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l’honneur qu’il m’a fait en assurant la direction du présent mémoire. Je le remercie pour
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cadre de la théorie de l’évidence d’après Bouchon-Meunier [7] . . . . . . . . 54

3.8 Valeurs de f (a) certaines et (b) incertaines. . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.9 Dominance certaine (y ≺c y′). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.10 Dominance incertaine (y ≺uc y′). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
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Introduction générale

Ce mémoire s’inscrit dans le domaine de l’optimisation combinatoire multi-objectif et plus

particulièrement dans l’étude et la résolution de problèmes difficiles issus de la logistique

tels que les problèmes de tournées de véhicules.

L’étude et la résolution de problèmes comportant plusieurs objectifs est l’objet de l’op-

timisation multi-objectif. Ce domaine possède ses racines dans les travaux de Edgeworth

[15] et de Pareto [64] dans le cadre d’études d’économie au 19ème siècle. Cependant, ce

domaine a connu un intérêt croissant ces deux dernières décennies avec l’apparition des

métaheuristiques. De manière formelle, un problème d’optimisation multi-objectif est un

problème de la forme ”opt” f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x)) tel que x soit une solution

réalisable. Les composants de f sont les différents objectifs à optimiser. La notion de so-

lution optimale n’a pas de sens dans la mesure où les objectifs sont souvent conflictuels.

La solution d’un problème multi-objectif n’est pas une unique solution mais un ensemble

de solutions dites Pareto optimales. Ces solutions sont celles pour lesquelles l’amélioration

d’un des objectifs entrâıne systématiquement la détérioration de la qualité d’au moins un

autre objectif. L’union de ses solutions forme l’ensemble Pareto optimal, et l’image de cet

ensemble dans l’espace des objectifs est appelé le front Pareto. L’une des questions difficiles

est donc liée à l’identification de l’ensemble Pareto optimal, ou d’une approximation de

celui-ci pour des problèmes complexes.

Actuellement, l’optimisation multi-objectif est appliquée dans de nombreux domaines acadé-

miques et industriels. En particulier, les problèmes de logistique qui font partie des prin-

cipaux problèmes étudiés en recherche opérationnelle. Dans le cadre de ce mémoire, nous

nous intéressons à un problème d’optimisation multi-objectif issu des problèmes de trans-
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Introduction générale

port en général, et de problèmes de routage en particulier. Il s’agit du problème de tournées

de véhicules.

Le problème de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem VRP) sert à modéliser

de nombreux problèmes réels. Il consiste en l’élaboration de routes permettant de visiter

des clients à partir d’un ou de plusieurs dépôts. L’objectif est de créer ces routes en ne

prenant en compte qu’une unique fonction objectif qui vise le plus souvent à minimser

les coûts de transport. Or, la plupart des problèmes rencontrés dans la logistique sont de

nature multi-objectif. Les variantes sont multiples et, selon la complexité du problème réel,

diverses contraintes peuvent être introduites.

Par ailleurs, une grande partie des problèmes d’optimisation réels est soumise à des in-

certitudes devant être prises en compte. En dépit de l’importance de l’optimisation multi-

objectif et de l’optimisation sous incertitude, très peu de travaux consacrés à l’optimisation

multi-objectif sous incertitude existent à ce jour. En outre, bien qu’elles soient généralement

adaptables au cas combinatoire, les études existantes n’ont été expérimentées que sur des

problèmes continus ou sur des fonctions de test. Or, il n’est pas évident que les perfor-

mances soient identiques pour des problèmes combinatoires. Par exemple, les problèmes de

tournées sont des problèmes combinatoires habituellement étudiés sous une forme mono-

critère déterministe. Pourtant, il existe de nombreux problèmes de tournées multi-objectif

présentant des incertitudes dans leurs description.

En pratique, résoudre ce type de problèmes de façon exacte est souvent impossible en rai-

son de la difficulté du problème, de l’aspect multi-objectif ou de l’incertitude des données.

Ainsi, des métaheuristiques telles que les algorithmes évolutionnaires ont été utilisées pour

résoudre ce type de problèmes. Cependant, en comparant le nombre considérable d’al-

gorithmes évolutionnaires multi-objectif existants dans la littérature, la quantité d’ap-

proches de recherche locale multi-objectif est extrêmement faible. Ces dernières offrent

pourtant une alternative intéressante aux algorithmes évolutionnaires classiques, et mani-

pulent souvent un nombre relativement réduit de paramètres. Elles se basent généralement

sur l’amélioration itérée d’une solution unique, et doivent dès lors être adaptées aux besoins

de l’optimisation multi-objectif, et donc à la recherche d’un ensemble de solutions.
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Introduction générale

Dans notre travail, nous nous intéressons aux algorithmes de recherche locale basés sur une

relation de dominance et pour la prise en compte de l’incertitude nous proposons d’utiliser

de nouvelles relations de dominance entre des vecteurs d’intervalles au lieu de vecteurs

précis.

Ce document est organisé comme suit :

Le premier chapitre est consacré aux définitions et concepts de base liés à l’optimisation

multi-objectif et aux différentes approches de résolution des problèmes multi-objectif.

Dans le deuxième chapitre, nous présentons les problèmes de tournées de véhicules en

général et les problèmes multi-objectif en particulier. Après avoir énuméré les principales

caractéristiques des problèmes de tournées, un état de l’art sur les méthodes de résolution

de ces problèmes est présenté.

Le troisième chapitre est consacré à l’environnement incertain et aux principales théories

permettant de représenter des connaissances imparfaites. Nous présentons plus particulière-

ment la théorie des fonctions de croyance que nous utilisons ainsi que les nouvelles relations

de dominance proposées.

Quant au quatrième chapitre, il se focalise autour de l’approche algorithmique et de son

application au problème de tournées de véhicules de permutation bi-objectif avec demandes

incertaines.

Le mémoire s’achève par une conclusion générale sur l’ensemble du travail réalisé et des

perspectives de recherche induites par les résultats obtenus.
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1
Optimisation multi-objectif

1.1 Introduction

Les problèmes d’optimisation rencontrés en pratique sont rarement mono-objectif. Il y

a généralement plusieurs critères contradictoires à optimiser simultanément. Dans le cas

de l’optimisation mono-objectif, la solution optimale est facilement définie ; il en est au-

trement dans le cas de plusieurs objectifs. Au lieu d’une solution unique, le résultat est

généralement un ensemble de solutions, qui se distingue par différents compromis réalisés

entre les objectifs.

L’étude et la résolution, même approchée, de problèmes multi-objectif présentent de nom-

breux défis. Pour ce faire, plusieurs métaheuristiques ont été développées pour résoudre

ce type de problèmes. De même, de nombreux mécanismes et stratégies ont été proposées

pour améliorer la qualité de ces métaheuristiques.

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps un ensemble de définitions liées

aux problèmes d’optimisation multi-objectif. Par la suite, nous exposons une classification

des différentes approches de résolution de ce type de problèmes.
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CHAPITRE 1 Optimisation multi-objectif

1.2 Définitions et concepts de base

Cette section couvre les principales définitions et notations liées à l’optimisation multi-

objectif, telles que la dominance de Pareto, l’optimalité Pareto, et le front Pareto [16, 84].

Sans perte de généralité, nous supposerons par la suite que toutes les fonctions objectif

sont à minimiser.

1.1.1 Problème multi-objectif

Définition 1.1 Un problème d’optimisation multi-objectif PMO peut être défini de la

manière suivante :

(PMO)

{
“min ” f(x) = (f1(x), ..., fn(x))

x∈ S

où n est le nombre d’objectifs (n ≥ 2), x = (x1, x2, ..., xk) ∈ S est un vecteur représentant

les variables de décision et S est l’ensemble des solutions réalisables dans l’espace décisionnel.

Dans le cas combinatoire, S est un ensemble discret. A chaque solution x ∈ S est associé

un vecteur objectif y ∈ Y sur la base d’un vecteur de fonctions f : S → Y tel que

y = (y1, y2, ..., yn) = f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x)), où Y = f(S) représente l’ensemble des

points réalisables de l’espace objectif (FIG. 1.1). On note ce problème PMO(f, S).

Fig. 1.1 – Espace décisionnel et espace des objectifs.
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CHAPITRE 1 Optimisation multi-objectif

Dans le cas d’un problème d’optimisation mono-objectif, il existe un ordre total parmi les

solutions réalisables, ce n’est plus le cas pour un problème d’optimisation multi-objectif. Il

faut donc utiliser une autre notion d’optimalité. La plus communément admise est l’opti-

malité Pareto [64, 15].

1.1.2 Notions de dominance Pareto et d’optimalité

Définition 1.2 (Dominance Pareto) Soient f, f ′ deux vecteurs objectifs. On dit que f

domine f ′ (et on note f ≺p f ′) si et seulement si :

∀i ∈ {1, 2, ..., n} : fi ≤ f ′i ∧ ∃j ∈ {1, 2, ..., n} : fj < f ′j.

Si f domine f ′, alors f est au moins aussi bon que f ′ sur tous les objectifs et meilleure

que lui sur au moins un objectif.

Définition 1.3 (Pareto optimalité) Une solution x∗ ∈ S est Pareto optimale ou non-

dominée si et seulement si :

∀x ∈ S, f(x) ⊀p f(x∗).

Le terme Pareto optimalité est aussi connu sous efficacité ou non infériorité (FIG. 1.2).

Ces solutions Pareto optimales forment l’ensemble Pareto optimal, noté P ∗. L’image de cet

ensemble dans l’espace objectif est le front Pareto, et sera noté PF ∗.

Fig. 1.2 – Solutions dominées et non dominées dans l’espace objectif.
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CHAPITRE 1 Optimisation multi-objectif

Définition 1.4 (Ensemble Pareto optimal) Étant donné un PMO(f, S), l’ensemble

Pareto optimal P ∗ est défini comme suit :

P ∗ = {x ∈ S/ @x′ ∈ S, f(x′) ≺p f(x)}.

Définition 1.5 (Front Pareto) Étant donné un PMO(f, S) et son ensemble Pareto op-

timal P ∗, le front Pareto PF ∗ est défini comme suit :

PF ∗ = {f(x), x ∈ P ∗}.

La figure FIG. 1.3 présente, pour un problème bi-objectif, les quatre frontières Pareto en

fonction du désir de l’utilisateur de minimiser ou maximiser les objectifs.

Fig. 1.3 – Exemples de frontières Pareto.

Le front Pareto comporte deux types de solutions : les solutions supportées et les solu-

tions non supportées. L’image des premières solutions se trouvent sur l’enveloppe convexe

de f(S) (FIG. 1.4). L’image des secondes sont dominées par certaines combinaisons convexes

de solutions supportées ; il s’agit de points à l’intérieur de l’enveloppe convexe de f(S).
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CHAPITRE 1 Optimisation multi-objectif

Fig. 1.4 – Solutions supportées et non supportées.

1.1.3 Bornes du front Pareto

Définition 1.6 (Point idéal) Le point idéal y∗ = (y∗1, y
∗
2, ..., y

∗
n) est le vecteur qui mini-

mise chaque fonction objectif individuellement (FIG. 1.5) :

y∗i = min
x∈S

fi(x) pour i ∈ {1, 2, ..., n} .

Définition 1.7 (Point nadir) Le point nadir yn = (yn
1 , yn

2 , ..., yn
n) est le vecteur qui maxi-

mise chaque fonction objectif individuellement (FIG. 1.5) :

yn
i = max

x∈S
fi(x) pour i ∈ {1, 2, ..., n} .

Fig. 1.5 – Bornes du front Pareto.
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CHAPITRE 1 Optimisation multi-objectif

1.1.4 Autres notions de dominance

Définition 1.8 (Dominance forte) Soient f, f ′ deux vecteurs objectifs. On dit que f

domine fortement f ′ (et on note f ≺s f ′) si et seulement si :

∀i ∈ {1, 2, ..., n} : fi < f ′i .

Si f domine fortement f ′, alors f est meilleur que f ′ sur tous les critères.

Définition 1.9 (Dominance faible) Soient f, f ′ deux vecteurs objectifs. On dit que f

domine faiblement f ′ (et on note f ≺w f ′) si et seulement si :

∀i = {1, 2, ..., n} : fi ≤ f ′i .

Définition 1.10 (ε-Dominance) Soient f, f ′ deux vecteurs objectifs. On dit que f ε-

domine f ′, avec ε > 1 (et on note f ≺ε f ′) si et seulement si :

∀i ∈ {1, 2, ..., n} : fi ≤ εf ′i .

1.3 Difficulté d’un PMO

Un processus d’optimisation multi-objectif doit résoudre les deux tâches suivantes :

– guider le processus de recherche vers la frontière de Pareto ;

– maintenir une diversité des solutions pour assurer une bonne répartition sur la

frontière Pareto.

L’accomplissement de ces tâches est très délicat car les difficultées rencontrées dans un

problème multi-objectif sont identiques à celles d’un problème mono-objectif. Elles sont

amplifiées par la présence d’objectif dépendant les uns des autres.

Guider le processus de recherche vers la frontière Pareto

Le processus de recherche est souvent ralenti ou totalement dérouté par des fonctions

possèdant une des caractéristiques suivantes :

– Multimodalité : une fonction est dite multimodale si elle possède plusieurs optimums

globaux, dès lors, chaque optimum exerce sur les individus d’une population une

attraction différente qui peut pièger la convergence de l’algorithme ;
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– Isolation d’un optimum : il existe des problème dans lesquels un optimum peut être

entouré de grandes zones pratiquement plates. Cet optimum se trouve alors isolé car

l’espace de recherche qui l’entoure ne peut pas guider vers lui les individus de la

population ;

– Tromperie : un problème est trompé lorsqu’il guide la convergence vers une zone non

optimale de la fonction.

Maintenir la diversité sur le front Pareto

La difficulté à maintenir une bonne répartition des solutions sur la frontière de Pareto

résulte principalement des caractéristiques suivantes :

– Convexité ou non convexité : certains problèmes ont une frontière de Pareto non

convexe ;

– Discontinuité : si une frontière de Pareto est discontinue, nous retrouvons le même

principe que pour une fonction multimodale. Les différentes parties de cette frontière

vont exercer proportionnellement à leurs tailles, une attraction plus ou moins impor-

tante sur les individus d’une population, certaines d’entre elles pourront donc ne pas

être découvertes ;

– Non uniformité de la distribution : les solutions sur la frontière de Pareto peuvent

ne pas être réparties uniformément, la raison principale vient du choix des fonctions

objectif, si une des fonction objectif est multimodale, elle va influencer de manière

trés différente la répartition des solutions sur la frontière de Pareto.

1.4 Approches de résolution

Dans les différentes publications, nous rencontrons deux classifications différentes des ap-

proches de résolution de problèmes multi-objectif. La première classe adopte un point

de vue de décideur, les méthodes sont classées en fonction de l’usage que l’on désire en

faire. La deuxième classe est plus théorique, plus algorithmique. Cette section présente ces

différentes approches de résolution des problèmes d’optimisation multi-objectif.
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1.4.1 Point de vue du décideur

Résoudre un problème d’optimisation multi-objectif consiste à trouver l’ensemble Pareto

optimal. Il est nécessaire de faire intervenir le décideur, pour le choix final de la solution

ou des solutions à garder. Ainsi, il faut se poser la question sur le type de méthode d’op-

timisation à utiliser. En effet, on peut répartir les méthodes de résolution de problèmes

multi-objectif en trois familles, en fonction du moment où intervient le décideur.

• Les méthodes a priori (décideur → recherche) : Elles consistent souvent à combiner

les différentes fonctions objectifs en une fonction d’utilité suivant les préférences du

décideur. Dans ce cas le décideur est supposé connâıtre a priori le poids de chaque

objectif afin de les combiner dans une fonction unique. Cela revient à résoudre un

problème avec un seul objectif. Cependant, dans la plupart des cas, le décideur ne

peut pas exprimer clairement sa fonction d’utilité, soit par manque d’expérience ou

d’informations, soit parce que les différents objectifs sont exprimés dans des unités

différentes.

• Les méthodes a posteriori (recherche → décideur) : Le décideur prend sa décision

d’après un ensemble de solutions calculé par un solveur. Dans ce cas la qualité de la

décision dépend du choix de la méthode de résolution. Car celle-ci va devoir donner

un ensemble de résultats le plus représentatif de l’espace des objectifs efficaces.

