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RESUME : Cet article s’intéresse au probleme de tournéewvélacules avec fenétres de temps et demandes floues
(VRPTWFD), olun nombre limité de véhicules ayant la méme capapiartent d’'un unique dépét, effectuent des
tournées pour desservir un ensemble de clientsntagde retourner au dépdt. Chaque client possédefenétre de
temps dans laquelle il préfére étre servi et unmalede a satisfaire. La quantité de la demande egatéisentée par un
nombre flou et n'est connue effectivement que lmslg véhicule arrive chez le client et commende &ervir.
L'objectif ici est de déterminer un ensemble denéas qui minimise la distance totale parcouruel@tsomme des
retards chez les clients ,en respectant la conteaite capacité des véhicules et en satisfaisamiieux les contraintes
temporelles liées aux fenétres de temps.

Nous proposons dans cet article un modéle de progration stochastique a deux étapes avec recours fasla
théorie des possibilités. Ce modéle est intégré damalgorithme génétique pour résoudre le proklé@ette résolu-
tion est validée sur une adaptation du benchmarBalemon.

MOTS-CLES : tournées de véhicules, demandes floues, théoripaesbilités, algorithme génétique.

1. INTRODUCTION c'est-a-dire au moment de la planification. Deux
approches de modélisation de ces demandes sont
Le probléme de la gestion des tournées de véhiculegossibles : les demandes suivent une loi de disiip
(VRP : Vehicle Routing Problem) est un sous prol@ém connue telle que la distribution normale dans lgpait
important dans la communauté scientifique Recherchedes étudeg¢Tan et Cheong. 209;7ou alors lincertitude
Opérationnelle (RO). Le VRP consiste a trouver desdes demandes est modélisée a l'aide de nombres flou
chemins avec un colt minimum pour que les véhicules(Teodorovic et Pavkovic. 1996, Werners et Drawe.
puissent visiter exactement une fois chaque client2003). Dans ces travaux les auteurs s'intéressemtea
géographiquement distribué en respectant desautre variante du VRP: VRPFD (Vehicle Routing
contraintes. Le probléeme de la gestion des tourdées Problem with Fuzzy Demand)
véhicules avec fenétres de temps (VRPTW : Vehicle
Routing Problem with Time Windows) constitue une Dans cet article, nous nous intéressons au prob\érie
extension du VRP dans la mesure ou on ajoute uneavec fenétres de temps et demandes floues (VRPTWFD)
contrainte temporelle sur le service demandé. Chaque client posséde une fenétre de temps dans
laquelle il préfere étre servi. Les demandes diestsl
Beaucoup d’efforts ont été consacrés en rechergles  sont représentées par des nombres flous. Elleome s
divers aspects du VRP. Cependant, une grandephati connues avec certitude qu'au moment ou les vétscule
ces travaux sont essentiellement portés sur leegtnt  arrivent chez les clients et commencent les sesviCet
déterministe qui suppose que les données du preblémarticle est organisé de la fagon suivante : apk&sr a
sont précisément et totalement connues. Or dangrésenter les spécifications du VRPTWFD, nous
beaucoup de situations pratiques, les données duNéR  proposons dans la section 2 un modéle a deux étapes
sont pas complétement connues au moment de lavec recours dans le cadre de la programmation
planification. Depuis une dizaine d'années, les stochastique. La section 3 présente un algorithme
problémes stochastiques de tournées de véhiculegénétique pour la méthode de résolution en intégran
(SVRP: Stochastic Vehicle Routing Problem) modéle. Les solutions respectives obtenues avec ce
intéressent aussi bien les chercheurs que lestielsis modéle pour le probléme a traiter sont évaluées d'u
Le probleme VRP est datochastiqudorsque certains  point vu qualitatif dans la section 4. Une conauset
parameétres du probléme sont aléatoires. Ce poétrait des perspectives terminent cet article.
les demandes (i.e. quantités a livrer ou a rampsiesr
clients, le temps, le colt de transport ou I'enderdbs 2. SPECIFICATIONS DU PROBLEME
clients a visiter. Le VRP avec demandes stochassiqu
(VRPSD) est le cas le plus étudié. Les demandes deg.1.Description du probléme
clients ne sont pas connues avec certitude a l@/an
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Le probleme est défini dans un graphe complet G=(S,
A), ou S={0,1,...,n} représente I'ensemble des s@tsm
et A ={(1i, j) tel que i# |, i, jO S} représente
lensemble des arcs entre les sommets. A chaque
sommet est associé une position de coordonnées. Le
sommet O représente le dépdt et les autres sommets
représentent I'ensemble des clients, noté C =.{i},.
qui désirent obtenir une livraison de marchandises

>
|

provenant du dépot. Donc on&=C [0 {0} A chaque

arc (i, j )O A est associé une valeur positivige gui
correspond au codt pour aller du sommet i au sommet
Pour simplifier notre probléme, ce colt est égalla a
distance Euclidienne entre les sommet i et j. Danc
matrice des codts est symétrique ol le cpi@st egal au
co(t G. L'inéquation triangulaire ci-dessous est toujours
vérifiée.

G <

Gy + ¢y, 01, J,kOS.

On associe un client i a chaque somnés.iUn client
est caractérisé par une fenétre de temps pendprllia
il souhaite étre servi.
représentée par un couplgl[f e est la borne inférieure
de la fenétre de temps, dst la borne supérieure. Le
dépdt central posséde lui aussi une fenétre destemup
représente I'horizon de service. A chaque cliemst
associé un temps de servige=0. En général, cette

valeur est identique pour tous les clients et efieégale
a 0 pour le dépot.

