16 // Step 3. Move a client in its private vehicle if used 
17 for all ��ℎ���� in ��ℎ�������������� do 
18 | if ��ℎ����.is_private() and ��ℎ����.is_used_in(����������) then 
19 | | ����������. �����������������[��ℎ����.get_owner()] := ��ℎ���� 
20 | end if 
21 end for 
22  
23 return { ����������  } 
End 

3.3.4 Sélection des couples 

L’opér

tandis que les autres meurent avant d’avoir pu se reproduire. Ainsi, l’adaptation des individus

· La sélection aléatoire permet à chaque individu d’être sélectionné avec une probabilité 
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· 
 �

·  � paires d’ind

· La sélection par roulette donne à chaque individu une probabilité d’être sélectionnée 
sa valeur sur l’objectif optimisé. On utilise ensuite un principe de 

: plus la probabilité d’un individu 
d’être sélectionné est grande, plus sa représentation sur la roue est importante. Un 

 �

Dans l’algorithme proposé, la 

onibles pour l’étape suivante.

VS

VS

Parents Tournois Parents sélectionnés

Parent 1

Parent 2

3.3.5 Croisement 

L’opérateur de croisement permet à couple d’individus 
l’opérateur 

L’exemple de la 
 �

b c d e f ga

2 3 4 5 6 71

Parent 1

Parent 2

b c d 5 6 7a

2 3 4 e f g1

Enfant 1

Enfant 2
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 �
l’intervalle [0; � − 1[  ���  ���

 ��

�� = ( ������
��  , ������

��  )

L’individu ��

l’individu généré par point de croisement peut contenir un véhicule privé sans que ce dernier 
l’individu

Parents sélectionnés

Coupes possibles

Choix point croisement

φ 

Création de αE 

3.3.6 Mutation 

L’opérateur de mutation agit sur les enfants géné

. Il est donc possible qu’un 

prématurée de l’alg

Mutation du gène 
transformant l’individu

Dans l’algorithme proposé, plusieurs mutations ont été étudiées

· : faible probabilité pour chaque client d’être déplacé dans un véhicule 

· : suppression d’une

· 
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a) Mouvement aléatoire 

 ��

Algorithme 9 ������_���� 

Input parameters 
 ����������  : Individual generated by the crossover 
 �������  : Mutation probability 

Local variable 
 ������  : Generator of random values 

Global variables 
 �����ℎ����� : Array containing all vehicles 
 �   :  Number of clients 

Begin 
1 for � := 0 to � − 1 do 
2 | if ������.next_int(�������) = 0 then 
3 | | ����������. �����������������[�] := �����ℎ�����[������.next_int(�����ℎ�����.size())] 
4 | end if 
5 end for 
End 

b) Réallocation 

dans l’individu 
l’ensemble des clients dans les autres tournées restantes.

Algorithme 10 �������� 

Input parameter 
 ����������    : Individual generated by the crossover, with ����������. ������  the 
       number of tour in the individual 

Local variables 
 ������    : Generator of random values 
 ���������ℎ���� : Vehicle removed from the individual 
 ��ℎ���������  : Array containing all vehicles used in the individual 

Global variable 
 � :  Number of clients 

Begin 
1 if ����������. ������ > 1 then 
2 | ���������ℎ���� := ��ℎ���������[������.next_int(��ℎ���������.size())] 
3 | ��ℎ���������.remove(���������ℎ����) 
4 | for � := 0 to � − 1 do 
5 | | if ����������. �����������������[�] = ���������ℎ���� then 
6 | | | ����������. �����������������[�] 
7 | | |    := ��ℎ���������[������.next_int(��ℎ���������.size())] 
8 | | end if 
9 | end for 
10 end if 
End 
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c) Échange 

même véhicule, auquel cas la fonction n’applique pas de modifications à l’individu

Algorithme 11 �������� 

Input parameter 
 ����������  : Individual generated by the crossover 

Local variables 
 ������ : Generator of random values 
 ���1  : Position of first client 
 ���2  : Position of second client 
 ����  : Temporary variable for vehicle 

Global variable 
 � :  Number of clients 

Begin 
1 ���1 := ������.next_int(�) 
2 ���2 := ������.next_int(�) 
3 while ���1 = ���2 do 
4 | ���2 := ������.next_int(�) 
5 end while 
6 ���� := ����������. �����������������[���1] 
7 ����������. �����������������[���1] := ����������. �����������������[���2] 
8 ����������. �����������������[���2] := ���� 
End 

d) Sélection de la mutation 

mutation d’un , l’une des 

’indi sans changements. Puisqu’une mutation ne doit pas faire systématiquement de

» à une forte probabilité d’être appelée (98%). Les mutations «

décrite dans l’

Algorithme 12 ��������_��������� 

Input parameter 
 ����������  : Individual generated by the crossover 

Local variables 
 ������  : Generator of random values 
 �����   : Random value generated by ������ 

Begin 
1 ����� := ������.next_int(100) 
2 switch ����� 
3 | case 98 : ��������(����������) 
4 | case 99 : ���ℎ����(����������) 
5 | default : ������_����(����������) 
6 end switch 
End 
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3.3.7 Correction 

mais le client le possédant n’est pas affecté dans ce même véhicule. Une
�������_��ℎ����_������� 

· Déplacer le client dans son propre véhicule s’il est utilisé
· Supprimer le véhicule privé et réaffecter aléatoirement l’ensemble des clients y étant 

’autres véhicules.

Comme illustré par l’exemple de la , le client 4 n’est pas affecté dans son véhicule 

les clients 5 et 6 dans d’autres véhicules.

1

Public 2Public 1

2
3

4

Privé appartenant 
au client 4

5

6

?

?

1

Public 2Public 1

2
3

4

Privé appartenant 
au client 4

5

6

1

Public 2Public 1

2
3

4

5

6

lors d’une erreur sur les véhicules privés

3.3.8 Évaluation 

l’affectation d’une 

considérés comme des meilleures solutions. Dans la plupart des algorithmes d’optimisation, la 

L’évaluation d’un
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l’ensemble des contraintes est possible et, si tel est le cas, détermine l’ordre de visite optimal 
’individu

3.3.9 Enrichissement de la population 

sont sauvegardées afin d’éviter de recalculer des ordres de visites déjà rencontrés. 
Il est donc possible d’utiliser cet ensemble de tournées pour sélectionner les meilleures et les 
rassembler au sein d’une solution qui n’a pas encore été trouvée par l’al

l’individu la représentant 
inséré dans la population courante. L’ajout de ce

l’algorithme ainsi que la qualité des solutions optimales tournées.

3.3.10 Filtrage de la population 

La dernière étape lors de la création d’une génération dans l’algorithme génétique, consiste à 
fusionner l’ensemble des parents avec celui des enfants. L’ensemble créé est ensuite filtré en 

à l’ensemble des 

s’effectuer uniquement sur 

de filtrage est décrit dans l’
étape consiste à vider l’ensemble des  �������  �ℎ������

�ℎ������

en double afin d’éviter un

 �ℎ������
 �  � − �

 �(��)

 �  �ℎ������  �
 �������  �������

 �������
 �������  �ℎ������
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Algorithme 13 ����_���������_��������� 

Input parameters 
 ������� : Array of individuals that were used to create children 
 �ℎ������ : Array of individuals created by individuals in ������� 

Local variables 
 ������ : Generator of random values 
 ������� : Randomly selected position 
 ��1  : First iterator on �ℎ������ 
 ��2  : Second iterator on �ℎ������ 
 ������ : Temporary variable saving individual key 

Global variable 
 ������� : Size of the population 

Begin 
1 // Step 1. Put all individuals in �������� and sort them by ascending order of their cost 
2 �ℎ������.add_all(�������) 
3 �������.clear() 
4 sort(�ℎ������) 
5  
6 // Step 2. Remove identical individuals 
7 ��1 := 0 
8 while ��1 < �ℎ������.size() −1 do 
9 | 
10 | ������ := key_ind(�ℎ������[��1]) 
11 | ��2 := ��1 + 1 
12 | 
13 | while ��2 < �ℎ������.size() do 
14 | | | if ������ = key_ind(�ℎ������[��2]) then 
15 | | | | �ℎ������.remove(��2) 
16 | | | else 
17 | | | | ��2 := ��2 + 1 
18 | | | end if 
19 | end while 
20 | 
21 | �� := �� + 1 
22 | 
23 end while 
24  
25 // Step 3. Keep the �������/� first individuals of �������� 
26 for � := 0 to �������/3  − 1 do 
27 | �������.add(�ℎ������[0]) 
28 | �ℎ������.remove(0) 
29 end for 
30  
31 // Step 4. Randomly selects remaining individuals 
32 for � := 0 to ������� ∗ 2/3 − 1  do 
33 | ������� := ������.next_int(�ℎ������.size()) 
34 | �������.add(�ℎ������[�������]) 
35 | �ℎ������.remove(�������) 
36 end for 
37  
38 �ℎ������.clear() 
End 
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 Évaluation des tournées par Branch and Bound 

méthode d’évaluation des tournées appelée dans l’algorithme génétique 

s’applique à chaque individu créé par 
l’algorithme génétique de la façon suivante

l’ respectant l’ensemble des contraintes du 
dates d’arrivée et de départ 

L’objectif à minimiser étant la distance parcourue par l’ensemble des tournées.

L’évaluation d’un  � est illustrée par l’ Elle consiste tout d’abord
 �

méthode d’évaluation

l’affectation , alors la méthode d’évaluation est lancée (ligne calculant l’ordre 
respectant l’ensemble des contraintes ’individu �

l’ensemble des tournées ca

Algorithme 14 ���������� 

Input parameter 
 � : Individual that will be evaluated, with �. ����� an array of tour 

Local variables 
 ����������� : Objective function value 
 ������������� : Boolean value saying if all tour are valid 
 �������    : Key value of a given tour 

Global variables 
 MAX_VALUE   : Big M value 
 ������������  : Map assigning to each computed tour key its created tour  
 ��������������ℎ : Computed precedence graph necessary for evaluation of each tour 

Begin 
1 ����������� := 0 
2 ������������� := ���� 
3 for all ���� in �. ����� do 
4 | ������� := key_tour(����) 
5 | if ������������.contains(�������) then 
6 | | ���� := ������������.get(�������) 
7 | else 
8 | | evaluation_tour(����, ��������������ℎ) 
9 | | if not ����.is_valid() then 
10 | | | ����. ���� := MAX_VALUE 
11 | | end if 
12 | | ������������.put(�������, ����) 
13 | end if 
14 | ����������� := ����������� + ����. ���� 
15 | ������������� := ������������� and ����.is_valid() 
16 end for 
17 if not ������������� then 
18 | ����������� := MAX_VALUE 
19 end if 
20 �. ���� := ����������� 
End 
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Les sections suivantes abordent en détail les différentes étapes de l’algorithme de 
d’abord, l’encodage d’une tournée décrit ainsi que le calcul d’un graphe de 

utilisé pour des coupes lors du parcours de l’arbre. L’arbre de recherche utilisé par
l’algorithme de 
nœuds le constituant. Enfin, un algorithme de parcours en profondeur de l’arbre est 

3.4.1 Encodage d’une tournée 

Lorsque l’affectation des clients dans les véhicules a été effectuée par l’algorithme génétique, 

respectant l’ensemble des contraintes
Dans l’algorithme de 

 �  �  ∀� ∈ {0, … , � − 1}  ��

l’un de ses 
 (�. �) � � � = 0

� > 0 0.0

4.0+ 5.0+ 4.0- 5.0- 0.00.0

Sommet n° 1 2 3 4 50

Sommet

4.2+ 4.1- 3.2+ 3.3- 5.3-5.1+

Sommet n° 1 2 3 4 50

Sommet

Tournée publique

Tournée privée

Cette information est calculée lors de l’algorithme de 
le respect de l’ensemble des contrai mais son stockage n’est pas 

nécessaire une fois l’ordre optimal 

avec l’algorithme de 
 �(�²)

potentielles lors de l’algorithme génét

L’encodage d’une tournée optimale fournie par l’algorithme de 
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3.4.2 Graphe de précédence 

le lancement de l’algorithme génétique utilisée lors de l’algorithme 

dans l’arbre de recherche

 �

 � = (�, �)
 � est l’ensemble des 

 � l’ensemble des arcs. Chaque arc est un couple de (�, �)
 �  �

dans le cadre d’une tournée publique. 

même client, mais d’autres précédences sont également 
1.0� 4.0�  2.0�

4.0+

1.0+

3.0+

1.0- 2.0+ 2.0-

3.0-

4.0-

’

  ( , ) d’un 

 
 

ence dépendent des fenêtres de temps, il est possible d’effectuer un prétraitement 

plus complet et permettant ainsi une résolution plus rapide de l’algorithme de 
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Algorithme 15 �������_����������_����� 

Input parameters 
 ����������, �������� : Array that contains all clients / all nodes 

Output variable 
 ���� : Hashset that contains all arcs in the precedence graph 

Local variables 
 �1, �2    : Temporary client variables 
 ������, ������ : Temporary result variables  