• Les méthodes progressives ou interactives (décideur↔ recherche) : Dans ces méthodes,

les processus de décision et d’optimisation sont alternés. Par moment, le décideur in-

tervient de manière à modifier certaines variables ou contraintes afin de diriger le

processus d’optimisation. Le décideur modifie ainsi interactivement le compromis

entre ses préférences et les résultats.
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1.4.2 Point de vue algorithmique

Les problèmes d’optimisation combinatoire multi-objectif sont pour la plupart NP-difficiles

[16]. Pour leur résolution, des méthodes exactes, ainsi que des méthodes approchées ont été

proposées. Concernant les méthodes exactes, plusieurs approches basées sur des procédures

par séparation et évaluation “branch and bound” [76], sur l’algorithme A* [81] et la pro-

grammation dynamique [91] ont été proposées pour résoudre des problèmes bi-objectif de

petites tailles. Pour les problèmes à plus de deux objectifs ou de grandes tailles, il n’existe

pas de procédures exactes efficaces, étant données les difficultés dues simultanément à

la complexité et à l’aspect multi-critère des problèmes. Des méthodes heuristiques sont

nécessaires pour résoudre ce type de problèmes. Elles ne garantissent pas de trouver de

manière exacte l’ensemble Pareto optimal, mais elles proposent en un temps de calcul

raisonnable un ensemble de solutions potentiellement efficaces. Les méthodes heuristiques

peuvent être divisées en deux classes : les algorithmes spécifiques à un problème donné

qui utilisent des connaissances du domaine, et les algorithmes généraux applicables à

une grande variété de problèmes d’optimisation multi-objectif. Dans ce travail, nous nous

intéressons à la deuxième classe d’algorithmes, les métaheuristiques.

Deux types de métaheuristiques peuvent être distingués :

– Les métaheuristiques à base de solution unique (S-META) : telles que les algorithmes

de recherche locale, de recherche tabou, de récuit simulé, etc. Elles manipulent et

transforment une seule solution durant le processus de recherche ;

– Les métaheuristiques à base de population (P-META) : telles que les algorithmes

évolutionnaires, les algorithmes à essaim de particules, etc. Dans les P-META les

éléments d’un ensemble de solutions, appelé population, évoluent en parallèle.

Durant les deux dernières décennies, les métaheuristiques ont reçu un intérêt grandissant

et certaines d’entre elles telles que : le recuit simulé [90], la recherche tabou [21] et les

algorithmes évolutionnaires (algorithmes génétiques [80, 18], stratégies évolutionistes [43]),

ont montré leur efficacité dans de vastes domaines en résolvant de nombreux problèmes

d’optimisation multi-objectif.
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1.5 Métaheuristiques pour l’optimisation multi-objectif

Lors du développement d’une métaheuristique pour l’optimisation multi-objectif, deux

critères contradictoires cités précédemment doivent être pris en compte :

Intensification : est la convergence vers la frontière Pareto ;

Diversification : est l’exploration de solutions diversifiées le long de la frontière Pareto.

Les S-META sont plutôt axées sur l’intensification. Les régions prometteuses sont ex-

plorées localement dans l’espoir de trouver de meilleures solutions. Les P-META sont

généralement exploratoires et permettent une meilleure diversification de l’espace de re-

cherche. En conséquence, les différences principales entre la conception d’une métaheuristique

pour l’optimisation mono-objectif et d’une métaheuristique pour l’optimisation multi-

objectif traitent de ces deux critères.

Ainsi, la conception de métaheuristiques pour l’optimisation multi-objectif se base sur les

trois principaux composants de recherche suivants [84] :

– Affectation d’une valeur de fitness : une valeur scalaire, appelée fitness, est

affectée à chaque vecteur objectif. Son rôle est de guider la recherche vers les solutions

Pareto optimales pour une meilleure convergence.

– Préservation de la diversité : son rôle est de générer un ensemble diversifié de

solutions Pareto optimales dans l’espace de décison et/ou objectif.

– Élitisme : a pour but la préservation et l’utilisation des solutions élites, c’est à dire

les solutions non-dominées trouvées par l’algorithme.

1.5.1 Affectation d’une valeur de fitness

Dans le cas mono-objectif, la valeur de fitness affectée à une solution est généralement

sa valeur objectif unidimensionnelle. Lors de la résolution d’un problème d’optimisation

multi-objectif, la valeur de fitness d’une solution mesure sa qualité et vise à orienter la re-

cherche vers les solutions Pareto optimales pour une meilleure convergence. Les stratégies

d’affectation d’une valeur de fitness existantes sont classées en quatre familles : les ap-

proches scalaires, les approches basées sur un critère, les approches basées sur une relation

de dominance (ou approches de Pareto), et les approches basées sur un indicateur.
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Approches scalaires

Ces méthodes transforment un problème d’optimisation multi-objectif en un problème

d’optimisation mono-objectif. Parmi ces méthodes on trouve :

Les méthodes d’agrégation : qui consistent à additionner les fonctions objectif en affectant

à chacune d’elles un coefficient de poids (FIG. 1.6) ;

La méthode ε-contrainte : elle est basée sur l’optimisation d’un seul objectif fi en considérant

les autres objectifs fj avec j 6= i des contraintes et doivent être inférieures à une valeur εj

(FIG. 1.7) ;

Les méthodes basées sur un point de référence sont d’autres exemples d’approches scalaires.

Fig. 1.6 – Méthode d’agrégation.

Fig. 1.7 – Méthode ε-contrainte.
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Approches basées sur un critère

Ces approches possèdent un processus de recherche qui traite séparément les objectifs.

L’exemple le plus classique est l’algorithme VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)

proposé par Schaffer en 1985 [75], une sélection parallèle est effectuée afin de discerner les

solutions de la population courante en fonction des valeurs sur une seule fonction objec-

tif, indépendamment des autres (FIG. 1.8). Nous pouvons classer dans cette catégorie les

méthodes lexicographiques, proposées par Fourman en 1985 [20], qui donnent un ordre de

priorité sur les fonctions objectif à traiter. Ces fonctions sont alors traitées les unes à la

suite des autres selon cet ordre (FIG. 1.9).

Fig. 1.8 – Schéma de fonctionnement de VEGA.

Fig. 1.9 – Méthode lexicographique dans le cas bi-objectif.
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Approches basées sur une relation de dominance

Dans ces approches, une relation de dominance est définie pour classer les solutions de la

population. Cette idée a été pour la première fois introduite par Goldberg en 1989 [24]. Il

suggère d’utiliser la dominance de Pareto pour respecter l’intégralité de chaque fonction

objectif. Trois stratégies principales peuvent être distinguées (FIG. 1.10) :

(a) Rang de dominance (dominance-rank) : Cette technique consiste à calculer le

nombre de solutions de la population courante qui dominent une solution donnée.

Le rang de dominance a été pour la première fois utilisé par l’algorithme MOGA

(Multi-Objective Genetic Algorithm) [19], où la valeur de fitness d’une solution est

égale à son rang de dominance dans la population, incrémenté de un.

(b) Compte de dominance (dominance-count) : Ici, la valeur de fitness d’une solution

correspond au nombre d’individus qui sont dominés par cette solution. Cette approche

peut être hybridée avec d’autres approches. Par exemple, dans SPEA (Strength Pareto

Evolutionary Algorithm) [96] ou SPEA2 [95], compte de dominance est combiné au

rang de dominance.

(c) Profondeur de dominance (dominance-depth) : La population de solutions est

classée en différents fronts. Une solution qui appartient à une classe ne domine aucun

individu de cette même classe. Ainsi les solutions du premier front appartiennent au

meilleur ensemble non-dominé ; celles du deuxième front au deuxième meilleur en-

semble non-dominé, et ainsi de suite. Cette approche est utilisée dans les algorithmes

NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [80] et NSGA-II [12].

Fig. 1.10 – Stratégies de dominance.
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Dans le cadre des approches basées sur une relation de dominance, la dominance Pareto est

la plus couramment utilisée. Néanmoins, n’importe quelle autre relation peut être utilisée.

Approches basées sur un indicateur de qualité

Pour ce type d’approche, le but de l’optimisation est formulé à l’aide d’un indicateur de

qualité, par exemple l’indicateur basé sur la notion d’hypervolume et l’indicateur basé sur

la notion d’ε-dominance. Le choix de l’indicateur représente l’objectif général du processus

de recherche. Ainsi des valeurs de fitness sont calculées en comparant les individus sur

la base de cet indicateur de qualité. Parmi ces approches on trouvera l’algorithme IBEA

(Indicator-Based multiobjective Evolutionary Algorithm) [94].

1.5.2 Préservation de la diversité

Les méthodes classiques d’affectation de la valeur de fitness présentées ci-dessus ont souvent

tendance à converger de façon prématurée vers le front Pareto, ce qui ne garantit pas

l’uniformité de l’ensemble trouvé. Afin d’éviter ce problème, un mécanisme de préservation

de la diversité, basé sur une mesure de distance, doit être intégré dans la méthode de

résolution afin de distribuer la population de manière uniforme le long du front Pareto.

Trois stratégies principales peuvent être distinguées (FIG. 1.11) :

Fig. 1.11 – Stratégies de diversité.
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(a) Méthodes par noyau

Ces méthodes définissent le voisinage d’une solution par rapport à une fonction noyau

k prenant une mesure de distance comme argument. En pratique, pour chaque solution,

on calcule la distance qui la sépare de chacun des autres éléments de la population. La

fonction noyau k est alors appliquée à chaque distance, et les valeurs obtenues sont ensuite

sommées. La somme des valeurs de la fonction k représente l’estimation de densité pour

l’individu correspondant. Le fitness sharing [25] est la technique par noyau la plus populaire

dans le cadre des algorithmes évolutionnaires. Elle est utilisée dans les algorithmes MOGA

(Multi-Objective Genetic algorithm) [19], NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm) [28]

et NSGA (Non-dominates Sorting Genetic algorithm) [80].

(b) Méthodes du plus proche voisin

Dans ces méthodes, la distance entre une solution et son kème plus proche voisin est prise

en compte pour estimer la densité d’une solution. Dans SPEA2 (Strength Pareto Evolu-

tionary Algorithm) [95], l’estimateur de densité est basé sur l’inverse de cette distance. La

préservation de la diversité opérée dans NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic algo-

rithm II ) [12] est quant à elle basée sur la distance de crowding [27]. Cette mesure estime la

densité d’une solution par rapport au volume d’hyper-rectangle défini par ses plus proches

voisins directs, une valeur de diversité infinie étant donc affectée aux solutions extrêmes.

(c) Histogrammes

Ce type d’approche consiste à partitionner l’espace de recherche par une hyper-grille. La

densité autour d’une solution est alors tout simplement estimée par le nombre d’éléments

de la population avec laquelle elle partage la même case de la grille. Cette hyper-grille peut

être statique, mais elle peut également être adaptée au cours de la recherche par rapport

à la population courante. Cette approche est utilisée dans les algorithmes PAES (Pareto

Archived Evolution Strategy) [40] et PESA (Pareto Envelope based Selection Algorithm)

[10].
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1.5.3 Élitisme

L’élitisme a pour but principal de préserver les solutions non-dominées trouvées par l’al-

gorithme au cours de la recherche. De la façon la plus simple, ceci peut se faire lors de

l’étape de remplacement de la P-META considérée, par le biais de la population princi-

pale. D’autre part, la totalité, ou un sous-ensemble des solutions non-dominées peuvent

également être sauvegardées au sein d’une population secondaire : l’archive (de taille non-

bornée, bornée ou fixe). La mise à jour du contenu de l’archive à l’aide de nouvelles solutions

non-dominées trouvées par l’algorithme repose sur une relation de dominance telle que la

dominance de Pareto ou d’autres types de relations. Parmi ces algorithmes, on trouvera le

nouvel algorithm évolutionnaire proposé par Liefooghe et al. en 2009, SEEA (Simple Elitist

Evolutionay Algorithm) [52].

Fig. 1.12 – Classification des approches d’optimisation multi-objectif.
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1.6 Recherche locale multi-objectif

Comparativement au nombre considérable d’algorithmes évolutionnaires multi-objectif, la

quantité d’algorithmes de recherche locale multi-objectif est très faible, notamment en ce

qui concerne les approches basées sur une relation de dominance telle que la dominance de

Pareto. Dans notre travail, nous nous intérerssons à ce type de métaheuristiques.

Un algorithme classique de recherche locale consiste à améliorer de façon itérative une

solution arbitraire par rapport à son voisinage jusqu’à ce qu’un optimum local soit atteint

(FIG. 1.13). Il s’agit donc d’une métaheuristique à base de solution unique [84]. Ainsi, la

considération de ce type de méthode requiert la définition d’une structure de voisinage

pour le problème traité.

Fig. 1.13 – Recherche locale.

Définition 1.11 (Structure de voisinage) Une structure de voisinage est une fonction

N : S → 2S qui affecte un ensemble de solutions N(x) ⊂ S à toute solution x ∈ S . Une

solution x′ dans le voisinage de x (x′ ∈ N(x)) est un voisin de x.

Dans le cadre de l’optimisation multi-objectif, des solutions Pareto optimales doivent être

trouvées. La notion d’optimum local doit être définie en termes d’optimalité Pareto.

Définition 1.12 (Solution localement Pareto optimale) Une solution x ∈ S est

une solution localement Pareto optimale par rapport à une structure de voisinage N ssi

il n’existe pas de solution voisine x′ ∈ N(x) telle que x′ ≺ x.
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Les approches de recherche locale proposées pour l’optimisation multi-objectif sont basées

sur l’amélioration successive et indépendante d’une solution unique. De manière générale,

l’approximation finale est contenue dans une archive externe où les solutions potentielle-

ment Pareto optimales sont stockées. Ainsi, ces approches appartiennent à trois catégories

différentes : les approches scalaires, les approches basées sur une relation de dominance

et les approches basées sur un indicateur de qualité. Nous nous intéressons à la deuxième

classe, qui consiste à définir le critère d’acceptation de la recherche locale sur une relation

de dominance arbitraire, comme la dominance Pareto [50]. Cette classe sera notée DMLS

(Dominance-based Multiobjective Local Search) et détaillée dans le dernier chapitre.

1.7 Problèmes d’optimisation multi-objectif

Tout comme les problèmes d’optimisation mono-objectif, les problèmes d’optimisation

multi-objectif peuvent être classés en deux catégories : ceux dont les solutions représentées

à l’aide de variables réelles comme les problèmes d’optimisation multi-objectif continus

et ceux dont les variables sont représentées à l’aide de variables discrètes, tels que les

problèmes d’optimisation multi-objectif combinatoires.

Dans les 40 dernières années, la plupart des travaux existants ont porté sur la program-

mation multi-objectif linéaire en variables continues. Les raisons principales de cet intérêt

sont d’une part le développement de la programmation linéaire mono-objectif en recherche

opérationnelle, et la facilité relative de traiter de tels problèmes polynomiaux, et d’autre

part l’abondance des cas pratiques qui peuvent être formulés sous forme linéaire.

Néanmoins, l’intérêt porté aux problèmes combinatoires s’accrôıt depuis plusieurs années.

En effet, de nombreux problèmes réels et académiques classiques ont été modélisés en

problèmes d’optimisation multi-objectif combinatoires tels que : Ordonnancement [58],

Voyageur de commerce [74], Routage de véhicules [66], etc. Le problème de tournées de

véhicules fera l’objet du deuxième chapitre.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales définitions nécessaires à la présentation

des problèmes d’optimisation combinatoire multi-objectif ainsi que les approches de résolution

de ces problèmes, notamment par des métaheuristiques.
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2
Problèmes de tournées de véhicules

2.1 Introduction

Les problèmes de tournées de véhicules représentent une famille de problèmes fortement

étudiée dans le cadre de la recherche opérationnelle. Ils servent à modéliser de nom-

breuses situations réelles, mais sont le plus souvent étudiés en ne tenant compte que d’une

unique fonction objectif (le plus souvent un coût). Or, la plupart des problèmes rencontrés

dans l’industrie, et notamment en logistique, sont de nature multi-objectif. L’étude et la

résolution, même de manière approchée, de problèmes de tournées multi-objectif présentent

de nombreux défis.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux problèmes de tournées de véhicules. Une

description générale de ces problèmes est présentée, plus particulièrement les problèmes

multi-objectif et les principaux problèmes dirivés, ainsi que les approches de résolution de

ces problèmes.
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2.2 Problèmes de tournées de véhicules

Le problème de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem VRP) a été introduit en

1959 par Dantzig et Ramser [11]. Étant donné un ensemble de clients à servir et une flotte

de véhicules de capacité limitée, le but est de construire un ensemble de tournées, pour un

nombre fini de véhicules, visitant ces clients, commençant et finissant à un dépôt. Dans ces

tournées, un client doit être desservi une seule fois par un seul véhicule et la capacité de

transport d’un véhicule pour une tournée ne doit pas être dépassée.

