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Introduction

Dans I'environnement concurrentiel d'aq'ourdhui, il est dvident que les entreprisesdoivent prendre des ddcisions shat€giques et opdrationnelles afin d,optimiser et de g6rerefficacement les processus dans leur systdme logistique.

La chaine togistique implique de nombreuses acfivitds te[es que l,appro'isionnement et raproduction' Pendant longternps' Ia recherche sur Ia logistique a mis laccent sur l,optimisationde ces activit€s depuis cette optimisation a €limind Ia perte de temps. L,une des plusimportantes ddcisions opdrationnelles consiste d trouver des voies de vdhicules optimales caril offre un grand potentiel pour rdduire les cotts et amdliorer la qualit. de service.

En raison de cette importance economique et la priorifd, Ies chercheurs onf accord€ un grandint6rdt aux probldmes de routages des v6hicules, les entreprises sont amen.es i chercher desmoyens d'optimisation pour leurs vdfucules sur le terrain qui soient capabres de gerer ungrand nombre de contmintes et de clients d'une manidre efficace. cette probldmatique estddrivd du probleme de voyageur de commerce qui a 6voru€ avec le temps pour faire apparai*eun nouveau probldme connu actuellement sous le nom de probldme de tourn6es de v.hiculestraduit de I'anglais Vehicle Routingproblem (VRp).

La rdduction des coots de traasport a pris *ne grande intention par les d€veloppeursqui ont proposd de nombreux logiciels sur Ie marchd de prus en prus performants pouroptimiser les tournees de v€hicules. cefte probl6matique, a dgalement fait l,objet denombreux havaux acad€miques et a regu une grande intention dans la littdrafure. Depuis plusde 50 ms' Ia recherche des methodes de r.sorution prus effcace n,a cess6.

Ia formule la plus simple du vRP implique la construction des trajectoires desv€hicules de liwaison de manidre i minimiser le coff! pour satisfaire ra demaade des clientsr€partis sur differentes zones geographiques, tout en respectant res contraintes de capacirt€ desvdhicules' D'autre part' des confraintes suppldmentaires apparaissent telles que re tempsrdglementaire du havail des chauffeurs,les fen€tres de temps que certains clients...etc. ce quirend la r€solution de ce probleme plus complexe.

Le thdme abordd dans Ie cadre de ce mdmoire est Ia contribufion d Ia rdsolutioncoopdrative approchde du probleme de toumdes de v€hicules. La probrematique consiste ri lamise etr place d'un processus de recherche des solutions pennettant de tburnir une
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planification de tournde d'une flatte de vdhicules qui doit repondre aux dernandes de
liwaisons d'un ensemble des clients.

La mdthode proposee afin de pawenir d la rdsolution de ce probleme, est une approche
de coopdration' Ir concept de coop6ration consiste e faire cooperer plusie,rs
mdtaheuristiques esclaves dont le fonctionnement est supervisd par une m6taheuristique dite
maitre dans le but de profiter des avantages offerts par chacune des mdtahegristiques esclaves.

ce mdmoire est organisd comme suit : Le premier chapitre prdsente une deseription
du problame de tourndes de vdhicules ainsi que certains de ces variantes. Le chapitre suivant
d6crit I'approche proposde ainsi que les diff6rentes m6taheuristiques utilisees po'r la
resolution du probldme de tourndes de vdhicules avec conkainte de capacit6 (cvRp). Le
hoisidme chapitre expose les rdsultats auxquels esf arrivde l'approche utilisde. Le dernier
chapitre pr€sente une rdcapitulation des diffdrentes parties de ce travail ainsi que les
perspectives affendues de ce dsmier.
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1. chapitre 01 : problime de tourndes de vdhicules (vRp)
l.l Introduction

Le probldme de tournees de vdhicules (vRP) est l'un des probldmes d,optimisations
les plus 6tudi6s, depuis sa mise sn ss16e par Dantzig et Ramser il y a plus de 50 ans sous le
tille de < The Truck Dispatching Problem > [Dantzig lgsgl,des centaines d,articles ont 6t6
consacrdes ii la rdsolution exacte ou approximative des nombreuses variantes de ce probldme,
comme Ie vRP avec contrainte de capacitd (cvRP), ou bien re vRp avec fen6tre de temps
ivRPrW).

ce chapitre va €tre consacrd d la definition du probleme de vRp et de quelques
variantes de ce probldme ainsi que querques ffavaux r€cents qui les r€sout.

1.2 VRP : yehicle Routing problem

Le probldme de tourndes de vdhicules not6

classe de probldmes de recherche opdrationnelle

d'attention dans la littdrature.

Le vRP consiste d ddterminer pour un ensemble de vehicules, les itindraires a prendre
pour servir un ensemble de clients reprdsentds par des points gdographiques que ce soit pour
intervention, visite ou bien porr une collecte/liwaison i temps fini, L,objectif lid i ce
probldme est de minimiser les cofits de liwaison tel que la distance parco,rue.

Le vRP est une extension du probldme de voyageur de commerce, donc il appartient d
la classe des probldmes Np-difficile [Laporte 1gg2].

VRP (Vehicle Routing problem) est une

et d'optimisation qui a regu beaucoup

5e
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!
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Figure 1.1 : Reprdsentation d"une solution VRp
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I.J yariantes 
de yRf

I.3.I CVRP : Capacihfe

C\

,equer _.T;,#illl:":,,:" :":T_ 
Probrem

servrrr., -.::_:"^^::1- 
de. vdhic'res 

de rira.arson urot*t 

formuld par lchristofides 19T6] dans

co't de rr*"T::- 
des clients connuspour 

un *r* 
*t une capacitd un.

sitminirarnn uspour un seur prod'rr dans un ,rr#ilfll:fflj;,
chaque::-:"y .*T 'u 

version de base de vpp . .

fonnurafion 

rcule doif avoir une capacird ;;;t." 
une seule conhair

marhdmatique 
de cv 

capacird prdddfinie. o*, 
"* n;;'j|.t- 

peut s'imposer 
:

r.j.r.r F,orrnurarion 
marhdrln 

"n"re.;;;;"; 

Dans ce qui srut

so er Roucai*, #||]olli***,oo* 
tu

Soit 6

sonrmer I nxd :-*'l 
* *#:i':I :H un ensenb," :

n, = rr,\{1, ;11T.#;:; t{i, i)t$, i). *'"",'i, :::il:"J 
sommets avec re

'ensembredessommers. 

rienrs:i safisfaire;;rf::;"T::::ri:rr;; 
r"A chaque arc esr associd un cofit nr

duree du voyage enre r erl. Nous ""::::]:t"qui 

peutreprdsenrerre 
cofit du voyage ou Ia

;:Tffi;: ffT*jj:F:ffi ",* r:ff "*:" 
de m vdhicu,es avan,, a

La contrai"r. ,^-l].".e.sans 
cefte formulation sont :

tr;;:,.fi:H[; 
:il?:':,;::x ;tr"jf 

de ff, es, associd un poids d; non
une toumde ne doif pas ddpasser la

La contrainte de temps total

,T:H;'-psestrasomme*.**I::T:#J"T,':trJ#:::ffi ;::
la formuluion de

Les constrrr* O"l"i"ff:" 
rss4ladopte 

tes notations suivantes 
:

n = k nombre de clients (ou sommefs),
m = I_e nombre de vdhicules,

Dr = I-acapacitd du vehicule k-
Ir = Temps maximal de la tournde du vdhicule &,di = Ia,demmde du sommet d,(dr = 0),

ff = Temps ndcessaire au vdhicule k pour charger ou ddcharger au sommet r.
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f* = Temps ndcessaire au vdhicure rc pour voyager du sommet f au sommet;,

cij = Cofit ou distance du voyage du sommet f au sommetl,
i/ = Ensemble des sommeB,

X = Matrice d,eldments,xiy = Z*r*!i,
Les variables de ddcision

-* _ {Lsjlevdhiculekvoyagedusommetiausommetj 
(1.1)^ri - I -- -- --r*, 

o sinon

Avec Xk = (r$),

Fonction objectif d optimiser :

Mtnlmiser z =

ttnfl

fI ,!2,r,
1=1 j=1 lt=1

(L.2)

Sous :

TLM

II x{i = t,i = 2,.,.,n (1.3)

nm

If *!i=t,i=2,..,,n
_t tLt . h, ..,r rt (1,4)
j=1 k=l

nn

ftA -I xti =0,k = !,...,r/Ljp = t,.,.,, (1.s)
J=7-

n ln \

Io,(f.+)=on,k=1,...,m (L6)r=1 \j=r /

Snnn

I'ff'#*ff ttixfi<
r-r J-L t=l i=j

n

f rf, < L,k = L,...,m
j=2

Ty,k = 1,.,.,m (L.7)

(1.8)
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S L, k = !, .,,,7rr

Nke.s

Oi S est donni par l,expressiol (l.l t) [Ratphs 2003J

Y ^.r/ lit

i=2 {1.e)

(1.10)

(1".L1)

, = (O,rr-,8; *f; > t,/e c rr, lQl 2 z; k= 1, ..., * 
)

ori Q esf un ensemble de sommeb visites par rm seur vdhicure.