Begin 
1 // Step 1. Compute precedence arcs (pickup, delivery) for each client 
2 for all ������ in ���������� do 
3 | ����.add(������.get_initial_pickup(), ������.get_initial_delivery()) 
4 | for all ����������������� in ������.get_alternative_pickups() do 
5 | | for all ������������������� in ������.get_alternative_deliveries() do 
6 | | | ����.add(�����������������, �������������������) 
7  | | end for 
8 | end for 
9 end for 
10 // Step 2. Compute precedence arcs between each node couple 
11 for all ����� in �������� do 
12 | for all ��� in �������� do 
13  | | if not (�����.is_depot() or ���.is_depot()) and precedence_constraint(�����, e��)) then 
14 | | | ����.add(�����, ���) 
15 | | end if 
16  | end for 
17 end for 
18 // Step 3. Compute precedence arcs between each client couple 
19 for � := 0 to ����������.size() − 1 do 
20 | �1 := ����������[�] 
21 | for � := � + 1 to ����������.size() − 61 do 
22 | | �2 := ����������[�] 
23 | | ������ := public_precedence_constraint(�1, �2) 
24 | | ������ := private_precedence_constraint(�1, �2) 
25 | | if ������ = 1 then 
26 | | | ����.add(�1.get_initial_pickup(), �2.get_initial_pickup()) 
27 | | end if 
28 | | if ������ = −1 then 
29 | | | ����.add(�2.get_initial_pickup(), �1.get_initial_pickup()) 
30 | | end if 
31 | | if ������ = 1 then 
32 | |  | for all �1 in �1.get_alternative_pickups() do 
33 | | | | for all �2 in �2.get_alternative_pickups() do 
34 | | | | | ����.add(�1, �2) 
35  | | | | end for 
36 | | | end for 
37 | | end if 
38 | |  if ������ = −1 then 
39 | |  | for all �1 in �1.get_alternative_pickups() do 
40 | | | | for all �2 in �2.get_alternative_pickups() do 
41 | | | | | ����.add(�2, �1) 
42  | | | | end for 
43 | | | end for 
44 | | end if 
45 | end for 
46 end for 
End 
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a) Prétraitement des fenêtres de temps 

n’est effectué qu’une seule fois, lors de la lecture des données de l’instance. La réduction des 
intervalles de temps permet d’augmenter le nombre de coupes dans la phase de 

, et ainsi accélérer la vitesse d’évaluation d’une tournée.

d’un client. Grâce à l’utilisation des contraintes de précédence du 

 [��, ��]�  �  ���, ���
�

 � d’un client ℎ

dessous en respectant l’ordre de calcul imposé ��

 � ��� � � ���

 ℎ

 ��
� = max{�� + �� + ��� , ��} 

 ��
�  = min{�� + �� + ��� , ��}  

 ��
� = max{��

� − �� − ��� , ��}  

 ��
�  = min{��

� − �� − ��� , ��}

prétraitement peut être appliqué uniquement si l’inégalité triangulaire est respecté

ei li

ej lj

 + di

cij

’

ei + di + cij

ej

li + di + RTh

 + di + RTh

’ej ’lj

- di

 - cij

ei li

- di - RTh

ej - di - RTh’

max
=
’ei

lj - di - cij’

=
’li

minNœud i

Nœud j

Réduction delivery Réduction pickup

=
’li

max min
=

b) Précédence entre les sommets 

Une première méthode pour ajouter des arcs dans le graphe de précédence est l’utilisation de 
 ����������_����������(�, �)  �

 �  �  �
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· �� + �� + ���  ≤ ��  

· �� + �� + ��� > ��

L’utilisation de ces deux équations est illustrée par l’
����  �����

Algorithme 16 ����������_���������� 

Input parameters 
 ����� : First visited node 
 ��� : Last visited node 

Output variable 
 ��� : Boolean result 

Global variable 
 ���� : Distance matrix 

Begin 
1 ��� := �����. ��� + �����. ����������� + ����[�����][���] ≤ ���. ��� 
2  
3 ��� := ��� and ���. ��� + ���. ����������� + ����[���][�����] > �����. ��� 
4  
5 return { ��� } 
End 

c) Précédence entre les clients 

déterminer les ordres d’insertion dans les 

Les contraintes du DARP imposent l’insertion du 

de deux clients est donc de 6. L’ensemble des ordres possibles est rep
 ��, � ∈ {1, … , 6} ��/��  ��/��

�/� 

· �� = (��, ��, ��, ��) 

· �� = (��, ��, ��, ��) 

· �� = (��, ��, ��, ��) 

· �� = (��, ��, ��, ��) 

· �� = (��, ��, ��, ��) 

· �� = (��, ��, ��, ��).

L’ensemble ��

· ��→� = ��, � ∈ {1,2,3}

 � � 
· ��→� = ��, � ∈ {4,5,6}

 �  �

valides, c’est dire les ordres respectant l’ensemble des contraintes du 
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 ��→�  ��→� Si aucun ordre n’est 

valide ou s’il existe des ordres valides dans les deux sous
précédence n’est imposée.

L’exemple de la 

On remarque que seul l’ensemble ��→�

AN (l’ordre 1�, 1�, 2�, 2�

 1�  2�

L’

��_�����(�, �, �, �)  ���� �, �, �  �
����� ����

 ���� ∈ ℝ, � ∈ {1,2,3}

���� = �� + �� + ���

1+ 1- 2+ 2-

1+ 2+ 1- 2-

1+ 2+ 2-
1-

+ 3 + 5 + 3 + 5 + 3 + 5

[ 5 ; 10]

5

[ 15 ; 20 ]

15

[ 25 ; 30 ]

25
[ 35 ; 40 ]

35

2+ 2- 1+ 1-

2+ 1+ 2- 1-

2+ 1+ 1-
2-

+ 3 + 5 + 3 + 5 + 3 + 5

[ 25 ; 30]

25

[ 35 ; 40 ]

33

[ 5 ; 10 ]

41
[ 15 ; 20 ]

49

λ1→2 

λ2→1 
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���� = max{����, ��} + �� + ���

���� = max{����, ��} + �� + ���

��_�����(�, �, �, �) ���� 

���� ≤ ��

���� ≤ ��

���� ≤ ��

Algorithme 17 ������_����������_���������� 

Input parameters 
 �1, �2 : First client and second client 

Output variable 
 ��� : Integer result with 0 → no precedence constraint, 
       1 → �1 initial pickup must be before �2 initial pickup, 
       −1 → �2 initial pickup must be before �1 initial pickup. 

Local variables 
 �1, �1, �2, �2  : Temporary node variables 
 �1�2, �2�1  : Temporary boolean variables 

Begin 
1 �1 := �1.get_initial_pickup() 
2 �1 := �1.get_initial_delivery() 
3 �2 := �2.get_initial_pickup() 
4 �2 := �2.get_initial_delivery() 
5  
6 �1�2 := ����� 
7 �2�1 := ����� 
8  
9 // Step 1. Evaluate order of type ���→�� 
10 �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �2, �2, �1) 
11 if not �1�2 then �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �2, �1, �2) end if 
12 if not �1�2 then �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �1, �2, �2) end if 
13  
14 // Step 2. Evaluate order of type ���→�� 
15 �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �1, �1, �2) 
16 if not �2�1 then �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �1, �2, �1) end if 
17 if not �2�1 then �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �2, �1, �1) end if 
18  
19 // Step 3. Compute ��� variable 
20 if �1�2 and �2�1 then 
21  | ��� := 0 
22 else if �1�2 and not �2�1 then 
23 | ��� := 1 
24 else 
25 | ��� := -1 
26 end if 
27  
28 return { ��� } 
End 

Comme illustré dans l’
initiaux. Il est possible d’étendre ces contraintes de 
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�������_����������_����������
l’ ������_����������_����������

 ��→�  ��→�

Cependant, l’ensemble de 4 

l’ensemble  �
 ��,�, � ∈ �, � ∈ {1, … ,6}

· ��→� = ��,�, � ∈ {1,2,3}, � ∈ �,

 � � 
· ��→� = ��,�, � ∈ {4,5,6}, � ∈ �,

 �  �

Algorithme 18 �������_����������_���������� 

Input parameters 
 �1, �2 : First client and second client 

Output parameter 
 ��� : Integer result with 0 → no precedence constraint, 
       1 → �1 alternative pickups must be before �2 alternative pickups, 
       −1 → �2 alternative pickups must be before �1 alternative pickups. 

Local variables 
 �1�2, �2�1 : Temporary boolean variables 

Begin 
1 �1�2 := ����� 
2 �2�1 := ����� 
3 for all �1 in �1.get_alternative_pickups() do 
4 | for all �1 in �1.get_alternative_deliveries() do 
5 | | for all �2 in �2.get_alternative_pickups() do 
6 | | | for all �2 in �2.get_alternative_deliveries() do 
7 | | | | if not �1�2 then �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �2, �2, �1) end if 
8 | | | | if not �1�2 then �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �2, �1, �2) end if 
9 | | | | if not �1�2 then �1�2 := �1�2 or is_valid(�1, �1, �2, �2) end if 
10 | | | | if not �2�1 then �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �1, �1, �2) end if 
11 | | | | if not �2�1 then �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �1, �2, �1) end if 
12 | | | | if not �2�1 then �2�1 := �2�1 or is_valid(�2, �2, �1, �1) end if 
13 | | | end for 
14 | | end for 
15 | end for 
16 end for 
17 if �1�2 and �2�1 then 
18  | ��� := 0 
19 else if �1�2 and not �2�1 then 
20 | ��� := 1 
21 else 
22 | ��� := -1 
23 end if 
24 return { ��� } 
End 
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L’ajout d’une contrainte de précédence sur les 
 ��→�  ��→�

initiaux, si aucun ordre n’est valide ou s’il existe des ordres valides 
précédence n’est imposée.

Dans le cadre d’une précédence entre deux clients utilisant leurs 
l’ensemble des arcs (�, �)  �, ∀�

∀�
de l’

d) Filtrage du graphe de précédence 

le graphe de précédence est calculé avant le lancement de l’algorithme génétique sur 
l’ensemble des clients, il contient des arcs de précédence sur des clients non présent

l’algorithme de tournée. Il permet de filtrer l’ensemble des arcs 
������_����ℎ

 � (�, �)
 �  � ne sont pas des nœuds appartenant à des clients 

 �, alors l’arc n’est pas inséré dans la liste de retour.

Une tournée en attente d’évaluation comporte les clients 

4.0+

1.0+

3.0+

1.0- 2.0+ 2.0-

3.0-

4.0-

( 1.0+ , 1.0- )

( 3.0+ , 3.0- )

( 1.0- , 3.0- )

Graphe de précédence Liste d’arcs filtrée

avant l’évaluation d’une

3.4.3 Nœuds de l’arbre de recherche 

problèmes dans l’algorithme de 

Le principe d’évaluation un nœud de 
l’arbre de recherche grâce aux informations stockées dans ce dernier et aux choix
sur ses nœuds parents.
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l’algorithme proposé, l’évaluation correspond à l’insertion d’un sommet à l’endroit 
courant de la tournée et de vérifier que l’ensemble des contrainte

L’exemple illustré sur la parcours de l’algorithme de 

0.0
1.0�  2.0� 1.0�  2.0�) et l’ordre minimisant la distance de la 

tournée tout en respectant l’ensemble des contraintes  (0.0, 1.0�, 2.0�, 2.0�, 1.0�, 0.0)

0.0

1.0+ 2.0+

1.0- 2.0+

1.0-2.0+ 2.0-

1.0-

0.0

’un

n nœud est donc une structure contenant un ensemble de don

· �������� nœud parent

· ������������ sommet inséré à ce nœud

· �������� 
· ����������� somme de la distance parcourue jusqu’au sommet

· �� 
· ������� : temps d’attente estimé sur ce sommet

· �������� 

· ���������� vant l’arrivée sur le sommet
· �������������� sommets restants à insérer avant l’arrivée sur le sommet
· ��������������

L’ensemble de ces informations permettent d’affecter le sommet courant dans la tournée mais 

uper (supprimer) la branche commençant par ce nœud si une contrainte du DARP
est violée ou si l’insertion du sommet à l’endroit courant ne 
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L’ensemble des coupes effectuées dans le 

’arbre de recherche, il est possible de déterminer l’ordre o
Pour cela, le fonctionnement de l’arbre et son 

3.4.4 Arbre de recherche et parcours 

L’arbre de recherche est une structure composée des nœuds 
et permettant, à travers une fonction de parcours, de trouver l’ordre optimal de visite des 

Tout comme la structure de nœud, l’arbre de recherche contient un ensemble de données q

· ���� 
également l’ordre de visite optimal une fois celui ci calculé par l’arbre de recherche

· ��ℎ����

· ���� : meilleur nœud courant lors du parcours de l’arbre

· ���� : nœud racine de l’arbre
· ��������������ℎ  3.4.2
· ��������������

La recherche de l’ordre optimal est divisée en 3 parties
 �����_����_�����ℎ

����ℎ_�����_�����ℎ l’affectation du meilleur ord
 ������_�����_�����

a) Prétraitement 

�����_����_�����ℎ et décrit dans l’
d’abord effectué afin de conserver uniquement les arcs concernant les clients présents dans la 

 ������  ������

Elles sont nécessaires à l’appel des 
 ���_���_���_���  ���_�������

fonctions de coupe vérifiant s’il est nécessaire de parcourir l’arbre de recherche. Le 

Si l’une des deux fonctions de coupe renvoie  �����
l’arbre de recherche car une contrainte du DARP
l’évalua l’algorithme de parcours de l’
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Algorithme 19 �����_����_������ 

Output variable 
 ��� : Boolean result that return ���� if no constraint is violated, ����� otherwise 

Local variables 
 ������ : Maximum vehicle riding time 
 ������ : Minimum upper bound of clients’ time windows in the evaluated tour 
 ������ : Maximum lower bound of clients’ time windows in the evaluated tour 