La figure 2.1 montre un exemple de tournées de véhicules avec trois véhicules.

Fig. 2.1 – Vehicle Routing Problem (VRP)

On peut définir un problème de tournées de véhicules en précisant les éléments suivants et

leur nature : le réseau, la demande, la flotte, le coût et l’objectif [31].

2.2.1 Réseau

Le réseau peut être symétrique ou asymétrique. Il est représenté sous la forme d’un graphe

où les sommets peuvent être les villes à visiter, les clients à servir, les points de passage, les

dépôts, etc. Les arcs (arêtes) représentent les liaisons existant entre ces derniers, et peuvent

être des routes, des canalisations, etc. Une action de collecte ou de livraison peut être définie

le long des liaisons. Aux arcs (arêtes) sont souvent associées des valeurs numériques qui

indiquent les longueurs des liaisons ainsi que les temps de parcours qui peuvent dépendre

du type de véhicule utilisé et de la période traversée.
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2.2.2 Flotte

La première caractéristique de la flotte est le nombre de véhicules la composant. Ce nombre

peut être fixe ou non. La flotte peut être homogène (composée d’un seul type de véhicules)

ou hétérogène. Les véhicules composant la flotte peuvent avoir plusieurs caractéristiques

qui limitent ou conditionnent leur utilisation telles que : dépôt associé, capacité...

2.2.3 Demande

La demande peut être fixe ou stochastique (incertaine). Elle peut être associée soit aux

noeuds (problèmes de tournées sur les noeuds), soit aux arcs (problèmes de tournées sur

les arcs). Enfin, la demande peut porter sur un seul produit ou sur plusieurs.

Le plus souvent, on parle de demande lorsque le problème traité est un problème de distri-

bution, i.e., un problème où il s’agit de livrer à chaque noeud ou chaque arc une certaine

quantité de marchandise ou de produit.

2.2.4 Coûts

Généralement, le coût est fixe pour le véhicule et variable pour son utilisation en fonction

de la distance parcourue ou du temps écoulé. Le coût prend aussi en compte les pénalités

de service si les clients sont servis en retard ou de manière incomplète. Un gain peut être

associé aux noeuds ou aux liaisons ; le gain étant collecté lors de la visite du noeud ou de

la liaison.

2.2.5 Objectif

Les plus couramment utilisés sont :

– Minimiser la longueur totale parcourue.

– Minimiser la durée totale du parcours, le temps de retard, le temps d’attente,etc.

– Minimiser le coût total du parcours.

– Minimiser la somme des coûts fixes et des coûts variables de l’utilisation des véhicules.

– Minimiser la taille de la flotte.

– Maximiser la qualité de service offert.

– Maximiser le profit collecté par la visite chez des clients choisis.
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Souvent, il est question de considérer simultanément plusieurs objectifs pouvant être contra-

dictoires. Toutefois, il est possible de les combiner dans la définition de problèmes de

tournées multi-objectif.

2.3 Domaines d’application

L’application principale des problèmes de tournées de véhicules est la distribution, ou la

collecte de biens depuis un ou plusieurs dépôts, et leurs distributions à des clients dispersés

géographiquement. La livraison de colis, la collecte du lait, la collecte d’argent (distribu-

teurs) sont les exemples les plus connus. Ils font apparâıtre une contrainte de capacité

sur les véhicules utilisés lors des tournées. Le problème de tournées de véhicules apparâıt

aussi dans la distribution de services : visites à domicile de médecins, de représentants

de commerce, d’agents de maintenance. Dans ces derniers cas, la notion de véhicule et

celle de capacité peuvent être remplacées par d’autres. Par exemple, notre représentant de

commerce voudra planifier ses visites hebdomadaires. Supposons qu’il travaille cinq jours

par semaine, qu’il rentre chez lui tous les soirs et que la durée et/ou l’heure de ses visites

est fixée ou estimée. Il doit alors résoudre l’équivalent d’un problème de tournées à cinq

véhicules avec des contraintes annexes de temps.

Le problème de ramassage de déchets et la planification de tournées de cars scolaires en

milieu urbain sont d’autres domaines d’application des problèmes de tournées de véhicules.

Dans le premier problème, des déchets doivent être collectés dans les rues donc il s’agit

d’un problème de tournées sur les arcs. Quant au deuxième problème, il s’agit d’un groupe

d’élèves répartis dans l’espace qui doit recevoir un service de transport public depuis le

lieu de résidence jusqu’à l’école. Le problème est de trouver une série de tournées de cars

scolaires qui assure que le service est équitable pour tous les élèves admissibles.

2.4 VRP déterministe

Le problème statique (ou déterministe) de tournées de véhicules consiste à déterminer en

minimisant le coût, un ensemble de tournées pour un nombre limité de véhicules, com-

mençant et finissant à un dépôt, de telle façon que chaque client soit visité exactement une

fois par un véhicule, et que la somme des demandes provenant des clients sur une tournée
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ne dépasse pas la capacité du véhicule qui les dessert. Dans ce cas, toute l’information

(données du problème) concernant la planification des routes est supposée connue avant

que le processus de planification commence. Cette information ne change pas après que

les routes aient été construites. Cette information inclut tous les attributs des clients tels

que la position géographique, le temps de service passé sur place, et la demande de chaque

client (quantité à collecter ou à livrer). En plus, les informations concernant les temps de

trajets nécessaires pour relier les clients à servir doivent être connues ou calculables par le

planificateur.

Formulation mathématique

Il existe de nombreuses formulations du problème de tournées de véhicules. La formulation

suivante est tirée de Rego et Roucairol [73].

Mathématiquement, le VRP statique se définit sur un graphe G = (N, A) où N = {0, ..., n}
est un ensemble de sommets avec le sommet 0 fixé comme dépôt et N ′ = N \ {0} est

l’ensemble des clients à satisfaire. A = {(i, j)|i, j ∈ N et i 6= j} est l’ensemble des arcs, à

chaque arc est associé un coût non négatif cij qui peut représenter la distance du voyage

ou la durée du voyage entre i et j. Une flotte de m véhicules est disponible, ayant la même

capacité de transport Q (véhicules homogènes).

Les contraintes prises en compte dans cette formulation :

– une contrainte de capacité : à chaque sommet i ∈ N ′ est associé un poids di non

négatif représentant la demande, la somme des poids d’une tournée ne doit pas

dépasser la capacité Q du véhicule ;

– une contrainte de temps total : le temps total d’une tournée (somme des temps de

voyage entre les sommets et des temps d’arrêt à ces derniers) ne doit pas dépasser

une borne T .

Données.

n : nombre de clients ;

m : nombre de véhicules ;

Q : capacité d’un véhicule ;

Tk : temps maximal de la tournée du véhicule k ;

di : demande du client i, (d0 = 0) ;
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tki : temps nécessaire au véhicule k pour charger ou décharger au client i ;

tkij : temps nécessaire au véhicule k pour voyager du client i au client j ;

cij : coût ou distance du voyage du client i au client j.

Variables de décision.

xk
ij =

{
1 si le véhicule k voyage directement du client i au client j

0 sinon

Formulation.

Minimiser
n∑

i=1

n∑
j=1

cij

m∑
k=1

xk
ij (2.1)

Sous
n∑

i=0

m∑
k=1

xk
ij = 1 j = 1, ..., n (2.2)

n∑
j=0

m∑
k=1

xk
ij = 1 i = 1, ..., n (2.3)

n∑
i=0

xip −
n∑

j=0

xpj = 0 k = 1, ...,m; p = 0, ..., n (2.4)

n∑
i=0

di(
n∑

j=1

xk
ij) ≤ Q k = 1, ...,m (2.5)

n∑
i=0

tki

n∑
j=0

xk
ij+

n∑
i=0

n∑
j=0

tkijx
k
ij ≤ Tk k = 1, ...,m (2.6)

n∑
j=1

xk
0j ≤ 1 k = 1, ...,m, (2.7)

n∑
i=1

xk
i0 ≤ 1 k = 1, ...,m, (2.8)∑

i∈S

∑
j∈S

xk
ij ≤ |S| − 1 pour tout S ⊂ N, 2 ≤ |S| ≤ n− 1 (2.9)

xk
ij ∈ {0, 1} i = 0, ..., n, j = 0, ..., n, k = 1, ...,m (2.10)

La fonction objectif (2.1) consiste à minimiser le coût total de transport.

Les contraintes (2.2) et (2.3) assurent que chaque client n’est visité qu’une seule fois par

un et un seul véhicule.

La contrainte (2.4) assure que si le véhicule atteint un noeud il doit impérativement le

quitter (continuité de la tournée).
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(2.5) est la contrainte de capacité du véhicule.

(2.6) est la contrainte de la durée totale d’une tournée.

Les contraintes (2.7) et (2.8) assurent le non dépassement de la disponibilité d’un véhicule,

un véhicule ne sort du dépôt et n’y revient qu’une seule fois.

(2.9) assure les contraintes d’élimination de sous tours (contraintes de connexité).

2.5 Variantes du VRP

Outre, la conservation de l’intégrité du problème, le fait d’ajouter, de modifier ou de sup-

primer des contraintes peut nous faire passer d’un problème à un autre problème dérivé

du VRP. Dans ce qui suit nous présentons les principaux problèmes dérivés du VRP.

• CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem)

Un problème CVRP consiste à affecter chaque client à une tournée effectuée par un

seul véhicule de capacité finie. La demande cumulée des clients se trouvant sur la

même tournée ne doit pas dépasser la capacité du véhicule utilisé.

• VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows)

Le VRPTW est un des problèmes les plus étudiés. Dans un VRPTW, de nouvelles

contraintes temporelles sont ajoutées : chaque client doit être servi dans un intervalle

de temps durant lequel il est disponible pour être visité.

• VRPB (Vehicle Routing Problem with backhauls)

Il comporte des clients auxquels des produits doivent être livrés et des fournisseurs

dont les marchandises doivent être amenées au dépôt. Donc, pour éviter de réarranger

les produits transportés dans le véhicule sur une tournée, les clients doivent être vi-

sités avant les fournisseurs.

• VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery)

Le problème de collecte et de livraison a les mêmes propriétés que le VRP. Il ajoute à

celles-ci le fait que chaque client introduit deux positions géographiquement différentes :

la première pour le ramassage du produit et la deuxième pour la livraison de ce der-

nier. Ceci va directement induire une contrainte de précédence à ajouter au problème
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du VRP classique sachant que, dans une tournée, chaque opération de livraison doit

être précédée par l’opération de ramassage respective.

• MDVRP (Multi-Depot Vehicle Routing Problem)

Dans ce type de problème, plusieurs dépôts géographiquement distribués existent.

Une tournée est assurée par un véhicule qui part et revient au même dépôt initial.

• VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet)

La seule différence entre un VRPHF et un VRP est que la flotte de véhicule est

hétérogène. Une flotte de véhicules hétérogène est composée de véhicules qui sont de

types différents. Les véhicules peuvent être différenciés par leurs coûts de transport,

leurs capacités de transport, leurs vitesses, leurs tailles,...

• OVRP (Open Vehicle Routing Problem)

La différence entre un OVRP et un VRP est que dans le premier les véhicules ne

sont pas tenus de retourner au dépôt. Dans le cas où il le sont, il rebroussent chemin

en revisitant les clients qui leurs sont affectés dans l’ordre inverse. C’est pourquoi les

parcours des véhicules sont tous des chemins ouverts.

• SDVRP (Split Delivery Vehicle Routing Problem)

Dans ce genre de problème, la demande du client peut être satisfaite sur plusieurs

tournées ; pour cela un client peut être visité plusieurs fois si cela est nécessaire.

Contrairement aux autres, la demande d’un ou plusieurs clients peut excéder la ca-

pacité du véhicule.

• DVRP (Dynamic Vehicle Routing Problem)

Le DVRP illustre mieux la réalité. Dans les problèmes de transport réels dans la

société d’aujourd’hui la composante dynamique est très importante, elle s’exprime

surtout par les apparitions de nouveaux clients, de nouvelles demandes, ou de pannes

des véhicules de transport. Dans ce genre de situation, le décideur doit réorganiser,

en un temps acceptable, la planification des itinéraires de sa flotte de véhicules pour

répondre aux nouvelles demandes urgentes.
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• SVRP (Stochastic Vehicle routing Problem)

Un problème VRP est dit stochastique si au moins un de ses éléments est aléatoire,

c’est-à-dire avec une certaine incertitude. Ces éléments peuvent être une ou plusieurs

demandes des clients, les temps ou les coûts de transport,. . .. Le problème avec les

demandes stochastiques est celui le plus étudié dans la littérature. La majorité des

recherches suppose que les demandes aléatoires suivent une loi de distribution nor-

male.

2.6 Approches de résolution du VRP et ses variantes

• CVRP

Toth et Vigo [89] présentent une revue des algorithmes exacts utilisés pour résoudre le

CVRP symétrique. Dans leur papier, seulement les restrictions sur la capacité des véhicules

sont imposées et l’objectif consiste à minimiser le coût total (le nombre de route et/ou leur

longueur ou le temps de route nécessaire pour servir tous les clients). Les auteurs présentent

deux algorithmes de «branch and bound» pour résoudre ce problème.

L’article d’Achuthan et al. [1] traite lui aussi du CVRP à l’aide de la méthode génération

de coupe. Plus spécifiquement, ils développent de nouvelles coupes et une procédure de

recherche permettant d’identifier les violations comme par exemple, la création des sous-

tours.

Étant donné la complexité NP-difficiles des problèmes de tournées de véhicules et les algo-

rithmes exacts qui ne réussissent toujours pas à trouver des solutions pour des problèmes

de grandes tailles, plusieurs chercheurs se sont penchés vers des méthodes approchées.

Baker et Ayechew [3] utilisent un algorithme génétique pour résoudre le CVRP. Après

avoir trouvé des routes individuelles intéressantes, les tournées sont améliorées en utilisant

la méthode 2-OPT suivie du 3-OPT.

L’heuristique de Taillard [83] consiste essentiellement à décomposer le problème en sous-

problèmes. L’auteur propose deux méthodes distinctes de partitionnement. Chacun des

sous-problèmes est résolu en utilisant une approche taboue. Après un certain nombre

d’itérations, les sous problèmes sont réunis pour reformer le problème entier. Ils ont re-
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marqué que le type d’algorithme le plus utilisé pour résoudre le problème de tournées de

véhicule est celui de la recherche tabou.

Deux autres articles présentent aussi des résultats très intéressants pour le problème de

VRP à un seul dépôt, il s’agit de Prins [67] et Toth et Vigo [89]. Prins [67] privilégie l’al-

gorithme génétique tandis que Toth et Vigo [89] adoptent la recherche taboue.

Pour les problèmes de grande taille Reimann et al. [70] proposent une heuristique composite

inspirée de l’algorithme d’optimisation par colonie de fourmis.

• VRPTW

Plusieurs auteurs traitent le VRPTW sous différentes facettes dans la littérature. Par

exemple, Hwang [29] présente une interface graphique permettant de résoudre des problèmes

VRPTW grâce à un algorithme génétique. Li et Lim [49] utilisent un algorithme de recuit

simulé pour résoudre ce problème.

Berger et Barkaoui [5] développent un nouvel algorithme génétique. L’approche est basée

sur l’évolution simultanée de deux populations de solutions et une relaxation partielle de

quelques contraintes.

Les auteurs Lau et al. [46] traitent le m-VRPTW dans lequel un nombre limité de véhicules

est disponible. Les auteurs proposent une approche taboue avec une liste permettant de

conserver les clients non visités ainsi qu’un mécanisme introduisant un nouveau véhicule

afin de maximiser le nombre de clients visités dans cette route tout en respectant la capa-

cité du véhicule. De plus, ils relaxent les fenêtres de temps en permettant des retards mais

avec un coût de pénalité associé à ce retard.