La contrainte de fenétres de temps considéréesiaile

« type souple » (soft time windows). Autrement dit,
lorsqu'un véhicule arrive en dehors de la fenétee d
temps d'un client, il peut le servir dans certaoss.
Lorsqu'un véhicule arrive en avance, il doit attend
'ouverture de la fenétre jepour commencer le service,
dans ce cas l'instant de début du service inax {g, a},

ou a est I'heure d'arrivée chez le client i. Par contre
lorsqu’un véhicule arrive en retardXR), il le sert quant
méme mais avec une pénalité proportionnelle audeta
Cette pénalité de retard phez un client i est définie
comme étant p max {0,h-I;}. La minimisation de la
somme des pénalités de retard est un des objeletifs
notre résolution.

A chaque client i est associé une quantité positige

Une fenétre de temps est

d d, d,

Figure 1. Modélisation d'une demande floue

Une flotte de véhicules V = {1,...,m} démarre duypdé
pour desservir les clients. Tous les véhicules qubest

la méme capacité Q (flotte homogene). En considéran
gue la demande du client est indivisible, la cagadiun
véhicule doit étre au moins supérieure a la plasdg
demande des clients.

Le nombre d’objectifs a optimiser pour notre proide
est de 2 : minimiser la distance totale parcourfie) (et

la somme des pénalités de retard chez les cliefiats (

Housroum (Housroum 2005) a utilisé, dans le caldre
ses travaux de thése, une fonction d'obje¢fjf comme

étant une agrégation des objectifs de la distaataet
parcourue et de la somme des retards chez legsclien
pour la résolution du VRPTW :
for = fp + Ty 1)
Notre travail est une extension de ses travauxs nou
utilisons la méme fonction d’agrégation afin de yomu

comparer les 2 approches. Nous appellerons dagsice
suit l'objectif f . représentant en fait le codt de

transport pour simplifier.
2.2.Modélisation du probleme

Dans le VRPSD, les quantités réelles des demangles n
sont précisément connues quau moment ou les
véhicules arrivent chez les clients. Malgré cees |
tournées des véhicules doivent étre planifiées\alice

par un algorithme qui doit prendre en compte cette
incertitude. Une des conséquences est qu'il arrive
quelquefois que le véhicule ne puisse pas servaliant

demande de marchandise, elle est représentée par Uil la tournée planifiée quand il se présente cakg-ci :

nombre flou noté(-j:. Ce nombre flou est composé d'un

triplet de nombres réel$gi,ai,ai) avec d, <&i <d.
Une fonction d'appartenancg est associée a chaque
nombre flou, elle a une représentation triangul@nr
la figure 1). Les termes et d, sont respectivement les

bornes inférieure et supérieure, leurs
d’appartenance correspondants sont égaux a O.rine te

par exemple lorsque la capacité résiduelle du wdhic
est insuffisante pour servir ce client. On appelte
situation un« défaut de tournées ¢Dror et Trudeau,
1986). Cette situation se produit surtout pourd@snts
situés en fin de tournée. C’est une -caractéristique
importante du VRPSD.

degrés e VRPSD peut étre résolu dans le cadre dune

programmation stochastique avec deux modéles

ai est la normalisation qui correspond au degré différents (Gendreau et Laporte 1996):

d’appartenance maximal égal a 1.

e le modéle de programmation sous contraintes
probabilistes (CCP: Chance Constrained
Programming), avec lequel on élabore un
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ensemble de tournées dans lesquelles les X! D{O,]},Di, jos,vov (4)
« défauts de tournées » seront inférieurs & un _ . . 5
certain seuil, tout en minimisant les codts. Mais ZZ&,- =y0idc ®)
le colt lié aux « défauts de tournées » est ignoré > 1= _
et donc non évalué (Werners et Drawe, 2003). 2%/ = >_.X; =0,0i0C,OvOV (6)
+ le modéle de programmation stochastique avec ' iIts
recours (SPR: Stochastic Programming with ZXXJ- =10vOvV ()
Recourse). Dans ce modeéle, le VRPSD est it©
résolu en deux étapes : dans la premiére étapez Xj, =1,0vOV (8)
une solution a priori est planifiée sur la base des icc
données incertaines, puis un recours ou unezzdixi‘j/SQ,D\,Dv 9)
action corrective est appliguée dans la i<ciE
deuxieme étape pour traiter les situations de (v _ -h+s 4+ - 10
« défauts de tournées » (Tan et Cheong. 2007).)(ij 1=a;=b +5 +1;,0i, jOS VOV (10)
Dans ce modeéle, I'objectif est de minimiser le b = ma>{e|,a1.},Di oc (11)
coat prewspnnel en tenant compte du codt D =ma>{0,(q —Ii)},DiDC (12)
supplémentaire généré par les recours
déterminés lors de la deuxieme étape. e <h <l,,0OvOV 13}
v .
<
Il est & noter que ce colt supplémentaire est lia a by <b,0IOC (13.1)
politique de recours choisie. Il existe trois dqglies de e <h,, <l,,0OvOV (14)
recours : v
» la politique simple : le véhicule rentre au dépot b <b,,.0I0C (14.2)

pour décharger ou se réapprovisionner

lorsqu’un défaut de capacité se produit chez le . _ o
client. Puis il retourne chez le client mis en L'équation 2 représente la fonction d’objectif detre

défaut pour le servir et il poursuit sa tournée modele a deux étapes. L'objectif est de minimisezddt
initialement planifiée (Teodorovic et Pavkovic. prévisionnel de transportf(. ™), qui est la somme