Begin 
1 ������ := ��ℎ����.get_max_riding_time() 
2 �������������� := filter_graph(��������������ℎ) 
3 {������, ������} := compute_minSup_maxInf() 
4 ��� := ���� 
5  
6 if not cut_min_max_VRT(������, ������, ������) then 
7 | ��� := ����� 
8 end if 
9 if ��� and not cut_boruvka(����, ��������������, ������) then 
10 | ��� := ����� 
11 end if 
12  
13 return { ��� } 
End 

b) Parcours en profondeur 

Le parcours de l’arbre de recherche est effectué par une méthode en profondeur sur un graphe 

 ����ℎ_�����_�����ℎ de manière itérative par l’utilisation d’une pile de type 
–

Le choix d’un algo

’ordre l’arbre plus 
accélérant ainsi la résolution optimale de l’ordonnancement de la tournée.

l’exemple de la 
en 6 nœuds alors que celui en largeur nécessite 20 

nœuds. 
visite valide lors de l’évaluation d’

0.0

1.0+

1.0- 2.0+

2.0+

2.0-

1.0- 2.0-

2.0- 1.0-

0.0 0.0 0.0

2.0+

2.0- 1.0+

1.0+

1.0-

2.0- 1.0-

1.0- 2.0-

0.0 0.0 0.0

Profondeur

Largeur

a

b

c

d

e

f

1

2 3

4 5

8

6 7

9 10 11 12 13

14 15 16 17 18 19

20

{a, b, …}

{1, 2, …}
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l’
le nœud racine ����  �����

 ����������_����� ). Cette dernière insère dans la pile l’ensemble des 
sommets n’ayant pas de contrainte Ensuite l’algorithme traite les nœuds tant 

 ��������_����_�����ℎ le sommet inséré par le nœud 
: si tel est le cas, le nœud courant ne produit pas de nœuds 

(l’ensemble des tests effect
 �������������� �������������� du nœud courant sont filtrés en supprimant 

à l’inté venant d’

Algorithme 20 �����_�����_������ 

Local variables 
 �����    : Stack used to store untreated nodes of the tree 
 ��������   :  Temporary variable saving the current order best cost value 
 ����������� : The node that is computed in the current iteration 
 ��������   : Distance between ����������� and its parent 

Global variables 
 �����   : Depot of the instance 
 MAX_VALUE : Big M value 
 ����   : Distance matrix 
 ����   : Last node of optimal order 

Begin 
1 ���� := instantiate_root(�����, ����, ��������������) 
2 ����� := initialize_stack() 
3 �������� := MAX_VALUE 
4 ���� := NULL 
5  
6 while not �����.is_empty do 
7 | ����������� := �����.pop() 
8 | �������� := ����[�����������. ��������. ������������][�����������. ������������] 
9 | 
10 | if continue_tree_search(�����������, �������� , ��ℎ����, ��������) then 
11 | | �����������.set_remaining_nodes() 
12 | | �����������.set_precedence_arcs() 
13 | | 
14 | | if �����������. ��������������.size() = 0 then  
15 | | | if ���� = NULL or �������� > �����������. ����������� then 
16 | | | | ���� := ����������� 
17 | | | | �������� := ����. ����������� 
18 | | | end if 
19 | | else 
20 | | | for all ������������ in �����������. �������������� do 
21 | | | | if �����������.next_node_possible_to_insert(������������, ��ℎ����) then 
22 | | | | | �����.push(create_node(�����������, ������������)) 
23  | | | | end if 
24 | | | end for 
25 | | end if 
26 | end if 
27 end while 
End 
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sur l’ensemble  �������������� du nœud courant, un test est 

valide pour la tournée en cours d’évaluation (ligne 
meilleur ordre courant alors le nœud courant est sauvegardé dans le nœud ����

En revanche, si le sommet inséré par le nœud courant n’était pas le dernier de la tournée, 
l’algorithme parcours l’ensemble des sommets non insérés et vérifie s’ils peuvent être ajoutés 

����_����_��������_��_������

l’ajout est possible après le sommet du nœud courant, un nouveau nœud est créé et leur est 
associé avant d’être ajouté dans la pile (ligne 

Une fois la pile vide, le nœud  ���� contient le dernier sommet de l’ordre optimal de la 
tournée, ou la valeur NULL si aucun ordre respectant l’ensemble des contraintes n’existe. 
Puisque chaque nœud contient un lien vers son nœud parent (��������
parcourir le chemin jusqu’à la racine, ce dernier fournissant l’ordre de visite optimal

c) Affectation du meilleur ordre de visite 

’affectation du meilleur ordre de visite dans la variable ���� par l’arbre de recherche 
 ������_�����_����� décrite dans l’

remonter du nœud ���� jusqu’à la racine en stockant les sommets 
L’ordre est ensuite inversé puis affecté dans la variable ����
L’ajout du nœud racine (ligne ) n’est effectué que si la tournée est publique, ce dernier 

Algorithme 21 ������_�����_����� 

Local variables 
 ��   : Iterator on nodes 
 ���������� : Array of customer nodes representing the optimal order 

Global variable 
 ����   : Last node of optimal order 

Begin 
1 if not ���� = NULL then 
2 | �� := ���� 
3 | 
4 | while not ��. �������� = NULL do 
5 | | ����������.add(��. ������������) 
6 | | �� := ��. �������� 
7 | end while 
8 | 
9 | if ����.is_public() then 
10 | | ����������.add(��. ������������) 
11 | end if 
12 | 
13 | reverse(����������) 
14 | ����.set_visit_order(����������) 
15 | ����.set_distance(����. �����������) 
16 end if 
End 
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3.4.5 Coupes 

l’ensemble des 
est également possible d’utiliser les particularités du problème étudié afin d’éviter de 

qu’elles ne pourront 
nœuds de l’arbre de recherche pour savoir si 

l’insertion d’un sommet ’ordre de visite 
l’estimation de l’objectif de cette dernière 

fils de ce nœud 
ainsi le parcours de l’espace des solutions.

 ���_���_���_���  ���_������� déterminant avant le parcours de l’arbre de 
n’

 ���_����, ���_��ℎ����_��������, ���_����,
���_��������  ���_����  ��������_����_�����ℎ

au sein de l’
l’ordre de visite utilisant le nœud co

suite à l’insertion d’un sommet

a) Min/max vehicle riding time 

 ���_���_���_��� vérifie par l’étude des fenêtres de temps d’un ensemble de 

effectuée avant le début du parcours de l’arbre de recherche.

our un ensemble de nœuds à visite  �  [��, ��], � ∈ �
 ���� d’une tournée visitant l’ensemble �

���� = max �� − min �� , � ∈ �

AN limite le temps de trajet maximal d’une tournée à �  ���� > �
est impossible de visiter la totalité de l’ensemble  �
maximale d’ il est inutile de parcourir l’arbre 

Axe temporel

ei li

ljej

em lm

en ln

 trajet durée
minimale 

: Durée minimale du trajet d'un véhicule pour un ensemble de nœud
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b) Arbre couvrant de poids minimal 

 ���_�������  ���_���_���_���
par l’étude

les nœ Pour cela, la notion d’arbre couvrant de poids minimal

l’ensemble des nœuds à visiter par un véhicule dans une tournée 

 ���� e la durée d’une tournée
 ���_���_���_���  ���� > �

durée maximale d’une tournée et l’arbre de recherche n’est pas parcouru.

Pour trouver l’arbre couvrant de poids minimal, l’algorithme de Borůvka
(Borůvka, 1926)  �(� × ��(�))  � est le nombre d’arrêtes et �

D’autres méthodes de résolution existent comme l’algorithme 
ou encore l’algorithme de Kruskal 

utilisant l’inverse de la fonction d’Ackermann

7 2

2.0-

0.0

1.0+ 1.0-

2.0+

3

2

4

5

8

5

9

7

c) Début du temps de service 

 ���_���� –
 ��������_����_�����ℎ sur chaque nœud de l’arbre de recherche

l’
), l’attente du véhicule sur le sommet (

 �������_��_������
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Algorithme 22 ���_���� 

Input parameters 
 ����������� : Current node of the decision tree 
 ��������   : Distance between previous customer node and current one 

Output variable 
 ��� : Boolean value returning ���� if time window constraint is not violated, ����� otherwise 

Local variable 
 ��� : Temporary integer containing the new estimated beginning service time 

Global variable 
 ����� : Depot customer node 
 

Begin 
1 ��� := �����������. ��������. �� + �������� + 
2    �����������. ��������. ������������.get_service_time() 
3  
4 if ��� > �����������. ������������.get_upper_TW() then 
5 | ��� := ����� 
6 else 
7 | ��� := ���� 
8 | �����������. �� := max(��� ; �����������. ������������.get_lower_TW()) 
9 | �����������. ������� := max(0 ; �����������. ������������.get_lower_TW() − ���) 
10 | 
11 | if not �����������. ������������ = ����� then 
12 | | if �����������. ������������.is_pickup() then 
13 | | | �����������. �������� := �����������. ������������.get_max_RT() 
14 | | else 
15 | | | �����������. �������� :=  
16  | | |  compute_RT_margin(�����������. ������������.get_client(), �����������) 
17 | | end if 
18 | end if 
19 end if 
20  
21 return { ��� } 
End 

d) Capacité du véhicule 

 ���_��ℎ����_��������  ��������_����_�����ℎ
chaque nœud de l’arbre de recherche pour mettre à jour le nombre de clients dans le véhicule

�������� cité maximale du véhicule n’
l’insertion du sommet dans l’ordre de visite.

e) Distance parcourue 

 ���_��������  ��������_����_�����ℎ
chaque nœud de l’arbre de recherche. Elle met à jour la distance parcourue depuis le début de 

�����������) et teste si cette distance n’est pas supérieure 
ordre trouvé suite à l’insertion du sommet.
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Algorithme 23 ���_�������_�������� 

Input parameters 
 ����������� : Current node of the decision tree 
 ��ℎ����   : Vehicle that performed the evaluated tour 

Output variable 
 ��� : Boolean value returning ���� if load constraint is not violated, ����� otherwise 

Local variable 
 ��� : Temporary integer containing the new vehicle load 

Begin 
1 ��� := �����������. ��������. �������� + �����������. ������������.get_nb_moves() 
2  
3 if ��� > ��ℎ����.get_max_capacity() then 
4 | ��� := ����� 
5 else 
6 | ��� := ���� 
7 | �����������. �������� := ��� 
8 end if 
9  
10 return { ��� } 
End 

Algorithme 24 ���_�������� 

Input parameters 
 ����������� : Current node of the decision tree 
 ��������   : Distance between previous customer node and current one 
 ��������   : Distance of the best current order 

Output variable 
 ��� : Boolean value returning ���� if new distance is smaller than best order distance, ����� 
   otherwise 

Local variable 
 ��� : Temporary real containing the new traveled distance 

Begin 
1 ��� := �����������. ��������. ����������� + �������� 
2  
3 if ��� > �������� then 
4 | ��� := ����� 
5 else 
6 | ��� := ���� 
7 | �����������. ����������� := ��� 
8 end if 
9  
10 return { ��� } 
End 

f) Temps de trajet du véhicule 

 ���_���� –
 ��������_����_�����ℎ sur chaque nœud de l’arbre de recherche permet de tester si une 

violation de la durée maximale du trajet du véhicule apparaît lors de l’insertion d’un nouveau 
l’ordre courant.
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ent par l’
service au plus tard du premier sommet de l’ordre testé calculé par la boucle 

Algorithme 25 ���_���� 

Input parameters 
 ����������� : Current node of the decision tree 
 ��������   : Distance between previous customer node and current one 
 ��ℎ����   : Vehicle that performed the evaluated tour 
 ������   : Maximum time windows lower bound between all nodes in the tour 

Output variable 
 ��� : Boolean value returning ���� if the maximum riding time constraint is not  
   violated, ����� otherwise 

Local variables 
 ��   : Temporary variable that will contains the value of the first node service time 
     latest date 
 �   : Smallest margin of each node between their latest service time date and their 
     time  window upper bound 
 ��   : Iterator on node 
 ���1, ���2 : Temporary variables 

Global variables 
 MAX_VALUE : Big M value 
 ����   : Distance matrix 

Begin 
1 �� := �����������. �� 
2 � := MAX_VALUE 
3 �� := ����������� 
4 while not ��. �������� = NULL then 
5 | � := min(� ;  ��. ������������.get_upper_TW() − ��) 
6 | ���1 := ��. ��������. ������������.get_upper_TW() 
7 | ���2 := �� − ��. ��������. ������������.get_service_time() 
8 |      − ����[��. ��������. ������������][��. ������������] 
9 | �� := min(���1 ; ���2) 
10 | �� := ��. �������� 
11 end while 
12 if �����������. �� − �� > ��ℎ����.get_max_riding_time() or  
13   ������ − �� − � > ��ℎ����.get_max_riding_time() then 
14 | ��� := ����� 
15 else 
16 | ��� := ���� 
17 end if 
18  return { ��� } 
End 

 ���_����, la méthode remonte jusqu’au nœud racine pour calculer 
le temps de service au plus tard du premier nœud, correspondant à 15 dans l’exemple.
la différence entre le temps de service au plus tôt du nœud courant et le temps de service au 
plus tard du nœud racine donne le temps de  ����

l’ensemble des sommets déjà insérés dans l’ordre courant.  ���� > �
 � suite à l’insertion du sommet et 

branche du nœ
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Axe temporel

10 20

15 25

25 30

10
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Axe temporel
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 min VRT 