Lorsqu’il est possible de violer la contrainte des fenêtres de temps on parle du problème de

tournées avec fenêtres de temps souples (Vehicle Routing Problem with Soft Time Window

contraints (VRPSTW)). La contrainte de fenêtre de temps est alors relaxée permettant de

livrer avant ou après le début et la fin de la fenêtre de temps. Par contre, une pénalité

est introduite reflétant l’insatisfaction des clients non desservis dans leur fenêtre de temps.

Ioannou et al. [30] aborde ce problème dans leur papier. Ils proposent un générateur de

problèmes de tournées de véhicules où chaque problème est caractérisé par un certain

nombre de clients pour lesquels on peut violer la fenêtre de temps. Chacun des problèmes

est résolu avec une approche de construction soit le voisinage le plus proche.
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• VRPHF

Le papier de Renaud et Boctor [71] présente le problème de tournées avec une flotte

de véhicules hétérogènes. La flotte peut être composée de véhicules avec des capacités

différentes. Les auteurs utilisent une heuristique de balayage pour générer différentes routes.

Tarantilis et al. [88] approchent le même problème d’une autre façon. Dans leur cas, la

flotte comporte plusieurs types de véhicules ayant chacun une capacité variée. Par contre,

le nombre de véhicule de chaque type est limité. La flotte est donc fixe, c’est-à-dire qu’on

ne considère pas la possibilité pour les entreprises de varier la composition de la flotte de

véhicules. L’article décrit une méthode basée sur un seuil d’acceptation appelé «backtra-

cking adaptive treshold accepting» (BATA).

• VRPFL

Arunapum et al. abordent une variante du VRP considérant des chargements complets, il

s’agit du Vehicle Routing with Full Truckload (VRPFL). Ils utilisent une méthode exacte

de séparation et évaluation progressive pour résoudre ce problème.

Gronalt et al. [26] résolvent eux aussi ce problème avec un algorithme de séparation et

évaluation progressive. Par ailleurs, ils proposent une relaxation du problème pour générer

des bornes inférieures utilisées pour évaluer quatre nouvelles heuristiques.

• VRPDP

Plusieurs articles récents traitent le problème de tournées de véhicules avec ramassage et

livraison. Le papier de Parragh et al. [62, 63] est le premier volet d’une enquête exhaustive

sur ces problèmes. Deux classes de problèmes peuvent être distinguées. La première classe,

portant sur le transport de marchandises à partir du dépôt et des clients. Cette classe

est notée problèmes de tournées de véhicules avec retours (VRPB). Quatre sous-types

peuvent être considérés, à savoir les problèmes de tournées de véhicules avec retours en

cluster (VRPCB), le problème de tournées de véhicule avec retours mixte (VRPMB),

les problèmes de tournées de véhicules avec livraison divisible et ramassage (VRPDDP

- les clients les plus exigeants de livraison et de ramassage peuvent être visités à deux

reprises), et les problèmes de tournées de véhicules avec cueillette et livraison simultanée

(VRPSDP - les clients exigent que les services doivent être visités exactement une seule
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fois). La seconde classe, traitée dans la deuxième partie de cette enquête, se réfère à tous

ces problèmes lorsque des marchandises sont transportées entre ramassage et livraison. Ce

sont les problèmes de tournées de véhicules avec ramassage et livraison (PDVRP - un point

de ramassage et des points de livraison), le problème classique de ramassage et livraison

(PDP), et le problème de transport des passagers (Dial-A-Ride) (DARP). Des formulations

mathématiques sont données pour tous les sept types de VRP avec cueillette et livraison,

des méthodes de résolution exactes, heuristiques et métaheuristiques sont discutées.

2.7 VRP du mono-objectif au multi-objectif

Pour améliorer l’aspect réel d’un problème il faut considérer plusieurs objectifs. Dans le

cas des problèmes de tournées, les objectifs peuvent être classés selon la composante du

problème sur laquelle ils portent : la tournée, les noeuds ou arcs et les ressources. La figure

2.2 regroupe les diférents objectifs rencontrés dans la littérature [31].

Fig. 2.2 – Différents objectifs pour le VRP
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2.7.1 Objectifs sur les tournées

Coût : La plupart des études cherchent à minimiser le coût total du parcours. Ce coût

peut s’exprimer en fonction de la distance parcourue, du temps nécessaire, du nombre de

clients visités,...

Makespan : Il existe des études où la minimisation du coût est ignorée, elle est écartée

au profit de la minimisation du makespan, i.e., la durée de la plus longue tournée.

Equilibrage : Un autre type d’objectif naturel est celui qui permet d’induire un équilibrage

entre les tournées. L’objectif peut être introduit pour apporter une notion d’équité entre

les travailleurs, les clients,... Pour prendre en compte l’équilibrage entre les tournées, il est

nécessaire de définir le travail ou la charge associé(e) à une tournée. Le travail d’une tournée

peut s’exprimer en fonction du nombre de clients visités, de la quantité de marchandise

livrée, de la longueur de la tournée, du temps nécessaire,...

Objectifs spécifiques : Certains objectifs peuvent être définis en fonction de la nature du

problème ou du contexte où s’inscrit le problème (par exemple, pour un problème où un gain

est associé aux différents noeuds du graphe). Ce gain peut être collecté en visitant le noeud,

mais il n’est pas nécessaire de visiter tous les noeuds. Dans ce modèle, la maximisation du

gain est prise en compte. Dans le cas du transport de produits dangereux, un risque est

associé au parcours qu’emprunte un véhicule. Du fait des conséquences pour les habitants

et l’environnement des régions traversées qui seraient catastrophiques en cas d’accident au

vu des produits transportés, il est nécessaire de minimiser le risque d’accident le long des

tournées.

2.7.2 Objectifs sur les noeuds et les arcs

La plupart des études qui incorporent des objectifs sur les noeuds ou les arcs traitent de

problèmes qui disposent de fenêtres horaires. Dans ce cas, soit les fenêtres de temps sont

ignorées et remplacées par un objectif qui minimise le nombre de fenêtres de temps violées,

soit le temps d’attente des clients et/ou du conducteur exprimé par les avances et retards

par rapport aux bornes de la fenêtre horaire est comptabilisé, ou ces deux objectifs sont

pris en compte en même temps.
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2.7.3 Objectifs sur les ressources

Les ressources rencontrées dans la litttérature sont les véhicules et les marchandises. Un

objectif couramment étudié est la minimisation du nombre de véhicules. Cet objectif peut

avoir une signification économique : moins il y a de véhicules, moins il y a d’investissement

(achats, essence, salaires des conducteurs,...). D’autres objectifs sur les véhicules peuvent

être définis pour maximiser leur rentabilité en temps d’utilisation ou en capacité.

Les objectifs liés à la marchandise peuvent être introduits du fait de la nature de la mar-

chandise. Par exemple, s’il s’agit d’une denrée périssable, il peut être utile d’inclure un

objectif qui minimise la détérioration de la marchandise.

2.8 Approches de résolution du VRP multi-objectif

La plupart des études utilisent des méthodes scalaires pour traiter la présence de plu-

sieurs objectifs. Une majorité utilise la méthode d’agrégation [65, 66, 82, 47, 9, 60, 97].

D’autres méthodes scalaires comme le but programmé [65, 66] et l’approche ε-contrainte

[59] sont aussi utilisées. Dans la dernière étude, les auteurs essaient les différents nombres

de véhicules possibles et pour un nombre de véhicules fixé cherchent à minimiser le makes-

pan. Une approche par méthode lexicographique a aussi été proposée [38, 39]. Les autres

études emploient des approches Pareto.

De nombreuses études utilisent des heuristiques spécifiques. Ces méthodes sont le plus

souvent couplées avec des approches de résolution scalaires et notamment des agrégations.

Corberan et al. [9] utilisent une méthode de recherche par dispersion. Dans [59], la méthode

d’optimisation employée est une recherche Tabou. El-Sherbeny [17] utilise le recuit simulé

multi-objectif proposé par Ulungu et al. [90]. Les autres études emploient des algorithmes

évolutionnaires. Dans le cas de Sessomboon et al. [77], de Lacomme et al. [44] et Tan et al.

[87], l’algorithme génétique est hybridé avec une méthode de descente. Paquete et al. [60]

proposent une méthode de descente en deux phases. Dans un premier temps, le problème

est résolu de manière mono-objectif, puis lorsqu’un optimum local est atteint, les deux

objectifs du problème sont combinés à l’aide d’une agrégation et le problème ainsi obtenu

est résolu par une méthode de descente. Les tableaux 2.1 et 2.2 résument les différentes

études de la littérature des problèmes de tournées de véhicules multi-objectif.
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Auteurs Problème Méthode Tournées Nœuds/Arcs Ressources

Min le nombre

Min le temps de camions.

Problème de tournées total. Min le nombre de

El-Sherbeny[17] de véhicules adapté Approche Pareto. Equilibrage Min les temps camions couverts.

au cas d’une compagnie Recuit simulé. (longueur). d’attente. Min le nombre de

de transport belge. Max la camions découverts.

flexibilité. Min les temps de

travail inusités.

Min la viola-

Problème de tournées Approche Pareto. Min la distance tion des fenêtres Min le nombre

Geiger[22] de véhicules avec Algorithme géné- totale. de temps. de véhicules.

fenêtres horaires. tique. Min le nombre

de violations.

Rahoual et al.[68] Problème de tournées Approche Pareto. Min la distance Min le nombre Min le nombre

Rahoual et de véhicules avec Algorithme géné- totale de contraintes de véhicules.

Djoukhdjoukh[69] fenêtres horaires. tique. violées.

Min la distance Marketing :

Ribeiro et Problème de tournées Agrégation. totale. relation

Lourenço[72] de véhicules Recherche locale Equilibrage conducteur

avec périodes. itérée. (nbre de clients /client.

visités).

Tournées de cars Agrégation. Min le nombre

Corboran et al.[9] scolaires en Recherche par Min le makespan. de véhicules.

zone rurale. dispersion.

Approche Pareto/

Problème de tournées Algorithmes évolu-

Jozefowiez et al. de véhicules avec tionnaires multi- Min la distance

[33, 36, 37] équilibrage des tournées. objectif. parcourue.

But programmé/

Recherche tabou.

Baràn et Problème de tournées Min le temps de Min les temps to- Min le nombre

Schaerer[4] de véhicules avec Colonie de fourmis. voyage total. taux de livraison. de véhicules.

fenêtres horaires.

Problème de tournées Approche Pareto. Min les longueurs Min le nombre

Tan et al.[86] de véhicules avec Algorithme géné- totales. de véhicules.

fenêtres horaires. tique hybride.

Tab. 2.1 – Problèmes de tournées de véhicules multi-objectif de la littérature.
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Auteurs Problème Méthode Tournées Nœuds/Arcs Ressources

Problème de tournées

Zografros et de véhicules avec Agrégation. Min la longueur.

Androustso- fenêtres horaires Heuristique. Min le risque.

poulos[97] pour le transport de

produits dangereux.

Régionalisation des

Problème de tournées Heuristiques. clusters de visites

Mourgaya[53] de véhicules associés aux véhicules.

multipériodique. Equilibrage de la

charge (par jour ou

par véhicule).

Min le temps moyen

Chitty et Problème de tournées total de transit.

Hernandez[8] de véhicules Colonie de fourmis. Min la variance

dynamique. totale du

temps de transit.

Approche Pareto/

Jozefowiez et al. Algorithme génétique

[32, 34, 35] Problème de tournées multi-objectif. Min la longueur. Min la

couvrantes Coopération : couverture.

Algorithme génétique/

branch&cut.

Murata et Problème de tournées Approche Pareto. Optimiser Min le nombre

Itai[54, 55] de véhicules. Algorithme génétique. le makespan. de véhicules.

Recherche locale.

Problème de tournées Approche Pareto. Min la longueur Min le nombre

Ombuki et al.[57] de véhicules avec Somme pondérée. totale. de véhicules.

fenêtres horaires.

Problème de tournées Approche Pareto. Min la longueur

Lacomme et al.[45] de véhicules avec Algorithme géné- totale.

capacité sur les arcs. tique. Min le makespan.

Pacheco et Tournées de cars Méthode ε− Min le nombre

Marti[59] scolaires en contrainte. Min le makespan. de véhicules.

zone rurale. Recherche Tabou.

Problème de tournées Approche Pareto. Min les longueurs Min le nombre

Tan et al.[87] de véhicules avec Algorithme géné- totales. de véhicules.

camions et remorques. tique hybride.

Tab. 2.2 – Problèmes de tournées de véhicules multi-objectif de la littérature.
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2.9 VRP incertain

Contrairement au VRP classique où toutes les données du problème sont connues à l’avance,

le VRP devient incertain si au moins un de ses éléments est incertain. Il peut être classé

en différentes catégories :

– VRP avec demandes incertaines : les demandes du clients sont incertaines ;

– VRP avec clients incertains : l’existence de chaque client dans une route est incer-

taine ;

– VRP avec demandes et clients incertains : les demandes et l’existence de chaque

client sont incertains ;

– VRP avec temps de voyage incertain : le temps de voyage entre deux clients est in-

certain à cause des conditions de la route, du temps, du trafic,...

Dans ce travail nous nous intéressons au problème de tournées de véhicules avec demandes

incertaines. Dans ce cas, la demande du client n’est connue de façon certaine qu’à l’arrivée

chez le client. Dans la littérature, deux stratégies ont été utilisées pour résoudre ce type

de problème :

• L’optimisation a priori où dans ce cas le véhicule qui devient vide retourne au dépôt

afin de servir le client [23] ;

• La stratégie de prévention du restockage, qui étudie le restockage lorsqu’un véhicule

est proche du dépôt [6].

Dans notre cas, nous nous plaçons dans un cadre d’optimisation a priori.

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le problème de tournées de véhicules en général et

le problème multi-objectif en particulier. Passant de sa formulation mathématique et ses

variantes à son état de l’art, nous avons énuméré les différentes méthodes de résolution qui

ont été utilisées pour le résoudre. Ensuite nous avons présenté brièvement le problème de

tournées avec demandes incertaines auquel nous nous intéréssons dans la suite.
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3
Modélisation d’une information imparfaite

3.1 Introduction

Les décideurs sont souvent confrontés à des situations où les données du problème sont

imprécises où incertaines : des données sur des événements du passé qui ne pouvaient pas

être connues exactement en raison d’erreurs de mesure, des données sur des événements

futurs (demandes) et simplement ne peuvent pas être connues avec certitude.

Dans ce chapitre, nous introduisons quelques concepts fondamentaux tels que l’incerti-

tude, l’imprécision, l’incomplétude et nous présentons les principales théories permettant

de représenter ces connaissances imparfaites. Par la suite, de nouvelles relations de domi-

nance seront présentées pour la prise en compte de l’incertitude.

3.2 Concepts de base

D’après Bernadette Bouchon-Meunier [7] ; nos connaissances sont souvent imparfaites et il

distingue trois types : incertitude, imprécision et incomplétude. Ces trois concepts d’im-
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perfection sont définis comme ci-dessous :

3.2.1 Incertitude

L’incertitude concerne un doute sur la validité d’une connaissance, ou le fait de ne pas

connâıtre ou prévoir l’état de la réalité pour déterminer la valeur de vérité d’une propo-

sition. Par exemple : « Je crois que dans la salle il y a 100 personnes mais ce n’est pas

sûr...». Elle est liée à la théorie des probabilités. Dans la littérature, on distingue deux

types différents d’incertitude qui sont importants pour la modélisation des problèmes du

monde réel : l’incertitude aléatoire et l’incertitude épistémique.

Incertitude aléatoire : ce type d’incertitude est défini comme ”variation intrinsèque as-

sociée au système ou à l’environnement en cours d’étude” [56]. L’incertitude aléatoire d’une

quantité peut être souvent distinguée d’autres types d’incertitude par sa caractérisation

comme valeur aléatoire avec une distribution connue. Cette incertitude est également

connue sous la dénomination : incertitude stochastique, incertitude de type A, incerti-

tude irréductible, variabilité, incertitude objective.