La fonction objective (1'2) consiste d rninimiser le cofit total de fansport. Les €quations (1.3)et (l '4) assurent que chaque sommet ne soit servi qu'une seure fois par un et un se'I vdhicure.L'.quaticn (l'5) assure Ia contin*it* d'une tournde par uo vdfucule : Ie sommet visitd doitimpdrativement 6tre quittd I'dq*ation (1.6) assure re respect de ra contrainte de capaait. duv6hicule' L'.quation (1'7) assure Ie respect de la contrainte de ra d,r6e totare d,une tourn6e.Les dquations (1's) et (1'9) assurent le nor ddpassement de la disponibitit. dtrn v.hicule. unvdhicule ne sorf du ddp6t ef n'y revient qu'une seure fois. Finalemenf res equations {1.10),(l'11) assurent le respect des contraintes d'dlinination des sous tourn€es (toum6es revenantau client et pas au d6p6t)' D'une fagon gdndrale, re problerne cvRp consiste d affecfer chaqueclient i une tournde exdcutee par un seul v6hicule de capacitd fixe. ce vdhicule commence ettermine sa tournde au dep6t fRalphs 2AA3l,

r'3'2 VRpTtv: vehicre Routing problem with Time windows
Le vRPrw est similaire au probldme de cvRp avec une restriction suppr€mentaire.Dans le vRPrw' chaque client doit €be servi 

'ans 
un intervaile de temps durant requer ir estdisponible pour Ohe visitd [Cordeau 2001J.

t.3.2.1 F ormulation math€matique du VRPTW
r€ vRPTw est une extension de cvRP dans lequer res conkaintes de capacit* sontimposees et que chaque clie't i est associd d un intervare de temps Ia$tldurant laquelle il

ffi::;;;;o1rt**ivant 
la formulation du cvRp d'aurre variabre de ddcision sonr
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Pour0<i<netL<k<TL,sikdesignel'instantorilevdhicnlekcommesceaservirle

client i. II en rdsulte deux contraintes suppl6mentaires :

xij*{si*+ t,i- s;*)<0

a;S s;1 ( b,

tt.L2)

{1.13)

L'dquafioa (1'12) pennet de prendre en considdrafion la dur6e de trajet enfre dernx clientsconsdcutifs i et i (t;) ' Et I'dquation (1 . I 3) impose que Ie temps de d6but de liwaiscn au crient
d soit compris dans la fendtre du temps de ce dernier.

r*J VR*B: Vehicte Routing problem *vith Backhaurs
Le vRPB est une extension de cvRP dans lequel l,ensemble des clie*ts est d'vis6e endeux sous-ensembles' Le premier sous-ensemble confienf les clients de liwaison, chacunndcessitant une certaine quantitd de produits d d6riwer. Le deuxidme sous-eilsembre contient

les clients de collect'e ot) une quantite donnde de produits doit €tre ramass€e [Toth 200u.Dans le VRPB' une contrainte de prioritd entre les clients de collecte et de liwaison estimposde : dds qu'une toumde sert les deux types de elient, tous les clients de liwaison doivent
Stre servis avant les clients de collecte [Toth 2001].

1.3.3.1 Formulation Math6mafique du vRpB
Soit:

n = I* nombre de clients de livraison,

m = I_e nombre de clients de collecte,

M =I*nombre de vdhicules,

0r = Ia capacitd du vdhicule k,

ft = Iademande d ramasser chez Ie client i -

di = I-ade d liwer chezleclient i,

tfi =t* cofft de deplacement enfe les sommets i etl en utilisanf le v€hicule k (distance ou
temps de parcours).

Soit les variables de d6cision du probldme :

,!, = {L 
sd (d,7) est parcoztttte pflr le v|hicule kLt t 0 sinan
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Fonction objectif :

n+mn+m M

Mtnimiserz= T T Y.&...F.
*, hL';i*ti 

(1'14)

Sous les contraints suivantes :

n+m M
E-! r!

), ),*{r=t, i=1,...,tt*mi* j
UtHj=B k=!

n+m M
E-t s-t

L L*!, = t, j = !, ...,r1* mi + j
i=0 k=1

JL+'N M
r\i1 ,.

LLxti=M
j=O k=1

!t+?|t M
ft rr
) ) xfa=M
i=0 k=1

n n+m

(1.1s)

(1.16)

(1.L7)

(1.L8)

Et 
d'ix!;=Qp' k=1, "',M;i=0,1,...,il*m (1.1e)

tr+m n+rn

,;rt 
fixti 3Qr' k= 1""'Mli :a,L,"',n*m (1.20)

rt+fn n+tl
f-l - st

/, *f, - L*fi-- o, j = L,...,r1*m; k = 1,...,M (L.zL)
l=O f=0

n+m n+m
fl ,r-r

?.rlt - Lxfi= O, r = 1, ...,n*m; k = !,...,M (1ZZ)
I=O l=O

tt+?nr
Lri,<lSl -t, .Ss{2,3,...,n*m} (1.23)
[=0

n+mnM

I lf'fi=o
t=?+1j=1 lC=1

tt.z4)
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rfi. e {0,1},i = 0,1,...,}r * m;k = L,...,M
{1.25}

L"dquation (l ' 14) signifie que I'objectif du problims 6st de minimiser la somme des co&ts de
foutes les tourndes' Les equations {1.15) et (1.16) imposent que chaque client soit servi une et
une seul fois' r'es dquations {1.1?) et {t.ls) assure que le nombre de vdlicules quittant le
d6p6t 6gal au nombre de vdhicules renkent au ddpot. Les dquations (1.1g) et (1.20) verifient
que la capacitd d'un vdhicule aprds avoir visitd un client. Les €quations {l.zl) et {1.22)
assurent la continuit€ de la rcute (chaque liaison doit €tre servie par un seul v6hicule).
L'dquation (l'24) assure Ia contrainte de prdcddence, Ies clients de Iiwaison scnt servis avant
les clients de collecte' L'equation (1.23) 6vite la gdndration des semi-tourn6es et l,6quation
(1.25) assrlre les contraintes de binaritd sur res variables de ddcision q;3,.

1.3.4 VRPPD: vehicte Routing probrem with pfukup and Derivery
Dans le probldme \IRPPD, d chaque client i est associe deux quantit€s : d, repr€sente

la demande de liwaison au client f et p; la demande de produits d ramasser chez le client i.

Pour chaque client i, o; ddsigne le sommet qui est d forigine de la demande de
liwaison, et D; reprdsente le sommet Eri est la destination de la demande de ramassage.

Dans le YRPPD, d chaque emplacement de client, Ia liwaison est effectude avant Ie
ramassage' pm consdquenf, la capacife d'un vdhicule avart son arrivd chez un client do'n6 est
dgfiaie par la charge initiate moins toutes les demandes dejn hr,n€es plus toutes les demandes
ddjd ramass€es [Berghida20l5]. Le VRPPD peut 6fre formurd comme suit fDesaulniers
20011:

1.3.4.1 F ormulation Math€matique du VRppD
La formulation exige deux types de variables :

xiirt = {1 
st (t,i) 

"tro*t;T::sr te vthicute k

La variable lit qui donne la charge du v6hicule k aprds que le service dans le ncud i e vk
est achevd

La formulation est la suivante :

Minimizer, = 
EEEf,U {1.26)



l0 lPage

Avec les contraintes suivantes :

f-r

Lrh=1,(fteK)
jeiv

(1.3L)

ai > {qf + q)rfi,(f e.ff,,1e Ar,tc e ff) e.zz)

af + ai* r**i S B**u, (i e p, k € r) {L3g)

max{o,4i} < 0f < min{ QrQ Q* * qi} ,{i € JV, k e K) (1.34)

r$ e {0,1}, (i e il,/ € IV, k € K) (135)

L'iquation (1.25) prdsente la fonction objective qui minimise la distance totale. L,iquation(l'26) as$re que chague requ€te est servie exactement une fois et que les nruds de liwaisonet de colrecte associ.s sont visit.s par le m€me v.hicule. r,es €quations (1.2?) (I.2g) (1.2g)(l '30) assurent que chaque v6hicule corlmence sa toumde au d6p0t initiar et termine au d6p0tdestination' L'dquation (l'31) assure que la contrainte de capacitd de v6hicure est to*joursrespectee- L'dquation (l '32) assure que Ie vdhicule visite Ie nreud de coilecte avant Ie neud deIivraison' L'dquation (l'33) impose la conkainte de capacite. L,dquation (1.34) impose unecontrainte de binarite sur la variable de decision r$.

II *!i=r,(iep)
tr€I( j€N

f '* ,.$ 
,I*,,,= o, (i e p, ft e ff) g.zs)

f"* ;r* 
= o,(r€puD,ft e K) (1.30)

\-
/'f,rn*, = L, (/t e ff)
i€N

(L.27)

(1.2e)
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f 3.5 OVRP : Open vehicle Rcuting prohlem

Dans Ie probldme de taurnde de vdhicules ouverf (ovRp) un vehicule ne revient pas
au ddpdt aprds avoir servi Ie dernier client sur son itindraire, l,ovRp est envisagd dans la
pratique dans la liwaison d domicile de colis et journaux ori les contractuels qui ne sont pas
des eruployds de la soci6t6 de lirraison utilisent leurs propres v€hic*les et ne reviennent pas
au d6p6t' La fonnulation mathdmatique est ddcrite colnme suit [sariklis 2000]

1.''5'1 Formuration Math*mafique d* probrlme ov*p
Soit n le nombre de clients, Soit N : ll,z,. . ., Nl l,ensemble des clients, Soit lVs : {0, l, . .,N) I'ensemble de tous les crients et Ie d6pdt, qui est identifid pa.r 0. soit K : Ir, 2,. ., K)
l'ensemble des vdhicules' soit d; la demande du client i. soit 11 la charge du v6hfcule i e
N. Soit max di l max In.

Soit les variables de ddcision :

- tr si le point i {crient ou d.epot)est uisit' par Ie v,hicure htih-l 
Osinan (1.36)

xiin = {1 
st Ie v|}zicule hvoyage du sommet .

0 sirron 
t au sanwnet j 

(LS7)

Soit c;; Ie coltt de transport entre les clients i et j .

Fonction objective :

Minimizer z =

Sous les contraintes suivantes :

TrrL*

TTZ,,,*,,, (1.38)

\-
Ld#rn s ln
r=0

kr
/lin=l f =
h=!

vh, (1.3e)

L,2, "'Tt, {1.40)



12 lPage

7t
S--t

L 
"ioi=0

n
r.r

L *'iu
j=t

= Tin .i = I,2,...n V lr,

=ljni=A,1,2,.,,n, Vft,

filtr =0ou1 i,j=7,2,...n; Vi,

!* = Aout i,j = L,2,.,.v; V h.