1996). du colt planifié de transport f(."") et du codt

e la politique avec réapprovisionnement . su
. L L A PPy
préventive : le véhicule anticipe le retour au supplémentaire de transpo, ")

dépbt quand il arrive chez un client proche du A )

dépdt et que sa capacité résiduelle est bientotLe codt planifi¢ de transport f(."*") des tournées

épuisée. On planifie de cette fagon un planifiées lors de la premiére étape est I'agrégatie la

réapprovisionnement préventif aux points distance totale parcouruey{$" S ¢, x ) et la somme

stratégiques, au lieu d’attendre I'apparition du SER"

« défaut de tournée » (Yang et Mathur.2000) g retards chez les client$(p, ). Les formules de 4 &
e la politique avec re-optimisation : on améliore =

la_portion restante des tournées initialement 14 constituent les contraintes a satisfaire du lprob a

planifiees des que la demande réelle du clientjy premigre étape. La formule 4 est la définitices d

est connue ou deés l'apparition du « défaut de - . . 4 N
tournée » (Secomandi. 2000), types de variables utilisées. La varlabq“lfe est égale a 1

si le véhicule v visite le sommet j aprés le sommét
Bien que le modéle CCP soit plus simple par rapport ~Sinon. L'équation 5 impose que chaque client soit
modéle SPR pour résoudre le VRPSD, la plupart desdesservi en une et une seule fois par un seul wiéhic
travaux sur le VRPSD dutilisent le modéle SPR car la L'équation 6 assure que le vehicule qui arrive chez
fonction d'objectif est plus significative. Nousrfoulons ~ client est le méme que celui qui part de ce client.
ci-dessous le traitement du probléeme VRPTWFD & L'équation 7 assure que chaque vehicule ne sorngu’
l'aide d'un modéle de programmation stochastique aseule fois du dépdt. L'équation 8 assure un retoigue
deux étapes avec recours ou modéle SPR pour sinplif au dépot pour chaque véhicule.

2.2.1 La formulation mathématique L'inéquation 9 définit la contrainte de capacitéi qu
impose que la demande totale des clients de chaque
La formulation mathématique du modéle SPR s'écrit:  tournée ne doit pas depasser la capacite Q duuléhic
Nous remarquons qu’elle est adaptée pour le VRPTWFD
puisque les demandes sont représentées par desasomb

. pian y flous. Le symbole € » est utilisé pour désigner la

Ou foq =ZZZC|; X + Zpi ) comparaison entre les demandes floues et un nombre
_ v It jos Hie ordinaire Q. Nous allons exprimer cette contraidee

Sujettes aux contraintes : capacité floue précisément dans la section suivante

Prev

Minimiser f " = f 7" + £, )
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satisfaction de la contrainte de capacité flouent so
La formule 10 calcule I'instant ou le véhicule aerichez définies de la maniére suivante :
le client j en supposant qu’il sert le client j @pite client

i. L'équation 11 définit I'instant ou le service lilde 1D, <Q (16)
chez le client i. L’équation 12 définit le retartiez le ~ Q-D A

. . C . . PogD, <Q)= o M= ={=——=",D,<Q<D,
client i. Les inéquations 13 et 14 représentent les 0sD, =Q) =spcq K5, () D, -D, Q
contraintes d’ouverture liées au dépot. Le terfye O'Qfgv
représente l'instant ou le véhicule v quitte le @épe _ _ Q-ﬁl Di =Q 17)
terme by,, est linstant ou le véhicule v retourne au NedD, Q) =1-PogD>Q)=4=-—7=,D, <Q<D«

dépbt. L'application de I'indice n+1 distingue letour 0,Q<D,

au dép6t de son départ. Les équations 13.1 et 14.1

indiquent que la journée de service commence par leCes deux mesures ont des valeurs comprises eptré.0

départ au dépdt et se termine par le retour ettque  Un exemple de mesures de possibilité et de nééessit

début de service commence apres la date de depart dpour la satisfaction de la contrainte de capaditéef est

dépdt et avant la date de retour au dépot. représenté dans la figure 2 pour une capacité et
demande floue données.

Le colt supplémentaire de transpor} ) des recours

dus aux « défauts des tournées » est estimé lofa de A
deuxiéeme étape en réalisant les tournées planifiées
dépend du moment ou se produit le défaut de capacit
lors de la réalisation de la tournée. En géndrak peut
pas étre décrit a l'aide d’'une fonction linéaire &s

termes xi‘j’ (Laporte et Louveaux. 1998). Le calcul de ce Ned®D, Q)

Pog(D, <Q)

colt supplémentaire de transport est une des uliffie P ;
principales du VRPSD. 3 i

b, D, Q D,

Nous présentons dans ce qui suit la contrainte de Figure 2. La satisfaction de la contrainte de cipac
capacité floue et une méthode qui permet d'estilmer floue : possibilité et nécessité
co(t supplémentaire de transport.