Etape 1 : Dates au plus tôt pour un départ en 10 Etape 2 : Dates au plus tard pour une arrivée en 25

Dates début service

lors de l’insertion d’un nouveau sommet, le temps de trajet minimal du véhicule l

Le second test se base sur l’utilisation du nœud 
 ���� orsque chaque nœ

 ��, ��  ��

Puisque le sommet inséré par le nœud courant n’est pas nécessairement le 

de l’équation suivante peut être , indiquant si l’insertion future de ce nœud violera

���� − ������ − min{��} ≤ �

 m1

 m2  

 m3 

Axe temporel
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15 25

25 30

15
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25

 min VRT Nœud avec max 
borne inf

α 

Décalage maximum des débuts de temps de services 

g) Temps de trajet des clients 

 ���_���� –
dans l’ordre de visite courant, qu’
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maximum n’est violée pour chaque client. Cette fonction est appelée pour chaque nœud de 
l’arbre de recherche et est détaillée par l’

Algorithme 26 ���_���� 

Input parameter 
 ����������� : Current node of the decision tree 

Output variable 
 ��� : Boolean value returning ���� if there is no client riding time violation, ����� otherwise 

Local variables 
 ��������   : Temporary real containing the riding time of a client 
 ������    : Temporary client variable 
 ����, �    : Temporary integer variables 
 �������   : Temporary node variable 
 �����   : Temporary real variable containing the sum of waiting time 
 �����ℎ������� : Boolean variable that is set to ���� if Cordeau evaluation must be  
      launch, ����� otherwise 

Begin 
1 for all ������ in �����������. ��������. ��������� do 
2 | �����������. ���������.add(������) 
3 end for 
4 ��� := ���� 
5 �����ℎ������� := ����� 
6 if not �����������. ���������.size() =  0 then 
7 | ���� := �����������. ���������.size() 
8 | � := 0 
9 | while ��� = ���� and in � < ���� do 
10 | | ������ := �����������. ���������[�] 
11 | | �������� := compute_RT_margin(������, �����������) 
12 | | if �������� < 0 then 
13 | | | �����ℎ������� := ����  
14 | | | ������� := �����������. �������� 
15 | | | ����� := �����������. ������� 
16 | | | while not �������. ������������.get_client() = ������ then 
17 | | | | ����� := ����� + �������. ������� 
18 | | | | ������� := �������. �������� 
19 | | | end while 
20 | | | if ����� < �������� then 
21 | | | | ��� := ����� 
22 | | | end if 
23 | | end if 
24 | | | � := � + 1 
25 | end while 
26 | if ��� := ���� and �����ℎ������� := ���� then 
27 | | ��� := Cordeau_evaluation(�����������) 
28 | end if 
29 end if 
30 if �����������. ������������.is_pickup() then 
31 | �����������. ���������.add(�����������. ������������.get_client()) 
32 else if �����������. ������������.is_delivery() then 
33 | �����������. ���������.remove(�����������. ������������.get_client()) 
34 end if 
35 return { ��� } 
End 
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La méthode est divisée en une série de tests permettant d’éviter au maximum l’appel à la 
 �������_���������� �(��) (�

sommets dans l’ordre
pour vérifier qu’aucune violation de la contrainte des temps de trajet des clients 

n’ l’insertion d’un nouveau sommet.

Axe temporel

0.0

1.0+

1.0-

2.0+

2.0-

Nouveau 
sommet

Véhicule vide

véhicule lors de l’insertion du nouveau sommet

nécessaires. Sinon, aucun temps de trajet n’augmente et aucune contrainte n’est violée comme 

n’

dans le véhicule lors de l’insertion du nouveau sommet
à l’ajout du nouveau sommet (ligne ) et vérifie qu’il ne dépass

Axe temporel

0.0

1.0+

2.0+

Nouveau 
sommet

Client 1 RT

Ajout client 2 RT

Ajout client 1 RT
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Si la durée de trajet maximale d’un client est dépassée, l’ordre de visite n’est pas 
nécessairement invalide grâce à la présence éventuelle des temps d’attente entre chaque 

, la suppression du temps d’attente ��

réduction du temps d’attente ��

des nœuds 0.0, 1.0�  2.0� 
de l’

des temps d’attente est supérieure au dépas
inférieure, alors les temps d’attentes ne sont pas suffisant et une coupe intervient sur le nœud 

si les temps d’attentes peuvent compenser les durées de trajet trop importantes des 
, la méthode d’évaluation de 

cette compensation est réalisable. En effet, même si les temps d’attentes sont 
l’ordre peut rester invalide comme sur l’exemple de la 
trajet de durée 18 et la limite est de 16 unités maximum. Le temps d’attente situé avant le 
nœud 3.0� n’est pas utilisable pour satisfaire la contrainte de temps, bien qu’il soit supérieur 

5 > 2).  La présence de temps d’attente est 
donc une condition nécessaire mais non suffisante pour corriger la violation d’

 �������_����������
la validité de l’ordre de visite ou non.

Axe temporel

0.0

1.0+

2.0+

Nouveau 
sommet

Client 1 RT

w1

w2

Client 1 limite max RT

Axe temporel

0.0

1.0+

2.0+

Nouveau 
sommet

Client 1 RT

Client 1 limite max RT

w2

d’attentes w
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Axe temporel

1.0+

3.0+

2.0+

5

1.0-

10 30

2015

30 35

15 35

15

20

30

33

18

: Malgré le temps d'attente de 5 avant le nœud 3.0�

 Enrichissement de la population en résolvant le 
problème de couverture par ensembles avec poids par 
PLNE 

dernière étape de la méthode de résolution proposée comporte l’ajout
la fin de chaque génération de l’algorithme génétique d’un
calculée grâce à l’ensemble des tournées sauvegardées. En effet, lorsque l’algorithme de 

donne l’ordre de visite optimal d’une tournée, cette dernière est 
, évitant ainsi de recalculer l’ordre de visite 

t dans d’autres l’algorithme génétique

u sein d’une

· 

· totalité des tournées créées depuis le lancement de l’algorithme
qui n’a accès qu’aux 

· 

· 
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3.5.1 Problème de couverture par ensembles avec poids 

–
d’informatique théorique fa ��

l’univers � = {1,2,3, … , �}  � = {��, ��, �� … , ��}
l’union est égale à l’univers

 � dont l’union est égale à l’univers. 

 ��  �  �
n’est pas la plus petite sous  �  �

 �  � ��

, l’exemple suivant est proposé

· � = {1,2,3,4,5,6} 

· � = �{1,2}, {2,4}, {3,5}, {3,4,5,6}�

 �  � = �. Cependant, un plus petit nombre d’éléments peut 

� � = �{1,2}, {3,4,5,6}�

, la meilleure solution n’est pas nécessairement celle avec 

· � = {1,2,3,4,5,6} 

· � = �{1,2}, {2,4}, {3,5,6}, {3,4,5,6}� 

· �{�,�} = 2, �{�,�} = 1, �{�,�,�} = 3, �{�,�,�,�} = 5

� = �{1,2}, {3,4,5,6}�

 � = �{1,2}, {2,4}, {3,5,6}�
n’est pas obligato

, l’univers � représente les clients et l’ensemble �

� � ⊆ �
 � de poids minimal, c’est  �  �

étant un ensemble d’éléments disjoints 2 à 2 et dont l’union est  �

 ��

 �  �  �� n’est  �  �
s’ n’existe pas de 

 �  �  �� il est possible d’avoir des clients présents 
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génération de l’algorithme génétique l’individu représentant 

3.5.2 Données du modèle 

�

�

���  =  �
1 si le client � ∈ � est couvert par la tournée � ∈ �
0 sinon                                                                                 

��  �  � ∈ �

3.5.3 Définition des variables 

 ��

 �

��  =  �
1 si la tournée � ∈ � est sélectionnée
0 sinon                                                       

3.5.4 Contraintes et fonction objectif 

 �

∑ �� × ����∈� ≥ 1, ∀� ∈ �

L’objectif du modèle est de minimiser la somme des dista

min ∑ �� × ���∈�

’individu représentant la
population de l’algorithme génétique à la fin de la génération courante.
n’est ef Cette contrainte n’est pas ajoutée dans le modèle pour une 

d’apparition des clients dans les tournées
clients peuvent apparaitre dans plusieurs tournées au sein d’une même solution. Dans ce ca

: l’ensemble des 
lient a été supprimé n’ayant pas encore été découvertes

Dans la section suivante présentant les résultats obtenus lors de l’application de la méthode 
de proposée, une comparaison de l’algorithme avec et sans la méthode de sélection 

présenté dans cette section est effectuée et montre l’apport de cette dernière.
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 Résultats 

hybride proposée dans ce chapitre est comparée à l’algorithme ELS 

de 3To de ram et d’un Intel Xeon 

d’évaluation proposée par e de la machine est d’environ 3,
’algor

3.6.1 Évaluation de l’algorithme hybride sur les nouvelles instances 

L’évaluatio

tableau est divisé en 6 parties principales, chacune correspondant à un groupe d’instances 

 �  ��

 �  �′  ��
pour résoudre l’instance.  ���

 �∗ le temps nécessaire en secondes pour l’atteindre.
Le pourcentage d’écart entre la meilleure solution de l’ELS et de l’algorithme génétique 

���% =
����� × 100

������
− 100

objectif inférieur ou égal à l’algorithme ELS. ction objectif monte jusqu’à 
sur l’instance PCD_120_20VP 

la meilleure solution est également inférieur lors de l’utilisation de 
l’algorithme génétique hybride 

Une comparaison de la qualité des solutions entre l’algorithme ELS du chapitre précédent et 
l’algorithme génétique hybride a été

la méthode de résolution, avec un avantage pour l’algorithme génétique hybride. En revanche, 
les solutions proposées par l’ELS fournissent des temps d’attentes inférieurs à celles de 
l’algorithme génétique : cependant, ces solutions sont d’un coût supérieur. Comme pour le 
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              ELS   Hybrid GA 

Name �   �� K K' TT(s)   Obj T*(s)   Obj Gap% T*(s) 

PCD_20_0VP 10 61 4 0 600.00 
 

811.35 0.00   811.35 0.00 1.11 

PCD_20_2VP 10 61 4 2 600.00 
 

730.65 300.00   715.54 -2.07 3.87 

PCD_20_4VP 10 61 4 4 600.00 
 

730.65 300.00   715.54 -2.07 5.99 

PCD_20_6VP 10 61 4 6 600.00 
 

658.24 300.60   643.13 -2.29 4.49 

PCD_20_10VP 10 61 4 10 600.00 
 

435.52 330.60   388.96 -10.69 1.61 

PCD_40_0VP 20 125 8 0 900.00   1109.59 6.00   1109.59 0.00 9.43 

PCD_40_2VP 20 125 8 2 900.00 
 

1028.41 455.40   1028.41 0.00 16.12 

PCD_40_6VP 20 125 8 6 900.00 
 

747.73 433.20   741.63 -0.82 10.15 

PCD_40_8VP 20 125 8 8 900.00 
 

667.43 454.80   667.43 0.00 20.65 

PCD_40_10VP 20 125 8 10 900.00 
 

627.54 679.20   614.79 -2.03 31.58 

PCD_40_20VP 20 125 8 20 900.00   512.24 458.40   487.85 -4.76 11.13 

PCD_60_0VP 30 191 20 0 1200.00 
 

1525.62 846.60   1521.37 -0.28 1077.96 

PCD_60_2VP 30 191 20 2 1200.00 
 

1479.83 924.00   1479.82 0.00 115.82 

PCD_60_8VP 30 191 20 8 1200.00 
 

1127.55 957.00   1054.46 -6.48 92.17 

PCD_60_10VP 30 191 20 10 1200.00 
 

1133.38 663.60   1031.14 -9.02 89.75 

PCD_60_16VP 30 191 20 16 1200.00 
 

946.43 1101.00   899.72 -4.94 796.93 

PCD_60_30VP 30 191 20 30 1200.00   911.15 612.60   775.40 -14.90 809.03 

PCD_80_0VP 40 243 20 0 1500.00 
 

2032.86 723.60   2009.90 -1.13 396.44 

PCD_80_2VP 40 243 20 2 1500.00 
 

1904.62 1257.60   1871.82 -1.72 447.45 

PCD_80_10VP 40 243 20 10 1500.00 
 

1792.16 1444.20   1674.83 -6.55 1053.71 

PCD_80_14VP 40 243 20 14 1500.00 
 

1679.32 1281.60   1624.63 -3.26 85.87 

PCD_80_20VP 40 243 20 20 1500.00 
 

1452.10 846.00   1421.29 -2.12 391.31 

PCD_80_40VP 40 243 20 40 1500.00 
 

1323.59 853.20   1198.17 -9.48 1432.43 

PCD_100_0VP 50 307 50 0 1800.00   2384.21 1405.20   2475.91 3.85 911.05 

PCD_100_4VP 50 307 50 4 1800.00   2303.97 1528.20   2247.32 -2.46 1353.06 

PCD_100_14VP 50 307 50 14 1800.00   1991.67 1510.20   1925.30 -3.33 1017.70 

PCD_100_18VP 50 307 50 18 1800.00   1921.00 1417.80   1903.03 -0.94 761.86 

PCD_100_26VP 50 307 50 26 1800.00   1858.81 1323.00   1820.66 -2.05 903.25 

PCD_100_50VP 50 307 50 50 1800.00   1842.80 1055.40   1597.78 -13.30 1044.82 

PCD_120_0VP 60 371 50 0 2100.00 
 

2817.98 2079.60   2946.83 4.57 1980.90 

PCD_120_4VP 60 371 50 4 2100.00 
 

2608.24 1240.80   2702.30 3.61 2148.09 

PCD_120_16VP 60 371 50 16 2100.00 
 

2300.61 2097.60   2134.50 -7.22 1047.46 

PCD_120_20VP 60 371 50 20 2100.00 
 

2453.28 1538.40   2073.20 -15.49 1830.19 

PCD_120_30VP 60 371 50 30 2100.00 
 

2174.94 1894.80   2042.93 -6.07 1085.00 

PCD_120_60VP 60 371 50 60 2100.00   2114.03 1518.60   1820.70 -13.88 1980.90 

Average           -3.92  



130 Chapitre 3 
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Une seconde comparaison des deux algorithmes a été effectuée sur le nombre d’arcs utilisés 

: on peut constater une baisse du nombre d’arcs utilisés lors de l’utilisation de 
l’algorithme génétique hybride avec un écart allant jusqu’à 12,40% d’

s’
valeur des solutions obtenues par l’algorithme génétique hybride
une distance plus courte que les solutions proposées par l’algorithme ELS et donc utilisent 

moins d’arcs.

