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Résumé

L'objectif de ce mémoire est la résolution des probléemes de tournées de véhicules VRP
utilisant les métaheuristiques. Nous nous intéressons a une variante du VRP, a savoir le
probleme VRPTW (probleme de tournées de véhicules avec fenétre de temps). Ce probléme a
été traité a l'aide d'une métaheuristiques appelée l'algorithme Big Bung-Big Crunch une
nouvelle méthode d'optimisation basée sur I'une des théories de I'évolution de l'univers, a
savoir la théorie du Big Bang et du Big Crunch. On a amélioré cet algorithme par I'utilisation
de deux méthodes ou opérateurs heuristiques d'amélioration, a savoir la méthode 2-opt et la
méthode 1-1 exchange.

Mots clés : Probléme de tournées de véhicules, Fenétre de temps, Algorithme Big Bung-
Big Crunch, Recherche locale, Opérateur heuristique d'amélioration, Méthode 2-opt, Méthode
1-1 exchange.



Abstract

The objective of this thesis is the resolution of VRP vehicle touring problems using
metaheuristics. We are interested in a variant of the VRP, namely the problem VRPTW
(Vehicle Routing Problem with Time Windows). This problem was treated using a
metaheuristics called the Big Bung-Big Crunch algorithm a new optimization method that is
based on one of the theories of the evolution of the universe namely the Big Bang and Big
Crunch theory. This algorithm has been improved by the use of two heuristic improvement
methods or operators, namely the 2-opt method and the 1-1 exchange method.

Keywords: Vehicle routing problem, Time Windows, Big Bung-Big Crunch algorithm,
Local Search, Heuristic improvement operator, 2-opt method, 1-1 exchange method.



Liste des tableaux

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4

Exemple d’une solution faisable . . . . . . ... .. ... ... ... .. 22
Tournée aprés la mutation . . . . . . . . ... ... L. 23
Solution moyenne de 5 clients . . . . . . .. ... ... ... ... ... 32
Comparaison de 100 clients (C1, C2) pour 'approche BB-BC . . . . . . 33
Comparaison de 100 clients (R1, R2) pour 'approche BB-BC . . . . . . 34
Comparaison de 100 clients (RC1, RC2) pour 'approche BB-BC . . . . 34



Table des figures

1.1
1.2
1.3
1.4

3.1

3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Un exemple de probléme de VRP 20 clients résolu avec 4 véhicules [4] . 7
Variantes de base du VRP avec contraintes de capacité [4] . . . .. .. 9
Exemple de fenétre de temps sur un nceud . . . . . ... ...

Exemple de solution multi-dépot d'un VRP . . . . . .. ... ... .. 10

Opérateurs heuristiques d’amélioration utilisés par Tam and Ma 2004

pour résoudre un CVRPTW [21] . . ... ... ... ... ... ... . 22
Principe 2-opt [22] . . . . . ..o 23
Principe 1-1 exchange [23] . . . . . . .. ... . ... L 24
Eclipseicone . . . . . . . . . . 29
Javaicone . . . . ..o 29
Notre application(bouton Calculer non affiché) . . . . ... .. ... .. 30
Notre application(bouton Calculer affiché) . . . . ... ... ... ... 30
Notre application(afficher résultats) . . . . . ... ... ... ... ... 31

Exemple d’instance de Solomon avec 25 clients . . . . . . . . .. .. .. 31



Table des matiéres

Liste des tableaux
Table des figures
Introduction générale

1 Probléme de tournées de véhicules

1.1 Introduction . . . . . . . . .. ..

1.2 Le probléme de tournées de véhicules VRP . . . . . ... ... ... ..

1.3 Quelques variantesdu VRP . . . . . ... ... o0
1.3.1 CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem) . . . . . . . . ..
1.3.2  VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows) . . . .
1.3.3 VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet)
1.3.4 OVRP (Open Vehicle Routing Problem) . . . . ... ... ...
1.3.5  VRPMD (Multi-Depot Vehicle Routing Problem) . . . . .. ..
1.3.6  1-VRP (Probléme de Tournées de Véhicule & un Seul Produit) .
1.3.7  VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-up and Delivery) .

1.4 Les méthodes de résolution de VRP et ses variantes . . . . . . .. ...
1.4.1 Les méthodes exactes . . . . . . . . . ... ... ...
1.4.2  Les heuristiques . . . . . . . . ... o
1.4.3 Les métaheuristiques . . . . . . . .. ... ...

1.5 Conclusion . . . . . . . . .

2 L’algorithme Big-Bang Big- Crunch
2.1 Imtroduction . . . . . . . . ..
2.1.1 BigBang . ... ..
2.1.2 BigCrunch . . . .. ...
2.2 L’algorithme Big Bang-Big Crunch . . . . .. ... ... ... .. ...
2.2.1 Principes fondamentaux de I’algorithme Big Bang - Big Crunch
2.2.2  Pseudo code de l'algorithme Big Bang-Big Crunch . . . . . . . .
2.2.3 Description de l'algorithme Big Bang-Big Crunch . . . . . . ..
2.3 Performance de l'algorithme Big Bang-Big Crunch . . . . . . . ... ..

© o 0w O O D

10
10

11
11
11
11
12
12
13



2.4  Quelques variantes de l'algorithme Big Bang-Big Crunch . . . . . . ..
2.4.1 L’algorithme Big Bang - Big Crunch hybride . . . . . . . .. ..
2.4.2 L’algorithme Big Bang - Big Crunch amélioré . . . ... .. ..
2.4.3 L’algorithme Big Bang-Big Crunch pour résoudre le probléme du

fonctionnement du réservoir . . . . . ... ...
2.4.4 L’algorithme Big Bang-Big Crunch pour les problémes binaires .

2.5 Conclusion . . . . . . . .

3 Résolution du probléme VRPTW avec ’algorithme BB-BC
3.1 Introduction . . . . . . . . ...
3.2 Encodage de la solution . . . . . . ... ... L
3.2.1 Définition de la structure de données . . . . . . . .. ... ...
3.2.2  Génération d'une solution . . . . . . .. ... L.
3.2.3 Méthode de génération du voisinage . . . . . . . . .. ... ...
3.2.4 Méthode de la recherche locale . . . . . . .. ... ... .. ...
3.2.5 Rectification d’'une solution . . . . . . ... ... ... .. ...
3.3 BB-BC pour le VRPTW : pseudocode . . . . . .. ... ... ... ..
3.4 Description de l'algorithme . . . . . . . .. ... 0000

3.5 Conclusion . . . . . . .

4 Reésultats et Expérimentation
4.1 Introduction . . . . . . . . ...
4.2 Environnement de développement . . . . . . . . ... ... ... ...
4.2.1 Environnement matériel . . . . . .. ... ...
4.2.2 Environnement logiciel . . . . . . ... ... 0L
4.2.3 Langage de programmation . . . .. .. ... ... ... .. ..
4.3 Représentation de I'application . . . . . . .. ... ...
4.4 Données de tests . . . . . . .
4.5 Résultats, comparaison et discussion . . . . . . . ... ... ... ..
4.5.1 Jeux de données utilisé . . . . . .. ... ... L.
4.5.2 Comparaison de notre approche avec une méthode exacte . . . .
4.5.3 Comparaison de BB-BC avec VNS-C . . . . .. ... ... ...