Incertitude épistémique : ce type d’incertitude ne décrit pas l’incertitude concernant

les résultats d’un certain événement aléatoire à cause des variations du système, mais

l’incertitude des résultats dûs à ”n’importe quel manque d’information dans n’importe

quelle phase du processus de modélisation” [56]. L’incertitude épistémique n’est pas une

propriété intrinsèque du système. Un gain d’information sur le système ou les facteurs

environnementaux peut conduire à une réduction de ce type d’incertitude. Cette incertitude

est également connue sous la dénomination : incertitude subjective, incertitude de type B,

incertitude réductible, ignorance.

3.2.2 Imprécision

L’imprécision concerne la difficulté dans l’énoncé d’une connaissance, ou fait référence à

la description incomplète d’un état de la réalité par une proposition. Par exemple : « Dans

la salle il y a environ une centaine de personnes », ou « Le poids de la table est d’environ

25kg », ou « Jean est grand ». Modéliser l’imprécision consiste à formaliser les termes de

«environ», «centaine» ou «grand».
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3.2.3 Incomplétude

L’incomplétude porte sur l’absence de connaissances ou sur des connaissances partielles sur

certaines caractéristiques du système. Elle est due à une incomplétude dans les données,

à l’absence d’une connaissance explicite ou à l’existence d’une connaissance générale. Par

exemple : « Pour une instance d’une base de données la valeur de l’attribut Nom n’est pas

remplie».

3.3 Modélisation des imperfections

Les théories mathématiques et les techniques capables de modéliser, de gérer et de contrôler

des données imparfaites, font l’objet de plusieurs travaux dans la littérature. Les théories

employées sont nombreuses, citons : la théorie des probabilités [42], la théorie des sous-

ensembles flous [92], la théorie des possibilités [93, 14] et la théorie des fonctions de croyance

[13, 78].

3.3.1 Théorie des probabilités

La théorie des probabilités est l’outil le plus traditionnel qui permet de modéliser une in-

formation imparfaite. La notion de probabilité est liée à celle d’expérience aléatoire dont on

ne peut prédire avec certitude le résultat. Cette expérience est un événement représentant

une proposition logique relative au résultat. Cet événement est un élément de l’ensemble

Ω de tous les événements possibles, appelé univers ou référentiel.

Définition 3.1 Soit (Ω, S(Ω)) un espace probabiliste associé à une expérience aléatoire,

où Ω représente l’ensemble de référence contenant tous les résultats possibles et S(Ω)

représente l’ensemble de toutes les parties de Ω. La probabilité de l’occurrence d’un événement

A appartenant à l’ensemble S(Ω) est décrite par une mesure de probabilité P : S(Ω) →
[0, 1], vérifiant les axiomes suivants :

0 ≤ P (A) ≤ 1 (3.1)

P (Ω) = 1 (3.2)

P (
∞⋃
i=1

Ai) =
∞∑
i=1

Ai (3.3)
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L’axime (3.1) énonce ainsi ”la probabilité que le résultat de l’expérience soit un point de

A est un certain nombre compris entre 0 et 1”.

L’axime (3.2) énonce que le résultat sera un point de Ω avec une probabilité de 1.

L’axime (3.3) énonce que, pour chaque séquence d’événements mutuellement exclusifs, la

probabilité qu’au moins l’un de ces événements survienne est simplement la somme de leurs

probabilités respectives.

On peut déduire de ces axiomes de base les deux propriètés suivantes :

Propriété 3.1 La connaissance de la probabilité d’un événement A détermine complètement

celle de son événement contraire Ā :

∀A ⊆ Ω, P (A) = 1− P (Ā) (3.4)

Propriété 3.2 En lien avec la mesure de probabilité P , et dans le cas d’un univers fini et

discret formé d’un ensemble de singletons, une fonction p : Ω → [0, 1] peut être définie par

p(ω) = P ({ω}). Cela veut dire que la probabilité des événements peut être caractérisée

aussi par la distribution de probabilité p sur un univers discret Ω.

De l’axiome de l’additivité (3.3) et en vérifiant la condition de normalisation (
∑
ω∈Ω

p(ω) = 1),

on déduit que :

∀A ⊆ Ω, P (A) =
∑
ω∈A

p(ω) (3.5)

Dans le cas où Ω est continu P (A) =

∫
A

f(ω)dω et

∫
Ω

f(ω)dω = 1. La fonction f est

appelée densité de probabilité.

On peut distinguer deux interprétations concernant la mesure de probabilité P . La première,

appelée fréquentiste, considère une probabilité P (A) comme la limite d’une fréquence de

l’occurrence de l’événement A lorsque l’expérience est répétée un grand nombre de fois. Elle

est à la base de l’utilisation des informations statistiques. La deuxième interprétation, dite

subjectiviste, exclut la notion de répétition d’une expérience aléatoire et suppose qu’on

peut attacher à la probabilité P (A) une valeur subjective quantifiant la croyance qu’on

accorde, à l’occurrence de A , de façon à ce que P obéisse aux axiomes ci-dessus.
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Limitations de la théorie des probabilités

Lorsque certains indices observés permettent d’augmenter la confiance à une hypothèse,

l’axiome d’additivité (3.3) nécessite de diminuer d’autant la confiance correspondant à

l’hypothèse contraire. Néanmoins, dans certains cas, des informations peuvent très bien

favoriser une hypothèse sans pour autant discréditer l’hypothèse contraire. La théorie des

probabilités semble donc peu adaptée à des situations où la connaissance d’un événement

comme la connaissance de son contraire sont très limitées.

Exemple 3.1 Prenons comme exemple un problème de classification des objets dans une

des deux classes C1 et C2 . Si un objet ω appartient fortement à C1, il aura une probabi-

lité pω({C1}) d’appartenance à cette classe très forte, tandis qu’il aura une valeur faible

d’appartenance à C2. Cette constatation se justifie par la condition de normalisation :

pω({C1}) + pω({C2}) = 1.

Supposons maintenant que la connaissance que l’on a des classes est incomplète et qu’il

y a une troisième classe inconnue. Si l’objet ω n’appartient ni à C1 ni à C2, à cause de

la condition de normalisation cet objet aura certainement une probabilité d’appartenance

forte à une des deux classes C1 ou C2. La théorie des probabilités est donc inadaptée pour

représenter une information incomplète. De plus, cette théorie est trop rigide pour exprimer

le cas de l’ignorance totale.

Conclusion

La théorie des probabilités constitue un outil efficace pour la modélisation des incertitudes

aléatoires et le cas où nous disposons d’une bonne connaissance des événements et de leurs

événements contraires. Elle est limitée, parce qu’elle ne permet pas une modélisation souple

de l’incomplétude et de l’imprécision. Nous allons introduire dans ce qui suit la notion

de sous-ensemble flou qui permet de traiter l’aspect imprécis et vague des connaissances

imparfaites.

3.3.2 Théorie des sous-ensembles flous (Fuzzy set)

Les sous-ensembles flous ont été introduits en 1965 par Zadeh [92] comme généralisation des

ensembles classiques aux ensembles dont les frontières sont mal définies afin de résoudre le
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problème posé par les connaissances exprimées symboliquement, présentant des imprécisions

ou ayant un caractère vague telles que grand, moyen ou petit, et les connaissances décrites

numériquement. Cette théorie repose sur l’idée d’appartenance partielle à une classe, de

gradualité dans le passage d’une limite à une autre, ainsi que sur le fait qu’une classe

donnée n’a pas de bornes strictes.

Définition 3.2 Dans la théorie classique, un sous-ensemble A d’un référentiel Ω est défini

par une collection d’objets possédant une ou plusieurs propriétés communes caractéristiques

de ce sous-ensemble. Chaque objet ω de Ω est ainsi caractérisé par son appartenance ou non

aux sous-ensembles A . Cela s’exprime par la fonction caractéristique µA : Ω → {0, 1} :

µA(ω) =

{
1 si ω ∈ A

0 si ω /∈ A
(3.6)

Définition 3.3 Un sous-ensemble flou F d’un univers Ω est défini par une fonction d’ap-

partenance µF : Ω → [0, 1] qui associe à chaque élément ω de Ω un coefficient µF (ω) in-

diquant son degré d’appartenance à F . Plus ω s’approche de la caractérisation typique du

sous-ensemble flou F , plus sa valeur d’appartenance µF (ω) tend vers 1. Le sous-ensemble

flou F est défini par la connaissance des couples (ω, µF (ω)).

Caractéristiques d’un sous ensemble flou :

Un sous-ensemble flou F est caractérisé par :

• Le noyau défini comme l’ensemble classique (ou net) des éléments ω appartenant

totalement à F (c’est-à-dire pour lesquels µF (ω) = 1 ) ;

• Le support défini comme l’ensemble net des éléments ayant un degré d’appartenance

non nul ;

• La hauteur h(F ) comme la valeur sup
ω∈F

µF (ω). Si elle est égale à 1 on dit que F est

normalisé ;

• l’α-coupe de F (ou la coupe de niveau α), Fα , est l’ensemble net des éléments ayant

une appartenance µF (ω) ≥ α.

La figure 3.1 montre ces éléments.
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Fig. 3.1 – Quelques éléments caractéristiques de A

Exemple 3.2 Soit Ω l’ensemble des tailles des personnes vivant en Algérie. Le sous-

ensemble classique grand Tgrand correspondant aux personnes de grandes tailles, est défini

par (FIG. 3.2) :

µTgrand
(ω) =

{
1 si ω ≥ 170cm

0 sinon
(3.7)

Fig. 3.2 – Fonction d’appartenance exclusive Tgrand

La fonction µTgrand
(ω) : Ω → {0, 1} traduit une appartenance tout ou rien de la taille au

sous-ensemble Tgrand. Afin d’éviter la transition brusque entre le 1 et le 0, l’idée d’apparte-

nance graduelle de ω au sous-ensemble Tgrand est exprimée par la théorie des sous ensembles

flous. La figure 3.3 montre la fonction d’appartenance pour l’exemple de la taille.
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Fig. 3.3 – Fonction d’appartenance floue Tgrand

Propriétés des sous ensembles flous :

Soit A et B deux ensembles flous de Ω.

1. Egalité : A = B si ∀ω ∈ Ω : µA(ω) = µB(ω).

2. Inclusion : A ⊂ B si ∀ω ∈ Ω : µA(ω) ≤ µB(ω).

3. Intersection : A ∩B = C tel que : ∀ω ∈ Ω : µC(ω) = min(µA(ω), µB(ω)).

4. Union : A ∪B = D tel que : ∀ω ∈ Ω : µD(ω) = max(µA(ω), µB(ω)).

5. Complément d’un sous-ensemble flou : ∀ω ∈ Ω : µAc(ω) = 1− µA(ω).

Définition 3.4 Un nombre flou a est un sous-ensemble flou A, convexe et normalisé, de

l’ensemble des nombres réels : Ω = R.

Représentation L−R d’un nombre flou :

Un nombre flou a est de représentation L−R si et seulement si :

µa(ω) =

{
L(a−ω

αL ) si x ≤ a, avec αL > 0

R(ω−a
αR ) si x ≥ a, avec αR > 0

où L et R sont des fonctions dites de référence du nombre flou vérifiant les propriétés :

• L et R fonctions non croissantes sur [o, +∞d .

• L et R fonctions symétriques : L(ω) = L(−ω) ; R(ω) = R(−ω).

• L(0) = R(0) = 1.

Si l’on ajoute à cette définition que L(1) = R(1) = 0, le support du nombre flou est fini.

46



CHAPITRE 3 Modélisation d’une information imparfaite

Représentation plat de type L−R d’un nombre flou

Un nombre flou plat de type L − R est tel qu’il existe aL, aR ∈ R, avec aL < aR de sorte

que µa(ω) = 1 ∀x ∈
[
aL, aR

]
et sa représentation de type L−R est comme suit :

µa(ω) =


L(a−ω

αL ) si ω < aL, avec αL > 0

1 si aL ≤ ω ≤ aR,

R(ω−a
αR ) si ω > aR, avec αR > 0

Un tel nombre flou a est désigné par (aL, aR, αL, αR)LR.

Conclusion

Dans le cadre de la théorie des probabilités, l’incertitude est modélisée par des fonctions de

probabilité discrètes et continues, par contre la théorie des sous-ensembles flous permet de

traiter l’imprécision en considérant les paramètres aléatoires comme des ensembles flous.

Cette dernière ne permet pas de modéliser l’incertitude. Par conséquent, la théorie des

possibilités a été introduite pour gérer ce type d’imperfection.

3.3.3 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités introduite par Zadeh [93], puis développée par Dubois et Prade

[14], est étroitement liée à la théorie des sous-ensembles flous [92]. Elle permet de modéliser

les incertitudes sur des événements, sans avoir besoin de connaissances a priori. Elle fournit

un moyen de dire dans quelle mesure un événement est possible et dans quelle mesure on

en est certain, sans toutefois avoir à sa disposition l’évaluation de la probabilité de cette

réalisation. Ces deux affirmations sont formalisées grâce à deux mesures : la mesure de

possibilité et la mesure de nécessité.

Mesure de possibilité

Définition 3.5 On peut définir la mesure de possibilité Π d’un événement A comme une

fonction Π : S(Ω) → [0, 1] qui associe à A un coefficient (degré de possibilité) compris

entre 0 et 1 évaluant à quel point l’événement A est possible. De plus, cette fonction doit

vérifier les axiomes suivants :

∀A ⊆ Ω, (Π(∅) = 0) ≤ Π(A) ≤ (Π(Ω) = 1) (3.8)
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∀A, B ⊂ Ω, Π(A ∪B) = max(Π(A), Π(B)) (3.9)

Dans l’axiome (3.8), Π(A) quantifie dans quelle mesure l’événement A est possible : c’est-

à-dire que A est tout à fait possible si la mesure de sa possibilité est égale à 1, et impossible

si celle-ci est nulle.

L’axiome (3.9) exprime que la réalisation de l’un des deux événements A ou B, pris in-

différemment, est affectée du même coefficient de possibilité que la réalisation de l’événement

le plus possible. On peut déduire des axiomes (3.8) et (3.9) que :

∀A ⊂ Ω, max(Π(A), Π(A)) = 1 (3.10)

Un événement possible A n’interdit donc pas pour autant l’événement contraire A de l’être

également, ce qui peut conduire à une situation d’ignorance totale :

∀A ⊂ Ω, Π(A) = 1 (3.11)

Mesure de nécessité

Une mesure de possibilité Π donne une information sur l’occurrence d’un événement A

relatif à l’ensemble de référence Ω, mais elle ne suffit pas pour décrire l’incertitude existant

sur cet événement. Par exemple, si Π(A) = 1, il est tout à fait possible que A soit réalisé

mais on peut avoir en même temps :

• Π(A) = 1, qui exprime une indétermination complète sur la réalisation de A ;

• Π(A) = 0, qui met en évidence le fait que A seul peut être réalisé.

Pour compléter l’information sur A, une mesure de nécessité N(A), duale de la mesure de

possibilité, a été introduite. Elle indique le degré avec lequel la réalisation d’un événement

A est certaine. On dit qu’un événement A est nécessaire si son événement contraire est

impossible Π(A) = 0, d’où le lien entre les deux mesures :

∀A ⊂ Ω, N(A) = 1− Π(A) (3.12)

Définition 3.6 La mesure de nécessité est une fonction N : S(Ω) → [0, 1] qui vérifie les

axiomes suivants :

∀A ⊆ Ω, (N(∅) = 0) ≤ N(A) ≤ (N(Ω) = 1) (3.13)

∀A, B ⊂ Ω, N(A ∩B) = min(N(A), N(B)) (3.14)
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Distribution de possibilité

Définition 3.7 De façon similaire à la mesure de probabilité P , une mesure de possibilité

Π peut être définie à partir d’une distribution de possibilité π sur les singletons de Ω dans

[0, 1] :

Π({ω}) = π(ω), Π(A) = sup
ω∈A

π(ω) avec sup
ω∈Ω

π(ω) = 1 (3.15)

(3.15) traduit le fait que la possibilité d’un événement formé par une collection d’éléments

est égale au plus grand degré de possibilité parmi ses éléments.