Comme dans le chapitre précédent, l’analyse suivante évalue 
moyenne des écarts entre la distance de transport optimal d’un client (c’est

: on constate que l’algorithme 

solutions de l’algorithme ELS
rt d’un client correspond à 

pour l’algorith
l’ELS Une nouvelle fois, cette différence s’explique par les val

: l’algorithme génétique hybride 
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3.6.2 Comparaison des vitesses de convergence 

: à chaque pourcentage de temps d’une instance est associé l’éca

une instance bénéficiant d’un temps de résolution de 60 secondes, et dont la meilleure 

l’algorithme génétique hybride converge plus rapidement vers son optimum
solutions de l’ELS sont atteinte en moyenne avec seulement 10% du temps par l’algorithme 

pour l’ELS et de 
19% pour l’algorithme génétique hybride.
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3.6.3 Comparaison de l’algorithme génétique avec et sans enrichissement de population 

La comparaison suivante montre l’utilité de la partie hybride de l’algorithme génétique

tournées créées depuis le lancement de l’algorithme jusqu’à la génération courante, afin de 
Le but de cette méthode est d’améliorer les solutions trouvées 

l’utilisation de cette méthode en fixant le paramètre d’activation 

gence plus rapide lors de l’utilisation de l’ : l’écart 

Comparaison des vitesses de convergence de l’algorithme génétique avec et sans 

ssé par CPLEX dans l’algorithme génétique 
 ���� regroupe au sein d’

 ������

 ������

 �%

16% du temps total, le temps d’utilisation de CPLEX est faible dans 
l’algorithme génétique hybride. 

instance ayant jusqu’à 
L’utilisation de l’enrichissement de population

faible impact sur l’utilisation du temps octroyé pour la résolution d’une instance.
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Name TT(s) ������  ������(s) T% 

PCD_20 600.00 1873.40 53.89 8.98 

PCD_40 900.00 12912.67 155.25 17.25 

PCD_60 1200.00 14439.17 137.11 11.43 

PCD_80 1500.00 29375.33 229.24 15.28 

PCD_100 1800.00 20944.33 115.06 6.39 

PCD_120 2100.00 17659.50 33.74 1.61 

 Conclusion 

Ensuite, l’ordre optimal de visite pour chaque véhicule 
procédure d’

enrichir la population de l’algorithme génétique en créant
d’

lancement de l’algorithme, formant 

l’algorithme ELS sur les nouvelles instances
montrent que l’algorithme génétique hybride fourni de

une diminution du nombre d’arcs parcourus les solutions de l’algorithme génétiq

la méthode d’enrichissement de la 
montre l’impact important de ce

l’algorithme proposé.
une convergence plus rapide de l’algorithme vers 

st très rapide et ne représente qu’un 

de l’algorithme

à l’optimum

L’utilisation de véhicules privés apporte donc une 

d’utilisation 
chapitre suivant, l’estimation du coût monétaire d’une solution est prise en compte en plus de 
sa distance dans le cadre d’une approche bi

intéressantes à la fois sur l’aspect 
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Optimisation multi-objectif pour le 
problème du transport à la demande 

avec véhicules privés et sommets 
alternatifs 

dans le cadre d’une approche multicritère
En effet, les moyens de transport privés et publics n’ont pas le même coût 
d’utilisation l’utilisation de moyens de transport privés est plus 

L’objectif 
est de fournir un algorithme permettant d’obtenir un ensemble de solutions proposant des 

Une justification du second objectif est d’abord présentée suivie par une description de 
l’optimisation multi de l’algorithme 

 Objectifs pour le DARP-PV-AN 

4.1.1 Optimisation multi-objectif dans les problèmes de transport 

L’optimisation multi
l’article de 

–
–

ci avec une procédure de recherche locale. D’autres méthodes de résolutions ont été 

ou encore l’algorithme de colonies de fourmis adapté aux problèmes multi

d’agrégation

· Le temps total parcouru par l’ensemble de la flotte
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· 
· Le temps d’attente total des clients
· 

· Le coût de l’ensemble des tournées

l’ensemble des véhicules

· �
permettant de générer l’ensemble des sol

· 
d’agrégation

des clients et du nombre de sommets visités par le véhicules pendant le trajet d’un client.
L’algorithme proposé n’ ’agrégation des deux objectifs mais une règle de 

optimisant le temps d’attente total de la solution et le temps de trajet ma
L’algorithme proposé est une méthode hybride cherchant d’abord à déterminer un 

�

résoudre les problèmes abordés, afin d’obtenir des

sont plus lents et nécessitent souvent d’être couplé
d’accélérer leur vitesse de convergence.

4.1.2 Choix des objectifs pour le DARP-PV-AN et modifications du modèle linéaire 

alternatifs, les résultats obtenus dans les chapitres précédents montrent l’utilité des véhicules 

En revanche, l’utilisation de véhicules supplémentaires 

en compte lors de l’optimisation. expliqué dans l’article de 
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l’utilisation de véhicules différents en plus de la flotte , nécessite l’intégration de coûts 

: la distance parcourue par l’ensemble des 
coût financier de l’ensemble

l’objectif 

a) Données 

�����  � � ∈ ��

��  � � ∈ ��

b) Variables 

�����  � � ∈ ��

��  � � ∈ ��

c) Contraintes 

 �  �����

����� = ∑ ∑ ��,�
� ∗ ��,�

�
�∈���∈�� , ∀� ∈ ��

 �  ��  �
����� > 0

�� = ∑ ∑ ��,�
�

�∈���∈�� − 1, ∀� ∈ ��

d) Objectifs 

min ∑ ������∈��

min ∑ �� ∗ ����� + �� ∗ ����� �∈��

L’algorithme développé dans ce chapitre vise à proposer un système d’aide à la 

La sélection d’un plan de transport 
l’ensemble proposé par l’algo

 Optimisation bi-objectif 

l’optimisation

ainsi que l’article de
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ormulation d’un problème bi objectif et les notions d’espaces de décision et de solution.
définition d’optimalité dans un contexte multi

4.2.1 Formulation d’un problème bi-objectif 

min �(�)

      t. q.  ��(�) ≤ 0

avec �� ∈ ℝ�

· �� ∈ ℝ�  � � ∈ {1, … , �} 
· �� ∈ ℝ� → ℝ�  � � ∈ {1, … , �}

· � ∈ ℝ� → ℝ�  �  � = ���, … , ���  �� ∈

ℝ� → ℝ

Dans le cadre d’un problème bi �� ∈ ℝ� → ℝ�

 � ∈ {1,2}

4.2.2 Espaces de décision et des objectifs 

’un problème d’optimisation mult
l’espace de décision  ℝ� de l’espace des objectifs ℝ�

 �

a) Espace de décision 

Dans le cadre d’un problème à � variables, l’espace de décision est défini sur ℝ�. L’ensemble 
 �  ℝ� représente l’ensemble des solutions respectant les contraintes

� = {� ∈ ℝ� ∶  �(�) ≤ 0}

 �  � ∈ �

0 1 2 3 4

1

2

3

4

C2

x1

x2

C1

C3

Espace de décision

Ensemble 
réalisable X
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Dans l’exemple de la , une illustration de l’espace de décision d’un problème à 

deux variables ainsi que l’ensemble réalisable �  −
�

�
�� − �� + 1 ≤

0 (��), 2�� − �� − 4 ≤ 0 (��)  −
�

�
�� + �� − 1 ≤ 0 (��)  (1; 1)

 (1; 2)

b) Espace des objectifs 

Contrairement à l’optimisatio objectif, l’utilisation de plusieur
 � critères, l’espace 

 ℝ� L’ensemble des résultats �  ℝ�

 �

� = {�(�) ∶  � ∈ �}

L’exemple montre l’espace des objectifs ainsi que l’ensemble �
 �� = 2�� + ��  �� = �� + 3�� sur l’ensemble réalisable �

0 1 2 3 4

1

2

3

4

x1

x2 Espace de décision

X

0 2 4 6 8

2

4

6

8

z1

z2 Espace des objectifs

p1

p2

p3

Y = z(X)

z(p1)

z(p2)

z(p3)

: Espace des objectifs avec deux critères pour l’espace de décision de la 

4.2.3 Définition de l’optimalité 

objectif, les solutions d’un problème peuvent être comparées facilement 
Ainsi, dans le cas d’une 

a solution respectant l’ensemble des contraintes avec la plus petite valeur est la 
Cependant, cette comparaison n’est plus possible dans le cadre multi

déterminer si l’une est meilleure que l’autre 

 ��  �� ∈ ℝ�

· ��  �� �� ≦ �� ∀� ∈ {1, … , �}, ��
� ≤ ��

� 

· ��  �� �� < �� ∀� ∈ {1, … , �}, ��
� < ��

� 

· ��  �� �� ≤ �� �� ≠ �� �� ≦ �� 
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· ��  ��

Dans l’exemple de la  �� = (1; 3), �� = (2; 3), �� = (2; 1)  �� = (3; 4)
définis sur l’espace des objectifs  ℝ�  ��  ��

 ��  �� ��  ��  ��  ��

 ��  ��  ��  ��

�� < ��  
�� ≦ ��

�� < ��  
�� < ��  
�� ≦ ��  
��  ��

Ces définitions sont étendues dans l’espace de décision par les notation

 ��  �� ∈ ℝ�

· ��  �� �� ⪷ �� �(��) ≦  �(��) 

· ��  �� �� ≺ �� �(��) <  �(��) 

· ��  �� �� ≾ �� �� ≠ �� �(��) ≦  �(��)  
· ��  ��

L’ensemble des de l’espace des objectifs

4.2.4 Front de Pareto 

l’ensemble des solutions 

· Les solutions supportées dont l’image est située sur la partie convexe � 
· s dont l’image n’est pas située sur la partie convexe de �

· 
de l’enveloppe convexe dans l’espace des objectifs

· représentant l’ensemble des points restant

0 1 2 3 4

1

2

3

4

z1

z2

Espace des objectifs

p1 p2

p3

p4
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0 1 2 3 4
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4
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z2

Espace des objectifs

Fermeture convexe de Y

Points non dominés supportés extrêmes

Points dominés

Front de Pareto

Points non dominés supportés non extrêmes

Points non dominés non supportés

4.2.5 Méthodes de scalarisation 

l’idéal, chaque solution optimale au sens de Pareto dans le contexte multi

�

a) Méthode dichotomique par somme pondérée 

l’ensemble des critères d’optim  �� au sein d’un même objectif tout en 

�� 

min �� ����(�) ∶ � ∈ �

�

���

�

objectif pour générer l’ensemble des solutions 
(aucune garantie n’est attribuée à la génération de l’ensemble

que des solutions situées sur l’enveloppe convexe de 
l’espace des solutions L’algorithme proposé dans leur article est rappelé dans l’

L’algorithme 
 �� = (1,0)  �� = (0,1)

 � d’éviter de générer 
 �

dominée et la méthode s’arrête en renvoyant cette solution 

��, ��  ��
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�è�� ��, ��

permet d’obtenir lors de la résolution de �  ����

��, ��

Algorithme 27 ���������� �������� ��� (Aneja et Nair, 1979) 

Input parameter 
 � : A bi-objective combinatorial optimization problem 

Output variable 
 ��� : Array of non-dominated supported (extremes) solutions  

Local variables 
 � : A small value strictly greater than 0 
 � : Weight vector used to aggregate objectives 
 ����� : Stack used to store pair of points 

Available functions 
 z(�)   : Returns a point � ∈ � in the objective space of the solution � ∈ � 
 optimal(�, �) : Returns an optimal solution of �  whose objectives are aggregated with weight 
     vector �  

Begin 
1 ��� := ∅ 
2 ����� := ∅ 
3 �� := optimal(�,(1, �)) 
4 �� := optimal(�,(�, 1)) 
5  
6 if z(��) = z(��) then 
7 | ���.add(��) 
8 else 
9 | ���.add(��) 
10 | ���.add(��) 
11 | �����.push((�(��), �(��))) 
12 | 
13 | while ����� ≠ ∅ do 
14 | | 
15 | | ��, ��  := �����.pop() 

16 | | � := (��
� − ��

�,��
� − ��

� ) 
17 | | ���� := optimal(�,�) 
18 | | 

19 | | if ����� < ���  then 
20 | | | ���.add(����) 

21 | | | �����.push((��, �(����))) 
22 | | | �����.push((�(����), ��)) 
23 | | end if 
24 | | 
25 | end while 
26 | 
27 end if 
28  
29 return { ��� } 
End 
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b) Méthode -contrainte 

�

Le nouveau problème d’optimisation 
s’écrit

min ��(�)

                                                      t. q. ��(�) ≤ ��, ∀� ∈ {1, … , �}\{�}

                                                       �� ≥ 0, ∀� ∈ {1, … , �}\{�}

          � ∈ �

er l’ensemble des solutions non
d’optimisation ci  �

à chaque itération de l’algorithme  �

l’objectif z l’objectif z
λ

Les directions λ et λ Les directions λ , λ , λ
λ

Les directions λ et λ

nouveau point n’est découvert. 

z1

z2

y1

z1

z2

y1

y2

z1

z2

y1

y2

y3

z1

z2

y1

y2

y3

y4

y5

z1

z2

y1

y2

y3

y4

y5

y6

λ1 

λ2 
λ3 

λ4 

λ5 

λ6 

λ7

λ8

λ9

z1

z2

y1

y2

y3

y4

y5

y6
λ10 

λ11
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 ��est le critère sélectionné, si à l’itération �  �� est l’optimum, alors à l’itération � +
1

min ��(�)

                 �. �.  ��(�) ≤ ��
� − �

         � ∈ �

 �
elle représente l’écart minimal entre deux solutions sur l’objectif ��

se de l’ensemble des points non dominés, en revanche le nombre d’itérations de 
l’algorithme sera plus important. Si la valeur � , alors l’algorithme sera plus 

��(�) ≤ ��
� − 1 �

L’exemple de la  � par l’

représente les solutions non réalisables à l’itération courante, tandis que la flèche 
représente l’objectif optimisé.