4.6 Conclusion . . . . . . . . ..
Conclusion générale

Bibliographie

21
21
21
21
22
22
24
24
24
25
26

28
28
28
28
28
29
29
31
32
32

32
35

37



Introduction générale

Les enjeux économiques et environnementaux renforcent 'importance de ’optimi-
sation combinatoire dans les domaines d’informatique et la recherche opérationnelle.
C’est pour cela que de nos jours, 'optimisation des transports et la performance lo-
gistique sont des enjeux économiques trés importants pour les entreprises parce que
les problémes de transport jouent un roéle trés important dans de nombreux secteurs
d’activités. Ce type de problémes est rencontré, par exemple, dans les chaines logis-
tiques de grands groupes industriels, dans la grande distribution, dans les systémes de
transports publics (métro, bus,...) ou privés. Les problémes se rencontrent aussi bien
dans le cadre des services a la personne (transport scolaire, transport des personnes
agées,...) que dans le cadre du transport de marchandises (livraison de colis,...).

On peut considérer que résoudre un probléme de transport consiste & organiser
dans le temps et dans l'espace un ensemble de tournées affectées a divers véhicules.
Ainsi, la plupart des solutions commerciales proposant une optimisation des tournées
n’aboutissent pas souvent sur de véritables outils d’optimisation mais proposent plutot,
des solutions organisationnelles. Ces solutions sont souvent exploitées pour rationaliser
les cotits des livraisons, des distributions ou encore des collectes.

Les problémes de tournées de véhicules, ou Vehicle Routing Problem (VRP dans
la suite de ce mémoire), figurent parmi les problémes d’optimisation combinatoire les
plus étudiés. Le VRP modélise une situation ot une flotte de véhicules, se trouvant
dans un dépot, doit servir un ensemble de clients géographiquement dispersés. Le but
est alors de déterminer quels clients doit visiter chaque véhicule et dans quel ordre de
sorte que 'activité soit effectuée le plus efficacement possible.Ce probléme étant classé
NP-difficile [1], sa résolution nécessite 1'utilisation des métaheuristiques.

Les principales motivations de I'’é¢tude du VRP sont dune part la difficulté de
sa résolution et d’autre part ses nombreuses applications pratiques en logistique. Ce
deuxiéme point concerne les retombées économiques et environnementales liées a la
minimisation des cotits des systémes de transport.

De nombreuses variantes du probléme ont été étudiées. Nous nous intéresserons
aux problémes de tournées de véhicules avec fenétres de temps (VRPTW pour Vehicle
Routing Problem with Time Windows).

Pour le VRPTW, le service a chaque clients doit étre effectué a l'intérieur d’un
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intervalle de temps, appelé fenétre de temps. Celui-ci peut étre rigide (hard) ou flexible
(soft). Dans le premier cas, si le véhicule arrive avant I’heure permise, il doit attendre
cette heure pour débuter le service, sans pénalité; par contre, il n’est pas permis de
dépasser la limite supérieure de la fenétre de temps. Lorsque l'intervalle de temps est
flexible, le véhicule peut arrive avant la borne inférieure ou apres la borne supérieure.
Dans ce cas, il existe deux versions du probléme. Dans la premiére, le véhicule arrivant
avant la borne inférieure doit attendre pour débuter le service, alors que s’il arrive
en retard, il peut effectuer leur service moyennant un cout supplémentaire (pénalité
de retard). Pour ce qui est de la second version, le véhicule peut débuter le service a
I’extérieure des limites permises par la fenétre de temps, au prés de certain pénalité.

Dans de nombreux problémes de décision, comme dans le domaine de gestion de la
production et de la logistique, I’évaluation des alternatives et la détermination d’une
solution optimale ou au moins quasi-optimale est une tache aussi importante que diffi-
cile. Les approches classiques de la recherche opérationnelle comme la programmation
linéaire mixte en nombre entier ou la programmation dynamique sont souvent d’une uti-
lité limitée en raison du temps de calcul excessif donc aucun algorithme efficace pour
les grandes instances n’est connu pour la résolution de la plupart de ces problémes.
Mais les approches heuristiques de résolution qui ont été développées, visent a fournir
de bonnes solutions dans un délai raisonnable pour un probléme donné. Néanmoins,
ces méthodes ont deux inconvénients majeurs lesquels :

e Elles sont adaptées & un probléme spécifique, et que leur adaptation & d’autres
problémes est difficile et souvent méme impossible.

e Elles sont généralement congues pour construire une solution unique dans la
maniére la plus efficace, alors que la plupart des problémes de décision ont un grand
nombre de solutions faisables. Il y a donc de fortes chances que d’autres meilleures
solutions existent.

Pour résoudre ce probléeme, des stratégies de recherche indépendantes du probléme,
en particulier, les métaheuristiques ont été proposées. Récemment, de nombreuses tech-
niques d’optimisation basées sur la population ont été utilisées pour résoudre des pro-
blémes d’optimisation complexes, comme les algorithmes génétiques, les algorithmes
de colonies de fourmis, 1’évolution différentiel, 'optimisation basée sur la biogéogra-
phie. . . etc.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a une métaheuristique a base de population
qui est l'algorithme BB-BC |2]| une nouvelle méthode d’optimisation basée sur I'une des
théories de I’évolution de I'univers, a savoir la théorie du Big Bang et du Big Crunch.

Le présent document est structuré de la fagon suivante :

Nous introduisons ce mémoire avec une introduction générale.

Le premier chapitre présente la problématique du VRP. Dans ce chapitre, nous

rappelons les différents éléments qui composent ce probléme, ainsi que les contraintes
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a satisfaire et 'objectif a optimiser. La formulation mathématique de ce probléme est
ensuite rappelée. Nous rappelons quelques variantes de ce probléme trouvées dans la
littérature, puis nous présentons un état de 'art sur les méthodes qui sont utilisées
pour la résolution de ce probléme.

Le deuxiéme chapitre présente ’algorithme Big Bung-Big Crunch. Dans ce chapitre,
le big bang — big crunch (BB — BC), une méthode d’optimisation globale inspirée de
I'une des théories cosmologiques connues sous le nom d’un univers fermé, est présenté.
Nous décrivons d’abord les deux théories Big Bang-Big Crunch.Ensuite, Nous présen-
tons l'algorithme générale BB-BC, son pseudo code, sa description détaillée et quelques
travaux tirés de la littérature. Enfin, tire la conclusion de ce chapitre.

Notre contribution est présentée dans le troisieme et le quatriéme chapitre.

Le troisieme chapitre présente la phase d’adaptation de I’algorithme BB-BC pour
résoudre le probleme VRPTW. Dans ce chapitre nous décrivons la maniére d’encodage
de la solution, ensuite nous donnons le pseudo code de 'approche utilisée pour résoudre
le VRPTW avec une description détaillée de ce dernier.

Le quatriéme chapitre présente I'implémentation et I’étude expérimentale. Dans ce
chapitre nous présentons l'environnement de développement ainsi que le langage de
programmation utilisé. Nous présentons par la suite les données de tests utilisées, les
résultats obtenus lors de 'application de notre approche et enfin la discussion de ces
résultats.

Nous concluons ce mémoire avec une conclusion générale.



Chapitre 1

Probléme de tournées de véhicules

1.1 Introduction

Dans I’économie actuelle, rare est le produit qui arrive a étre consommé par son
utilisateur final sans l'intervention du transport. Presque tous les produits doivent
passer par une série de déplacements entre un lieu de production quelconque, des
dépots et des consommateurs.