La mesure de nécessité peut également s’exprimer en fonction de la distribution de possi-

bilité π associée à Π :

∀A ⊂ Ω, N(A) = inf
ω/∈A

(1− π(ω)) (3.16)

Conclusion

Le modèle possibiliste permet de modéliser l’imprécision incluse dans une proposition A par

un couple de valeurs (N(A), Π(A)). Une différence majeure entre la théorie des probabilités

et la théorie des possibilités concerne un événement et son complément. La probabilité

d’un événement détermine complètement son complémentaire, alors que la possibilité et la

nécessité d’un événement et son complémentaire sont faiblement liées.

3.3.4 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance, connue également sous le nom de théorie de l’évidence

ou théorie de Dempster-Shafer a été introduite par Shafer en 1976 [78] à la suite des travaux

de Dempster [13] sur les probabilités inférieure et supérieure. La théorie des fonctions de

croyance permet de modéliser les connaissances en utilisant deux mesures floues, une mesure

de crédibilité et une mesure de plausibilité. Ces mesures sont appelées fonctions de croyance

et elles se placent dans un cadre plus général que la théorie des possibilités et la théorie

des probabilités.

Représentation explicite des connaissances

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, on considère un univers de référence

appelé le cadre de discernement Ω, composé d’un ensemble de N hypothèses supposées

répondre à un problème donné :
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Ω = {H1, H2, ..., HN}

À partir du cadre de discernement, un référentiel de définition, noté 2Ω, contenant tous les

sous-ensembles de Ω, est défini :

2Ω = {{H1} , {H2} , {H1, H2} ... {H1, ..., HN−1} , Ω}

Où le sous ensemble {Hi, Hj} représente la proposition que la solution au problème est une

des deux hypothèses, Hi ou Hj.

Un point clé de la théorie des fonctions de croyance réside dans la possibilité de représenter

de manière explicite la croyance que nous avons en une hypothèse à travers les fonctions

de croyance.

Définition 3.8 Une fonction de croyance peut être définie par une fonction de masse

m : 2Ω → [0, 1], vérifiant :

m(∅) = 0∑
A∈2Ω

m(A) = 1 (3.17)

Dans l’équation (3.17), m(A) s’appelle masse de croyance et représente le degré de croyance

avec lequel une source donnée croit en la proposition A. Le degré de croyance représente

le degré de précision d’une proposition par rapport à l’ensemble des connaissances d’un

expert, à l’opposé du degré de vérité qui fait référence au degré de précision d’une propo-

sition vis-à-vis de la réalité.

La masse de croyance se différencie de la notion de probabilité par le fait que la totalité de

la masse de croyance est répartie non seulement sur les hypothèses singletons, H1, H2, H3,

mais aussi sur les hypothèses combinées, par exemple {H1, H2}, {H1, H3}, {H1, H2, H3}.
Par conséquent, la masse de croyance présente une grande analogie avec la notion de dis-

tribution de probabilité, à la différence près que l’on répartit une masse unité parmi les

éléments de 2Ω.

Définition 3.9 Un élément A ⊆ Ω avec une masse m(A) > 0 est appelé élément focal.

Tous les sous-ensembles de la proposition pour lesquels la masse de croyance est non nulle

sont appelés éléments focaux. Lorsque les éléments focaux se réduisent aux seuls singletons

Hi, la notion de masse élémentaire est assimilable à celle de probabilité. La structure de

croyance devient une distribution de probabilité, si elle ne contient que des singletons.
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Fonctions de crédibilité et plausibilité

Une masse m peut être représentée par deux mesures non additives : une mesure de

crédibilité Bel et une mesure de plausibilité Pl.

Définition 3.10 La fonction de croyance (belief function), Bel(A), mesure la force avec

laquelle on croit en la véracité du sous ensemble A et elle est définie comme étant la somme

de toutes les masses de croyance des éléments focaux B ∈ 2Ω inclus dans A (FIG. 3.4).

Bel : 2Ω → [0, 1]

∀A ⊆ Ω, Bel(A) =
∑
B⊆A

m(B) (3.18)

Fig. 3.4 – Fonction de croyance.

Définition 3.11 La fonction de plausibilité (plausibility function) mesure l’intensité avec

laquelle on ne doute pas du sous-ensemble A, c’est-à-dire qu’elle est la somme des masses

de croyance des éléments focaux dont l’intersection avec A n’est pas nulle (FIG. 3.5). Elle

est définie par l’équation suivante :

Pl : 2Ω → [0, 1]

∀A ⊆ Ω, P l(A) =
∑

B∩A6=∅

m(B) (3.19)

La fonction de plausibilité, Pl(A), est une fonction duale de la fonction de crédibilité

pouvant être également définie à partir de la fonction de crédibilité de l’événement contraire

de A (FIG. 3.6) :

Bel(A) = 1− Pl(Ā) (3.20)
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Fig. 3.5 – Fonction de plausibilité.

L’équation ci-dessus interprète le fait que, plus on augmente la croyance dans une hy-

pothèse, moins l’hypothèse contraire devient plausible. La fonction de croyance est une

mesure pessimiste, alors que la fonction de plausibilité est une mesure optimiste.

Fig. 3.6 – Croyance(Bel) et Plausibilité (Pl)

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, la croyance et la plausibilité en une

hypothèse peuvent être interprétées respectivement comme les incertitudes minimum et

maximum sur l’hypothèse. Ainsi, l’incertitude est représentée par l’ensemble des valeurs de

l’intervalle [Bel, P l] appelé intervalle de croyance et sa longueur représente l’imprécision.

Par conséquent, Bel(A) et Pl(A) peuvent être interprétées comme des bornes de la pro-

babilité P (X ∈ A).

Bel(A) ≤ P (X ∈ A) ≤ Pl(A)

Grâce à ses nombreux avantages, la théorie des fonctions de croyance a montré son utilité

dans de nombreux domaines d’application tels que l’analyse de données, le diagnostic, l’aide

à la décision, le traitement d’images, ...
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3.4 Comparaison entre les différentes théories

Plusieurs travaux consacrés à comparer les théories mathématiques de modélisation des

imperfections ont été réalisés dans la littérature. Il semblerait qu’elles ne soient pas contra-

dictoires, et le choix de l’utilisation dépend de l’application visée.

La théorie des sous-ensembles flous permet de représenter des connaissances exprimées en

langage naturel (« grand », « petit », « environ », etc.) présentant des imperfections et de

réaliser une interface entre les connaissances symboliques et les descriptions numériques.

Cependant, elle ne permet pas de modéliser les incertitudes. Or, comme d’ailleurs Bouchon-

Meunier[7] l’affirme, l’imprécision et l’incertitude sont fortement liées.

Nous pouvons dire que la théorie des possibilités est utilisée lorsque les connaissances

concernant la réalisation des événements sont insuffisantes. Elle permet de modéliser l’in-

certitude, l’imprécision et l’incomplétude. Cependant la représentation explicite de l’in-

complétude est moins fine que dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. En

effet, la nécessité est nulle et la possibilité est égale à 1.

Bouchon-Meunier[7] montre que la théorie des fonctions de croyance n’est pas incompatible

avec les autres théories. La théorie des probabilités et la théorie des possibilités sont des

cas particuliers de la théorie des fonctions de croyance, lorsque les éléments focaux sont

respectivement disjoints et élémentaires (théorie des probabilités) ou embôıtés (théorie des

possibilités).

Autrement dit, la théorie de l’évidence accepte toutes les répartitions possibles de la masse

initiale de croyance entre les divers événements. Deux situations sont particulièrement

remarquables, et conduisent à la mise en évidence des théories des possibilités et des pro-

babilités comme cas particuliers de la théorie de l’évidence.

Dans la première, les événements ne sont affectés de masses de croyance non nulles que

s’ils sont concordants, les éléments focaux sont alors embôıtés. La fonction de plausibilité

a les propriétés d’une mesure de possibilité, et la fonction de croyance celles d’une mesure

de nécessité.

Dans la deuxième, les croyances émises concernent des éléments de Ω pris individuellement,

les éléments focaux sont donc des singletons de Ω. La fonction de plausibilité et la fonction

de croyance sont identiques et ont les propriétés d’une mesure de probabilité.

La figure 3.7 représente une tentative de classification des théories de modélisation des

imperfections retenus, à savoir, les probabilités, les possibilités, l’évidence.
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Fig. 3.7 – Position de la théorie des possibilités et la théorie des probabilités dans le cadre

de la théorie de l’évidence d’après Bouchon-Meunier [7]
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3.5 Relations de dominance et fonctions de croyance

Une fonction objectif d’un problème d’optimisation combinatoire déterministe est définit

comme suit : f : X → Y ⊆ Rn

f(x) =


f1(x)

...

fn(x)

 = y =


y1

...

yn


où l’objectif est de trouver xopt ∈ X qui optimise (min ou max) f (FIG. 3.8, a). Sans perte

de généralité, nous supposerons par la suite que la fonction objectif est à minimiser.

Si n = 1, alors on traite un problème d’optimisation mono-objectif et la relation d’ordre

sur Y est une relation d’ordre totale.

Si n > 1, alors il est nécessaire de définir la relation d’ordre au sens de Pareto ≺p entre les

vecteurs y ∈ Rn (Définition 1.2).

Mais quoi faire si les résultats de f sont des valeurs incertaines, représentées comme des

intervalles des fonctions de croyance et de plausibilité (FIG. 3.8, b) ? Formellement la

fonction objectif devient : f : X → Y ⊆ Rn

f(x) =


f1(x)

...

fn(x)

 = y =


[
y

1
, y1

]
...[

y
n
, yn

]


Fig. 3.8 – Valeurs de f (a) certaines et (b) incertaines.

55



CHAPITRE 3 Modélisation d’une information imparfaite

Dans le cas déterministe, f(x) = y est une valeur exacte. Si on compare y avec un autre

vecteur y′, l’expression y = y′ est soit vraie ou bien fausse. Dans le cas probabiliste,

f(x) = Y est une distribution de probabilité, et P (Y = y′) ∈ [0, 1]. Dans le cas de la

théorie d’évidence Dempster-Shafer, la probabilité est bornée, f(x) = Y est une masse

de croyance multidimensionelle, et l’égalité avec un vecteur y′ peut être interprétée par

Bel(Y = y′) ∈ [0, 1], Pl(Y = y′) ∈ [0, 1].

Le concept de l’incertitude se traduit par l’application de tels intervalles depuis l’espace

décisionnel vers l’espace objectif. La prise en compte de l’incertitude entrâıne donc la com-

paraison d’intervalles. Le véritable challenge soulevé par ce type de problèmes peut donc

se résumer à la comparaison deux à deux d’intervalles de vecteurs d’objectif, plutôt que de

vecteurs objectifs uniques dans le cas déterministe.

Afin de prendre l’incertitude en compte par le biais d’intervalles de vecteurs objectifs, on

propose de modifier la relation de dominance telle que la dominance de Pareto.

On peut définir les relations de dominance entre deux intervalles de la façon suivante :

Définition 3.12 (Dominance certaine) (FIG. 3.9)

Un intervalle y =
[
y, y

]
⊆ R domine un autre intervalle y′ =

[
y′, y′

]
⊆ R de façon certaine

(et on note y ≺c y′) si et seulement si :

y < y′

Fig. 3.9 – Dominance certaine (y ≺c y′).
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Définition 3.13 (Dominance incertaine) (FIG. 3.10)

Un intervalle y =
[
y, y

]
⊆ R domine un autre intervalle y′ =

[
y′, y′

]
⊆ R de façon

incertaine (et on note y ≺uc y′) si et seulement si :

y ≤ y′ ∧ y ≤ y′ ∧ y 6= y′

Fig. 3.10 – Dominance incertaine (y ≺uc y′).

Définition 3.14 (Indifférence) (FIG. 3.11)

On dit que deux vecteurs y et y′ sont indifférents (incomparables) (et on note y‖y′) si et

seulement si :

y ≤ y′ ∧ y ≥ y′

Fig. 3.11 – Indifférence (y‖y′).

Pour le cas des problèmes multi-objectif, on redéfinit la notion de dominance de Pareto

comme suit.

Définition 3.15 (Dominance faible) (FIG. 3.12)

Un vecteur y domine faiblement un autre vecteur y′ (et on note y ≺w y′) si et seulement

si :

∀i ∈ 1...n : yi ≺i y
′
i ∨ yi‖y

′
i ∨ yi = y

′
i

∃i ∈ 1...n : yi ≺i y
′
i
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Fig. 3.12 – Dominance faible (y ≺w y′).

Définition 3.16 (Dominance forte) (FIG. 3.13)

Un vecteur y domine fortement un autre vecteur y′ (et on note y ≺s y′) si et seulement si :

∀i ∈ 1...n : yi ≺i y
′
i ∨ yi = y

′
i

∃i ∈ 1...n : yi ≺i y
′
i

Fig. 3.13 – Dominance forte (y ≺s y′).

Les deux relations se réduisent à la relation de dominance au sens de Pareto ≺p lorsque

i = 1...n : yi et y
′
i sont des intervalles dégénérés (y

i
= yi) ou i = 1...n : ≺i sont des ordres

totales. La dominance forte se tient seulement si y est au moins égal à y′ dans tous les

objectifs et meilleur dans un seul tandis que la dominance faible tient si y est au moins

indifférent de y′ dans tous les objectifs et meilleur dans un seul.
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Définition 3.17 (Indifférence) (FIG. 3.14)

On dit que deux vecteurs y et y′ sont indifférents (incomparables) (et on note y ‖y′ ) si et

seulement si :

(∀i ∈ 1...n : yi‖y′i) ∨ (∃i, j ∈ 1...n : yi ≺i y′i ∧ y′j ≺j yj, i 6= j, |I| = |J |, |I|+ |J | = n)

Fig. 3.14 – Indifférence (y ‖y′) .

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que l’imperfection dans les connaissances fait appel à

trois concepts : l’imprécision, l’incertitude et l’incomplétude. Afin de gérer et de modéliser

les imperfections, de nombreuses théories mathématiques existent dans la littérature. Les

plus employées sont : la théorie des probabilités, la théorie des sous-ensembles flous, la

théorie des possibilités, la théorie des fonctions de croyance. Plusieurs travaux consacrés à

comparer ces théories mathématiques ont été réalisés dans la littérature. Par la suite, nous

avons proposé de nouvelles relations de dominance pour la prise en compte de l’incertitude

en nous basant sur la théorie des fonctions de croyance.
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4
Approche Algorithmique

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une approche algorithmique qui propose d’utiliser les

nouvelles relations de dominance définies dans le chapitre précédent, pour la résolution du

problème de tournées de véhicules avec demandes incertaines. Il concerne la conception,

l’implémentation ainsi que l’analyse expérimentale de cette approche.

4.2 Algorithme DMLS

Dans l’algorithme DMLS (Dominance-based Multiobjective Local Search) une archive de

taille fixe, bornée ou non bornée est utilisée comme stockage externe des solutions non

dominées, et elle corespond aussi à la population à améliorer à l’aide des solutions voisines

explorées, donc l’idée de base de cet algorithme consiste à maintenir une archive de solutions

non dominées, d’explorer son voisinage et d’actualiser le contenu de cette même archive

jusqu’à ce que celle-ci ne s’améliore plus.
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Différentes variantes de cet algorithme ont été proposées dans la littérature, parmi les-

quelles deux algorithmes de recherche locale Pareto PLS-1 et PLS-2 (Pareto Local Search)

[60, 61], ainsi que PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) [40] et moRBC(|A| : 1+1)A

(Random Bit Climber using the archive for restarts) [2] sont d’autres exemples de cet algo-

ritme. Or, ces quatres algorithmes partagent un grand nombre de composants communs.

Un modèle conceptuel unifié, généralisant cette catégorie de métaheuristiques pour l’opti-

misation multi-objectif, est présenté dans la figure 4.1 et dans l’algorithme 1.

L’algorithme commence avec un ensemble de solutions ne se dominant pas les unes des

autres. Ces solutions sont utilisées pour initialiser l’archive. Ensuite, trois étapes sont

itérées jusqu’à ce qu’une condition d’arrêt soit satisfaite :

Étape 1 : un sous-ensemble de solutions de l’archive est choisi pour construire l’ensemble

courant ;

Étape 2 : le voisinage de l’ensemble courant est examiné pour construire l’ensemble candi-

dat ;

Étape 3 : l’archive est mise à jour avec les solutions de l’ensemble candidat en utilisant

une relation de dominance.