Algorithme 28 � − ���������� 

Input parameter 
 � : A bi-objective combinatorial optimization problem  

Output variable 
 ��� : Array of non-dominated solutions  

Available functions 
 z2(�)     : Returns the value of solution � in the second objective 
 optimalZ1(�)   : Returns an optimal solution of � optimizing first objective 
 addConstraint(�, �) : Add the constraint ��(�) < � in � 

Begin 
1 ��� := ∅ 
2 ���� := optimalZ1(�) 
3  
4 while ���� ≠ ∅ do 
5 | 
6 | ���.add(����) 
7 | addConstraint(�,��(����)) 
8 | ���� := optimalZ1(�) 
9 | 
10 end while 
11  
12 return { ��� } 
End 
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 Métaheuristique hybride proposée 

L’algorithme proposé pour résoudre le DARP

L’algorithme

· La première étape est effectuée par l’

fondamentaux de l’algorithme ainsi que son implémentation pour le DARP

· La deuxième étape correspond à l’évaluation des individus créés par le NSGA
Ce dernier calcule l’ordre 

ectant l’ensemble des contra

· 

 �

l’objectif z
 ��

��(�) < ��
�

 ��

��(�) < ��
�

 ��
��(�) < ��

�

 ��

��(�) < ��
�

 ��

��(�) < ��
�

 ��
– L’algorithme continue 

jusqu’à ce qu’aucune solution 

z1

z2

z1

z2

z1

z2

z1

z2

z1

z2

z1

z2

y1
y1 y1

y1 y1 y1

y2y2 y2

y2 y2 y2

y3 y3

y3 y3 y3

y4

y4 y4 y4

y5y5 y5

y6 y6

y7
y8

y9
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lancement de la méthode hybride est un paramètre sélectionné par l’utilisateur. Le but 
objectif est de fournir un ensemble d’individus 

Donc, le but de la méthode hybride est tout d’abord

. Cet espace de codage se compose d’un 
 � représente l’identifia  �

véhicule qui lui est associé. Une fois l’ensemble des clients affectés aux véhicules, 
méthode d’évaluation

Espace de codage indirect 
des solutions dans NSGA-II

Solution i

véhicule n°

client n°

Coût objectif 1 Coût objectif 2

0 1 2 ...

1 1 2 ...

Espace de codage des 
solutions

Solution i

Coût objectif 1 Coût objectif 2

1+ 1- 0+ ...

Évaluation de chaque tournée 
de la solution à l'optimum par 

branch and bound
2+ 3+ 2- ...

véhicule 1

véhicule 2

écodage par la fonction d’évaluation

d’assemblage

illustre l’évolution de la population du NSGA

· Au début d’une nouvelle génération du NSGA ’individus ��

�  �

· ’individus ��′  � est obtenu par l’application des méthodes de 
 ��
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� 
· ’individus représentant des  ��"

objectif par PLNE via l’utilisation de 

·  ��  ��′  ��"
 �

 ����

Solution 1

Pi

T

véhicule n°

client n°

Coût 
objectif 1

Coût 
objectif 2

.

.

.

n

Tournée 1

2+ 2-
...

Coût 
objectif 1

Coût 
objectif 2

1+

.

.

.

Pi

Pi'

Pi"

2n

Pi+1

Pi  = U ’U

Filtrage de Pi dans 
NSGA-II

0 1 2 ...

1 1 2 ...

Création de 
nouvelles 

solutions Pi' avec 
NSGA-II et 

sauvegarde des 
tournées dans T

Création de 
nouvelles 

solutions Pi" en 
utilisant T par 

PLNE

Pi+1

n
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 Algorithme génétique bi-objectif NSGA-II 

l’algorithme NSGA

4.4.1 Principes fondamentaux de l’algorithme 

L’algorithme NSGA : c’est une méthode de choix pour 
er le front de Pareto d’un problème multi
d’individus permet d’approximer l’ensemble Pareto

l’exécution de l’algorithme

II est composé d’une phase de génération 
d’individus

Dans tout MOGA, la présence d’
En effet, lorsque l’on compare les parents lors de la phase de sélection ou 

que l’on filtre la population avant la génération suivante, il est nécessaire de pouvoir 

objectif, cette comparaison est très souvent effectuée sur l’objectif optimisé
une meilleure valeur qu’ Dans l’algorithme NSGA

domination, et sa marge représentant l’isolement de la solution qu’il représente dans l’espace 

a) Tri par non-domination et affectation du rang 

’individus d’individus représentant des 

on l’ensemble des 
’individus

détaillée dans l’
 �(�� × ��²)  ��

 �� la taille de l’ensemble à trier L’ensemble 
 ���  �����

d’indices d’individus � ∈ ����� � ’individu ���
 � �, �  ����  �

 �  �������� contient à l’indice � ’individus ��� �
 �������� contient à l’indice �  ��� �
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Algorithme 29 ���_���������_���� (Deb et al., 2002) 

Input parameter 
 ��� : Array of individuals 

Local variables 
 ��   : Size of ��� 
 ��   : Rank/Front number 
 ��������  : Array of integer where ��������[�] is the number of individuals dominating 
     ���[�] 
 �������� : Array of sets of individuals where ��������[�] is the set of individuals dominated 
     by  ���[�] 
 �����   : Array of sets of integers where �����[�] is the set of indices of individuals in 
     ��� of rank � 

Available functions 
 dom(�,�) : Return ���� if individual � dominate individual �, ����� otherwise 
 setRank(�) : Set the rank � to an individual 

Begin 
1 �����[0] := ∅ 
2  
3 for � := 0 to �� − 1 do 
4 | ��������[�] := 0 
5 | ��������[�] := ∅ 
6 | for � := 0 to �� − 1 do 
7 | | if dom(���[�],���[�]) then 
8 | | | ��������[�].add(�) 
9 | | else if dom(���[�],���[�])) then 
10 | | | ��������[�] := ��������[�] + 1 
11 | | end if 
12 | end for 
13 | if ��������[�] = 0 then 
14 | | �����[0].add(�) 
15 | end if 
16 end for 
17  
18 �� := 0 
19  
20 do 
21  | for all � in �����[��] do 
22 | | ���[�].setRank(��) 
23 | | for all � in ��������[�] do 
24 | | | ��������[�] := ��������[�] − 1 
25 | | | if ��������[�] = 0 then 
26 | | | | �����[�� + 1].add(�) 
27 | | | end if 
28 | | end for 
29 | end for 
30 | �� := �� + 1 
31 while �����[�� + 1] ≠ ∅ 
End 
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z1

z2

z1

z2

rang 1

rang 2

rang 3

Solutions non triées

b) Calcul de la marge 

l’isolement correspondant à l’individu

objectif, le calcul s’effectue comme suit

 � ’individus 
�� ’individu  � dans l’ensemble trié ��

���  ��
���

valeurs minimales et maximales de l’objectif  � dans l’ensemble �  � = 1  � = |�|

 �����(��) = ∞, dans le but d’élargir le front. 1 < � < |�| 

�����(��) =
��(����) − ��(����)

��
��� − ��

���
+

��(����) − ��(����)

��
��� − ��

���

z1

z2

R1

R|R|

Rk

Rk-1

Rk+1
a

b

marge( Rk ) =

e1

e2

a
e1

b
e2

+
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c) Comparaison des individus 

Dans l’algorithme NSGA
 � est jugé meilleur qu’un  � ’il

 �  �

L’idée principale est d’avantager 

4.4.2 Implémentation du NSGA-II 

Comme dans le chapitre précédent, l’algorithme génétique (ici NSGA
, c’est l’affectation des clients L’implémentation 

’algorithme 

· l’encodage d’un
���_����������_��������� , la fonction d’évaluation (����������

l’enr
�����ℎ_�����_����_���������

����_���������_���������
· 

sur l’implémentation de 

a) Encodage d’un individu 

L’encodage d’un individu pour le NSGA
l’affectation pour chaque client  � ∈ �

 � ∈ ��  �  ��

 � ∈ �

Lors de l’optimisation bi

· � un vecteur représentant l’affectation des clients dans les véhicules
· ����
· ����
· ���� le rang de l’individu ;
· �������� la marge de l’individu.

b) Calcul du rang et de la marge 

Le rang et la marge de chaque individu sont calculés avant l’appel à la fonction de filtrage de 

peut changer suite à l’appel de la fonction filtrant 
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Algorithme 30 ���� − �� 

Input parameters 
 �  : Time limit of the algorithm 
 �  : Mutation’s probability 
 ������� : Number of individuals in the population 

Output variable 
 ������ : Array of non-dominated individual 

Local variables 
 �������   : Array of individuals 
 �����������  : First parent for crossover 
 ������������ : Second parent for crossover 
 �ℎ���    : Child created by crossover 
 �ℎ������   : Array of current generation’s individuals 
 ����������� : Time since algorithm’s launch 

Begin 
1 // Step 1. Generate initial population 
2 ������� := generate_initial_solutions(�������) 
3 compute_rank_crowding(�������) 
4 while ����������� < � do 
5 | for � := 0 to ������� − 1 do 
6 | | 
7 | | // Step 2. Parents selection before crossover 
8 | | {�����������, ������������} := bin_tournament_selection(�������) 
9 | |  
10 | | // Step 3. Child creation by crossover 
11 | | �ℎ��� := one_cut_crossover(�����������, ������������) 
12 | |  
13 | | // Step 4. Mutation on child 
14 | | �ℎ��� := mutation(�ℎ���, �) 
15 | |  
16 | | // Step 5. Keep private vehicles or not 
17 | | private_vehicle_keeping(�ℎ���) 
18 | | 
19 | | // Step 6. Individual evaluation 
20 | | evaluation(�ℎ���) 
21 | | 
22 | | �ℎ������.add(�ℎ���) 
23 | end for 
24 |  
25 | // Step 7. CPLEX tour selection (described section 4.5) 
26 | launch_cplex_tour_selection(�ℎ������) 
27 | 
28 | // Step 8. Compute rank and crowding 
29 | compute_rank_crowding(������� ∪ �ℎ������) 
30 | 
31 | // Step 9. Selection for next iteration 
32 | next_iteration_selection(�������, �ℎ������) 
33 | 
34 | // Step 10. Update crowding 
35 | update_crowding(�������) 
36 end while 
37 ������ := get_first_rank(�������) 
38 return { ������ } 
End 
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doit être retiré dans l’ensemble � =
{�, �, �, �, �, �}

l’
l’

l’ l’individu
l’individu Si la marge n’avait pas été 

l’individu l’individu
l’individu , ce qui est faux dans l’ensemble  �\�

z1

z2

A (1;12)

B (3;9)

C (4;5)
D (5;4)

E (9;3)

F (12;1)

marge(A) = ∞

marge(B) = 

marge(C) =

marge(D) =

marge(E) =

marge(F) = ∞   

10
11

10
11

7
11

7
11

z1

z2

A (1;12)

B (3;9)

C (4;5)

E (9;3)

F (12;1)

marge(A) = ∞

marge(B) = 

marge(C) =

marge(E) =

marge(F) = ∞   

10
11

12
11

12
11

Filtrage : 
suppression du 

point D

c) Sélection des couples 

utilise l’algorithme de tournoi 

l’individu
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d) Évaluation 

Comme dans le chapitre précédent, l’évaluation d’
chaque véhicule l’ordre d
l’ensemble des contraintes du DARP

, cette dernière fournissant l’ordre de visite avec 
l’ensemble des Cet ordre est également optimal sur l’objectif financier. 