Les enjeux économiques et environnementaux renforcent 'importance de 'optimi-
sation combinatoire dans les domaines d’informatique et la recherche opérationnelle.
C’est pour cela que de nos jours, 'optimisation des transports et la performance lo-
gistique sont des enjeux économiques trés importants pour les entreprises. Cela repose
notamment sur 'organisation et l'efficacité des tournées de véhicules. Ainsi, la plupart
des solutions commerciales proposant une optimisation des tournées n’aboutissent pas
souvent sur de véritables outils d’optimisation mais proposent plutot, des solutions
organisationnelles. Ces solutions sont souvent exploitées pour rationaliser les cotits des
livraisons, des distributions ou encore des collectes. Le probléme VRP (pour Vehicle
Routing Problem), bien que simple & énoncer, est NP-difficile [1], tous les problémes
de cette classe se raménent a celui-ci via une réduction polynomiale avec 1'utilisation

des méthodes approchées.

1.2 Le probléme de tournées de véhicules VRP

Le probléme de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem) est une générali-
sation du TSP obtenue lorsque K véhicules de capacité () sont disponibles au nceud-
dépot. Chaque véhicule doit donc effectuer une tournée réalisable, c¢’est a dire quitter
le dépdt, visité une fois des clients dont la somme des demandes ne dépasse pas la
capacité Q, avant de retourner au dépot. Le but est de trouver des tournées de cout

minimal permettant de livrer tous les clients et respectant les contraintes de capacité
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des véhicules.[3]

Le VRP implique la planification de routes de livraison & moindre cofit, afin de servir
un ensemble de clients dispersés géographiquement, tout en respectant les contraintes
de capacité des véhicules. Il existe différentes extensions des problémes de tournées pre-
nant en compte des objectifs et contraintes opérationnelles des contextes d’application

visés.

chicule 4

;;.ﬁéf‘-—‘l'“

FIGURE 1.1 — Un exemple de probléme de VRP 20 clients résolu avec 4 véhicules [4]

Il existe de nombreuses formulations de probléme de tournée de véhicule.
La formulation suivante est tirée de FISHER et JAT KUMAR (1981).

Paramétres

n = Nombre de nceuds.

k = Nombre de véhicules.

cap = Capacité d’un véhicule.

T* — Temps maximal de tournée du véhicule k.

d; = Demande du noeud 1i.

th = Temps nécessaire au véhicule k pour charger ou décharger au neceud i.
th; = Temps nécessaire au véhicule k pour voyager du neeud i au nceud j.

C;; = Cott ou distance du voyage du neeud i au neeud j.

Variables de décision

z¥; = { 1 si le véhicule k voyage du nceud i vers le noeud j.

La fonction objectif
Minimiser > " 3% | >, Cij z¥;
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Les contraintes de probléme

7=0 k=1
1=0 7=0

By Y Y el <TF k=1,---,m  (14)
i=0 =0 i=0 j=0

d; Yy af; <cap k=1,---,m (1.5)
i=0 =0

Les équations (1.1) et (1.2) assurent que chaque noeud n’est servi qu’une seule fois par
un et un seul véhicule.

L’équation (1.3) assure la continuité d’une tournée par un véhicule : le nceud visité doit
impérativement étre quitté.

L’équation (1.4) assure le respect de la contrainte de la durée totale d’une tournée.

L’équation (1.5) assure le respect de la contrainte de capacité du véhicule.

1.3 Quelques variantes du VRP

1.3.1 CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem)

Les véhicules ont une capacité d’emport limitée (quantité, volume, poids).
Données : Un ensemble de noeuds client (ayant une demande) et d’arétes (munies de
coiits) et une flotte illimitée de véhicules de capacité uniforme () partant d’un unique
dépot.

Trouver : Des tournées de véhicules, satisfaisant chaque demande une et une
seule fois et respectant les contraintes de capacité.

Minimisant : Le cott total de transport lié aux arcs empruntés par les véhicules

et/ou les Coits fixes associés a 'utilisation des véhicules. 5]

> ayf<Q VEk € K (1.6)
iEN
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CVRP
/

",

Li'fraisgg Fenétres . Contraintes
& temparellos “ge distance
i 'pefasagi: .

-,
.,

VRPPD VRPTW  DCVRP

FIGURE 1.2 — Variantes de base du VRP avec contraintes de capacité [4]

1.3.2 VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows)

Le VRP avec fenétre de temps désigne I’ensemble des problémes de tournées de
véhicules pour lesquels les interventions sont soumises & des fenétres de temps. Ces
problémes sont fréquemment rencontrés dans la vie réelle, dans lesquels les contraintes
de type « rendez-vous » (visite en fonction de la disponibilité du client) sont trés pré-

sentes.

-, armvee S, armiveés

d'u véhicule “. du véhicule
*, disponibilité du client AN disponibilité du client
— attente du %
femmps de % véhicule TP
SETVICE sefvice
*, départ du
“véhicule ~, départ du

. véhicule
4 |

FIGURE 1.3 — Exemple de fenétre de temps sur un nceud

Données : Un ensemble de noeuds client ayant une demande et des fenétres de
temps (souples ou dures) ; un ensemble d’arétes (munies de cofits) et une flotte illimitée
de véhicules de capacité fixée QQ partant d’un unique dépot.

Trouver : Un ensemble des tournées de véhicules, satisfaisant chaque demande une
et une seule fois en respectant les contraintes de capacité des véhicules et les contraintes
de fenétres de temps dures.

Minimisant : Le cott total de transport lié aux arcs empruntés par les véhicules
et/ou le coiit lié au non-respect des fenétres de temps souples.

Il est possible d’étendre le modéle de Fisher et Jaikumar pour tenir compte des fenétres

9
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de temps.|[5]

Pour cela, nous avons besoin de données et de variables temporelles. Nous définissons :
- [ai,bi] la fenétre de temps au nceud i. - s; le temps de service au noeud i.

- t;; le temps de transport entre les noeuds i et j.

- la variable u¥ associée a 'heure d’arrivée du véhicule k au nceud i.

- M une grande valeur.

Nous allons présenter les contraintes traitant les fenétres de temps :

a; <uf < Vie N,Vk e K

uf + s+t — Mok (1 —ak)) <ub Vie N\Vj#1eN,VkeK

J

1.3.3 VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous
Fleet)

La flotte est composée de véhicules de types différents, qui se distinguent par la

capacité, la puissance, le cott de transport,... [6]

1.3.4 OVRP (Open Vehicle Routing Problem)

Le véhicule est libre de rejoindre ou pas le dépot apres la fin de la tournée. S’il
choisit de reprendre le dépot, il doit reprendre le parcours de la tournée dans le sens

inverse.|6]

1.3.5 VRPMD (Multi-Depot Vehicle Routing Problem)

Les véhicules peuvent s’approvisionner de plusieurs dépots.|6]

tournee 1

tournége 3
tournee 2

FIGURE 1.4 — Exemple de solution multi-dépot d’'un VRP
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1.3.6 1-VRP (Probléme de Tournées de Véhicule & un Seul Pro-
duit)

Un seul produit doit étre livré aux différents clients par chaque véhicule en une

seule tournée.[6]

1.3.7 VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-up and De-
livery)

Les véhicules effectuent un double service : la livraison (Delivery) des clients ainsi
que le ramassage (Pick-up) de marchandises de ces derniers. Le ramassage induit une
difficulté supplémentaire en rapport avec la contrainte de capacité des véhicules. Les
quantités de marchandises & ramasser sont notées pi 1 <7 < n et par convention, lors-
qu’'un véhicule dessert un client, il commence par la livraison puis effectue le ramassage
et par convention, lorsqu’un véhicule dessert un client il commence par la livraison puis
exécute le ramassage. Le dépot est par défaut le lieu de départ des marchandises a livrer

et le lieu des marchandises ramassées.|4]

1.4 Les méthodes de résolution de VRP et ses va-

riantes

Les méthodes de résolution des problémes d’optimisation comme les problémes de
transport tel que VRP sont généralement divisées en deux catégories les méthodes

exactes et les méthodes approchées (heuristiques et métaheuristiques).