(1.41)

{1.42)

{1.43)

(r,44)
L'dquation (l'38) represente Ia fonction objective qui minimise Ia distance totare travers.e.L'dquation (l'3s) est la contrainte qui porte sur la capacitd des vdhicures, t,dquation (l 39)indique que chaque neud de dernande doit 6tre servi, Les dquations (1.40) et {i.41) assurentque chaque *aud de demarlde est servi par exactement re o.6me vdrricure, r,es *quations{1'42) et (1'43) assurent les conhainfes de binaritd srn les variabre de decision xi;11et !i,

1.4 Conclusion

ce chapitre prdsente une description du probrdme de vRp ainsi que certaines variantesde ce dernier et leurs formulations mathdmatiques y compris re probreme dtudid dans cetravail Ie cvRP' Dans le chapitre qui suit nous allons prdsenter comment r*scudre gr'ce d uneapproche coopdrative le probldme de toum€es de vdhicures avec contrainte de capacit. cvRp.
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2. chapitre 02 : Rdsalution du probrime de tourndes de vdhicures

avec contrainte de capaeitd {CVRP)
2.1 Introduction

Le \rRP appartient au noyau de planification industuielle mais aussi i la grande famille
des probldmes combinatoires NP-difficiles (l'{p-hard problem) 

IIIAI2010l. ceci signifie qu,il
n'y a pas de mdthode exacte pouvant r€soudre les probldmes qui incluent un grand nombre de
clients avec une durde de temps de calcul raisonnable lfrw, lgggJ. un probleme
dbptimisation combinatoire NPdifficile est difficile d resoudre de maniare exasie pour les
grandes instances' Les m€thodes exactes ndeessitent un grand temps de calcul qui croit
exponentiellement avec la taille des instances du probldme. c,est pour cela quon fait appel
aux mdthodes approchdes fte*risfiques et Mdtaheuristiques) IHAJ 2010].

Dans ce cas, il est n€cessaire d'utiliser des mdthodes approchees. Ainsi, les m6thodes
de rdsolution consacr6es aux YRP et it ses variantes sont principalement class6es en de&\
catdgories : les mdthodes exactes et les mdthodes approch6es. ces dernidres scnt aussi
divisdes en deux sous-groupes : les heuristiques et les metaheuristiques IHAI20lt]].

Dans ce chapitre cn va dtudier Ia version de base de vRp (cvRp). Le cvRp
{capacitated vehicle Routing Problem) consiste * affecter chaque clienf d une tournde
effectude par un seul v€hicule de capacitd finie. ce v€hicule corunence et tennine sa tourn6e
au ddpdt [Ralphs, 2003J.

Dans ce qui suit, nous citons les principaux travaux qui traitent le probldme du cvRp
par les m6thodes approchees. En 2010 un algorithme quantique d,optimisation par essaims
particulaires est proposd dans [Zhengchu 2010] pour rdsoudre le probldme de cvRp. De
m€me' pour r€soudre la m€me variante (cvRP), un algorithme de colonies de fourmis
modifid est propose dans [chen 2al24.Il consiste d minimiser la distance tokle parcourue
par chaque vdhicule ainsi que le temps total de service sur les neuds clients. Le cvRp dtudid
est traite en deux phases : phase d'affectation client/vdhicule et phase de minimisation du
temps d'exdcution.

2.2 Tethnique de coopdration proposde

Pour resoudre un probldme d'optimisation, une mdthode qui parait bien adaptee est
choi sie parmi celles existantes (m6thode exacte, heuristiques,.. 

. etc.).
Ensuite' des essais d'amelioration sont apportds en travaillant sur ses paramdtres afin d'obtenir
la mdthode la plus efficace possible' si c'est possible, sa qualite est 6valu6e en Ia comparant d
d'autres mdthodes proposdes pour le probldme €tudi6. Malheureusement, d,aprds les No Free
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Lunch Theorems [wolpert lggT],il n'existe pas de mdtaheuristique qui scit meilleure quetoutes les auhes mdtaheuristiques pour tous les probldmes. Dans la pratique, il existeratoujours des instances pour lesquelles une mdtaheuristique est meilleure qu,une auffe.
Quelques soit lamdtaheuristique choisie, elle prdsente des avantages et des inconv€nients.

L'id€e de coopdrer les algoritl'nes de recherche est crassique en optimisation
combinatoire' Dans la co-dvolution coopdrative cc [coo 2014], les collaborations entrel'etrssmble d'individus sont ndcessaires afin d'€valuer une solution complete. cc a 6tdprdsentd comme une approche dvol'tive alternative po'r optimiser les fonctions fpotter1994I' Fcur cela' ils ccnsiddrent q*e Ie nombre de variabres d'une fancfion est 6gar au nombrede populations et chaque variable est un composant de la solution qui est faitde separdmenten utilisant un algorithme evolutionnaire. Pour rdsoudre un probldme en utilisant cc, toutd'abord' nous devons ddcomposer le probldme en sous-probldmes. chaque sous-problldme estattribu€ d une population' Toutes les populations dvoluent au m€me temps. Erles n,.changentles informations que dans l'€tape d'dvaluation des solutions (calcut de fitness). chaqueindividu dans une population reprdsente une partie de Ia sorufion et une scruticn candidatepotenfielle pow chaque cornposant {sous-probldme}. II ne peut pas 6tre dvarud sepmdrnent desautres parties compldmentaires' La coopdration dans re dornaine des rnetahe*ristiquespourrait dgalement prendre Ia fonne d'algorithmes hybrides qui sont ccnnus po*' €tresupdrieurs aux algorithmes de recherche pures concernant Ia quarite des optima trouvds et letemps pris pour les trouver [Preux 1999] [Fleureat 1994]. Lhybridation entre algorithmesprend generalenenf I'une des formes suivantes :

- Hybride s€quentier : lorsque deux argorithmes sont appriquds'un aprds l,autre.
- Hybride parallile synchrone : oti un algorithme est utilise d la place d,un op.rateur.- Asynchrone hybride p*rallile : ori plusieurs algorithmes de recherche travaillenfconcurernment et echangent des informations.

l'es hyper-heuristiques peuvent 6he d6finies comme des mdthodes d,optimisationayant la cmactdristique d'utiliser une approche heuristique pour selecfionner les heurisfiquesafin de rdsoudre un probldme d,optimisation.

L'approche H3per-heuristiques propose de regrouper un ensemble dheuristiquos oumdtaheuristiques et d'dtablir un mdcanisme pour identifier et sdrectianner les m.thodes derecherche les prus efficaces au colus du proceszus dbptimisation [Berghida 20r5].
G€neralement' certaines efudes visent d produire des heuristiques constructives quiconstruiront une solution' dtape par 6tape. Les heuristiques sont utilisdes pour d*cidercommert dtendre une solution partielle' ces mdthodes ont tendance d 6tre rapide, D,a*fres
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dtudes visent i produire des heuristiques d'amdlioration o* de perturbation havaillant sur une
solution candidate ddterminde et essayant dbmdliorer sa qualitd. ces mdthodes sont plus
Ientes mais fournissent les meilleurs r€sultats finaux. certaines dtudes sont des hybridations
entre les deux mdthodes [Berghida 2015].

Nous proposons dans ce m€moire une aulre forme de cooperatioa entre les
mdtaheuristiques ori une m€taheuristique maitresse controle plusie'rs mdtaheuristiques
esclaves' Les points fsrts d'une rndtaheuristique esclave compensent les points faibles d,une
autre gr6ce * la notion de rang. Le rang est un moyen de mettre en valeur les points forfs des
mdtaheuristiques esclaves' II est mis d jour continument pm Ia mdtaheuristique maifre qui
augmente le rang des heuristiques ayant amdliord la solution et diminue le rang de celles qui
ne I'auront pas amdliore' cette mise i jour tend i rdcompenser res heuristiques esclaves qui
auront rdussi d amdliorer la solution courante. Le rang aide l'heuristique maitresse ii choisir la
meilleure heuristique esclave d chaque point de ddcision en choisissant lheuristique esclave
ayant le plus grand rang. L'argorithme 2.1 pr€sente re processus de coop€ration, of :

- a repr6sente Ia diffdrence de bdn6fic,€ entre la solutian trouvee par l,une des
rndtaheuristiques escraves et ra sorution courante.

- u' repr6sente la diffdrence entre la quatit6 de la solution trouvee et celle de Ia solution
initiale' si ta qualitd de Ia soiution est amdliorde, o sera positi{ sino* s sera n6gatif.

La concurrence entre les m6taheuristiques esclaves favorise llntensification de la solution
dans I'espace de recherche.

Algorithm e 2.1 : Algorithms de coopdration

La cooperation enke les esclaves est introduite par le mecanisme suivant : lorsqu,nne
m6taheuristigue termine sa recherche, elle communique sa meilleure solution i celle qui la
remplace' permettant ainsi i cette denaidre de g6n6rer un bon voisinage. La principale
diftrence entre I'approche coopdrative proposee et cc est le mdcanisme d,activation de
mdtaheuristiques pour chercher une solution. Dans noffe cas, nous ayons utilise la notion de
riurg pour activer'ne mdtaheudstiquq tandis que dans cc, r'exdcution des m6taheuristiques

Tant que condition d'arr€t non vdrifiee faire
Choisir la mdaheuristique k. avec le pt* frru, rang et k E ListeSiA>oalors

1 
k = r_k + o et vider la Liste Taboue.

Sinon

rJ = r_k + o et incfure k dans ta Liste Taboue.
Fln

Fin
Fin
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est parardre' Dans notre cas, il n'y a pas de decomposition de prabrdrne, chaq'emdtaheuristique esclave manip'le une solution compldte qui peut 6tre 
'tilisee 

par d,auhesmdtahe'ristiques' Toutefois, cc traite des sous-probrdmes ori chaque composant gdre unepartie de la solution' La difference principale entre res hyper-heuristiques et 
'approche

coopdrative proposde que nous rnanipulio*s des solutions comprdtes, ta*dis que res rryper-heuri sti ques m anipur ent des sor uti on s parti eil es.

2.3 Encodage de la solution

2.3.1Ddfinition de la structure de donn6es
Le codage est I'une des dtapes les plus importantes dans la resolution d,un p'obldme,ear la rnanidre de repr€senter une solution d une grande influence sur Ia quaritd des rdsurtats,c'est pourquoi il faut choisi'le codage le plus adapt€ au probldnre rdsolu. Dans notrr: travailnous proposons de coder la solutiou sous forme d'un vecteur de taile K ter que K represenfele nombre total des vdhicules' chaque itindraire est reprdsentd par un vdhic.le. chaquedlement du vecteur est une riste de crients visitds par re vehic'le.