La contrainte de capacité floue peut alors étraimdge

2.2.2 Contrainte de capacite floue par les deux inéquations ci-dessous :

Lors de la planification, la demande totale deemnt§ Pos(IS <Q)za 18)

servis par le véhicule v, noté®, est un nombre flou, N 6" - (19
< >

qui est défini par : eqD,<Q)z B

D dx’ L'inéquation 18 indique que la mesure de possilide

D, =2 dx d queq p

a I'événement satisfaction de la contrainte de ciépa

i0C jOs
y A - (15)  doit étre supérieure a un sewilL'inéquation 19 indique
'(éégixﬂ +§j§dixﬂ +§j§d‘xﬂ) que la mesure de nécessité lice a I'événement
_ L ~ ) satisfaction de la contrainte de capacité doit étre
=\B.. b, b, supérieure a un seyll Ces seuils sont choisis entre 0 et

1. Plus ils sont grands, plus grande est la congaie
La contrainte de capacité indique que la demantiéeto  capacité floue et moins il y aura de risque de utéfde
des clients de chaque tournée ne doit pas dépisser capacité, mais plus grand sera alors le co(it emgend
capacité Q du véhicule réalisant la tournée. Ope
vérifier ici directement si la contrainte de capédioue Les mesures de possibilité et de nécessité satiden
est satisfaite ou non. Par exemple, si Q = 100 etpropriétés suivantes :

D, =(90, 100 110), comment vérifie t-on cette

contrainte ? Pos(D, < Q) <1= NeqD, <Q) =0 (20)
Nous exprimons la contrainte de capacité floueaald Ne¢(D, =Q)>0=Pos(D, =Q) =1 (1)

de la théorie des possibilités, elle a été intrdpiar o o ) -
Zadeh (Zadeh 1978) et développée par Dubois etePradD'apres ces proprietes, nous pouvons _defuzzifier la
(Dubois et Prade. 1988) en liaison avec la thédes contrainte de capacité floue de la fagon suivante :
sous-ensembles flous. La mesure de possibilitéaet |

mesure de nécessité de I'événement, correspondant a aD, + (1-a)D, <Q, Si0O<a<1letf=0 (22)
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D, +(1-B)D, <Q, Sia=1et0<f<1 (23) 5 | (9,10,11) 10
PO, +(1-p)D, <Q B s | (7 10 13) 5
. s . ; 7 (30, 40,50) 49
2.2.3 Méthode d’estimation des défauts de tournées 8 (21,30, 39) 33
Dans cette partie, nous proposons une méthode pour 9 (8,10,12) 11
estimer le colt supplémentaire de transport aineilg 10 (28, 40,52 ) i o1 )
codt prévisionnel de transport. L'idée généraledize Tableau 1. Un exemple du tirage de demandes réelles

méthode d’estimation est de «rejouer » les tasné o i .
planifiées en simulant des situations réelles @d'ale ~ NOUS geénerons les demandes réelles pour tousiéescl
scénarios d’apprentissage. Nous présentons ci-gesso €N utilisant cette méthode de tirage afin de cairstun

les scénarios d’apprentissage et la procédureoweep ~ SC€nario d'apprentissage. Pour tenir compte de la
que nous avons utilisés. variabilité de demandes, nous avons créé un eneeaiabl

scénarios d'apprentissage de demandes réelles pour

Un scénario d’apprentissage contient un ensemble déhacun des problemes a traiter.

données qui a pour but de décrire I'une des norebseu ] ) o |
situations futures possibles. Ces scénarios pemraire ~ Afin de simuler la realisation des tournees pour
construits en analysant des bases d'historiquesiou determiner les colts associes, nous «rejouons» le
laide de tirages aléatoires conjugués a des lais d fournées planifiées sur un scénario d'apprentissige
distribution. Nous pouvons trouver une premiére demandes réelles de la facon suivante : chaqueutehi
utilisation de scénarios pour le probléme stochesti Part pour accomplir la tournée qui lui a eté affect
dans (Jagannathan 1985). Dans notre cas, les demandL'ordre de visite des clients respecte l'ordre eerl
des clients sont représentées par des nombres. floug@Pparition dans la tournée. Chaque vehicule cunaule,
Chaque scénario d’apprentissage contient les dezsand fUr et & mesure du parcours, les demandes réedies d

réelles des clients. Ces valeurs ne sont connuigsi qu Clients issues de ce scénario d'apprentissagequerta
moment ol les véhicules commencent a servir lesSomme des demandes dépasse la capacité du vehicule,

clients. c’est que le véhicule ne peut plus servir le clemirant,
on a alors un «défaut de tournée ». Le véhiculie do

Teodorovic et Pavkovic (Teodorovic et Pavkovic. @p9  reinitialiser sa capacité en rentrant au dépot pour
ont présenté une méthode de tirage des demandies rée décharger ou se réapprovisionner, puis revenir étez

2 partir de demandes floues. Pour une demande floue client pour poursuivre sa tournée. Une fois ques tes
part ues. Fourd PUE \éhicules ont terminé leur tournée, nous obtenams u

représentée par un triplet de nombres rdelsd,,d,), ~ codt de transport simulé qui intégre le colt
supplémentaire de transport d0 aux «défauts de

la demande réelle est générée de la fagon suivamte . N P :
tournées» correspondant a ce scénario d’appreggissa

tire aléatoirement un nombre d suivant la loi umife,

avec dU[d;,d]. On calcule la DOSSibi"téRO%) que Nous donnons un exemple pour illustrer la procédure

la valeur d est la demande réelle de ce clientlpar «rejouer» des tournées (voir la figure 3). Sodist
formule 24 véhicules ayant chacun une capacité de 100. Le
probléme ici consiste a livrer des produits a 1iénts.
Les fleches en trait continu indiquent les tournées

d-d - s . T

~—, d,=<d<d planifiées. Les tournées sont «rejouées » avec un
Pod = di_‘Qi (24) scénario d'apprentissage. Les valeurs mises entre