Fig. 4.1 – Étapes d’un algorithme DMLS.

61



CHAPITRE 4 Approche algorithmique

Algorithme 1 DMLS

1: Initialisation. Démarrer avec un ensemble de solutions initiales P fourni en pa-

ramètres, ou le générer de façon aléatoire ; initialiser l’archive A avec les solutions

non-dominées de P .

2: Sélection de l’ensemble courant. Sélectionner un ensemble de solutions non visitées

de l’archive et ajoutez le à l’ensemble courant Pcourant.

3: Exploration du voisinage. Pour chaque solution x de l’ensemble courant Pcourant, ex-

plorer le voisinage de x selon une certaine stratégie et ajouter les solutions non-dominées

explorées à l’ensemble candidat Pcandidat. Dans le cas d’une exploration exhaustive du

voisinage, marquer x comme visitée.

4: Mise à jour de l’archive. Mettre à jour l’archive A à l’aide des solutions de l’ensemble

candidat Pcandidat.

5: Condition d’arrêt. Si les solutions de l’archive A sont toutes marquées comme visitées

ou si une autre condition d’arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées de

l’archive A. Stop. Sinon, aller à l’étape 2.

4.2.1 Description des composants

Les principaux composants permettant de concevoir un algorithme DMLS peuvent être

définis comme suit :

Représentation. La représentation d’une solution est le point de départ de la conception

de tout type de métaheuristique. Une solution doit être représentée aussi bien dans l’espace

décisionnel que dans l’espace objectif. En effet, le choix de cette représentation constitue

une étape de conception essentielle. De nombreuses représentations peuvent être appliquées

telles que les représentations basées sur des vecteurs de valeurs réelles, discrètes, binaires

ou des permutations.

Initialisation. La façon d’initialiser une solution est étroitement liée au problème à

résoudre et à la représentation choisie. Dans la plupart des cas, la population initiale

est générée de façon aléatoire. Cependant, certaines approches consistent à construire la

solution initiale à l’aide d’une métaheuristique spécifique ou d’une méthode de construction.

Évaluation. Cette étape correspond au calcul et à l’affectation des valeurs objectif pour
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une solution donnée. De ce fait, l’évaluation associe, à chaque solution réalisable, un vecteur

de valeurs dont chaque élément quantifie la qualité de la solution considérée par rapport à

la fonction objectif correspondante. Ainsi, il n’existe pas d’ordre total, mais uniquement un

ordre partiel entre les solutions grâce à une relation de dominance. En pratique, l’évaluation

est l’étape la plus coûteuse de la méthode en temps de calcul.

Structure de voisinage. La définition du voisinage est une question clé de l’efficacité de

la recherche locale. Une fonction de voisinage N affecte un ensemble de solutions N(x) ⊂ X

à toute solution x ∈ X. Une solution x′ ∈ N(x) est appelée un voisin de x. Un voisin est le

résultat de l’application d’un opérateur de mouvement m exerçant une légère perturbation

à la solution x.

Évaluation incrémentale. Comme l’étape d’évaluation d’une solution est souvent l’étape

la plus coûteuse d’un algorithme de recherche locale alors un moyen efficace d’évaluer

une solution voisine est donc plus qu’appréciée. Cette évaluation incrémentale δ(x, m) va

généralement dépendre de la solution courante x et du mouvement m à appliquer en vue

de parvenir à la solution à évaluer.

Sélection de l’ensemble courant. La phase initiale d’une itération d’un algorithme

DMLS porte sur la sélection d’un ensemble de solutions de l’archive à partir desquelles le

voisinage est à explorer. En premier lieu, notons que, si certains membres de l’archive sont

marqués comme visités, ils doivent être éliminés de l’ensemble sélection pour des raisons

d’efficacité. En général, deux catégories principales peuvent être identifiées :

– Sélection exhaustive, où l’ensemble des solutions non-visitées de l’archive est sélectionné ;

– Sélection partielle, où uniquement un sous-ensemble de solutions est sélectionné.

Exploration du voisinage. À partir de l’ensemble courant, un certain nombre de so-

lutions candidates doivent être générées par le biais d’une structure de voisinage. Cet

ensemble candidat est obtenu par une transformation locale répétée de chaque solution

contenue dans l’ensemble courant. De même pour les stratégies de sélection de l’ensemble

courant, deux catégories peuvent être distinguées pour une solution à explorer :

• Exploration exhaustive du voisinage, où le voisinage d’une solution est évalué de façon

complète et déterministe ;
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• Exploration partielle du voisinage, où seul un sous-ensemble de mouvements est ap-

pliqué.

– Voisin aléatoire : Un seul voisin aléatoire de la solution actuelle est proposé comme

candidat à l’intégration dans l’archive.

– Premier voisin non-dominé : Pour chaque solution x de l’ensemble courant, le

voisinage est évalué jusqu’à ce qu’un premier voisin non-dominé, à l’égard de x,

soit trouvé.

– Premier voisin dominant : Pour chaque solution courante x, les mouvements sont

appliqués jusqu’à ce que l’on trouve une solution voisine dominant x. Ensuite,

tous les voisins non-dominés évalués sont proposés comme solutions candidates à

l’intégration au sein de l’archive.

Gestion de l’archive. La mise à jour du contenu de l’archive à l’aide de nouvelles solu-

tions potentiellement non-dominées trouvées par l’algorithme repose généralement sur la

relation de dominance Pareto. Mais d’autres types de relations peuvent être utilisés à la

place de la dominance Pareto.

Condition d’arrêt. Les exemples les plus classiques consistent à stopper l’algorithme au

bout d’un certain nombre d’itérations ou d’un certain temps d’exécution, etc. En effet, dans

les algorithmes DMLS, lorsqu’il est possible de marquer les membres de l’archive comme

visités, dépendamment de la stratégie d’exploration du voisinage choisie, un critère d’arrêt

naturel consiste à poursuivre la recherche jusqu’à ce que toutes les solutions de l’archive

soient marquées comme visitées. En effet, dans un tel cas, l’archive ne contient plus que

des solutions non-dominées pour lesquelles tous les voisins sont dominés où équivalent à au

moins une solution de la même archive. L’algorithme est tombé dans une sorte d’optimum

local Pareto.

4.2.2 Algorithmes existants

Le tableau suivant présente les algorithmes de recherche locale multi-objectif existants

dans la littérature comme instances du modèle DMLS : PLS-1 (Pareto Local Search) [61]

et PLS-2 [85], PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) [40] et moRBC(|A| : 1 + 1)A

(Random Bit Climber using the archive for restarts) [2].
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Composants PLS-1 PLS-2 PAES moRBC(|A| : 1 + 1)A

Relation dominance dominance dominance dominance

de dominance Pareto Pareto Pareto Pareto

Sélection de partielle exhaustive partielle partielle

l’ensemble courant 1 solution aléatoire toutes les solutions µ solutions 1 solution diversifiée

Exploration exhaustive exhaustive partielle partielle

du voisinage tous les voisins tous les voisins λ voisins aléatoires 1 voisin dominant

Gestion de non-bornée non-bornée bornée bornée

l’archive hyper-grille distance de crowding

Condition naturelle naturelle définie par naturelle

d’arrêt solutions visitées solutions visitées l’utilisateur solutions visitées

4.3 Application au VRP avec demandes incertaines

Nous nous intéressons ici au 1-VRPTW avec demandes incertaines afin de trouver une

solution qui minimise deux objectifs : la distance totale parcourrue et le temps total de

retard.

Formulation du problème

Les définitions et notations nécessaires pour la formulation du 1-VRPTW avec demandes

incertaines sont données comme suit :

– Clients et dépôt : V = {0, 1, ..., n} représente les n clients à visiter. Chaque client vi

est géographiquement localisé aux coordonnées (xi, yi). Le dépôt est représenté par

le client 0, qui est le point de départ et d’arrivée pour chaque véhicule. Chaque client

vi, i = 1, ..., n a une demande incertaine représentée comme un intervalle [di, di]. La

demande réelle di est inconnue jusqu’à ce que le véhicule arrive chez le client. Une

fenêtre de temps [ei, li] est associée à chaque client et au dépôt aussi, durant laquelle

les clients doivent être servis et un temps de service si. Le dépôt a une demande

d0 = 0, et une fenêtre de temps [0, l0 ≥ max{li : i ∈ V \ {0}].

– Véhicules : Un seul véhicule de capacité limitée Q est disponible pour servir les clients.

Cette limite de capacité agit comme une contrainte et lorsque elle n’est pas satisfaite

un échec de la route se produit. Un véhicule démarre son parcours du dépôt, il visite
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un certain nombre de clients et il retourne au dépôt. Une route r est représentée par

r = (v0, v1, v2, ..., vk, v0) où k est la taille de la route.

– Coûts euclidiens : La distance de voyage dij entre deux points i et j, où chaque point

peut être un client ou le dépôt, est égale au temps de voyage tij et on note cij, qui

est calculé par l’équation suivante :

cij = dij = tij =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2

cij est symétrique (cij = cji), et satisfait l’inégalité triangulaire : cij + cjk ≥ cik.

– Distance parcourue : Dans ce problème, la demande réelle de chaque client n’est

connue de façon certaine qu’à l’arrivée chez le client, lors du calcul de la distance sur

une route r = (v0, v1, ..., vf , ..., vk, v0) définie a priori. Trois cas peuvent se présenter

(Voir FIG. 4.2) :

1. Dans le cas où

f∑
i=1

dvi
< Q, le véhicule servira le client f et passe au client

suivant (f + 1).

2. Dans le cas où

f∑
i=1

dvi
= Q et f < k, le véhicule servira le client f , il retourne au

dépôt pour recharger et il poursuivra la route prévue au client suivant (f + 1).

Ces actions entrâıneront des coûts supplémentaires de transport en terme de la

distance parcourue D(r) comme suit :

D(r) =

f−1∑
i=1

dvivi+1
+

k−1∑
i=f+1

dvivi+1
+ dv0v1 + dvkv0 + dvf v0 + dv0vf+1

3. Dans le cas où

f∑
i=1

dvi
> Q, le véhicule servira le client f de ses capacités

restantes (Q −
f−1∑
i=1

dvi
), il retourne au dépôt pour recharger ensuite il retourne

vers le même client f pour compléter son service (la quantité restante de sa

demande) et finalement il continuera sa route au prochain client (f + 1). La

distance totale parcourue associée à cette route est calculée de la façon suivante :

D(r) =
k−1∑
i=1

dvivi+1
+ dv0v1 + dvkv0 + dvf v0 + dv0vf
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– Contraintes du temps : En plus de définir les distances, les temps sont également

nécessaires. Soient avi
, bvi

les temps d’arrivée et de départ du client vi respectivement.

Le temps de départ du véhicule du dépôt est bv0 = 0. Le temps d’arrivée chez le ième

client est calculé par :

avi
= bvi−1

+ tvi−1vi

Lorsque le véhicule arrive tôt chez un client, il devra attendre le début de sa fenêtre

de temps pour commencer son service, il y aura donc un temps d’attente Wvi
calculé

comme suit :

Wvi
=

{
0 si avi

≥ evi
;

evi
− avi

sinon.

Ainsi, le temps de départ du ième client est le suivant :

bvi
= avi

+ Wvi
+ svi

De même, en arrivant chez un client après la fin de sa fenêtre du temps, il y aura

aussi un temps de retard Tvi
tel que :

Tvi
=

{
0 si avi

≤ lvi
;

avi
− lvi

sinon.

En cas d’échec d’une route, cela entrâınera aussi des coûts supplémentaires de trans-

port en termes de temps (FIG. 4.2).

Fig. 4.2 – Exemple de modification de la route due au caratère incertain des demandes.
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4.4 Implémentation sous ParadisEO

Pour développer l’algorihtme de recherche local multi-objectif basé sur les relations de

dominance des intervalles présentés précédemment, nous avons utilisé une plateforme dédiée

à la conception de métaheuristiques pour l’optimisation multi-objectif : ParadisEO-MOEO

[51].

4.4.1 Présentation de la plateforme ParadisEO

ParadisEO est une plateforme logicielle orientée-objet dédiée à la conception des métaheuri-

stiques pour la résolution des problèmes d’optimisation de nature continue, discrète ou

combinatoire. Basé sur la librairie EO (Evolving Objects), ParadisEO s’appuie sur la notion

de Template C++, et il est portable sur les systèmes Unix (Linux, MacOS) et Windows.

Il est composé des quatre modules suivants inter-connectés qui constituent une plateforme

globale (FIG. 4.3) :

1. ParadisEO-EO pour l’implémentation de métaheuristiques à base de population,

comprenant entre autres les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes à essaims

de particules.

2. ParadisEO-MO pour l’implémentation de métaheuristiques à base de solution unique,

c’est-à-dire les méthodes de recherche locale, de récuit simulé, de recherche taboue,

etc.

3. ParadisEO-MOEO pour l’implémentation de métaheuristiques dédiées à l’optimi-

sation multi-objectif.

4. ParadisEO-PEO pour l’implémentation de métaheuristiques parallèles et distribuées.

Par ailleurs, la plateforme globale ParadisEO offre une vaste gamme de composants pour

l’implémentation de métaheuristiques hybrides, grâce à la connexion existante entre ses

différents modules. Dans notre travail, nous avons exclusivement concentré sur le module

consacré à l’optimisation multi-objectif, à savoir ParadisEO-MOEO.
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Fig. 4.3 – Modules de la plateforme ParadisEO.

4.4.2 Présentation du module ParadisEO-MOEO

ParadisEO-MOEO constitue une plateforme flexible et modulaire pour la conception et

l’implémentation de métaheuristiques pour l’optimisation multi-objectif. À chaque niveau

de son architecture, un ensemble de classes abstraites est proposé et un large éventail de

classes instanciables, correspondant à différentes stratégies classiques de la littérature, est

également fourni. En outre, la plateforme a pour but d’être extensible, souple et facilement

adaptable, tous ses composants sont génériques afin que son architecture modulaire permet

de développer rapidement et facilement toute nouvelle technique, ceci avec un minimum

de lignes de code à écrire. L’objectif ici est de suivre les nouvelles stratégies à venir de la

littérature et, si besoin est, de fournir des éléments supplémentaires nécessaires à leur mise

en oeuvre. ParadiseEO évolue constamment et de nouvelles fonctionnalités sont constam-

ment susceptibles d’être ajoutées afin de fournir les concepts les plus modernes et efficaces,

et de tenir compte des avancées les plus récentes du domaine.

Plusieurs classes fournies au sein de ParadisEO-MOEO permettent de définir un algorithme

DMLS de façon générique, par simple instanciation. Différents composants peuvent donc

être très facilement expérimentés sans pour autant engendrer d’importantes modifications

en termes d’écriture de code. Mais, il faut garder à l’esprit que cette liste n’est pas exhaus-

tive, car la plateforme est en perpétuelle évolution et offre tout ce qui est nécessaire pour

développer de nouveaux composants avec un minimum d’effort.
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4.5 Analyse expérimentale

Les composants spécifiques liés à la résolution de notre problème à l’aide de métaheuristiques

basées sur les algorithmes de recherche locale sont présentés ci-dessous.

Représentation. Le problème que nous considérons ici est un problème de VRP de permu-

tation, i.e., une solution (chromosome) est représentée par une châıne entière de longueur

nombre de clients (n). Chaque gène dans ce chromosome indique l’identification d’un noeud

assigné à l’origine à un client, tandis que l’ordre des gènes dans la châıne du chromosome

donne l’ordre de visite des clients.

Évaluation. L’étape d’évaluation se résume tout simplement au calcul des fonctions ob-

jectif liées au problème : la distance totale parcourue et le temps total de retard.

Initialisation. Les solutions initiales sont générées à l’aide de permutations aléatoires.

Voisinage. De nombreux opérateurs de voisinage existent pour des représentations à base

de permutations, deux types d’opérateurs peuvent être distingués : les voisinages fondés sur

la position des éléments et les voisinages fondés sur l’ordre des éléments. Les premiers se

montrent peu adaptés à notre problème, pour lequel l’ordre des clients est plus important

que leur position. Ainsi, un opérateur de voisinage, fondé sur l’ordre des éléments, et qui

semble mieux approprié pour le problème de VRP étudié ici, s’avère être l’opérateur 2-Opt

qui consiste à échanger deux arcs (FIG. 4.4). C’est un opérateur couramment utilisé pour

les problèmes de tournées et qui offre de bons résultats.