Exemple : supposant qu'on procecle 25 clients (cod6s de I ri 2s) et5 vdhicules cod6s dr; (vl dV5). Uire solution rdalisable peut €fe present*e comrne suit :

vl
v2

v3
v4

v5

Solution S

Figure 2.1 : Reprdsrentation d,une solution faisable
Les clients 16' 24' 23,25 sont visitds par le vdhicule I dans cet ordre. Le v*hieulre 2 avrsttd lesclients 14 et i8 puis leclient 22,levdhicule3 avisite rescrients s,7"g,rz,r:j,za,13' et le v6hic'1e 4 a visitd les clients l0,z!, Tg, 17,4, respectivement, et pour terminrer levehicule 5 a iasitd res crrents 7,2,3,g,6,r.chaque tourn.e se cornmence et se termine dansle depot. Pour chaque vehicure, ra conhainfe de capacite doit 6tre respectee.

2.3.2 G6n€ration d'une solution

Au d6rnan-age de chaque processus de recherche, la g6n6ration des solutions initialesest une phase irnportante' Les choix standards pour g6n6rer une solution i'itiale sont : soit unesolution initiale aleatoite ou une solution retournee pa.r une rreuristique. Dans un probrdrne de
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tourndes de vdhicules' Ia fagon Ia plus simple est d'affecter aldatoirernent chaque cllient d unvdhicule tout en respectant les contraintes du probl*me. Dans le probldme cvRp, pourgdndrer une solution faisable aldatoirement nous commengons par un vdhicure et nousaffectons des clients de manidr€ aldatoire d ce vdhicure. r.orsque re vdhic,re est rempri ou biensah'€' nous ajoutons un auhe v€hicule et ainsi de suite jusqu,i ce que tous les clients soientservis. Le nombre de vdhicule ne doitpas 6tre ddpass6.
La proc€dure de g.ndration est d.crite par'argorithme qui suit :

2.3.3 Rectification d'une solnfion

La gen€ration des soluticns initiales al€atoirement garantit toujo'rs Ia faisabilit* dessolutions g6n6r6es' Par contre dans Ie processus de modification des solutions dansI'algorithme BBo' la faisabilit€ des nouvelles solutions n'est pas toujours garantie en termesde capacitd et de satisfaction des demandes des clients. pour rdsoudre ce probleme unem€thode de rectification s'avdre indispensable. La procedure de rectification est d.crite dansI'algorifhme 2.g.

2'4 M*taheuristiques utiris€es dans ra coop.ration
Dans cette approche nous avors utilis* trois m.taheuristiques.

2.4.1L'optimisation bas6e sur la biogdographir BBO

BBo. 
r'a premidre mdtaheuristique utilis€e est l'optimisation basde sur la biogsographie

2'4'l'r' BBO : Biogeography Based optimization (optimisation Bas6e sur
la Biogdographie)

BBO est un nouvel algorithme inspird de Ia biogdographie pour Ibptimisatron globale.La biog€ographie etudie la repartition gdographique dbrganismes biologiques. II est dfi aux

ffil-l} 
clients par ordre d€croissaar selon leurs dernardes d*i

Pour i allons de r d NBR_l,ehicule Frire
Choisir un r€hicule V T
Tmt que 

.:hTq*I_i 
<l'capaciry_t_i Frire

Remplir !' i avec les demaidei de livraisons d*i;cbargeV_i := eharge!, i * d_i;
Fia

Fin
Jusqui tous les clients sont senis

Afgorithm e Z.Z : Crdation d,une solution
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travaux d'Alfred wallace [wallace l876al, [wailace ls76b] et charles Darwin [Darwin1995J dans le l9eme sidcle' ces favaux ont eu un aspect descriptif et un aspect historiq*e. En
1960' RoberfMacArthur et Edward wilson ont ddvelopp€ un moddle mathdmatique pour Ia
bi og6ographie [MacArthur I 967].

Les moddles mathsmatiques de la biogdographie d€crivent comment les espdces
migrent d'une ile d I'autre, comment de nouvelles espdces apparaissent et comment les espdces
s'6teignent [Simon 200g].

une ile est un habitat, un habitat est un espace de vie isold des autres espaces" Les
habitats qui sant favorables d Ia rdsidence des espdces biologiques ant un HSI $Iabitatsuitabilify Inde4 €levd' r'es paramdtres influengant le HSI peuvent efre : la pluie, la diversitd
v€g6tale, la diversitd des terrains ...etc.

Les variables ddcrivant lhabitabilitd sont appeldes slv {suitability Indexvariabl,es). Les
habitats sont caract€risds par ce qui suit :

- LIn habitat avec un HSr dlevd tend i avoir un nombre €levd d,esp*ces, alors que
celui avec un HSI bas tend d avoir moins d,especes.

- Les habitats avec un HSI6levd sont caractdrises par un taux dlev6 ddmigration
Et un taux bas dtmmigration parce qu,ils sont satur6s.

- Les habitats avec un HSI bas ont un taux 6levd dlmmigration et un taux bas
d'6migration' L'immigration doit entminer la modification du HSI de lhabitat. Les
espdces qui vivent dans un habitat qui reste kop longtemps sans smdlioration ont
tendance d di sparaitre.

Dan simon a introduit en 2008 une mdtaheuristique basee sur la biogdographie. Il utilise
I'analogie suivante:

- Une solution est analogue i un habitat.

- L,a qualitd (fihess) dtrne solution est analogue au HSI.
- Les variables d€finissant la sorution sont analogues au sIVs.
- une bonne solution est analogue d un habitat avec un HSI dlev6, un nombre 6lev6

d'espdces, un haut taux d'emigration et un taux bas drmmigration.
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".5s .so*

Nombre d'dsp6ces

Figure 2'2 : Evolution des faux d'dmigratiol:l immigration en fonction du nombre d,espdces
[Bergtuida 2015]

- une mauvaise solution est analogue d un habitat avec un HSI bas, un nombre bas
d'espdces, un taux bas d'dmigration et un taux 6lev6 d1mmigration.

- une bonne solution tend ii partager ses caractdristiques avec une mauvaise
solution pow I'amdliorer (migration des sIVs). ceci est analogue i Ia migration
des espdces entre les habitats- Partager les caractdristiques n,entraine pas un
changement dans les caracGristiques de la bonne solution, puisque la migration se
fait en utilisant seurement un echantillon d'espdce.

- Les mauvaises solutions accepfent les cmactdristiques des bonnes solutions pour
amdliorer leur qualit€. ceci est analogue au mauvais habitat qui accepte
immigration des espdces depuis d,autres habitats.

La figure 2'2 illustre un moddle d'abondance des espdces dans un habitat. EIIe pr€sente
des courbes dtmmigration et d'dmigration comme une ligne droite (moddle simple), ce qui
nous donne une description gdndrale du processus d'immigration et d,6migration.

comme d.crit dans largorithme de migration (Argorithm e 2.3),supposons que oous
ayons une population de solutions candidates ri un probldme, represent6es par des vecteurs
(habitatsrtt 'i = L"' n)' chaque dl€ment du vecteur est considdrd corlme une valeur sIV.
Dans le processus de migration, les caract€ristiques des bonnes solutions remplacent les
mauvaises en utilisant le taux d'immigration d{2.1) et le taux d,dmigration Ir e.2}selon la
probabiliti de chmgement pmaa.

(2.1)

(2.2)

Ax= r('-#)

rr*=sxf
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Ori:

dp : est Ie taux dlmmigration datrs un habitat de k espdces.

pp : est Ie taux ddmigration dans un habitat de k espdces.

E : est le taux maximal d'6migration.

I: est le taux maximal dlmmigration.

N: est le nombre maximum d,espdces.

K : est le nombre d'espdces.

Dans le processus de migration (algorithme 2.3), quand une solution esf s6lectiorm.e
pour €tre changde' nous utilisons le taux d'immigration f pour ddcider si un sIV sera chang6.
Dans ce cas' nous utilisons Ie taux d'dmigraticn p pour decider quelle bonne sclution migrera
son SIV.

Algorithme 2.3 : Algorithme de migration

Dans le processus de mutation {Algorithm e 2.4),la mutation est executee pour toute
ou une partie de la popuration. D'un€ manidre similaire d la mutation rrarrs les algoritbmes
g4netiques' Des changements dans un habitat peuvent survenir. ces modifications changeront
Ie HSI de lhabitat' ceci est moddlise dans BBo par Ia mutation avec une certaine probabitit..
Le taux de changement de lhabitat est donn6 dans la formule (2.3).

m(s)= o*1--P"' (2.3)
' fflax

Ori:

m(s): est le taux de mutation d'un habitat avec s espdces.

a: est un paramdtre defini par l,utilisateur

P": est la probabilitd d'avoir s eqpdces dans |habitat (formule 2.4).
Prrrax : est la probabilit6 d'avoir le nombre maximale d,espdces.

Et:

Sdlectionner un habitat H_i avec une probabilit6 af iSl H_i est s€lectionn€ alors
pour j:1 to n llalre

S6lectionner un habitat Hj avec une probabilitd atrrjSi Hj est selectionn€ alors
Remplacer un SIV dans H_i avec ut SIV de HjFin

Fin
Fin

Fin
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Pn= {
dodl .,.dk_l

rror.rr...ur (r +XLrffiff) L<K<n {2.4}

1

"EEII=o1 * rr=, 
FoFr..,Fr

Remarque: Les habitats d muter sont ceux qui ont une valeur basse de HSI. cefte mutation
introduit la diversitd et encourage les habitats moyens i s,arn€liorer.

AlgorithmeZ,4 : Algorithme de mutation

Dans les sfrat6gies evolutionnaires, la recombinaison esf utilisee pour cr€er de
nouvelles solutions, alors que la migration dans BBo est utilisee pour modifier les solutions
existantes' La recombinaison globale rlans les stratdgies evolutionnaires est un processus
teproductif' alors que la migration dans BBo est un processus adaptatif ; elle est utilisee pour
modifier les habitats existants.

comme dans la plupart des atgorithmes d'optimisation i base de populatiorl l,elitisme est
typiquement incorpord dnns le but de garder la meilleure solution dans la populati<ln. cela
emp€che que les meilleures solutions soient alt6r6es par I'immigration.