1.4.1 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes, appelées aussi méthodes complétes, permettent de trouver
la solution optimale d’'un probléme d’optimisation en explorant exhaustivement 1'en-
semble des solutions (ou configurations) possibles. L’exploration énumérative (toutes
les solutions sont évaluées une & une) est la technique la plus basique mais elle reste
inappropriée aux problémes combinatoires.|4]

La plupart des problémes de transport peuvent étre présentés sous forme d’un
PLNE (Programmation Linéaire en Nombres Entiers), dans le but de minimiser (ou
maximiser) une fonction linéaire & variables entiéres en respectant un ensemble de
contraintes linéaires.

En novembre 2016, Mohammad Mirabi et al ont présenté une méthode exacte pour
résoudre le probléme de routage de véhicule multi-dépot avec une fenétre de temps dans

lequel le véhicule n’est pas nécessaire de retourner & son dépodt principal aprés avoir
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servi les clients. La méthode est comparée & deux autres techniques de regroupement,
les algorithmes de moyennes floues (FCM) et les algorithmes K-means. Les résultats
expérimentaux montrent la robustesse et Uefficacité de 1’algorithme proposé.|7]

Dans 2011, Andrea Bettinelli et al a présentent ’algorithme de Branch and Cut
and Price pour trouver une solution exacte d’une variante de VRPTW, ou le flot de

transport contient des véhicules avec différentes capacités et des cotits fixes.|8]

1.4.2 Les heuristiques

Par définition, une heuristique est un moyen de guider les choix que doit faire un
algorithme pour réduire sa complexité. Une heuristique est spécifique a un probléme
et ne peut pas étre généralisée.|4]

L’heuristique de Clarke et Wright qui construit les tournées a partir d'un seul
client pour tous les autres clients, puis, elle fusionne ces tournées deux par deux, tant
que cela permet de réduire le cott de la solution courante et que chaque nouvelle
tournée respecte les contraintes du probléme. Dans cette heuristique, on commence
par fusionner les tournées qui réduisent le plus de coiits. Cette heuristique présente
un double avantage, celui de réduire a la fois le nombre de véhicules utilisés et le cotit
total. C’est pourquoi, elle est efficace sur la plupart des instances.|9]

En octobre 2016, Sohaib Afifi et al. ont présenté une méthode heuristique basé
sur recuit simulé (SA-FILS) pour résoudre le probléme de routage de véhicule avec
fenétres temporelles et visites synchronisées. Ils montrent que leur méthode est rapide et
surpasse les approches existantes, et elle produit toutes les solutions optimales connues
de la référence dans des temps de calcul trés courts et améliore les meilleurs résultats

pour le reste des instances.[10]

1.4.3 Les métaheuristiques

Les métaheuristiques peuvent étre vues comme des heuristiques « puissantes et évo-
luées » dans la mesure ot elles sont généralisables & plusieurs problémes d’optimisation.
Les métaheuristiques sont habituellement classées en fonction du nombre de solutions
qu’elles manipulent : les métaheuristiques a solution unique (méthodes a trajectoire)
telles que la recherche tabou [Fred W. Glover en 1986] ; le recuit simulé [Kirkpatrick
et al. en 1983]...etc. Et les métaheuristiques a base de population telles que les al-
gorithmes génétiques [holland 1970} et les colonies de fourmis [Marco Dorigo et al.
1990]- - - etc.

Les métaheuristiques appliquées aux problémes de tournées de véhicules ont regu
beaucoup d’attention de la communauté scientifique.

En novembre 2018, Alfian Fai et al. ont présenté des métaheuristiques pour résoudre

le probléme de routage de véhicule par capacité (CVRP). Cette approche combinait la
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recherche de voisinage variable (PVNS) basée sur la perturbation avec le mécanisme
de sélection adaptative (ASM) pour controler le schéma de perturbation. Les résultats
informatiques prouvent que la méthode développée est compétitive et trés efficace pour

obtenir une solution de haute qualité dans des délais de calcul raisonnables.|[11]

1.5 Conclusion

Dans I’économie moderne, les produits sont achetés dans le monde entier en utili-
sant le transport et 'organisation du transport a pris de plus en plus d’attention. Le
transport ne cause pas seulement des cofits, mais augmente également la circulation,
la pollution de I’environnement, le bruit...etc. Une organisation de transport inefficace
peut entrainer une diminution du niveau de service. Tous ces précédents facteurs nous
incitent a optimiser les tournées de véhicules. L’optimisation des transports est un pro-
bléme fréquemment étudié dans le contexte de la logistique. Il se pose non seulement
dans la collecte et la distribution de marchandises, mais aussi dans les applications de
services comme le taxi, les livraisons de colis, le routage de bus scolaires...etc.

Dans ce chapitre, nous avons présenté le probléme de tournées de véhicules (le
probléme VRP), et décrit les différentes extensions de ce probléme tel que VRPTW,
VRPMD et OVRP. Nous avons introduit les méthodes de résolution utilisées pour ce
probléeme comme les méthodes exactes, les heuristiques et les métaheuristiques et nous
avons donné des exemples des travaux déja fait pour résoudre un VRP en utilisant une
de ces méthodes.

Dans le chapitre suivant, nous présentons une métaheuristique qu’est ’algorithme

Big-Bang Big-Crunch utilisé pour résoudre le probleme VRPTW.
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Chapitre 2

L’algorithme Big-Bang Big- Crunch

2.1 Introduction

La théorie cosmologique est un sujet passionnant, car elle montre comment I'univers
se produit, se déplace et se révolte. L'un des sujets fascinants est la provenance de
toutes les étoiles et galaxies. Cette question a longtemps été explorée par la physique.
Par exemple, deux physiciens célébres, Isaac Newton et Albert Einstein, ont estimé que
I'univers ne change pas et ont introduit un terme appelé constante cosmologique|[12].
En 1929, I'astronome Edwin Hubble a découvert que I'univers était en expansion. Il a
découvert qu’au début de I'univers, la gravité était forte, du fait de la concentration
de la matiére dans un trés petit espace, qu'elle était comprimée en un seul point[13].
Ainsi, il subirait une pression incroyable et s’est élargi depuis, connu sous le nom
de big bang. Cet événement a été controversé jusqu’en 1965, quand une découverte
accidentelle a soutenu la théorie. Aujourd’hui, les observations astronomiques les plus

avancées montrent que la théorie du big bang est probablement vraie.

2.1.1 Big Bang

Littéralement, chaque morceau de matiére et d’énergie de notre univers a été créé
par le biais d'un événement singulier (c’est-a-dire l'inimaginable creuset de chaleur et
de lumiére) que nous appelons le big bang. Cet événement s’est passé il y a 13 * 10°
ans. Bien que cette théorie ne soit pas parfaite et que, au fil du temps, la physique ait
fait des efforts pour la rendre plus cohérente. Une chose est vraie, I'univers était en
train de devenir ce que nous observons aujourd’hui : rempli de galaxies, d’étoiles, de

planétes et de toutes sortes de choses étranges et exotiques.
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2.1.2 Big Crunch

Une hypothese selon laquelle ’avenir de I'univers s’appelle modéle de «big crunchy,
c’est-a-dire que 'univers se contracte en un point de masse. Cela se déroulera presque
exactement comme le big bang, sauf en sens inverse. Que ’expansion de 'univers ait
lieu pour toujours ou s’arréte un jour, cela dépend de la quantité de matiére qu’il
contient. |14]

2.2 L’algorithme Big Bang-Big Crunch

2.2.1 Principes fondamentaux de ’algorithme Big Bang - Big

Crunch

Inspiré de 1'une des théories cosmologiques voulant que I'univers soit «né» dans le
big bang et puisse «mouriry dans le big-crunch. Erol et Eksin [2] ont proposé un nouvel
algorithme, & savoir le «Big Bang - Big Crunch». (BB — BC) algorithme. En général,

I’algorithme proposé comprend deux phases successives.