! d -d ~ — parenthéses représentent les demandes réellebeds c
d-d° d <d=d issues de ce scénario.
i i
C; (42)
On tire aléatoirement un nombre] [01], suivant la loi c2<zz)o/o\%(31>
uniforme. Sir < Posgv , le nombre d est pris comme Cu(51)
' o)
étant la demande réelle, sinon on recommencealgstir CS“;,@\ /
L . - -
La troisieme colonne du tableau 1 représente umpbes Co(12) G~ N T T - C,(49)
des demandes réelles issues des demandes flodas de Q\ \/
deuxiéme colonne. o X
Cg(38) \O oo
Client| Demande floueDemande réelle Cio(51)

1 (36, 40, 44) 42 Il Dépot — Route planifiée

g ( ;;’ :8’ gg ) gi O Client — — Route de recours

2 g 28’ 40’ 5 ; 51 Figure 3. Un exemple de la procédure « rejouer »
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Le véhicule 1 dessert les clients 2, 1 puis 3 pme
demande respective de 22, 42 et 31. Le véhicubalise

3.1.Codage et décodage

Dans notre plateforme, nous avons opté pour ungeda

sa tournée sans défaut puisque la demande totdje (9 indirect des solutions de notre probléme. Ce chtial

n'excéde pas la capacité du véhicule (100).

Le véhicule 2 dessert les clients 4, 7 puis 9. A@éoir
servi le client 4 (quantité demandée : 51), puilint 7
(49), le véhicule a atteint sa capacité maximag9)1 il

doit donc faire un détour par le dépdt pour se re-

approvisionner, avant de reprendre sa tournée leers
client 9. Le bilan de la simulation est que le dtajlu
client 7 vers le client 9 est remplacé par le trdjeclient

a permis de traiter facilement et efficacement RPTW

en mode dynamique. Il nous a contraint d'utiliseeu
heuristique d’insertion de tournées (HIT) poutis&a la
phase de décodage. C’est au sein de cette phase de
décodage que nous avons di intégrer la prise epteom
des demandes floues.

Le codage indirect que nous avons choisi, repose su
l'utilisation de deux structures de données. Untewc

7 vers dép6t et du dépdt vers client 9. Ce détour‘chromosome” qui représente une liste ordonnée de

engendre une distance supplémentaire a parcouasi ai
gue la possibilité d'augmenter le retard chez tlgen

Le véhicule 3 doit desservir les clients 10, 8,usb.
Aprés avoir servi les clients 10 (51) et 8 (38)¢dpacité
résiduelle du véhicule n'est plus que de 11 au nmme
ou il arrive chez le client 6. Etant donné que larmgité
nécessaire est de 12, le véhicule est obligé de fai
aller-retour au dépét. Le bilan de la simulatiohaqee le
véhicule 3 parcourt un trajet supplémentaire (Uaral
retour client 6 et dépdt) par rapport a la tourpléaifiée.

Ce défaut de tournée engendre donc une distance

supplémentaire et peut retarder les services chsz |
clients restants (6 et 5).

De cette facon, la procédure « rejouer », simuleoigt
de transport qui comprend le codt initial planiéé le

clients a servir (voir la figure 4). La taille du
chromosome correspond au nombre de clients a servir
L'ordre des clients dans le chromosome a une
importance car il correspond a l'ordre dans ledael
phase de décodage va insérer les clients damsue®ts

en cours d’élaboration au moyen d'une heuristique
d’insertion.

Chromosome
c[eedale el

Figure 4. Le codage du chromosome

Un ensemble de vecteurs “tournées planifiées”, qui
représentent les tournées obtenues aprés la please d

colt supplémentaire de transport (distance + retard décodage du chromosome (voir la figure 5). Chaque

provoqué par les «défauts de tournées» correspbadan
ce scénario de demandes réelles.

Pour estimer le colt de transport supplémentaivesn
rejouons I'ensemble de tournées planifiées a pderla
premiere étape sur chacun de ces
d’apprentissage générés et nous calculons les cl&its
transports simulés correspondants. Nous prenons lalo
valeur

prévisionnel de transportf(."’). La différence entre le
co(t prévisionnel et le colt planifié de transport
représente le colt supplémentaire de transporh@stil
aux « défauts de tournées # ().

3. ALGORITHME GENETIQUE POUR LE
VRPTWFD

Pour résoudre le modele précédent, nous utilisores u
approche de type métaheuristique basée sur I'tigoei
génétique (AG). Nous intégrons nos travaux surrigep

scénarios

moyenne des codts de transports simulés
correspondants a ces scénarios comme étant le co(t

vecteur de cet ensemble représente la tournée d'un
véhicule, et contient I'ensemble de clients randass
I'ordre ou ils seront servis par ce véhicule.

Tournées planifiées

v [efale)
v [alefe
v Edalale

Figure 5. Tournées planifiées obtenues apres lseptia
décodage

Dans la phase de décodage, I'heuristique d'inseHilr
traite les clients selon l'ordre de leur apparitatems le
chromosome. L'insertion d'un client se fait en file
chaque tournée du véhicule. Un client ne peutidgéré
dans la tournée d’un véhicule que si la satisfactie la
contrainte de capacité représentée par les éqadaa)
et (23) est vérifiée. Pour chaque position d’ineart

?)ossible, on calcule le co(t de transport cornedpnt.
On choisit finalement la position d’insertion qurthe
e meilleur codt de transport (voir la figure 6).