Pour eviter de perdre les bonnes solutions aprds les processus de migratioa et de
mutation' Nous copions une ou plusieurs des meilleures solutions dans la nouvelle g6n6ration.
Dans not'e cas, nous choisissons de copier les deux meileures solutions.

Nous allons dnns ce qui suit ddcrire la premidre apprcche ddveloppee en impl€mentant
une version mdliorde de BBO appelde BBO_A.

Pourj=1 imfaire
Utiliser .d_i et p_i pour calculer p i
Sdleoionner..,un SIV j de H*i (Hj(t)) avec une probabilitd up i

Si H*i(i) est s€lectionn6 alors
Remplacer H_i(i) par un SIV al6aroire

Fin
Fitr

Fin
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Algorifhme 2.5 :Algorithme BBO

2.4.1-2 BB0-A : Argorithme dfoptimis*tion Am€riord Basse sur ra
Biogdographie pour le C?'Rp

Nons proposons de rdsoudre CYRP en utilisant un algorithme anelior€ de BBo.
amdlioration est effectu€e dans le processus de mutaticn, dL chaque it€ration Ia tourn€e
est madifide de manidre ce que Ie vdhicule commence du d6p6t et se ddplace vers le
proche client et ainsi de suite.

L'approche proposde BBO-A esf prdsent.e dans l'algorithme q*i suit :

Cefte

cible

plus

2.4.1.2.1 Description de l,algorith me

Reglage des parametres : Dans la premidre €tape, trous proposons i l,utilisateur une
interface de rdglage de paramefes initiare de BBO-A qui sont :

- I : le taux d,immigration

- E : le taux d'dmigration

- Taille de population

- Nombre d'itdrations

1

a::
L

,j
4
1

5

6
''t

Initialiser un ensemble de solufions au problime.
Calnrler le HSI de chaque solution.
Calculer s, it, p de chaque solution.
Modifier les habitats {migration bas6e sur {, p).
Mutation basde sur la proUaliUte '

Tlpiquement, on applique l,€litisme.
R€piter i partir de t'6tape 2 pour l'iteration suivante.

Fin

R*glage des paramdtes : nornbre dit*rations. ra taille de la pop*ration, I, E.cr€er'n ensembre initial dhabitat satisfaisant res contraintes de probrirre.Calculer le HSI de chaque habitat

-Cl:,rt* s,4p de chaque habirat
k9il* les habirats lmigration bas€e sur d,p) satisfaisant les containtes deprobleme et cn considerant la toum€e .o**J Srv.
Mutafon.basde sur la probabilit€ * p"rt"utrnt enffe les clients de la rn€metourn€e de manidre eue re v€hicule se deplace toujours vers re ptu" froct, ,ti"nAppliquer l,€litismc.
Repdter d partir de I'etape 3 pour lttEration suivanre.

dgorithm e 2.6 : Algorithms BBO_A
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crdation d'une population initiale d'habitats : Dans la deuxidme 6tape, nous
g6ndrons un ensemble initial dhabitats (algorithme 2.7). chaqae habitat code une solution**_Srotuo* (ouott0 est g6n6r6e al*atoirement (sorution faisable).

Figure 2.3 : Reprdsentation d'un habitat

:
a

Ilebut

c

LL

12

:J

It
'tR

Tent que m + aombre de populatioa Feire
m := m+l
Trier leg crients pr ordre decroissat seron reufs demandes d iR6p6ter '!sc e,

pour i afloas de r i NBR_Vehicule Frlre
Choisir uo vdhicule V i:
Trnt que chargeV_i <? eapacity_lj Frire

Yrryq vj arcc ns Aenm-Oef de iivraisons d_i;
,, chargeV_i := chrgeV_i - d_i;

Ftn
Fir

Jusqui tous les clients sont strvis
Fin

Fitr

Af gorithm e 2.7 : Crdation d'une population initiale
calcul du HSI Aprds la crdation de I'ensemble des habitats, chaque habitat est 6valud et se
voit assignd une valeur de fiaess (HsD, selon la fonction de fitness suivante :

k

HSI , r
= /(dist(mce par.corae par te v|hicale r) Z.s

r=1

Calcul de s,{ et p :

calcul de s (nombre d'especes) : Les bonnes solutions sont caractdrisdes par un
nombne dlevd d'espdces' Pour associer un nombre d'espdces pour chaque solution, nous fions
les solutions par ordre ddcroissant de la valeu du fitness. Nous associons le rang de la
solution au nombre d'espdces. Alors la meilleure solution aura le nombre d,espdces le plus
6lev6 et la plus mauvaise le plus bas.
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CaIcuI de i{ (taux d'immigration) et p {taux
caractdrisant lhabitabilit6 sont calculees comme suit :

d'6migration): Les variables f et p

(2.6)

{2.7)

Tel que I et E sont des constantes qui reprdsentent le taux maximal d,immigration et
d'6migration respectivem ent. n est le nombre totar dhabitats.
Migrationbas6esurdetp: L'opdrateur de migration d d6crit dans I'algorithme 2.3 est
utilis6 pour partager les informations des bonnes solutions et l,opdrateur d,immigration p est
utilis6 pour partager les informations vers les mauvaises solutions.
Exemple : soient solr et solz deux solutions g6n6r6es dans ra m6me itdration. supposons que
solr est une mauvaise solution sdlectionn.e pour la migration et sorr une bonne solution
sdlectionn6e pour am6liorer solr. Les deux solutions sont donn6es dans les figures qui
suivent.

f,r,=r(t-f)

r+=nx#

Figure 2.4 : Habitat Soll

Figure 2.5 : Habitat Sol2
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Nous ddcrivons dans ce qui suit le processus de migration : nous s6lectionnons
aleatoireme't un SIV de Solr (supposons que c'est V5). Nous sdlectionnons aleatoirement unSIV de Solz(supposons que c,est VI). On supprime V5 de Solr et on le remplacep,zl Vl de
solz d la fin de la solution solr La nouvelle solution est reprdsent€e dans la figure qui suit :

- -Migration-

Figur.e 2.6 : Habitat Soll apres la rnigSation

on remarque que les clients 12, 25, 13 et 4 (doublons) sont visit6s par cl,autues
vdlricules plus le v€hicule V5 et que les clients ?, 6 et I 1 qui appartient au SIV remplac6 et nefigurent pas dans le sIV migrd (clients qui manques). une mdthode de rectification s,avdre
indispensable' Le SIV ayant migrd est maintenu donc les clients 12,25,13 et 4 qui existent
ddja serons supprirn6s des atttres vdhicules. Apres avoir 6limin6s les donblons, on ajoute les
clients 2,6 et I 1 d'u'e fagon ar6atoire en respectant ra contrarnte de capacite.

Doublon

Manquant

_ _Habitat Sol-l
Mauvaise qualitd

itat Sol-l
mrgrahon

Habitat Sol-l
apres supprdssion

Habitat Sol-l
aprds I'ajout

des manquants

Figure 2.7 ; Processus de rectification de solution
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A

,:}

f

^t

Debut

n

t'1

':4

1i!

l ,-:

ia:

': 'l

Entr€e : solutiou S,V*supprim6 
;i:=0 ;

sauvegarder les clients ruanquants dans une liste MSauvegarder les clients aouUiant dans une liste DPour chaque SIV * S_fV_migre ) F,aire
Supprimer C e D
Tanf que i S nbrvehicules Faire

pour_ chaque client Cj e L{ Faire
Sl SJV_i) + dernande(Cj) 5 capaciry Fatre

Ajout6 Cj dans S_tv_il
f,'ln

Fln
Ftn

x,iu
Retourner solution S :
Fln

Algorithme 2.g : Rectification d,une solution
Mutation : L'opdrateur de mutation a tendance d augnenter ra diversit6 de la population enprospectant d'autres regions de I'espace de recherche. L€ processus de mutation consiste iichanger I'ordre des clients dans chaque sIV de manidre d ce que Ie vdhicule pacoure lesclienfs du ddpdt vers le plus proche client et ainsi de srite.
Exemple: Supposons que le SIV de lhabitat Solr reprdsent6 dans la figure qui suit est unetournde candidate pour la muiation.

Figure 2.9 : SIV avant la mutation

Le processus de mutation permute dans un srv les clients de manidre d choisir le plus proche
client toujours. r^a figure qui suit reprdsente le r6sultat aprds la mutaticn-
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Figure 2.9 : SIV aprds la mutation

2'4'2 Locar search (La recherche locare simple (Ia descente))

2.4.2.1LS : Local Search {La recherche locale)
La recherche locale simple ou la descente est un algorithme d'am6lioration tr$s ancien.

son principe consiste i explorer le voisinage de la solution courante afin d'amdliorer saqualitd progressivemenf comme le montre la figure 2.10 qui reprdsente un sch.ma
d'6volution d'une recherche rocale simple. A chaque itdration du processus d,emfiislation,
I'algorithme modifie un ensemble de composantes de la sorution courante pour pernrettre re
d6placement vers une sorution voisine de meilleure quarit€ [Amira 2013J.

Le processus est rep€t6 itdrativement jusqu'i la satisfaction du critdre d,arr€t. Il est d
noter qu'il existe trois t5pes de la descente : la descente deterministe, la descente stochastique
et la descente vers le premier meilleur voisin [Amira 2013].

L'algorithm e 2'9 rdsrrme les dtapes de l'algoritime g6n6ral de la descente,
I'algorithme entame la recherche par Ia construction d'une solution initiale s et l,evaluation de
sa qualite f(s)' Ensuite il commence l'ensemble des dtapes du proceszus d'amdlioration
suivmtes [Amira 2013] :

- Modifier s pour obtenir une nouvelle solution s'de meilleure qualit€ que s et qur
appartient i son voisinage' Le choix de la fonction de voisinage est important. Il
de'pend de I'objectif i atteindre. En fait, si I'objectif est de minimiser le cofit on doit
suiwe la direction de la vall€e. sinon (dans le cas de maximisation), on doit suiwe la
direction du sommet.