La phase Big Bang

Tout comme l'expansion de I'univers, l'objectif principal de la phase big bang de
BB — BC est de créer des populations initiales. La position initiale de chaque entrée
est générée aléatoirement sur tout I'espace de recherche. Une fois le pool de population

créé, les valeurs de condition physique des individus sont calculées.[15]

La phase Big Crunch

Si suffisamment de masse et d’énergie (c.-a-d. Entrées) se trouvent dans 'univers
(c.-a~d. L’espace de recherche), cette masse et cette énergie peuvent alors générer suf-
fisamment d’attrait pour interrompre I’expansion de 'univers et 'inverser, ramenant
ainsi I'univers entier & un point unique. De la méme maniére, dans la phase critique, une
procédure de contraction est appliquée pour former un centre ou un point représentatif
pour les opérations Big Bang ultérieures. En d’autres termes, la phase critique est un
opérateur de convergence qui a plusieurs entrées, mais une seule sortie, appelée "centre

de masse". Ici, le terme masse fait référence a I'inverse de la valeur de la fonction de

fitness(f?).

2.2.2 Pseudo code de l’algorithme Big Bang-Big Crunch
Phase Big Bang (Construction de solutions)

Etape 1 : Générer une population (construire des solutions & partir de zéro pour la
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premiére génération, ou bien générer une nouvelle population du pool d’élite).
Phase Big Crunch (Déplacement de la recherche locale)

Répéter

Etape 2 : Générer des voisins pour toutes les solutions de la population et remplacer

le parent par son meilleur descendant pour chaque solution dans la population.

Etape 3 : Trouver le centre de masse.

Etape 4 : Appliquer la recherche locale au centre de masse.

Etape 5 : Mettre a jour le pool élite et la meilleure solution trouvée.

Etape 6 : Eliminer certaines solutions de mauvaise qualité.

Jusqu’a ce que la taille de la population soit réduite a une solution unique.

Etape 7 : Retourner a I’étape 1 si le critere d’arrét n’est pas rempli.

Etape 8 : Renvoyer la meilleure solution trouvée.|[16]

2.2.3 Description de I’algorithme Big Bang-Big Crunch

D’abord, I'algorithme BB-BC commence par la phase de construction (Big Bang)
qui construit une population de N solutions candidates possibles & partir de zéro (étape
1) pour la premiére génération. Pour la phase successive du Big Bang, on génére une
nouvelle population & partir du pool d’élite.

Ensuite, nous utilisons la phase de Big Crunch (amélioration), ot on génére d’abord
quelques voisins de toutes les solutions de la population, en effectuant des perturba-
tions simples. Chaque solution (parent) sera remplacée par la meilleure descendant afin
d’avoir des solutions de meilleure qualité dans une population successive (étape 2). A
I'(étape 3), on détermine le centre de masse en fonction de la meilleure valeur de cott de
solution trouvée. Le centre de masse est encore amélioré en appliquant une heuristique
de descente simple pour un nombre prédéfini d’itérations sans amélioration (étape 4).
Un pool d’élite (collection) est créé / mis a jour a I'(étape 5), ou les meilleures solu-
tions (centre de masse) des générations précédentes sont stockées dans le pool d’élite
et seront exploitées comme solutions de référence pour la phase du Big Bang lors des
itérations successives. A chaque itération, le pool d’élite est mis & jour en remplacant
le cotit de la solution le plus défavorable dans le centre de masse actuel et les solu-
tions, la recherche convergera progressivement vers une solution unique en réduisant
la taille de la population (étape 6). Cela se fait en éliminant les solutions de mauvaise
qualité autour du centre de masse. La phase Big Crunch est répétée jusqu’a ce que la
taille de la population soit réduite & une solution unique (singularité). Un nouveau Big
Bang commence (étape 7) en revenant a la premiére étape, ot une nouvelle population
est générée a partir du pool d’élite. C’est-a-dire incluant les solutions d’élite dans la
nouvelle population et en générant des voisins pour former la nouvelle population.

Enfin, le BB-BC renvoie la meilleure solution trouvée (étape 8).[16]

17



Chapitre2 L’algorithme Big-Bang Big- Crunch

2.3 Performance de I’algorithme Big Bang-Big Crunch

Pour évaluer les performances de I’algorithme BB-BC, Erol et Eksin|2] ont proposé
six fonctions de test, & savoir la fonction Sphere, la fonction de Rosenbrock, la fonction
Step, la fonction Ellipsoide, la fonction de Rastrigin et la fonction Ackley. Comparé a
I'algorithme génétique de combat (CGA), I'algorithme BB-BC présentait de meilleurs

résultats pour la recherche de la meilleure solution globale.

2.4 Quelques variantes de ’algorithme Big Bang-Big

Crunch

Bien que l'algorithme BB — BC soit un nouveau membre de la famille de I'intel-
ligence computationnelle (IC), un certain nombre de variations de BB — BC ont été
proposées dans la littérature afin d’améliorer encore les performances de BB — BC.
Cette section donne un apercu de certaines de ces variantes de BB — BC qui se sont

révélées trés efficaces et robustes.

2.4.1 L’algorithme Big Bang - Big Crunch hybride

Dans Kaveh et Talatahari[17] les auteurs ont mis au point 'un des premiers hybrides
BB-BC, appelé hybride BB-BC (HBB-BC). Dans I’ensemble, HBB-BC a introduit
deux améliorations : utilisation des capacités d’optimisation d’essaims de particules
(PSO) pour améliorer la capacité d’exploration de I’algorithme BB-BC et utilisation
du mécanisme de sous-optimisation (SOM) pour mettre a jour I'espace de recherche de
I’algorithme BB — BC.Comparé au BB-BC standard et a d’autres méthodes d’optimi-
sation classiques telles que l'algorithme génétique (GA), I'optimisation des colonies de
fourmis (ACO), la PSO et la recherche harmonique (HS), le HBB-BC est meilleur.

2.4.2 L’algorithme Big Bang - Big Crunch amélioré

Pour améliorer les performances de BB — BC, Hasangebi et Azad|18] ont proposé
deux variantes améliorées de l'algorithme BB — BC, appelées respectivement algo-
rithmes BB — BC modifiés (MBB — BC) et BB — BC exponentielles (EBB — BC). Dans
la nouvelle formulation, le nombre aléatoire normal (r) est modifié en utilisant toute
distribution statistique appropriée afin d’éliminer les inconvénients de la formulation
standard (par exemple, la grande dimensionnalité de recherche). En outre, pour satis-
faire aux exigences de données discréetes, 1'algorithme amélioré BB — BC a utilisé la
méthode de I’arrondi au lieu des valeurs réelles aux entiers les plus proches représentant

le numéro de séquence.
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2.4.3 L’algorithme Big Bang-Big Crunch pour résoudre le pro-

bléme du fonctionnement du réservoir

Dans le compte rendu de la 12éme conférence internationale sur la qualité de la re-
cherche (QiR), Mohammad Hadi Afshar et Isa Motaei[19] ont montré dans leur papier
de conférence que I’algorithme Big Bang-Big Crunch (BB-BC), est utilisé pour résoudre
le probléme du fonctionnement du réservoir. Le but de cette étude était d’évaluer la
performance de l'algorithme dans la résolution du probléme de fonctionnement du
réservoir. Pour cela, le probléme de I'alimentation en eau et de I'exploitation hydro-
électrique du réservoir de Dez en Iran sur une période de 5 a 20 ans est présenté comme
une étude de cas; les résultats sont présentés et comparés a ceux obtenus par ’algo-
rithme MMAS (Max-Min Ant System).Le résultat confirme la capacité de I'algorithme

BB-BC a résoudre de maniére optimale le probléme du fonctionnement du réservoir.