plateforme Java évolutionnaire développée initi@iem
dans les travaux de Housroum (Housroum 2005). Nou
reprenons ci-dessous les éléments impactés pag cett
intégration ainsi que les éléments nécessaires a la
compréhension générale du modele.
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Tournées planifiées SVRP dans la littérature. Nous avons créé un beadhm
Vi [ cd---"" "t -__ Cchromosome pour Ig VRPTWF_D en adaptant le jeu de probléemes ave
- 5 100 clients fournis par Solomon pour le VRPTW. Nous
v C | ‘CZ|C4HC10‘C1|C7HC8HC6‘CS‘CQHC3‘ ., . N .
2 [SCw | nous intéressons dans ce qui suit a des instalcgpe
Vs e -] - RC_:l, da}ns Iesquellgs une partie des plients estrtrép ]
uniformément tandis que l'autre partie est regreupé
U dans des zones (clusters).
Tournées planifiées
v, 4.1.Benchmark
Va La modification du benchmark concerne les demandes
Vs des clients et la capacité des véhicules. Les ddesan
des clients sont des nombres flous ayant une

Figure 6. Une étape du décodage d’un chromosome représentation géométrique de forme triangulaire
symétrique. Nous ajoutons un nouvel attribut & gkaq
A la fin de la phase de décodage, on obtient |'ene client pour exprimer lincertitude sur sa deman@et
des tournées planifiees et le colt planifi¢ despart  attribut est appelé le taux d'incertitude, et ntité . La

2 Plan . ) . .,
associé ., ). valeur du taux d'incertitude du client est tirée

aléatoirement suivant une loi uniforme entre 0, afui |
3.2. Evaluation du chromosome est un parametre exprimant le degré d'incertituNeus

définissons la normalisation&i() égale a la demande
L'évaluation du chromosome va dépendre du type de.

modele a résoudre et elle est liée a la fonctiobjdctif gﬂtlale_d;e’ ce client Idal?s le benc’h_mark de Sﬁm'
utilisée. L'objectif de notre modéle SPR est dercher orne Inferieure et 'a borne supeneure sont dgsipar
a minimiser le co(t prévisionnel de transport qatila 4 =d; x(1=tin;) etd, =d, x L+tin;).
somme du codt de transport des tournées planiéitks
co(it supplémentaire de transport induit par lesuex |l est & noter que dans le benchmark de Solomon, la
dus aux « défauts des tournées ». capacité des véhicules est fixée a une valeur assez
grande. La contrainte de capacité jouant un rble
La phase de décodage nous permet d’'obtenir I'enlgemb important dans le domaine du VRP avec demande
de tournées planifiées ainsi que le codt planifé@ d stochastique, I'étude du VRP avec demande stocfuesti
transport. Nous utilisons une phase de simulatien d n'est justifiée que si la capacité des véhiculgsues
tournées pour estimer le colt supplémentaire st contrainte forte du probléme. De ce fait, nous avda
et le colt prévisionnel de transport. Dans cetwsphles  réduire la capacité des véhicules. La capacitéetatas
tournées planifiées lors de la phase de décodage so véhicules est définie comme étant la demande tdisge
«rejouées » avec un ensemble de scénarioglients plus 10%. Rappelons que dans notre prohlEme
d’apprentissage de demandes réelles. Nous calcldons nombre de véhicules utilisés n'est pas un obje&tif
valeur moyenne des codits de transports corresptsdan minimiser. Nous utilisons la valeur qui a été fixéar
ces scénarios d’apprentissage comme étant le co(Gendreau (M. Gendreau et F. Guertin 1999) comme
prévisionnel de transport. Le fitness du chromoseste  étant le nombre optimal de véhicules obtenu dans
Taillard (Taillard et Badeau 1999). Donc la capade
véhicules homogéne peut étre calculée selon lactépa
fbtale des veéhicules et le nombre de véhicules.sNou
ajoutons un préfixe « S » sur les noms des instadoe

Prev
égal a ce colt prévisionnel (fitness for ). Chaque
chromosome fournit aprés la phase de décodage et |
phase de simulation de tournées une solution pelient

du probléme (voir figure 7). benchmark modifié pour le VRPTWFD.
Scénarios 4.2.Solutions
d'apprentissage
" phase de : Nous résolvons 4 instances (SRC101, SRC104, SRC106,
dse';“tgi‘r'sge SRC107) par le modéle SPR en exécutant I'algorithme
Chromosome— ggfffa(;% Tlourfrjées génétique. Le nombre de scénarios d'apprentissegies
plantices 1= un nouveau paramétre, il a été fixé a 20. Nous
Figure 7. L'évaluation d'un chromosome analyserons son influence sur la résolution du lprob

dans la section suivante.

4. SIMULATION ET EVALUATION Le réglage des seuits et p a une influence importante
sur le colt de transport des tournées. Nous détensi
Nous évaluons la qualité de notre modéle en résblva '€ réglage des seuils et § en simulant linstance a