- Evaluer Ia qualitd f ( s') de Ia nouvelle solutions,.

- Remplacer s parsr, sis, est de meilleure qualit6.
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Figure aJa : un schdma d'dvolution d'une recherche locale simple fNaimi ,200gJ

Le pracessus d'amdlioration sera r6p6t6 jusqu'i amiver au cas ori toutes Ies voisinescandidates sont de pidtre qualitd que la solution courante. Autuement dit,la recherche s,arr6telorsqu'un optimum local est atteint [Amira ZAi/JI.
L'avantage de la recherche locale simple revient d sa sirnpricitd et i sa rapidit'.cependanl son probldme r€side dans le fait d'€tre broqude par le premier optimum locarrenconkd' ce dernier n'est pas forcement l'optimum global. II peut 6tr.e tr.ds loin de l,optimum

elobal [Amira20t3J.

Les bases de ra recherche rocare peuvent 6tre ddfinies ainsi. soient [Amira 20I3] :

- f $ la fonction qu'on l,on souhaite maximiser,

- ^ftasolution courante,

- S*la meilleure solution connue,

- f*lavaleur de la meilleure solution cotrnue,

- N(S) le voisinage de S.

La procddure de recherche locale est la suivante :
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.i Debut
2Trr rnitialisation : consurire unr sorufion de dfuart s*-0 ;J Sn:$_O ;
4 S=S0;
:, fr= f (S_0) ;* Tant- que l'optimum rocar n'a pas 6t6 atteint faire-j/ S *dt!!nraxa4,yerr(/(S,));

$ Si f(S) > f* alors
$ gr= f(S) ;

:li S*:S;
r.1, Fin
i2 Fln
:j Fln

Algorithme 2'9 : Algorithme d'une recherche locale simple de plus grande pente

2.4.2'2 MLs : Murti-start Locar search {La recherche rocare i base de
population) pour CVRP

Nous proposons de rdsoudre le cvRP en utilisant l'algorithme de recherche locale
multi-start qui est siruilaire i I'algorithme de recherche locale decrit dans Ia secticn 2-4.2.1
avec une diffdrence qui consiste * commencer par une population de solutions plutdt qu,une
seul solution' Nous appliquons ensuite la recherche locale sur Ie meilleur individu de cette
population.

L'approche proposde MLS est pr€sent€e dans 1,21*orithme qui suit :

Ilebut
I R€glage des paramEtes : la taille de la population.2 cr€er un ensemble initial de solutions ritiri:*r*i Lt contamtes de problime.3 Evaluation des solutions et choix de la meilleure ;;il;", de la popuration.t 

* 
Application de la recherche local sur ta meiueure;;il"* selectionne (Algorithme2.g)

Algorithme 2.10 : Algorithme MLS

2.4.2.2.1 Description de I'algorithme

Reglage des paramitres; Dans cette dtape l,utilisateur a la main de ddfinir la taillte de la
population initiale avec laquelle il commenceranotre atgorithme.

crdation d'une population initiale de solutions : Dans Ia deuxidme dtape, nous g6n6rons un
ensemble initial de solutions (algorithm e 2.ll). chaque solution est gdndree aldatoirement
(solution faisable).
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Algorithme 2.11: Crdation d'une initiale

Evaluation des solutions et choix de la meilleure solution della population : Aprds avoir

gdndrd l'ensemble initial des solutions. Nous affectons i chaqup solution une fifiress qui va

€tre consid6rer comm€ critire d'6valuation des solutions. Ce dernier est calcul6pulaformule

qui suit:

k

Fitness : f 6ai"t ance parcorue par te v|hicule r) Z.B

?-
La solution qui aura la meilleure valeur de fibress va Otre s6tectionnde pour la prochaine

etape.

Application de la recherche locale : Aprds avoir sdlectionneg la meilleure solution de la

population nous appliquons I'algorithme de recherche local ddcrif dans la section 2-4.2.t.

i

Figure 2.ll : Reprdsentation d'une solution faisable

r Ilcbut
A Trot que m + aombre de population

3 m := ta+l
e Trier les clients par ordre d6croissaat
l R€p5tcr
e Pour i allons de r i llBR_V
; Choisir ua whicule V_i;
* Trnt qre chrgeV_i +
3 ltemptir !'j ryec les

it chargeV_i := chrrgeV_i
r.:. Fin
r.r Ftn
L'3 Jusqui tous les climts smt servis

i4 Fitr
15 Flo

leurs denandes d i

de liwaisons d i;
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2.4.7.7.7 Mdthode de voisinage utilisd dans lalgorithme MLS

Dans I'algorithme MLS, nous avons utilisd la mdthode de voisinage 2-OPT.

2.4.2.2.2,1 M€thode de voisinage 2-OPT

L'algorithme de rechershe locale 2-OPT a 6td mis en &uwe par Georges A. Croes

en 1958 [Croes 1958] afin de r6soudre le probldme de voyageur de commerce ainsri que de

nornbreux probldmes connexes. Ceux-ci comprennent le probldme de tourn€es de v€hicules

(YRP). Dans notre cas nous proposons d'appliquer cet algorithme sur le probldme CVRP.

L'algorithme commence initialement par une solution et I'idde principale derridre est

de prendre une route qui traverse sur elle-m€me et la r€organiser afin de minimiser la distance

du chemin parcourue.

L'approche 2-OPT est reprdsentSe dans I'algorithme qui suit :

2 Entrd : V6hicule V
: Amdlioration :: wai ;
4 Tatrt que As6foration = vrai falrr
5 Am6lioration := faux ;

f Pour tout client C i de V falre
-r Pour tout client Cj de \r avec j li+l n j fi-l n j li falrt
a Sl distance{Cr,cr+l+ d.*tance(cr,Q*t) t distance(cr,ct)+ distance(Cr*r,Cr*r) alors

9 pennutation enfi'e les clients C1a1et C1

r t Am6lioration :: vrai r

ii Fitr
i2 Fin
13 tr'h
Lr ltr
rt Retoumer V
it
ri Fitr

Algorith me 2.12 : Algorithme g6ndral 2-OPT

Les figures qui suivent illustrentle fonctionnement de l'algorithme 2-OPT :
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Figure 2.13 : Aprds l'execution de l'algorithme ?-OPT

2.4.3 Harmony Search (Recherche harmony) HS

2.4.3,1. HS: Harmony Search (Recherche Harmony)

La recherche par hannonies (HS: Harmony Search) est un€ trds rdcente

mdtaheuristique [Amira 2013]. El1e a 6t6 proposde par Geem et ses collOgues [Geem et al,

2001 ; Geem et Choi, 20071. A I'oppos6 des autres metaheuristiques qui s'inspirent des

Figure 2.12 : Avant l'exdcution de I'algorithme 2-OPT
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phdnamines naturels, la recherche par harrncnies s'inspire du processus de recherche de la

meilleure hatmonie musicate. Les etapes du processus de recherche de l'algoritlune de

recherche par harmonies scnt rdsumdes dnns I'algoritlnne 2.13 et expliqudes dans ce qui suit

[Amira 2013].

L'algorithme HS commence par une dtape d'initialisation des paramdtres n€cessaires et de la

mdmoire d'harmonies (populaticn de solution) compos6e d'un ensemble de I n HMS

harmonies (i.e. solutions) al€atoires (voir figure 2.14) et des paramOtres n€cessaires pow le

fonctionnement du HS qui sont [Amira 2013] :

- la taille de Ia mdmoire d'harmonies {i.e. la population), notde par HMS (de

l'anglais : Harmony Memory Size).

- Le taux de considdration de la m€moire harmonique, notd par HMCR (de

I'anglais: Harmony Memory Considering Rate), dont le r01e est de ddsider si la

mdmoire HM sera utilisde ou non.

- Le paramdtre PAR (de l'anglais : Pitch Adjusting Rate), reprdsentant la

probabilitd d'apporter quelques modifications i un €ldment de la HM.

- Le critere d'arr6t {gdndralement un nombre maximum d'it6rations}.

HM-

icl

xl
^- 1_

,aN

-,7.
IY

HMS
N

aaa
aal
a a .r. a

*uMS YFMS y
-tl1 &', .+

L'

Figure 2.14 : La structure de la mdmoire harrnonique

Ensuite, I'algorithme passe i l'6tape d'am€lioration des hannonies. Cette 6tape

consiste i amdliorer une solution xl =xL,xL,,,xk en se basant sur trois rdgles: la

considdration de 1a mdmoire HM, l'ajustement des valeurs des variables de la solution et la

#lection aldatoire [Amira 201 3].

Aprds gdndration du nouveau vecterr (nouvelle solution) xi =xl,xL,..rf , les

composantes obtenues par considdration de la mdmoire HM sont examin6es pcur ddcider s'ils

dewont 6tre qiust€es ou ron. Srrit a l'€tape d'am€lioration de solutions,le HS piwse d I'etape

de mise * jour de la m€moire Hlvl Cetfe €tape consiste * rerrplacer la mauvaise solution de la

matrice HM par la nouvelle solution trouvde si cette dernidre est de meilleure qualitd
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(comparde avec la mauvaise solution). Les dtapes d'am€lioration et de mise i jour seront

r{pdt6es jusqu'ii la satisfaction du critdre d'arr6t lAmira 2013].

1 Debut
? Iaitialissr les paramites ndcessaires ;

3 Initialiser la m6moire I{Ird (une population d'harmonies) ;

4 Tant que la condition d'arr€t n'est pfls satisfaite falre
5 Produire une nouvelle solution en mrdliorant la solution x' i :

6 Mettre i jour la m&noire HM :

7 tr'||r

I Retourner la ou les meilleures solutions ;
g f,'ln

Algorithme 2.13 : Algorithme g6n6ral de la recherche par harrnonies

2.4.3.2. RHD : I'algorithme de Recherche Harmonie Discret pour CVRP

Nous proposons de rdsoudre CVRP en utilisant l'algorithme RFID. Cette arrdlioration

est effecfude dans le processus de gdn6ration des nouvelles harmonies.

Ilebut
r R€glags des paramites : nombre d'iterations, la taille de la population HMC& PAR.