2.4.4 L’algorithme Big Bang-Big Crunch pour les problémes

binaires

Dans le journal IJISAE, Ismail KOC|20] a publié son étude dans laquelle la méthode
BB-BC est modifiée pour traiter les problémes d’optimisation binaire. La performance
des méthodes proposées est analysée sur les problémes de localisation d’installations
non condensés (PFUU), qui sont I'un des problémes binaires utilisés dans la littérature.
Les douze et les petites instances bien connues d’UFLP sont utilisés pour analyser les
performances et les effets du parameétre de controle de ’algorithme BB-BC. Les résul-
tats obtenus sont présentés de maniére comparative. Selon les résultats expérimentaux,
la version binaire de la méthode BB-BC donne de bons résultats dans la résolution de

problémes liés aux UFLP en termes de qualité de la solution.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’algorithme big bang—big crunch (BB-BC).
Nous décrivons d’abord les deux théories Big Bang-Big Crunch.Ensuite, Nous présen-
tons l'algorithme générale BB-BC, son pseudo code, sa description détaillée et quelques
travaux tirés de la littérature.

Dans le chapitre suivant, on fait I'adaptation de ’algorithme BB-BC pour résoudre
le probléme VRPTW.
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Chapitre 3

Résolution du probléme VRPTW avec
I’algorithme BB-BC

3.1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons présenté le probléme de tournée de véhicule
et 'algorithme Big Bang-Big Crunch.

Dans ce chapitre nous présentons ’adaptation proposée de cet algorithme pour la
résolution du probléeme VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows).

3.2 Encodage de la solution

3.2.1 Définition de la structure de données

Le codage est I'une des étapes les plus cruciales. En effet, la qualité des résultats peut
en dépendre complétement. C’est pourquoi il faut définir le codage le plus adéquat vis-
a-vis du probléme & résoudre. Nous proposons de coder la solution comme un vecteur
de taille k, tel que k représente le nombre total des tournées. Chaque tournée est
représentée par un véhicule. Chaque élément du vecteur est une liste de clients visités
par le véhicule, en commencant par le dépot et en terminant dans le dépot.
Exemple Supposant qu’on ait 5 clients (codés de 1 a 5) et 4 véhicules. 0 représente le
neeud de dépot. Une solution faisable est représentée dans la table 3.1. Cette solution
utilise seulement trois véhicules, la premiére visite le client 3, le client 1 ensuite il
retourne au dépot. Le deuxiéme visite le client 2 ensuite 4 et retourne au dépot alors

que le troisiéme seulement le client 5. Le dernier est non utilisé.
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T1 T2 T3
0O 0 O
3 2 5
1 4 0
0 O

TABLE 3.1 — Exemple d’une solution faisable

3.2.2 Génération d’une solution

Démarrer le processus de recherche par une bonne solution initiale peut étre im-
portant si des solutions de haute qualité doivent étre atteintes aussi rapidement que
possible. Les choix standards pour générer une solution initiale sont soit une solution
initiale aléatoire ou une solution retournée par une heuristique.

Dans un probléme de tournées de véhicules, la fagon la plus simple est d’affecter
aléatoirement chaque client a une tournée tout en respectant les contraintes du pro-
bleme. Dans le probleme VRPTW, la capacité est limitée et le client avait un temps
prédéfinit pour étre servis.

Pour générer une solution faisable aléatoirement, nous commencgons une tournée,
et nous affectons des clients aléatoires a cette tournée en respectant les contraintes de
temps et de capacité. Une fois la capacité du véhicule soit insuffisante ou pas de clients
approprié, nous commencant une autre tournée et ainsi de suite jusqu’a ce que tous les

clients soient servis.

3.2.3 Meéthode de génération du voisinage

Le calcul du voisinage d’une solution a un impact direct sur la qualité de cette der-
niére. Pour cela, nous proposons trois types de calcul de voisinage, mais nous utilisons

un seul type. Nous présentons dans ce qui suit ce type.
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FIGURE 3.1 — Opérateurs heuristiques d’amélioration utilisés par Tam and Ma 2004
pour résoudre un CVRPTW |[21]
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Calcul de voisinage par permutation de clients d’'une méme tournée

L’opérateur de mutation a tendance a augmenter la diversité de la population en
prospectant d’autres régions de I'espace de recherche. Cet opérateur entraine une per-
turbation dans la solution originel.

Dans la méthode 2-opt, les voisins sont calculés par permutation des clients au sein
d’une méme tournée, ceci revient & modifier 'ordre de visite des clients par le véhicule.

Dans ce cas la contrainte de capacité reste vérifié et on vérifié la contrainte de temps.

Exemple Supposons que 'exemple représenté dans la table 3.1 soit une solution
candidate pour la mutation. Supposons que la tournée aléatoirement sélectionnés pour
étre échangés dans le processus de mutation soit T2. La table 3.2 représente la tournée

apres la mutation.

T1T T2 T3
0 0 O
3 4 5
1 2 0
0 0

TABLE 3.2 — Tournée aprés la mutation

Algorithme Mouvement de permutation de clients d’'une méme tournée

Choisir aléatoirement une tournée Ti d’une solution S;
Choisir aléatoirement deux clients c1,c2 dans Ti;
Permuter cl et c2;
si verfier _solution(S) alors

Retourner vrai ;

Retourner faux;

00
Do

FIGURE 3.2 — Principe 2-opt [22]
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3.2.4 Meéthode de la recherche locale

Calcul de voisinage par permutation de clients entre deux tournées

Cette méthode de calcul consiste a permuter deux clients choisis aléatoirement
entre deux tournées différentes tout en vérifiant les contraintes de probléme (temps,

capacité).

Algorithme Mouvement de permutation de clients entre deux tournées

Choisir aléatoirement deus tournées Ti, Tj d’une solution S;
Choisir aléatoirement deux clients c1, ¢2 dans Ti,Tj;
Permuter cl et c2;
si verfier solution(S) alors

Retourner vrai;

Retourner faux ;

= @ = b | =
[ w | ; &
r - 4 B i
- i Y Ll

1-1 pxchange aperatar

FIGURE 3.3 — Principe 1-1 exchange [23|

3.2.5 Rectification d’une solution

La génération des voisinages par la mutation ne garantit pas la faisabilité de la
solution soit en termes de capacité ou en termes de temps.

Affin d’éviter des temps exorbitants dans la génération des voisinages faisable, une
méthode de rectification s’avére indispensable. Cette procédure consiste & éliminer de
la tournée les clients ayant causé la non faisabilité de la solution, et les affecter dans

des nouvelles tournées.