des instances d’'un benchmark pour le VRPTWFD. II résoudre. Autrement dit, nous cherchons plusieurs
nexiste pas de benchmark commun pour le promémesolutions correspondantes aux différentes comlonais
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des seuilso et B en exécutant I'AG, et choisissons la réalisation possible des variables floues au morent
combinaison qui donne la meilleure solution, castire les tournées planifiées sont réellement effectpéedes
qui porte le colt prévisionnel de transport minimal véhicules. Ils sont différents des scénarios
Compte tenu du caractére stochastique des alg@#thm d’apprentissage utilisés par le modéle SPR. Pog un
génétiques, nous exécutons l'algorithme génétidne ¢ solution donnée, on aura donc un co(t réel de piahs
fois pour chaque essai (i.e. combinaison) et nousqui sera différent en fonction du scénario « testihisé.
calculons la moyenne de chaque réponse. Le nombreéCe colt réel de transport est obtenu en utilisauibtirs
maximal de générations a été fixé a 10000. Le gégla la procédure « rejouer ».
des seuils: et dépend des caractéristiques de l'instance
a traiter, comme par exemple les demandes dess;llen  Par ailleurs, pour évaluer les qualités des swisti
nombre de véhicules, la capacité du véhicule, etc. obtenues par les deux modeéles, nous comparons leur
performance avec celle d’'un modele déterministéesu
Nous reportons les meilleures solutions obtenuesi ai demandes des clients sont connues avec certitiglie de
que les valeurs de seuitset f correspondantes pour les début de la planification. On se place donc dans la
instances dans le tableau 2. Le codt planifié alesfort, « meilleure condition » possible pour chacun des
le colt prévisionnel de transport et le colt scénarios «test » du probléme. La solution de caééte
supplémentaire de transport di aux «défauts dedle référence est obtenue en exécutant |'algorithme
tournées » sont indiqués génétigue nommé DAG. Cette solution nous donne le

co(t déterministe de transpoﬂDgDet) de référence.

Solution
Probleme  Solution du modele SPR  du model Le tableau 3 représente les résultats de ce cofifpara
Nor pour le probléme SRC101. La deuxiéme colonne
an rev u Plan ~ L, ..
a | B for ™| for ™ [ for ™| for () est le colt déterministe de transport
SRC101 1 | 0.2 [1909.3@929.0219.68| 1830.88 correspondant a chaque scénario « test ». Pouumbac
Ssrc104 1 | 0.1 [1383.98394.8610.91| 1298.10 des solutions fournies par les deux modéles, neossa
srciod 1 | 0.1 [1631.9%1645.6413.68] 1628.72 le codt réel de transport(.,**') correspondant & chaque
SRC107 1 | 0.1 |1425.91435.24 9.29 | 149159 ~ Scenario «(test».
Tableau 2. Solutions trouvées par deux modeles|psur
instances a traiter VRPTW __ VRPTWFD
Réel dd Solution du SPR Solution du Nor
A titre de comparaison, nous résolvons aussi le référencl for " =1909.33)( f ."*"=1830.88
VRPTWFD comme un VRPTW déterministe ol toutes | scénarid
valeurs des demandes floues des clients sont BE8EN | « test »| for | for oo | t5PR] fori™ | tNO

des nombres exacts €gaux aux valeurs normaliséeS ooty | 1862.1p 1009.33 | 2.54%1840.02|-1.19%
(modeéle Nor). La planification des tournées se diits

en faisant une estimation sur les quantités desaddes. test2 | 1854.5p 1909.33 | 2.96%1912.04) 3.10%

La plateforme AG initiale de Housroum (Goncalvets, e | test3 | 1896.3) 1933.89 | 1.98%01951.59| 2.91%

Hsu. 2007) pour la résolution du VRPTW (noté DAG) | test4 | 1866.3P 1909.33 | 2.30%1985.13| 6.37%
nous permet d'obtenir les résultats présentés dmns Moyenne 2 450 2 80%

derniére colonne du tableau 2. - - -
Tableau 3. Comparaison des solutions fourniesgzar |
deux modéles de SRC101 avec la version déterministe

Le probléme présenté ici est une variante du VRRBsn
ne pouvons pas comparer nos solutions avec celle
présentées dans la littérature par manque de bemkhm
commun. C’est pourquoi hous proposons dans ceuifui s
une autre approche d'évaluation basée sur desrszgna
représentant des situations réelles.

?\Ious remarquons que la solution fournie par le nedé
Nor comporte le codt réel de transport plus grard a
réalisation de tournées planifiées sur trois sdésar
«tests », par rapport a celui de la solution faupar le
modéle SPR.

4.3. Evaluation de solutions L
Pour chaque scénario « test », nous calculonsalesing

. . . , SPR .
Di a lincertitude des demandes des clients, le pégl > ett"" par les formules 25 et 26 :
de transport (DRR‘*') de la solution trouvée ne peut étre

connu qu'au moment ou les tournées planifiées sonttSFR=
réellement effectuées par les véhicules. Nous gésér for
pour chaque instance quatre scénarios «test» fDRRee' delasolutiondu Nor - f > (26)
comportant les demandes réelles qui représentsnt le - Det *x100%
valeurs connues lorsque les véhicules arrivent dbgz

clients. Chaque scénario «tests » correspond a une

for " delasolutiondu SPR- f,.>
Det

x100%  (29)

fDR
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lIs représentent les pourcentages d’augmentaticcodt

réel de transport des solutions obtenues par lex de Pour chacune des solutions obtenues, nous calcidons

modeles par rapport au colt déterministe de trahspo colt réel de transport des tournées correspondant a

obtenu par le modéle de référence. chaque scénario «test ». Nous comparons |'écdré en
ce colt réel de transport et le colt déterminiselad

Nous indiquons la valeur moyenne correspondante auxsolution de référence. Nous calculons les valeurs

quatre scénarios pour les pourcentagéf® et t"" sur moyennes *™® correspondantes aux scénarios « test » en

la derniére ligne du tableau 3. La synthése desuwsl fonction de la valeur p et les indiquons dans laiéee

moyennes destS™® et dest correspondantes aux colonne du tableau 5.