Évaluation incrémentale. Aucune évaluation incrémenatale n’est considérée, chaque

solution voisine sera évaluée à partir de zéro.
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Fig. 4.4 – Opérateur de voisinage 2-Opt.

4.6 Design expérimental

L’algorithme utilisé est équivalent à PLS-1 [61] (voir Algorithme 2). À chaque itération,

une seule solution aléatoire est sélectionnée parmi les solutions non visitées de l’archive, et

explore son voisinage de façon exhaustive. Il contient une condition d’arrêt naturelle qui est

vérifiée lorsque tous les membres de l’archive sont marqués comme visités. Le mécanisme

d’archivage utilisé consiste à utiliser une archive non-bornée basée sur les relations de

dominance des intervalles définies précédemment. L’algorithme est implémenté avec la

version 1.3-beta de ParadisEO (le module ParadisEO-MOEO) fonctionnant sous Linux.

Algorithme 2 PLS-1

1: Initialisation. Initialiser l’archive A avec une solution x ∈ X fournie en paramètre,

ou la générer de façon aléatoire.

2: Sélection de l’ensemble courant. Sélectionner une solution marquée comme non

visitée x aléatoirement parmi les membres de de l’archive A.

3: Exploration du voisinage. Générer la totalité des voisins de x et ajoutez les solutions

non-dominées explorées à l’ensemble candidat Pcandidat. Marquer x comme visitée.

4: Mise à jour de l’archive. Mettre à jour l’archive A à l’aide des solutions de l’ensemble

candidat Pcandidat.

5: Condition d’arrêt. Si les solutions de l’archive A sont toutes marquées comme vi-

sitées, retourner les solutions non-dominées de l’archive A. Sinon, aller à l’étape 2.
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Dans le cadre de ce travail, pour tetser notre approche, de nouvelles instances ont été

developpées à partir des instances de Solomon[79] : C1, C2, R1, R2, RC1, RC2.

Gardant les mêmes informations des problèmes de Solomon, sauf que les demandes sont

représentées comme des intervalles générées de façon aléatoire. Six instances ont été testées :

C101, C201, R101, R201, RC101, RC201 (voir exemple de l’instance C101 dans TAB. 4.1).

Chacune de ces instances possède 100 clients et un seul dépôt. Ils renferment aussi les

coordonées de chaque client et le dépôt, leurs fenêtres de temps et le temps de sevice de

chacun. Le nombre de véhicules a été fixé à 1 de capacité Q = 60. La taille de la population

a été fixée expérimentalement à 500. Pour chaque instance, 30 éxécutions ont été réalisées.

Client n̊ Coord.X Coord.Y Demande Temps au Temps au Temps de

plus tôt plus tard service

0 40 50 0 0 1236 0

1 45 68 10 912 967 90

2 45 70 30 825 870 90

3 42 66 10 65 146 90

4 42 68 10 727 782 90

5 42 65 10 15 67 90

6 40 69 20 621 702 90

7 40 66 20 170 225 90

8 38 68 20 255 324 90

9 38 70 10 534 605 90

10 35 66 10 357 410 90
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...

95 62 80 30 196 239 30

96 60 80 10 95 156 90

97 60 85 30 561 622 90

98 58 75 20 30 84 90

99 55 80 10 743 820 90

100 55 85 20 647 726 90

Tab. 4.1 – Instance C101.
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4.7 Résultats

Les tableaux TAB. 4.2 et TAB. 4.3 résument les résultats obtenus pour les six instances

testées dans les deux cas : déterministe et incertain. Chaque tableau montre la distance

minimale et maximale, le retard minimal et maximal et le temps d’exécution en secondes

pour chaque instance en utilisant l’algorithme de recherche local PLS-1 avec les nouvelles

relations de dominance pour le cas incertain.

Distance Retard

min max min max Temps

C101 2333.98 2379.12 503916 527340 4.04

C201 2499.29 2620.91 461297 513502 4.71

R101 1979.98 2001.99 129575 141212 3.79

R201 2200.00 2317.95 119412 131314 4.32

RC101 2843.07 2926.05 166193 179236 3.85

RC201 2983.96 3082.96 145086 169361 4.00

Tab. 4.2 – Résultats du cas déterministe.

Distance Retard

min max min max Temps

C101 [2848.91,2896.82] [2935.08,3021.06] [538632,542652] [579072,582057] 5.45

C201 [3343.18,3418.32] [3531.25,3551.14] [460409,461213] [480645,483727] 5.92

R101 [2300.00,2340.01] [2401.82,2508.76] [140294,142477] [150737,155332] 5.03

R201 [2522.47,2532.18] [2704.40,2814.77] [134144,135116] [147427,147798] 5.52

RC101 [3484.85,3516.36] [3600.91,3617.27] [198381,199238] [214301,217893] 5.32

RC201 [3438.18,3506.31] [3611.36,3680.68] [181536,184672] [203037,205662] 5.80

Tab. 4.3 – Résultats du cas incertain.

On remarque que la valeur du retard total est considérable. Ceci est dû aux données fournies

par les instances. Il y a plusieurs cas dans lesquels nous sommes dans l’obligation d’accuser

un retard. Nous ne pouvons pas correctement comparer nos résultats avec d’autres à cause

des incompatibilités entre les objectifs à optimiser. Les figures suivantes FIG. 4.5 à FIG.

4.16 montrent le front Pareto pour les deux cas déterministe et incertain (représenté comme

des rectangles pour refléter les valeurs incertaines).
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FIG. 4.5 - Cas déterministe (C101). FIG. 4.6 - Cas incertain (C101).

FIG. 4.7 - Cas déterministe (C201). FIG. 4.8 - Cas incertain (C201).

FIG. 4.9 - Cas déterministe (R101). FIG. 4.10 - Cas incertain (R101).
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FIG. 4.11 - Cas déterministe (R201). FIG. 4.12 - Cas incertain (R201).

FIG. 4.13 - Cas déterministe (RC101). FIG. 4.14 - Cas incertain (RC101).

FIG. 4.15 - Cas déterministe (RC201). FIG. 4.16 - Cas incertain (RC201).
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4.7.1 Analyse des résultats

À notre connaissance, il n’existe pas de méthodes adaptées à l’évaluation de performance

d’algorithmes de recherche pour les problèmes d’optimisation multi-objectif avec incer-

titude. Par conséquent, nous proposons de réévaluer les solutions trouvées dans le cas

déterministe sur les données incertaines et de comparer les fronts par rapport aux deux

extrêmes fournis par les intervalles (PLS1-déterministe avec PLS1-incertain par rapport à

Bel, et la même chose par rapport à Pl). Ainsi, il nous est possible d’utiliser des métriques

classiques, employées dans le cas déterministe, pour mesurer la qualité d’un ensemble non-

dominé, ou pour comparer deux approximations. La métrique que nous utilisons ici est

l’hypervolume IH [96].

– Hypervolume : cet indicateur mesure le volume de la portion multidimensionnelle

de l’espace objectif faiblement dominée par une approximation donnée (FIG. 4.5). Il

nécessite la specification d’un point de référence f ref . Ce dernier doit au moins être

faiblement dominé par toutes les solutions de l’approximation considérée.

Fig. 4.5 – Indicateur hypervolume.

La méthode d’optimisation considérée est un algorithme stochastique. À chaque exécution,

une approximation différente est retournée. Ainsi, nous obtenons un échantillon d’approxi-

mations correspondant à notre algorithme PLS : (PLS1,PLS2,...,PLSr) où r est le nombre

d’exécutions de l’algorithme (dans notre cas r = 30). Ensuite relativement à l’indicateur

d’hypervolume, nous transformons cet échantillon en un autre échantillon dont les éléments

sont des valeurs scalaires : (IH(PLS1), IH(PLS2),...,IH(PLSr)). Enfin, nous résumons ces

résultats à l’aide de statistiques descriptives telles que la moyenne de ces I-valeurs.
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Le programme de calcul d’hypervolume est disponible sur la plateforme PISA [41]. Le point

de référence que nous avons utilisé pour comparer les résultats observés sur une instance

donnée est constitué des valeurs maximales obtenues lors de nos expérimentations pour

chacun des critères sur cette instance.

Le tableau TAB. 4.4 fournit la comparaison de PLS1-déterministe (PLS1-dét) avec PLS1-

incertain par rapport Bel (PLS1-inc (Bel)) et PLS1-incertain par rapport Pl (PLS1-inc

(Pl)) selon la valeur moyenne de IH .

Nous avons également appliqué une procédure de test statistique standard afin d’être en

mesure de déclarer que ”l’algorithme A surpasse l’algorithme B”, ”l’algorithme B surpasse

l’algorithme A”, ou ”il n’existe pas de différence significative entre les algorithmes A et B”.

IH(×106) PLS1-dét PLS1-inc (Bel) PLS1-inc (Pl)

C101 PLS1-dét 0.671500 - ≺ ≡
PLS1-inc (Bel) 1.938522 � - �
PLS1-inc (Pl) 0.608895 ≡ ≺ -

C201 PLS1-dét 4.858936 - ≺ �
PLS1-inc (Bel) 8.731948 � - �
PLS1-inc (Pl) 2.493770 ≺ ≺ -

R101 PLS1-dét 0.169417 - ≺ ≡
PLS1-inc (Bel) 1.150329 � - �
PLS1-inc (Pl) 0.154230 ≡ ≺ -

R201 PLS1-dét 1.761406 - ≺ �
PLS1-inc (Bel) 2.333240 � - �
PLS1-inc (Pl) 1.102949 ≺ ≺ -

RC101 PLS1-dét 0.849234 - ≺ ≡
PLS1-inc (Bel) 1.598426 � - �
PLS1-inc (Pl) 0.848495 ≡ ≺ -

RC201 PLS1-dét 1.712642 - ≺ �
PLS1-inc (Bel) 3.159762 � - �
PLS1-inc (Pl) 1.545530 ≺ ≺ -

Tab. 4.4 – Comparaison des fronts selon l’indicateur d’hypervolume.

77



CHAPITRE 4 Approche algorithmique

4.7.2 Discussion

Pour chaque instance, soit l’algorithme situé sur une ligne donnée domine significativement

l’algorithme situé sur une colonne donnée (�), soit il est significativement dominé (≺), soit

il n’existe pas de différence significative entre les deux algorithmes (≡).

D’après les résultats obtenus d’hypervolume, le front PLS1-inc (Bel) de l’algorithme PLS1-

incertain domine simultanément le front PLS1-inc (Pl) de l’algorithme PLS1-incertain et le

front de l’algorithme PLS1-dét sur chacune des instances testées, ceci peut être expliqué par

le fait que les demandes des clients sont les plus petites valeurs possibles à croire. De même

pour le front de l’algorithme PLS1-dét qui domine le front PLS1-inc (Pl) de l’algorithme

PLS1-incertain ou il n’existe pas de différence significative entre ces deux fronts, ceci peut

être également expliqué par le fait que dans PLS1-inc (Pl) les demandes des clients sont

les valeurs maximales les plus plausibles.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception, l’implémentation et l’analyse expérime-

ntale de l’algorithme de recherche locale multi-objectif basé sur une relation de dominance

autre que la dominance de Pareto, pour la résolution du problème de tournées de véhicules

bi-objectif avec des demandes incertaines.
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Conclusion générale

Le travail effectué dans ce mémoire a porté sur la résolution de problèmes de tournées de

véhicules multi-objectif avec des demandes incertaines.

Dans ce cadre, nous nous sommes intéressés au contexte multi-objectif en présentant les

différentes métaheuristiques, et particulièrement les algorithmes de recherche locale.

Nous avons constaté que de nombreux problèmes d’optimisation multi-objectif sont ca-

ractérisés par la présence d’incertitude. Or, même si l’optimisation sous incertitude est

raisonnablement étudiée dans le cas mono-objectif, ce domaine de recherche est très limité

dans le contexte multi-objectif. Nous avons également observé que le concept de base de

l’incertitude se traduisait par la comparaison d’ensembles depuis l’espace décisionnel vers

l’espace objectif. Dans cette perspective, nous avons proposé d’utiliser de nouvelles notions

de dominance pour la prise en compte de l’incertitude au lieu de la notion de dominance

de Pareto et de les introduire dans un algorithme de recherche locale multi-objectif basé

sur une relation de dominance.

Enfin, l’algorithme de recherche locale multi-objectif basé sur ces relations de dominance a

été mis en pratique sur le problème de VRP avec demandes incertaines. L’algorithme a été

développé dans une plateforme logicielle dédiée à l’implémentation des métaheuristiques

multi-objectif : ParadisEO-MOEO. Celle-ci fournit un grand nombre de composants et

mécanismes pour l’optimisation multi-objectif et ils peuvent être aisément utilisés ou mo-

difiés et enrichis par de nouveaux composants de recherche. Par la suite nous avons obtenu

des résultats encourageants.
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Ce travail a permis non seulement la résolution dans le contexte multi-objectif du problème

de tournées de véhicules sous incertitude, mais aussi de mieux connâıtre l’optimisation

multi-objectif, les différentes théories pour la modélisation d’une information incertaine

ainsi que les différentes caractéristiques du VRP. Il est très intéressant de poursuivre des

recherches dans cette voie et un effort reste à fournir dans ce domaine. Comme perspectives

à notre travail, nous proposons :

• La description du problème avec des données incertaines autres que les demandes,

telles que les temps de voyage et l’existence d’un client.

• L’application de cette approche à d’autres problèmes d’optimisation combinatoire

multi-objectif.

• Les relations de dominance que nous avons proposées peuvent facilement être appli-

cables, ce qui pourrait, par exemple, donner lieu à une hybridation entre plusieurs

méthodes de résolution, et améliorer considérablement les résultats.

• Une autre perspective concerne l’évaluation des algorithmes en contexte multi-objectif

incertain.

Ainsi, dans le domaine de l’optimisation multi-objectif en environnement incertain, de

nombreuses questions restent ouvertes et concernant toutes les étapes : la modélisation, la

résolution et l’analyses de performances.
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[69] M. Rahoual, W. Djoukhdjoukh. Métaheuristique hybride Pareto pour le problème
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Résumé

Bien que les métaheuristiques soient couramment utilisées pour résoudre des problèmes

multi-objectif d’une part, et des problèmes soumis à incertitude d’autre part, très peu de

travaux ont été menés sur ces deux aspects simultanément. Par exemple, les problèmes

de transport sont habituellement traités sous une forme mono-objectif déterministe, alors

qu’ils sont clairement multi-objectif et qu’ils sont soumis à de nombreux facteurs d’incer-

titude.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons aux méthodes de recherche locale multi-objectif

basées sur une relation de dominance et pour la prise en compte de l’incertitude, nous

avons défini de nouvelles relations de dominance entre des vecteurs d’intervalles au lieu des

vecteurs précis. Nous appliquons ces nouvelles relations de dominance à un problème de

tournées de véhicules de permutation bi-objectif avec demandes incertaines.

Les expérimentations menées montrent que l’algorithme de recherche locale multi-objectif

permet de trouver une bonne approximation de l’ensemble Pareto pour des problèmes de

tournées de véhicules avec demandes incertaines.

Mots clés : Optimisation multi-objectif - Incertitude - Métaheuristiques - Recherche lo-

cale multi-objectif - Dominance entre des intervalles - VRP - Demandes incertaines.

Abstract

Although metaheuristics are commonly used for solving multi-objective problems on one

side, and problems subject to uncertainty on the other side, very few studies have in-

vestigated these two aspects simultaneously. For example, transportation problems are

usually studied in a deterministic form with single objective, whereas they are clearly

multi-objective and they are subject to a wide range of uncertainty.

In this work, we focus on dominance based multi-objective local search methods and to

take account of uncertainty, we propose a new relations of dominance between imprecise

vectors instead of precise vectors. We apply these new relations of dominance to a bi-

objective permutation vehicle routing problem with uncertain demands.

The experiments conducted show that the multi-objective local search algorithm allows to

find a good approximation of the Pareto set for the vehicle routing problems with uncertain

demands.

Keywords : Multi-objective optimization - Uncertainty - Metaheuristics - Multi-objective

local search - Dominance between intervals - VRP - Uncertain demands.
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