3.3 BB-BC pour le VRPTW : pseudo code

Phase Big Bang (Construction de solutions)

Etape 1 : Générer une population aléatoire en vérifiant les contraintes de probléme.
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Phase Big Crunch (Déplacement de la recherche locale)
Répéter
Etape 2 : Générer des voisins pour toutes les solutions de la population en utilisant la
méthode 2-opt et remplacer le parent par son meilleur descendant pour chaque solution
dans la population.
Etape 3 : Trouver le centre de masse. (Minimum cofit)
Etape 4 : Appliquer la recherche locale en utilisant la méthode 1-1 exchange.
Etape 5 : Mettre a jour le pool élite et la meilleure solution trouvée.
Etape 6 : Eliminer certaines solutions de mauvaise qualité.
Jusqu’a ce que la taille de la population soit réduite a une solution unique.
Etape 7 : Retourner a I’étape 1 si le critére d’arrét n’est pas rempli. (Nombre itéra-
tions)

Etape 8 : Renvoyer la meilleure solution trouvée.

3.4 Description de I’algorithme

D’abord, nous commencons ’algorithme BB-BC par la phase de construction (Big
Bang) qui construit une population de N solutions candidates possibles en vérifiant les
contraintes de probléme(temps, capacité) (étape 1).

Ensuite, nous utilisons la phase de Big Crunch (amélioration), ot on génére d’abord
quelques voisins de toutes les solutions de la population en utilisant la méthode 2-
opt. Chaque solution (parent) sera remplacée par le meilleur descendant (étape 2). A
I'(étape 3), on détermine le centre de masse en fonction de la meilleure valeur de cott
de solution trouvée. Le centre de masse est encore amélioré en appliquant la méthode
1-1 exchange (étape 4). Un pool d’élite (collection) est créé / mis a jour a 1’ (étape 5),
ou les meilleures solutions (centre de masse) des générations précédentes sont stockées
dans le pool d’élite et seront exploitées comme solutions de référence pour la phase du
Big Bang lors des itérations suivantes. A chaque itération, le pool d’élite est mis & jour
en remplacant le cott de la solution le plus défavorable (solution ayant le cotit minimal)
dans le centre de masse actuel et les solutions, la recherche convergera progressivement
vers une solution unique en réduisant la taille de la population (étape 6). Cela se fait
en éliminant les solutions de mauvaise qualité autour du centre de masse. La phase Big
Crunch est répétée jusqu’a ce que la taille de la population soit réduite a une solution
unique. Un nouveau Big Bang commence (étape 7) en revenant a la premiére étape,
ol une nouvelle population est générée a partir du pool d’élite. C’est-a-dire incluant
les solutions d’élite dans la nouvelle population et en générant des voisins pour former
la nouvelle population. Enfin, le BB-BC renvoie la meilleure solution trouvée (étape
8).[16]
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté 'adaptation de ’algorithme BB-BC pour
résoudre le probleme VRPTW. Nous avons décrit la maniére d’encodage de la solu-
tion, ensuite nous avons donné le pseudo code de 'approche utilisée pour résoudre le

VRPTW avec une description détaillée de cette derniere.
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Chapitre 4

Résultats et Expérimentation

4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a la présentation de I'environnement de développement
utilisé pour réaliser notre projet, ainsi que les données de tests, les résultats obtenus,

comparaison et discussion de ces résultats.

4.2 Environnement de développement

Pour achever notre travail il faut savoir tout d’abord que les étapes de réalisation de
notre travail reposent sur deux éléments : 'environnement matériel et ’environnement

logiciel.

4.2.1 Environnement matériel

Durent le développement de notre approche, on a utilisé un ordinateur «hp» pos-
sédant les caractéristiques suivantes :

e Modé¢le : hp ProBook 4530s

e Processeur : Intel(R) Core(TM) i5-2430M CPU @ 2.4 GHz 2.40 GHz

e Mémoire : 4G0)

e Systéme d’exploitation : Windows7 Edition Intégrale, 32 bits

4.2.2 Environnement logiciel

La réalisation de notre projet n’exige pas logiciel spécifique. Nous utilisons eclipse.
Eclipse est un environnement de développement (IDE) historiquement destiné au
langage Java, méme si grace a un systéme de plugins il peut également étre utilisé avec

d’autres langages de programmation, dont le C/C++ et le PHP. Eclipse nécessite une
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machine virtuelle Java (JRE) pour fonctionner. Mais pour compiler du code Java, un

kit de développement (JDK) est indispensable.

FIGURE 4.1 — Eclipse icone

4.2.3 Langage de programmation

Le langage de programmation qu’on a choisi pour le développement de notre ap-
proche est le langage java.
Java, est un langage de programmation orienté objet utilisable sur divers systémes

d’exploitation, il est assez robuste, portable et & hautes performances.

E('() Java

< E

FIGURE 4.2 — Java icOne

4.3 Représentation de 'application

Pour simplifier 1'utilisation de notre approche, on a crée une interface graphique
simple qui donne la main a l'utilisateur d’introduire les paramétres de I'approche pro-
posée. Pour cela, nous utilisons la bibliothéque Swing sous eclipse.

Swing est une bibliothéque graphique pour le langage de programmation Java, elle

offre la possibilité de créer des interfaces graphiques.
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Instance de test | | Parcourir

Mombre d'itératios | |

Taille de population | |

Hombre voisins | |

Taux suppression | |

Calculer

FIGURE 4.3 — Notre application(bouton Calculer non affiché)

Le bouton Parcourir pour choisir I'instance de test, le bouton Calculer reste

inactif jusqu’a ce que tous les champs soient remplis.

== = |
Instance de test [c1o1.6xt | Parcourir
Nombre d'itératios [200 |
Taille de population [100 |
Nombre voisins [10 |
Taux suppression E |

FIGURE 4.4 — Notre application(bouton Calculer affich¢)

Les résultats (cotit, temps d’exécution) sont affichés dans une autre interface.
Pour calculer le temps d’exécution on utilise I’équation suivante
TempExecution = TempsFin - TempsDebut telque :
TempsDebut :temps avant de commencer 'exécution.
TempsFin : temps de fin d’exécution.

Le bouton Retour pour commancer un nouveau calcul.
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Temps d'execution
Coiit meilleur solution

FIGURE 4.5 — Notre application(afficher résultats)

4.4 Données de tests

Dans ce travail, nous avons utilisé des données existantes pour ce probléme. Nous
utilisons comme base les instances de Solomon pour le probléme de VRPTW (Vehicle
Routing Problem with Time Windows) [23]| avec 25 clients, 50 clients et 100 clients.
Nous conservons les données concernant chaque client : id, coordonnées, demande,
fenétre de visite, temps de service. Nous générons ensuite, une matrice de distance en

utilisant la distance euclidienne.