guatre scénarios «test» pour chaque instance est

présentée également dans le tableau 4. Nous illustrons les valeurs moyenrg8® par rapport au

nombre de scénarios d’apprentissage p dans laefigur

Moy(t37%) |Moy(t"°") Nous constatons que la valeur moyenf® est grande
SRC101 | 2.45% 2.80% lorsque le nombre de scénarios d’apprentissagaiblt
SRC104 | 4.26% 14.45% (pour p=1). La variation des valeurs moyent&s$ n’est
SRC106 |1.58% 6.74% gas significative lorsque le n(2)g1b|r3e de scéln?rios
‘apprentissage est supérieur a 20. Par contre, Iplu
SRC107 1 1.96% 7.46% norglgre de sgénarios dp’apprentissage est grand,lglus
Moyenne |2.56% 7.86% temps d’exécution de I'algorithme génétique seandr

Tableau 4. Comparaison avec la version déterministe  pe ce fait, nous utilisons la valeur 20 comme étant

nombre de scénarios d'apprentissage pour le modele
A travers ce tableau, nous voyons que pour chaquesppr.

instance résolue, la valeur moyenne d&¥° est plus
petite que la valeur moyenne " . Ceci montre que la

solution trouvée par le modele SPR est de meilleure
qualité.

Moy (t>"(%)

Nous remarquons aussi que les valeurs moyentiés
correspondantes aux quatre scénarios «test» sont
inférieures de 5%. Cela signifie que la solution du
modele SPR est proche de la solution déterministe d
référence qui est obtenue en supposant que toeses |
informations sont connues parfaitement a I'avance.
Autrement dit, le modéle SPR nous permet de trouver
des solutions de bonne qualité pour le VRPTWFD.

o kB N W A O O N

o
@

10 15 20 25 30 35 40 45

Le nombre de scénarios d'apprentissages

Figure 8. L'influence du nombre de scénarios
d’apprentissage

4.4, Réglage du nombre de scénarios d'apprentissage 5  CONCLUSIONS

Nous étudions ici lnfluence du nombre de SCEMro g cet article nous avons résolu le VRPTWFD dans
d'apprentissage dans le modéle du SPR sur la quiBit oq,6| |3 quantité demandée d'un client est expeiraé
la solution trouvée. Nous résolvons l'instance SBC1 |aide d’'un nombre flou afin d'avoir une plus grand

par Ie_ modele SPR en utilisant un ense_mble de Psouplesse d'utilisation.
scénarios d'apprentissage. Nous faisons variealauy
de p avec les valeurs 1, 10, 20, 30, 40. Nous tep®r
les meilleures solutions et les combinaisons désseet

B correspondantes aux différentes valeurs de p Bans

La théorie de possibilité nous a permis de défiair
contrainte de capacité en fixant les valeurs desssdn
utilisant cette contrainte de capacité floue, urdéte a

tableau 5. deux étapes basé sur la programmation stochasticpe
recours (SPR) a été proposé pour la résolution du
P Solution du modéle SPR VRPTWFD. Ce modéle SPR nous a permis de planifier
a | B for™™ | for ™ | for ™| Moy(t57R) un ensemble de tournées a priori en prenant cothpte
. y % colt supplémentaire de transport des recours dys au
1 1 | 0.2]11894.771906.14 11.35| 6.88% « défauts des tournées » & l'aide d'une méthode de
10 | 1] 0.2(1924.611942.77 18.16| 3.36% simulation de tournées basée sur des scénarios
20 | 1 [0.2|1909.331929.02 19.68| 2.45% d'apprentissage. Un algorithme génétique intégtant
30 | 1| 02l1903.8219325d 28.76] 2.96% modele SPR a été utilisé pour la recherche de Isonne
40 | 1| 0.2[1900.4[1923.2d 22.80] 2.23% solutions.

Tableau 5. Solutions du modéle SPR correspondantes
nombre de scénarios d’apprentissage pour SRC101

Pour évaluer la performance de notre modeéle, nous
avons dans un premier temps déterminé les solusions
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des instances du VRPTWFD a I'aide de notre modeéle d stochastic demand via evolutionary computation
résolution. Nous avons ensuite élaboré un ensedwble European Journal of Operational Research 177(2),
scénarios «test» contenant des valeurs exactes pages 813-839.

représentant des situations réelles par rapporesa ¢ Teodorovic D. and Pavkovic G. 1998he fuzzy set
instances. Chaque solution obtenue est ensuite theory approach to the vehicle routing problem when
« rejouée » avec des scénarios correspondantsqu€ha demand at nodes is uncertaifFuzzy Sets and
résultat obtenu est comparé au résultat issu d'une Systems 82(3), Pages 307-317.

résolution déterministe en supposant connues tdeses Werners B. and Drawe M. 200&apacitated Vehicle

informations a I'avance (i.e. en utilisant des épalrt les Routing Problem with Fuzzy Demanlth José-Luis

scénarios). Les résultats de ces comparaisons embntr Verdegay Fuzzy Sets Based Heuristics for

que les solutions obtenues par le modéle SPR sont Optimization. Berlin, Springer.

proches de celles des solutions déterministes Yang W., Mathur K. and Ballou R.H. 2008tochastic
vehicle routing problem with  restocking

En perspective de ces travaux, nous allons ételedre Transportation Science 34(1), pages 99-112.

probléeme VRPTWFD dans un contexte dynamique, enZadeh L.A. 1978. &uzzy sets as a basis for a theory of
prenant en compte l'arrivée de nouvelles demandes a  possibility». Fuzzy Sets and Systems 1, pages 3-28.
cours de la journée.
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