servis n’étant pas choisi par 

En revanche, la fonction d’évaluation globale 
d’un

par l’  �
 ������������ contenant l’ensemble des tournées 

n’est pas lancé et la tournée précédemment calculée est utilisée
est lancé fournissant l’

 ������������  �

e) Enrichissement de la population 

Les tournées étant sauvegardées lors de l’évaluation afin d’éviter de recalculer des ordres de 

objectif ou une seule solution est générée et l’individu la 
objectif voit l’insertion d’un 

ensemble d’individus représentant des solutions non

méthode de scalarisation est un paramètre à fournir lors de l’exécution de l’algorithme 
ne des méthodes de scalarisation, la réduction peut s’effectuer avec 

différents paramètres et peut être relancée plusieurs fois afin d’obtenir des solutions non

L’implémentation de ces différentes méthodes est décrite section 
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Algorithme 31 ���������� 

Input parameter 
 � : Individual that will be evaluated, with �. ����� an array of tour 

Local variables 
 ����������� : Objective function distance value 
 �������   : Objective function cost value 
 ������������� : Boolean value saying if all tour are valid 
 �������    : Key value of a given tour 

Global variables 
 MAX_VALUE   : Big M value 
 ������������  : Map assigning to each computed tour key its created tour  
 ��������������ℎ : Computed precedence graph necessary for evaluation of each tour 

Begin 
1 ����������� := 0 
2 ������� := 0 
3 ������������� := ���� 
4  
5 for all ���� in �. ����� do 
6 | ������� := key_tour(����) 
7 | if ������������.contains(�������) then 
8 | | ���� := ������������.get(�������) 
9 | else 
10 | | evaluation_tour(����, ��������������ℎ) 
11 | | if not ����.is_valid() then 
12 | | | ����. �������� := MAX_VALUE 
13 | | | ����. ���� := MAX_VALUE 
14 | | end if 
15 | | ������������.put(�������, ����) 
16 | end if 
17 | ����������� := ����������� + ����. ��������  
18 | ������� := ������� + ����. ���� 
19 | ������������� := ������������� and ����.is_valid() 
20 end for 
21  
22 if not ������������� then 
23 | ����������� := MAX_VALUE 
24 | ������� := MAX_VALUE 
25 end if 
26  
27 �. �������� := ����������� 
28 �. ���� := ������� 
End 

f) Filtrage de la population 

pour constituer l’ensemble de
Dans l’algorithme NSGA

: ce n’est donc pas une comparaison directe des critères d’optimisation comme 

Le fonctionnement de la méthode de filtrage est décrit dans l’
 �������  �ℎ������  �������
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L’étape suivante s

d’éviter une convergence vers des solutions 
 �������

Algorithme 32 ����_���������_��������� 

Input parameters 
 ������� : Array of individuals that were used to create children 
 �ℎ������ : Array of individuals created by individuals in ������� 

Local variables 
 ������ : Generator of random values 
 ������� : Randomly selected position 
 ��1  : First iterator on �ℎ������ 
 ��2  : Second iterator on �ℎ������ 
 ������ : Temporary variable saving individual key 

Global variable 
 ������� : Size of the population 

Begin 
1 // Step 1. Put all individuals in �������� and sort them by ascending order of their rank and if  
2 // they have the same rank, by descending order of their crowding 
3 �ℎ������.add_all(�������) 
4 �������.clear() 
5 sort(�ℎ������) 
6  
7 // Step 2. Remove identical individuals 
8 ��1 := 0 
9 while ��1 < �ℎ������.size() −1 do 
10 | ������ := key_ind(�ℎ������[��1]) 
11 | ��2 := ��1 + 1 
12 | while ��2 < �ℎ������.size() do 
13 | | | if ������ = key_ind(�ℎ������[��2]) then 
14 | | | | �ℎ������.remove(��2) 
15 | | | else 
16 | | | | ��2 := ��2 + 1 
17 | | | end if 
18 | end while 
19 | �� := �� + 1 
20 end while 
21  
22 // Step 3. Keep the first half individuals of �������� 
23 for � := 0 to �������  − 1 do 
24 | �������.add(�ℎ������[�]) 
25 end for 
26  
27 �ℎ������.clear() 
End 
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 Enrichissement de la population en résolvant le 
problème de couverture par ensembles avec poids bi-
objectif par PLNE 

e l’ajout, à la fin de chaque 
II, d’un ensemble d’individus représentant des

créées grâce à l’ensemble des tournées calculées et sauvegardées 

génération, l’approche bi objectif favorise la génération d’un ensemble de solutions non

Lors d’une génération du 

objectif, l’utilisation de la 
lors de l’optimisation de pl

· 
· 
· proposant ainsi une meilleure couverture de l’ensemble des 

· de la vitesse de convergence de l’algorithme

 

 �
 d’agrégation proposée par 
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L’implémentation et l’utilisation de ces différentes méthodes sont présentées dans les sections 

4.5.1 Recherche dichotomique par somme pondérée 

consiste à agréger de façon linéaire l’ensemble des critères d’optimisation �� au sein d’un 
 �� générer l’ensemble 

 �

chaque génération de l’algorithme NSGA
 ��, ��, ��  �� forment l’ensemble des solutions non dominées

Enfin, l’ensemble des 

: en effet, une solution supportée à l’itération �
supportée à l’itération  � + 1 suite à l’apparition de nouvelles 

: Illustration de la recherche dichotomique par somme pondérée lors d’une 
génération au sein de l’algorithme NSGA

 �

–

 ��

–

 ��  ��

–

 �
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4.5.2 Méthode -contrainte 

�
Cette dernière permet de générer l’ensemble des solutions non
à l’itération �

L’algorithme consiste à répéter la 

fonction de filtrage à chaque génération de l’algorithme NSGA
résolue en optimisant uniquement l’objectif ��

 �� obtenue est utilisée pour l’itération suivante ou le 
 �� < ��

� ��
�  �

en fixant à l’itération  �  �� < ����
� , jusqu’à ce qu’aucune solution 

–
optimisant uniquement l’objectif  ��

 ��

–
�� : à l’itération  �

 �� < ����
�

–

 �

� lors d’une génération au sein de l’algorithme 

z1

z2

z1

z2

z1

z2

iter 1

iter 2

iter 3

iter 4

iter 5

iter 6

P0

P1
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4.5.3 Implémentation de la méthode d’agrégation proposée par (Murata et al., 2003) 

algorithme de recherche locale. Elle ne vise pas à générer l’ensemble des 

�
d’
de l’itération courante. agrégation des deux critères d’optimisation 
effectuée avant d’appliquer différentes méthodes d’exploration dépendant du

l’utilisation de recherche locale pour le WSCP n’est pas privilégiée car
résolution peut être faite à l’optimum par PLNE en un temps 

dominée à l’itération  �

est résolu à l’optimum.

La méthode d’agrégation des critères d’optimisation proposée par 

min � � × ����� × �� + (1 − �) × ����� × ��

�∈�

 � l’ensemble des tournées disponibles  ����� valeur de l’objectif 
 � ����� valeur de l’objectif  �  ��

 �
 �

� = �
����� − ������� 

������� − �������
� / �

����� − �������

������� − �������
+

����� − �������

������� − �������
�  

 �������/���

de l’itération courante et de manière similaire, �������/���

somme pondérée (notamment par l’agrégation des deux obje

au sein d’une même génération. En revanche, la méthode présentée dans cette 
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fonction de filtrage à chaque génération de l’algorithme NSGA

a) Détermination des vecteurs de poids 

 ����ℎ�_������_����������� de l’

 �

l’itération �
–

–  ��  �� –

 �

M-Aggregation appelée à chaque génération du NSGA-II
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 ����ℎ��
retourne un tableau contenant l’ensemble des vecteurs de poids.

Algorithme 33 ������_������_����������� 

Input parameters 
 �  : Array of non-dominated individuals at iteration � of NSGA-II 
 �����  : Number of individuals in � 

Output variable 
 ����ℎ�� : Array of weight vectors 

Local variables 
 �������   : Minimal distance value of individuals in � 
 �������   : Maximal distance value of individuals in � 
 �������   : Minimal cost value of individuals in � 
 �������   : Maximal cost value of individuals in � 
 MAX_VALUE : Big M value 
 �   : Computed weight 

Available functions 
 computeW(�, �������, �������, �������, �������)  :    Compute � value of individual � 

Begin 
1 ������� := MAX_VALUE 
2 ������� := 0 
3 ������� := MAX_VALUE 
4 ������� := 0 
5  
6 for � := 0 to ����� − 1 do 
7 | if ������� > �[�]. ���� then 
8 | | ������� := �[�]. ���� 
9 | end if 
10 | if ������� < �[�]. ���� then 
11 | | ������� := �[�]. ���� 
12 | end if 
13 | if ������� > �[�]. ���� then 
14 | | ������� := �[�]. ���� 
15 | end if 
16 | if ������� < �[�]. ���� then 
17 | | ������� := �[�]. ���� 
18 | end if 
19 end for 
20  
21 for � := 0 to ����� − 1 do 
22 | � := computeW(�[�], �������, �������, �������, �������) 
23 | ����ℎ��.add((�, 1 − �)) 
24 end for 
25  
26 return { ����ℎ�� } 
End 

b) Résolution du WSCP pour chaque vecteur de poids 

L’
 ����ℎ�_������_����������� Il renvoie un tableau contenant l’ensemble 
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en cours avant la fonction de filtrage de l’algorithme génétique.

Algorithme 34 ����������_���_����������� 

Input parameters 
 ����ℎ��  : Array of weight vectors 
 �����   : Number of vectors in ����ℎ�� 
 �����  : Set of all turn created since the launch of the algorithm 

Output variable 
 �������  : Array of non-dominated solutions obtained by solving WSCP by ILP 

Local variable 
 ���   : Aggregated objective function of WSCP 

Available function 
 solveWSCP(�����, ���)  :    Return the optimal solution of WSCP with objective ��� using ILP with 
                   CPLEX 

Begin 
1 ������� := ∅ 
2  
3 for � := 0 to ����� − 1 do 
4 | ��� := ∑ ����ℎ��[�]�∈����� ∗ ����� ∗ �� + (1 − ����ℎ��[�]) ∗ ����� ∗ �� 
5 | ������� := solveWSCP(�����, ���) 
6 end for 
7  
8 return { ������� } 
End 

 Instances 

L’algorithme NSGA
dernières ont été complétées par des données supplémentaires permettant l’optimisation 

 
 
 
 

n compte les cas les plus défavorables pour l’utilisation 

€
l’entreprise de transport n’a pas de dépenses fixes engendrées par chaque client 

l’entreprise à un conducteur privé pour chaque client que ce dernier va 
n’aura donc pas besoin d’être 

20, 25 et 30€.
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(3) n’est pas 

salaire moyen d’un chauffeur de la RATP est utilisé (1878€/mois), soit sur une base frança

21€/min �1878 × 12 ×
�

��
×

�

��
×

�

��
�

le coût d’un trajet effectué par un véhicule public.

Urbain Route Autoroute Moyenne 

Répartition % 32 46 22 - 

Vitesse                                                    
moyenne km/h 

23 56 108 56,88 

La vitesse moyenne d’un 

annuel réalisé par le Comité des Constructeurs Français d’Automobile –

€/L.
7005€ (1,45 × 6,69) 097005€/km. 

091€/min (0,097005 × 0,948)

Le but de ce chapitre étant d’étudier l’impact des véhicules privés sur les coûts économique
seules les instances autorisant l’ensemble des clients à utiliser leur 

21€/min et le coût 
091€/min.

 Résultats 

Puisque l’objectif consiste à trouver l’ensemble Pareto



168 Chapitre 4 

cette indice nécessite de définir un point maximal dans l’espace des objectifs dont les 
’hypervolume représente 

l’espace dominé couvert par le front de Pareto
l’espace couvert est important et donc le front est de meilleure 

l’espace non dominé par le front dans ce cas plus l’espace

proposition (maximisation de l’

Coût

Distance

Points non-dominés

Points dominés

Point maximal

Hypervolume

maxdistance

maxcoût

. D’après la méthode 
d’évaluation e de la machine est d’environ 3,
l’algorithme hybride proposé a été codé en Java.

4.7.1 Utilisation individuelle des méthodes d’enrichissement de la population 

Chacune d’entre elle est responsable de la 

II, afin d’enrichir la population pour la génération suivante. Pour cette 
comparaison, la méthode hybride a été lancée 4 fois sur l’ensemble des instances

· 

· �

· 

· on de l’enrichissement de la population (colonne 

15, 20, 25 et 30€)  #��
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 �� représente l’hypervolume du front de Pareto et ���%
l’écart entre l’hypervolume obtenu et le meilleur hypervolume de cette instance parmi toutes 

 � . L’écart 
de la méthode n’utilisant pas l’enrichissement de population est plus import
montrant l’intérêt de l’insertion de nouvelles solutions par résolution du WSCP, comme dans 

�

23 pour celle n’utilisant pas l’enrichissement. Le nombre plus 
�

dominées n’indique pas nécessairement

� sur l’instance PCD_120_60VP avec 
�

moins bonne mesure d’hypervolume

La vitesse de convergence de l’hypervolume a également été mesuré
L’axe des abscisses 

représentant le temps écoulé depuis le début de l’algorithme et l’axe des ordonnées, l’écart 
entre l’hypervolume du front de Pareto courant et le meilleur front trouvé.