<101
VEHICLE
NUMBER CAPACITY
25 200
CUSTOMER
CUST NG. XCOORD. ¥COORD. DEMAND READY TIME DUE DATE SERVICE TIME
o 40 50 (] o 1236 o
1 45 68 10 212 267 20
2 45 70 30 825 870 20
3 42 86 10 65 146 S0
4 42 68 10 727 782 20
5 42 65 10 15 e7 S0
& 40 69 20 621 T02 20
7 40 86 20 170 225 S0
a 38 68 20 255 324 20
] 38 70 10 534 605 20
10 35 66 10 357 410 20
11 35 69 10 448 s0s [0
12 25 85 20 652 721 20
13 22 75 30 30 92 [0
14 22 85 10 567 620 20
1s 20 80 40 384 429 [0
16 20 85 40 475 528 20
17 18 75 20 99 148 [0
1sg 15 73 20 179 254 20
19 15 80 10 278 345 20
20 30 50 10 10 73 20
21 30 52 20 914 965 20
22 28 52 20 812 883 S0
23 28 55 10 732 77T 20
24 25 50 10 65 144 S0
25 25 52 40 169 224 20

FIGURE 4.6 — Exemple d’instance de Solomon avec 25 clients

31



Chapitre4 Résultats et Expérimentation

4.5 Reésultats, comparaison et discussion

4.5.1 Jeux de données utilisé

Nous testons notre approche sur différents ensembles de probléme dérivés de 1’en-
semble de données de Solomon|23]| R1, R2, C1, C2, RC1 et RC2. Ces données contiennent
55 instances de VRPTW, chacune contient 100 clients. Chaque ensemble de données
contient entre huit et douze probléeme de 100 noeuds. Pour R1 et R2, les clients sont
localisés d’une maniére uniforme sur la zone de service. Les ensembles C1 et C2 sont
des clients regroupés et les groupes RC1 et RC2 sont une combinaison des clients re-
groupés et des clients placés aléatoirement. Tous les problémes sont euclidiens avec un

seul type de service.

4.5.2 Comparaison de notre approche avec une méthode exacte

Nous commencons les expériences en comparant les résultats de notre approche
BB-BC avec les résultats obtenus par une méthode exacte pour les instances de petite
taille (5 clients). Les résultats exacts sont trouvés en utilisant LPSolve IDE. Le tableau
4.1 montre que notre approche proposée donne des résultats proches de 'optimal (Nb
représente le nombre d’instances, ME représente les résultats obtenus par la méthode

exacte). Cela est di au fait que 'espace de recherche est réduit.

Instance Nb ME BB-BC

C1-5 9 7745 T7.85
C2-5 8§ 110.19 110.19
R1-5 12 152.66 153.20
R2-5 11 145.19 145.19

TABLE 4.1 — Solution moyenne de 5 clients

4.5.3 Comparaison de BB-BC avec VNS-C

Dans cette section, nous comparons ’approche proposée avec VNS-C (Variable
Neighbourhood Search-Compound)[24] & I’aide de 'opérateur GAP qui calcul I'écart

entre deux solution, et qui est défini comme suit :

C(OStapprochel - COStapprocheZ

x 100% (4.1)

GAPapprochel—approcheQ - C
OStapprochEZ

Les résultats sont résumés dans les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4. La premiére colonne
représente le nom de 'instance, les résultats obtenus par VNS-C sont présentés dans

la deuxiéme et les résultats de la approche proposée BB-BC.
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A partir des tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 nous remarquons que :
- Dans le premier type d’instances (C1, C2), ot les clients sont regroupés, les résultats
obtenus étaient proches de ceux de ’approche VNS-C, mais notre approche n’a pas les
amélioré.
- Dans le deuxiéme type d’instances (R1, R2), ou les clients sont distribués normale-
ment, BB-BC donnait des meilleurs résultats, il a amélioré les résultats de I’approche
VNS-C avec une moyenne de 0.58%.
- Dans le dernier type d’instances (RC1, RC2), notre approche a amélioré les résultats
de 4 instances (RC101, RC102, RC104, RC204) et dans 2 instances elle a donné les
méme résultats (RC201, RC206) et dans le reste (8) la différence était petite.

Instance VNS-C BB-BC GAP %
C101-100 828.94  828.94 0
C102-100 828.94  828.94 0
C103-100 828.94 831.79  -0.34
C104-100 825.64  823.94 0.20
C105-100 828.94  828.94 0
C106-100 828.94 831.79  -0.34
C107-100 828.94 836.25  -0.87
Moyenne -0.19
C201-100 591.56  588.88 0.46
(C202-100 591.56  591.56 0
C203-100 591.17  599.16 -1.3
(C204-100 590.60  590.60 0
C205-100 588.88  588.88 0
C206-100 588.49  588.49 0
C207-100 588.29  588.29 0
Moyenne -0.42
Moyenne C1, C2 -0.30

TABLE 4.2 — Comparaison de 100 clients (C1, C2) pour I'approche BB-BC
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Instance VNS-C BB-BC GAP %
R102-100 1476.06 1486.12  -0.68
R103-100 1219.89 1219.89 0
R104-100 994.85 974.24 2.1
R105-100 1381.88 1377.11 0.35
R106-100 1243.72  1234.6 0.74
R107-100 1077.24 1051.84 2.41
Moyenne 0.82
R202-100 1098.06 1091.21 0.63
R203-100 905.72  905.72 0
R204-100 766.91  789.72 -2.89
R205-100 964.02  954.16 1.03
R206-100 931.76  935.04 -0.35
R207-100 855.37  825.52 3.62
Moyenne 0.34
Moyenne R1, R2 0.58
TABLE 4.3 — Comparaison de 100 clients (R1, R2) pour I’approche BB-BC

Instance VNS-C BB-BC GAP %
RC101-100 1624.97 1619.8 0.32
RC102-100 1467.25 1466.84  0.03
RC103-100 1265.86 1284.24  -1.43
RC104-100 1136.49 1171.61 0.35
RC105-100 1642.81 1629.44 -2.3
RC106-100 1396.59  1408.7 -0.86
RC107-100 1254.68 1258.32  -0.29

Moyenne -0.6
RC201-100 1310.44 1310.44 0
RC202-100 1219.49 123346  -1.13
RC203-100 957.10 1020.72  -6.23
RC204-100 829.13  798.46 3.84
RC205-100 1233.46 1273.03  -3.11
RC206-100 1107.40 1107.40 0
RC207-100 1032.78 1061.14  -2.67

Moyenne -1.33

Moyenne R1, R2 -0.97

TABLE 4.4 — Comparaison de 100 clients (RC1, RC2) pour I'approche BB-BC
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté I’environnement de développement ainsi que
le langage de programmation utilisé. Nous présentons par la suite les données de tests
utilisées, les résultats obtenus lors de l'application de notre approche et enfin la dis-

cussion de ces résultats.
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Conclusion générale

Cette partie conclut notre mémoire en rappelant les objectifs et les points abordés.
Le travail présenté dans ce mémoire traite du fameux probléme de tournées de véhicules
qui, malgré son ancienneté, reste I'un des problémes les plus traités dans le domaine
de l'optimisation combinatoire. Les problémes de tournées de véhicules constituent
une grande famille de problémes d’optimisation combinatoire avec des applications
dans de nombreux domaines différents, allant de la distribution de marchandises a la
fourniture de services. Dans ce mémoire, nous avons étudié une variante du probléme
de tournées de véhicules, a savoir, le probléme de tournées de véhicules avec fenétres de
temps (VRPTW pour Vehicle Routing Problem with Time Windows). L’objectif était
d’adapter une métaheuristique basée sur 1'une des théories de I’évolution de 'univers
appelée I'algorithme Big Bung-Big Crunch pour résoudre le probléme cité.

La méthode d’optimisation Big-Bang Big-Crunch, comme son nom l'indique, la
méthode repose sur I'application continue de deux étapes successives, a savoir les phases
Big Bang et Big Crunch. Dans la phase du Big Bang, certaines solutions possibles au
probléme d’optimisation sont générées de maniére aléatoire et réparties sur I’espace de
recherche. Lors de la phase Big Crunch, les solutions candidates distribuées de maniére
aléatoire sont dessinées dans un seul point représentatif via une approche de centre de

population ou de cotit minimal.

Perspective

Comme perspectives, nous aimerions pouvoir améliorer ’approche proposée en la
combinant avec d’autres méthodes comme le recuit simulé et I'utiliser comme un opé-

rateur d’amélioration de chaque meilleure solution dans chaque itération.
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