2 Cr€er un ensErnble initial dharmonies satisfaisant les containtes de probldme.

: G6nErer des nouvelles harruonies (approvisiorment basd sur PAR_i, HMCR_i)
a Mise A jour de la mdmoire d'harrnonie

s R6p6ter i partir de l'€tape 3 pow l'itfration suivante.

Sla

Algorithme 2.14 : Algorithme RHD

2.4.3.2.1 Description de lralgorithme

Cr6ation d'une population initiale d'harmonies :

Dans la premidre 6tape, nous g6n6rons un ensemble initial dharmonies (algorithme

2.15). Chaque harmonie code une solution possible. Chaque solution (harmonie) est gdn6rde

aldatoirement (solution faisable).

Figure 2.15 : Repr6sentation d'une solution faisable
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:. Ilebut
i Trtrt que rn .# nombre de population Frire
: m -= gtr*l

4 Trier les clients par ordre decroissant selor leurs demurdes d i
: R€p€ter
€ Ponr i allons de r i NBR Vehicule Frire
: Choisir un r€hicule I'l:
! Tent que charge!_i <= capacity*l_i Frire- Remplir \,J avec les demandes de lhraisons d i;

i ir chrrgelj = charge\_i - d_i;
ri:. Fin
1: Fitr
i: Jusqui tous les clients sont se*"is
.i Fitr
:i Fin

Algorithme 2.15 : Crdation d'une population initiale

G6ndration des llMfRiet PCfi; : pour chaque solution {harmonie} on gdnAre aldatoirement

un HMCRi et un P,Afi; entre [0,1].

fmprovisation : A chaque itdration de I'algorithme? nous g€ndrons une nouvelle harmonie de

deux fagons possibles, en fonction de la valeur de HMCR; gdndrde de fagon aleatoire :

l. HMCRi < HMCR : Dans ce cas, la nouvelle solution est g€n6r€e i partir de la rndmoire

dhannonie. En effet, pour chaque xf;ew de lharmonie gdn€rde (qui repr€sente le client k d

visiter), nous prenons une salution .Sr,t E [|,HMS| au hasard de la mdrnoire puis, en

fongtion de la valeur du pararndtre PAR, nous avons deux cas possibles :

- PARI<PAR : Nous faisons un ajustement de la valeur g6ndr6e par le voisinage de la valeur

x[ dans la population : soit nous preoons la va]eur xft-r; k de la solution 56-1 soit la valeur

*l'*t)k de la solutions6*r.

- PARI> PAR : Nous considdrons la valeur xf, de la solution.gr. Ensuite, rous vdrifions les

contraintes de le la nouvelle harrnonie.

2. HMCRI> HMCR : Dms c€ cas, et pour chaque rfew de la nouyelle harmonie, nous

choisissons au hasard un client de la liste des clients disponibles. La solution produite doit

satisfaire les contraintes.

2.5 Description du processus de cooperation

Aprds avoir mis en Guwe les trois m€taheuristiques prdsent€es dans les sections

prdcddentes, la coopdration peut 6tre ddveloppee. Par la concurrence et la coop€ration, cette

m€thode va promouvoir la diversification de m€me que f intensification de I'espace de

recherche. Le schdma du processus est tel que pr€sentd dans la section 3.2. Des qu'on
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commence la recherche, les m6taheuristiques esclaves ont tous les trois ul rang 6gal d zero.

Le choix de la mdtaheuristique de ddmarrage est aldatoire. Lorsque le processus est 1anc6, la

mdtaheuristique choisie aldatoirement Mdnera d une solution, le gain potentiel de qualit6

offert par cette nouvelle solution sera ajoutd au fiillg de mdtaheuristique. Les rangs des

mdtaheuristiques esclaves aideront i terminer la prochaine mdtaheuristique d €tre exdcuter. La

liste taboue comprendra les m6taheuristiques qui ne pourraient pas am6liorer la solution

actuelle si I'amdlioration survient pendant 1'ex6cution d'algorithme, la liste taboue est vid€e

afin que toutes les mdtaheuristiques esclaves soient libres i exdcuter.

Le processus prend fin si les mdtaheuristiques n'ont pas pu amdliorer la solution un nombre

ddtermind de fois consdcutives. Une fois la liste taboue est pleine, une metaheuristique est

aspir6e ir concurrencer lss mdtaheuristiques en cours. Plusieurs critdres d'aspiration peuvent

€tre utilisds (1a plus ancienne, la m€taheuristique avec le meilleur rang ou au hasard). Nous

avons opt6 pour un choix aldatoire entre ces options. La figure 2.16 illustre la coopdration des

mdtaheuristiques :

S coop""rtion

dHf,! 6pgo,;r1-u ss6,

i$ Recnerchetoc*l

lm Ru.hur.heHrrrnonie

-; Tralsmition de solution

Figure 2.L6 : Coopdration des mdtaheuristiques
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L'algorithme2,l6 resume le deroulement du processus de coopdration.

Algorithme 2.L6: Algorithme de coopdration des Mdtaheuristiques

r'1,, Ilebut
?' Similaire := 1oo ;

. 3, Choisir altatoirement Meta parUi ILS ; HS ; BBOJ
,,4, Tant que similaire > o ftIre

:. :3 Appliquer Meta
''6, , Calculer anreliomtion_meta

T rang_m€ta = ameliotation_meta

,,s T{trt qtrc amelioration_meta< 0 falie
,9: Siroilaire=similaire-t
.7,Q. Choisb Mera, qui a le plus grmd rang
'11 , Appliqucr Meta

ii,, , Calorler anelioration_mera
13_ . rang_meta =,ranlmeta + ameliotation_me$a
xd . Ajouter Meta, d liete taboue

,13 S1 liste plcine alors
,.16 Choisir al6atoiremeirt Meta parmi [LS ; HS ; BBO] et la lib€rer
i? Sinon

lf , Choisir Meta qui a le plus grrnd rang
tg Fln
?0 Fln
,,21, tr!tr

22 Fln
?3 Fln



38 | r' '', ', r'

Le proeessus de eoopdration est organisd oomme $tit .

tu
Noni ;j;

==ffi
l'{9n--. .

Figure 2,17 :Pracessus de coop€ration dirigee par ia recherche taboue
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2,6 Conclusion

Ce chapifre vise d rdsoudre grf;ce d une approche coopdrative le probldme de tourn6es

de vehicules avec contrainte de capacitd CVRP. L'approche proposde est une mdthode de

coop€ration enhe les trois Mdtaheuristiques (la reoherche locale multi-Start, I'algorithme de

recherche harmonie et I'optimisation basde sur la biog€ographis) supervisees par une

M6taheuristiques maitre (recherche taboue).

Dans le chapitre qui suit, nous allons prdsenter nos r6sultats d'exp6rimentation.
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3. Chapitre 03 : Rdsultats de I'approche coopdrative sur le CVRP

3.1 Introduction

Dans le chapitre pr€cddant nous avons prdsentd la d€marche emprunt€e afin de realiser

un systdme coop6ratif pour la rdsolution du probldme de tourndes de vdhicules avec contrainte

de capacite de vdhicule. Ce dernier se base sur trois m€taheuristiques (Optimisation Bas€e sur

la Biogdographie, La recherche locale multi-Start et la recherche hannonie) ncimmdes

mdtaheuristiques esclaves qui scnt gdrdes par uile mdtaheuristique maitre (la recherche

taboue). Dans ce chapitre, nous pr€sentons f interface de l"application avec tous ces

composants ainsi que les rdsultats d'exp€rimentation du processus de coopdraticn et des

diffdrentes mdtaheuristiques de manidre individuelle.

3.2 Pr{scntation de lointrrface

La bonne conception de I'interface graphique des applications est trds importante, car

elle permet de faciliter le dialogue entre l'utilisateur et le prograrnme ainsi que d'arn€liorer les

performances de I'application. Dans la conception de l'interface de notre application nous

avons respect€ un ensemble des choix ergonomiqugs comme la lisibilitd, la comprehensibilitd

et l'accessibilitd a tous les param&tres de l'application de manidre facile et pratique,...etc.

Dans ce qui suit, nous pr€sentons des captures d'6crans des principales f€n6fi'es de notre

application.

w
tithier [''lduh*ri*]que Aidc

kiffi d€6 MethstEudstiqw et de la Coq)L{dfim nEr

jr

W*'ffiffi

i'
L

-tl
I

F
't

.b
I'

Figure 3.1: Prdsentation de I'interface du programme

Taq dtrmiJEdff :

0.!

r---*-n-
Tauxd'E {qraioi:

0,6

I--Tr.*IJ

Ta!€ de F 9rb6N :

t0
I-TT-u

ta6$re tbE0c:
/r5O

r*TT-
tg
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L'intetface graphique prapcsde dans no&e application est composde de trois parties

principales comme il est illustrd dans la figure 3.1.

La premidre partie (A) est un espace pour afficher la solution (ensemble des tourndes)

retoum6e d la fin de l'exdcution du progrirmme. Les clients sont repr6sentds par des points

jaunes accompagnds du numdro de client correspondaat. Les tourndes sont dessin€ers selon

I'ordre reto*rn6 par lo progranrme ori chaque tournfe est reprdsentde par une coulew

diffdrente.

ollErcaflitr d6 UethalHristtq€ et de b Csptr4im

Figure 3.2 :Prdsentation de l'interface d'affichage des tourndes

La deuxidme partie (B) concerne le pararndtrage des m€taheuristiques et. de la

coopdration, cette partie permet i i'uiilisateur de regler les paramdfres de chaque

metaheuristique d'une fagon individuelle, Elle permet aussi de faire une eombinaison

manuelle d'une coopdration entre les mdtaheuristiques ou bien une coop€raticn autornatique

comme il est illustrd dans lafisure 3.3.