�

On remarque également l’écart 
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l’enrichissement de la population
’

�

Une autre approche abordée dans la section suivante, est d’utiliser différentes méthodes de 
�

· 
· �

� �
nécessairement l’ensemble des solutions supportées fournies par la mé

�

4.7.2 Utilisation conjointe des méthodes d’enrichissement de la population 

objectif à chaque génération de l’algorithme 
L’ensemble des combinaisons de 

0.10

1.00

10.00

100.00

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Gap Best HV %

Time %
Dichotomic Search Epsilon Constraint M-Aggregation No CPLEX
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Dichotomic Search +  
M-Aggregation 

M-Aggregation +  
Epsilon Constraint 

Name #ND HV Gap% #ND HV Gap% 

Scenario 1 

PCD_20_10VP 2 4.54E+07 0.00 2 4.54E+07 0.00 

PCD_40_20VP 7 4.41E+07 0.04 6 4.41E+07 0.06 

PCD_60_30VP 8 4.16E+07 0.00 14 4.15E+07 0.12 

PCD_80_40VP 13 3.81E+07 0.04 8 3.79E+07 0.57 

PCD_100_50VP 4 3.45E+07 0.00 3 3.45E+07 0.04 

PCD_120_60VP 5 3.26E+07 0.00 9 3.25E+07 0.22 

Scenario 2 

PCD_20_10VP 8 4.52E+07 0.00 8 4.52E+07 0.00 

PCD_40_20VP 17 4.41E+07 0.00 18 4.41E+07 0.00 

PCD_60_30VP 24 4.14E+07 0.58 37 4.14E+07 0.54 

PCD_80_40VP 19 3.79E+07 0.16 33 3.78E+07 0.37 

PCD_100_50VP 25 3.42E+07 0.79 38 3.39E+07 1.78 

PCD_120_60VP 12 3.11E+07 4.07 38 3.12E+07 3.77 

Scenario 3 

PCD_20_10VP 8 4.52E+07 0.00 8 4.52E+07 0.00 

PCD_40_20VP 19 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 15 4.13E+07 0.26 39 4.09E+07 1.22 

PCD_80_40VP 22 3.77E+07 0.13 37 3.74E+07 1.07 

PCD_100_50VP 26 3.39E+07 1.52 49 3.36E+07 2.34 

PCD_120_60VP 27 3.14E+07 2.38 51 3.09E+07 4.10 

Scenario 4 

PCD_20_10VP 8 4.51E+07 0.00 8 4.51E+07 0.00 

PCD_40_20VP 20 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 23 4.13E+07 0.12 40 4.12E+07 0.51 

PCD_80_40VP 23 3.74E+07 0.71 35 3.75E+07 0.55 

PCD_100_50VP 29 3.40E+07 0.65 48 3.34E+07 2.67 

PCD_120_60VP 25 3.09E+07 3.86 52 3.06E+07 4.77 

Scenario 5 

PCD_20_10VP 9 4.51E+07 0.00 9 4.51E+07 0.00 

PCD_40_20VP 18 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 24 4.11E+07 0.68 40 4.10E+07 0.89 

PCD_80_40VP 20 3.75E+07 0.65 36 3.72E+07 1.36 

PCD_100_50VP 29 3.39E+07 1.09 50 3.32E+07 3.04 

PCD_120_60VP 29 3.07E+07 4.19 44 2.99E+07 6.51 

L’activation des méthodes de recherche dichotomique et 

� . Cependant, ces résultats ont un écart plus important que l’utilisation de la 

�
27 pour l’autre combinaison. Cet écart s’explique encore une fois par 

�
cette dernière permet de générer un front de Pareto beaucoup plus dense. L’exemple de 
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l’instanc

front de Pareto contre 44 pour l’autre combinaison, mais à cependant un meilleur 
hypervolume. Ce dernier est dû à l’étirement plus important du front et à un grand nombre de 

�

�
Aggregation sur l’instance PCD_120_60VP avec le scénario 5

0.10

1.00

10.00

100.00

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Gap Best HV %

Time %M-Aggregation Dichotomic Search + M-Aggregation

M-Aggregation + Epsilon Constraint
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Comme dans la section précédente, la vitesse de convergence de l’hypervolume a été mesurée 

�

méthodes présentées jusqu’à mainte

4.7.3 Temps de calcul CPLEX et utilisation finale de la méthode -contrainte 

d’enrichissement de population activées. Cette répartition est divisée en deux parties. La 
première est l’algorithme NSGA
nouvelles solutions et de découvrir de nouvelles tournées. La seconde partie est l’algorithme 
résolvant l’enrichissement de la population. Si le temps alloué à cette seconde partie est 

sera plus faible. À l’inverse, un temps important pour la 

de solutions créées lors de l’enrichissement de la population sera plus succinct. Le but étant 
de trouver l’équilibre lors de la répartition du temps pour chaque partie, offrant les meilleure

 ��� �(�) sacré à l’enrichissement de la population
d’une génération de l’algorithme NSGA  ��%

�

� contrainte génère l’ensemble 

�
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�

· 

· �
l’ensemble des solutions du front.

 �
ors du déroulement de l’algorithme et �

en l’utilisant confirmer l’utilité 
d’enrichir la population au cours de l’algorithme, cette méthode est comparée à u

�
n’  �

L’ � en fin de l’algorithme utilisant
ats, passant l’écart moyen de 0,20% à 0,

même pour la méthode n’utilisant pas ’enrichissement au cours de l’algorithme mais 
�

l’enrichissement de la population
L’utilisation finale de la méthode �

n’est donc pas suffisante pour trouver les meilleurs résultats.

» de l’hypervolume lors de l’utilisation de la méthode �
en fin d’algorithme

� en fin d’algorithme

0.01

0.10

1.00

10.00

100.00

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Gap Best HV %

Time %
M-Aggregation No CPLEX

M-Aggregation + Final Epsilon Constraint No CPLEX + Final Epsilon Constraint
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� seule fois en fin d’algorithme

  
  

M-Aggregation +  
Final Epsilon Constraint 

No CPLEX +  
Final Epsilon Constraint 

Name #ND HV Gap% #ND HV Gap% 

Scenario 1 

PCD_20_10VP 2 4.54E+07 0.00 2 4.54E+07 0.00 

PCD_40_20VP 7 4.41E+07 0.04 9 4.42E+07 0.00 

PCD_60_30VP 16 4.15E+07 0.31 4 4.13E+07 0.76 

PCD_80_40VP 18 3.80E+07 0.18 11 3.77E+07 1.08 

PCD_100_50VP 3 3.45E+07 0.17 6 3.42E+07 0.97 

PCD_120_60VP 2 3.24E+07 0.66 3 3.19E+07 2.30 

Scenario 2 

PCD_20_10VP 8 4.52E+07 0.00 8 4.52E+07 0.00 

PCD_40_20VP 18 4.41E+07 0.00 18 4.41E+07 0.00 

PCD_60_30VP 45 4.16E+07 0.00 41 4.12E+07 1.09 

PCD_80_40VP 38 3.79E+07 0.19 27 3.74E+07 1.38 

PCD_100_50VP 48 3.45E+07 0.00 45 3.36E+07 2.58 

PCD_120_60VP 59 3.24E+07 0.00 39 3.11E+07 3.99 

Scenario 3 

PCD_20_10VP 8 4.52E+07 0.00 8 4.52E+07 0.00 

PCD_40_20VP 21 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 46 4.14E+07 0.00 43 4.13E+07 0.31 

PCD_80_40VP 41 3.78E+07 0.01 36 3.74E+07 0.95 

PCD_100_50VP 65 3.44E+07 0.00 64 3.40E+07 1.17 

PCD_120_60VP 68 3.22E+07 0.00 50 3.09E+07 4.02 

Scenario 4 

PCD_20_10VP 8 4.51E+07 0.00 8 4.51E+07 0.00 

PCD_40_20VP 21 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 41 4.13E+07 0.13 46 4.09E+07 1.17 

PCD_80_40VP 50 3.77E+07 0.00 42 3.74E+07 0.79 

PCD_100_50VP 52 3.43E+07 0.00 58 3.39E+07 1.03 

PCD_120_60VP 55 3.21E+07 0.00 59 3.03E+07 5.76 

Scenario 5 

PCD_20_10VP 9 4.51E+07 0.00 9 4.51E+07 0.00 

PCD_40_20VP 21 4.40E+07 0.00 21 4.40E+07 0.00 

PCD_60_30VP 42 4.13E+07 0.00 43 4.09E+07 1.17 

PCD_80_40VP 44 3.76E+07 0.39 33 3.71E+07 1.68 

PCD_100_50VP 61 3.42E+07 0.00 51 3.37E+07 1.69 

PCD_120_60VP 64 3.20E+07 0.00 52 3.09E+07 3.41 

avec l’activation finale �

qu’une meilleure répartition de ces dernières sur l’ensemble du front. L’algorithme n’utilisant 
l’enrichissement voit son front s’étendre considérablement, sachant que l’ensemble des 

� en fin d’algorithme n’étaient pas encore 
l’enrichissement de la population

de l’algorithme apporte un gain non négligeable
n’utilisant

l’enrichissement pendant l’algorithme NSGA
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� en fin d’algorithme
l’instance PCD_120_60VP avec le scénario 5
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4.7.4 Impact des scénarios sur le coût et l’utilisation des véhicules privés 

a été effectuée pour évaluer l’impact du coût fixe des clients lié à chaque 
scénario, sur l’utilisation des véhicules privés ainsi que l’augmentation du coût des 
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attrayant pour les conducteurs de véhicules privés. À l’inverse, un coût plus élevé sera plus 

 Conclusion 

�

�

nouvelles tournées, et guide donc plus efficacement l’algorithme vers un front de Pareto de 
bonne qualité. L’utilisation de la méthode �
l’algorithme appliquant la méthode 

avec celle n’utilisant pas l’enrichissement de 

une convergence plus rapide de l’hypervolume vers de meilleures valeurs. Cette comparaison 
prouve également l’importance de l’utilisation de la méthode au sein du NSGA

représentait qu’une faible partie du temps total de l’algorithme, l’enrichissement de 
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objectif est plus long car l’appel au solveur CPLEX est 

objectif, l’utilisation de véhicules privés améliore la distance 

client établit dans chaque scénario n’est pas élevé, alors les 
solutions ne comportant que des véhicules publics n’appartiennent plus au front de Pareto

théoriquement possible d’obtenir un gain 

Plusieurs perspectives d’évolutions du problème peuvent être envisagées. La première serait 
d’optimiser la qualité de service des clients non pas une fois la distance pour chaque tournée 

, mais indépendamment au sein d’un nouvel objectif. Une variante du 
problème en trois objectifs permettrait de tester l’extension de la méthode de résolution 

à ce chapitre ou le coût financier n’avait aucun impact sur la tournée optimale).

Les temps de trajet sont soumis à des variations non connues durant la phase d’optimisation. 
L’objectif étant de générer des solutions respectant les contraintes du problème dans un 

Références 

‑

problem : surrogate bound sets, dynamic branching strategies, genera

‑

‑
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J.E., Tiňo, P., Kabán, A., Schwefel, H.

‑

‑





Conclusion et perspectives

planifier des tournées pour satisfaire l’ensemble des demandes des clients voulant être 

AN a été proposée. Cette dernière permet l’utilisation de manière conjoint
L’une des principales 

difficultés est la gestion de l’ensembl

d’abord été étudié dans un cadre mono

première consiste en une extension de l’algorithme ELS proposée par 
AN. Elle est composée d’une fonction

d’évaluation

au sein de l’algorithme ELS

consiste à diviser l’aspect combinatoire du DARP
d’entre elles sont résolues à l’optimum 

· L’ordre de visite effectu est résolu à l’optimum 

· 
solution est également résolu à l’optimum par résolution du 

· L’affectation des clients da

L’utilisation de cette méthode hybride assure l’optimalité 

l’ensemble des tournées
de l’algorithme.

SCP par PLNE permet également une convergence plus rapide de l’algorithme.

’algorithme génétique hybride proposé dans le chapitre 

· L’ordre de visite effectué par les véhicules est toujours résolu à l’optimum par u

· l n’est 

d’agrégation ont été testées. Toutes résolvent le problème 
l’optimum �
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dichotomique ne fournit que l’ensemble des solutions supportées extrêmes.
ne fournit qu’un sous

� est lancée en fin d’algorithme 

· L’affectation des clients dans les véhicules est toujours effectuée par un

L’utilisation de cette méthode hybride dans un cadre multi
d’adaptation de cette dernière.

l’efficacité des méthodes proposées.

avec véhicules privés et nœuds alternatifs, résolu par des méthodes hybrides combinant 

ne amélioration de la fonction d’évaluation de la méthode hybride lors de la 

· Nouvelles coupes dans l’algorithme de 

· contraintes (PPC) pour calculer l’ordre de visite 

· 
de l’optimum en un temps plus court.

Il est également possible de s’intéresser à l’insertion d’un troisième objectif 

L’un de ces ax à tester la méthode hybride proposée sur d’autres problèmes. Les 
méthodes de couverture par ensemble ou de partition sont utilisées dans l’optimisation exacte 

mais sont peu utilisées lors de l’utilisation de méthodes approchées.
être utilisée sur l’ensemble des problèmes de tournées de véhicules, mais également sur des 
problèmes d’ordonnancement ou
la méthode étant la présence dans le problème à résoudre d’

prendre en compte l’aspect 
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n’est plus disponible.

d’équité 

trajet ainsi que des temps d’attente

solutions équitables pour l’ensemble des clients pourrait donc consister à minimiser l’écart 

Références 

‑

‑

‑

‑