'a:,

Si

s:q.
+,

5

ij

#
;T

s
iij

.ts
:.:!r
:!s



Parametr€s de 88O

T€ur d'lm$bratloil:
0,8

l|lx rtt$&ratioB:
0,0,lre,

IaIhde P@uhdon:
t0

ilombre dqnerati.rfls:

450

Paranelre HIICR:

0.9

f 

-qF:rrParimetrs PAR:

Tai$ede Fondrli.m:
t0

lbsrorcdftErstims:
100rrrffi

Tai& de Fopulatlon:

t0

ffi --1t
[p**r*.u*pq,rar*ru I
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Ercc$erb cooperag,on

Figure 3.3 : Prdsentation des commandes de paramdtrage des m6taheuristiques

Les composants (l), Q), t3), (4), (5), (6) dans la figrne 3.3 permettent de rdgler les

param+fes: taux d'immigration, taux d'€migratian, tailie de la population, tnombre

d'itdration, g6n6rer une population st ex6cuter I'algorithme d'optimisation Bas€e sur la

Biogdographie respectivement. ks composants (7), (8), (9) permettent de r6gler la taille de la

population, la gdndrer et exdcuter l'algorithme de recherche local-Multi-Stan respectivement.

Le composant (10) sert d afficher le changement du fitness de la meilleure solution quand une

des mdtaheuristiques (ou le systime coopdratif) est en cours d'exdcufion. ks composants

(11), (12), (13), (14), (15), {16) Frmettent de r€gler les paramdtres : HMCR, PAR, taille de la

population" nomb're d'itdration, gdndrer une population et exdcuter I'algorithme de recherche

harmonie respectivement. Le composant (17) permet de rdgler le paramdtre de similaritd de la

coopdration, alors que le composant {18) permet d'exdcuter cette dernidre.
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La troisidme paltie de l'interface est oonsacree

coopdration cornme le montre la fizure 3.4.

z I'affichage des r6sultats de la

Ressltats*

lrfethaheurtstique En cortrs.- : IZTT.2g4i7fl964ff1 i g, .BEOJ

" 
lrethaneuristi$le Setectio nner : IZTT,294t 10964711 18, 

.BBOf

Ancbnne Valeur : 928.59

llouvelle Valeur : 928.59

Amelioratiofi :0.0
I
I

Figure 3.4 : Interface d'affichage des r€sulfats

Le menu Metaheuristiques de l'application contient des boites de dialogues ddfinissant

les mdtaheuristiques utilisdes, le processus de coop€ration ainsi que le probldme {rait€ r:lans ce

travail.

Ereantffi @ MetEtHristi$e et cb la CooF€J-dlioo oE
Oplimistt:n Ba]w sr h Biog€ogcphie

,l[1 BEO d un nouvci dlgorithmc inipir. dc t. biog@sEFh;c pour I

!t Bptimistion globdlE, td biogccar.ph'€ dudie I' np!*nisn
9€ographique d o|g.oi5nre5 biologiqus. il €* d! .str&du d Ajfr€d
l.r..t{lacE d Cturl€r D.nrih d.ns le l}€me ii*le. Cs ba$u cnre un
a:fr<t delripffdun ilped hi4cdqu€. tn 196C, F.cbdMacAdhurEt
Edsard Vrl!on Bnt dEvdoppe un mod€lE mathemstiqur pcur ls
bbgeogrnphi€. Les moddEs ruthsdiqu$ de Inbibg€rgraphie
tk(riEn (rm|M h9 gpEcs migrtntd une ilEn t ffie, .ommd
dancwell.s r$s appa.diy-{ntd ronm€nrlEepf,c 5 &gn$r
,Urcik d on h*hd u h.bit t d un spftcdcYicilck de.drc
€sF.crtE hdbitnts qui sonr lavordblc d ia reik.c des EpEc
biclogiquE o*un Hsl (Habi$ Su;t bitiby Inde)da.e t€ p!r.m&s
intnmc.nt l€ HSI peo\€nt & : la ptsiE l! diwEiE v.gdte. ta
dtusit€ de!t€rftin.,

i :me 
de lo{lls deft*ricuf* u* *ntuinter Ou *prdl. 3I

CyRp dt un problsredeto!me6 de ytnicul6 (!Rpl ddnr tquEi un.
fldr{hcdcldriculcs d. livrni*n avr unttopccitt unilcrmc

, (simil.irFl doil rfl; ls dgoce de dior connus pour un:ol i
p'cdu:t &n! un dcpotonrnrun Et al€c un (od dE trrnlh minimunl, L€
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Figure 3.5: Prdsentation des fonctionnalit€s du menu Mdtaheuristiques

-1.
rt-

3.3 Description des Instances

A-fin de tester les performances des kois metaheuristiques ainsi que le procesisus de

cooperation sur le probldme de CVRP, nous avons testd ncs approches sur les instances

d'Augerat et ql, ainsi que celles de Christafides et Eiton disponible dans la littdrature.

Affichage des

0e Epdlrlion
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L'ensemble des donndes de test est ccmposd de 12 instances qui varient entre 16 * 39 clients

et de 2 d I vdhicules oi le client numdro 0 reprdsente le d6pdt.

Exemple:

Tableau 3.1 :Exemple d'instanee CVRP

L"exemple prdcddent monhe que chaque client possdde une position indiqude par les

coordonndes xi et yr et ure seule demande nommee d.emandei. Chaque fichier ril'instance

que nous avons utilisd est de typs ( *.txt l.Il est formuld de cette manidre :

rsFf'rjf $!q.!$46!*4isJfi r$d€!4fl $dsat

Elrnz*c.ffi f,ll
4 + Nombre de v6hicules

r€..'>5000 Capacit€ de chaque v6hicule

Coordonn€es du client numero 01

026{1 3. j.00*-Demande du client num6ro 01

].{um6ro du client

Figure 3.6 : Organisation du {ichisr d'ilstance

Il e$t important de noter que dans chaque fichier les deux premieres lignes sont

rdserv6es. La premidre reprdsente le nombre de vdhiculss autorisd et la deuxidme repr6sente la

capacitd de chaque vdhicule de I'instance comme il est illustrd dans la figure 3.6.

3.4 Environnement d'exdeution et paramdtr*ge

3.4.1 Environnement d'ex6cution

L'applioation est programmde en python sur l'dditeur de texte Sublime Text,etles tests

ont 6td effectues sur deux ordinateurs ayant les caractdristiques suivantes :

C1 X; Ti d.emand.el

0 42 68 00

I II 97 05

5 000s 03.9

*r|,0001 '0151.



ACER Aspire E$573 Samsung NP300E?A

Fabricant du processeur : Intel Fabricant du processeur : Intel

Type de processew : Core i3 Type de processeur : Core i3

Rdference du processeur : i34005U Riference du processeur : i3-2330M

Vitesse du processeur : 1,70 GFIz Vitesse du processeur :2,2A &TIz

Nombre de cceur(s) du processeur : Dual-

core (2-Core)

Nombre de cmur(s) du processeur : Dual-

core (2-Core)

MdmoireRAM:4Go MdmoireRAM:8Go

Technologie de lamdmoire :DDR3L Technolagie de la mdmoire : DDR3L

Systdme d'exploitation : Windows 8.1 Systime d'exploitation : Windsws I
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Tableau 3.2 : Caractddstiques des machines utilisdes Aans i'experiment6iol

3.4.2 Param€trage

Chaque mdtaheuristique a besoin d'un bon param€trage au ddbut de son exdcution

pour abcutir d des bons resultats. Le choix de ces paramdtres est fait selot l'instance de

donndes utilis6e. Les tableaux suivants donnent les paramdtres adoptds dans nos r€sultats pour

chaque algorithme dans le process$s de coopdration.

Tableau 3.3 : Paramdtres des m€taheuristiques utilis€es

I1 est important de noter que le paramdtre seuil de similitude de la coop6ration varie

entre I jusqu'i 200 pour tous les tests effectuds.

Population Itdration
Max

d'espdces
lnmisation Emigration HMCR PAR

BBO 15e80
2000 n

10000

Taille de

population
40d100% 10a100%

HS 15a80
100 a

2000

4Ad
100 %

4Ae
100 o/a

LS-multi-

Start
15e80
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3.5 Campftraison des Rdsultats

Afin d'estimer l'efficacitd de notre mdthode de coopdration ainsi que les trois

mdtaheuristiques dans la resolution du probldme de CVRP, nous avons effechrd plusieurs

exdcutions sur les instances choisis. Les tableaux qui suivent presentent une comparaison

entre lss r€sultats obtenus par les trois mdtaheuristiques de maniere individuelle et le
processus de coopdration ascornpagn€ avec des figures de courbes qui illustrent la diff6rence

entre les rdsultats.

Pour pouvoir rnesurer la qualitd des solutions de nctre mdthode de r€solution (la

coopdration), on fait une comparaiscn de rendement avec chaque mdtaheuristique d savoir,

Optimisation Basde sur la Biog€ographie, La recherche locale mglti-Start et la recherche

harrnonie. Ensuit on fait une comparaison de la coopdration avec un Algorithme Hybride Bat

avec Path Relinking GAA-PR) proposes par les auteurs Yangquan Zhou, Qifung Luo, Jian

Xie et Hongqing Zheng dans [Yongquan 2016] pour la rdsolution du probldme de tourn€es de

vdhicules CVRP.

Pour cette ccmparaison un pourcentage d'amdliaration ft est calculd de lamani0re suivante :

A savoir aussi que si la solution ne s'amdliore pas, nous mesurons l'6cart $ entre la solution

de la cooperation et celle comparde avec :

*=( ).roo (3.1)
\ f itness*"taheuristique J

, _ M!!!!stoop- fitnesssrnnl^11\
r t t+luv

\ f lrTlgSSgs.sslnl J
i3.2)
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3.5.1 coopdration avec optimisation Bas6e sur t* Biogdographie

Fichier

utilis6

Nombre de

clients

Nombre de

v6hicules
Cooperation BBO aYo

A-n33-k5

A-n33-k6

A-n39-k6

B-n35-k5

E-n22-k4

E-n23-k3

E-n30-k3

E-n33-k4

P-n16-k8

P-n19-k2

P-n20-k2

P.n22-k2

aa
JJ

an
JJ

39

35

22

23

30

aa
JJ

16

19

IU

22

5

6

6

5

4

J

3

4

8

2

z

z

686,96

7{4,24

888,59

989,94

375,27

569,75

549,45

861,13

454,4A

22l,gg

221,59

222,97

801,90

961,71

124A,42

10gg,5g

477,10

773,96

598,96

I 03l,gg

486,99

243,62

255,90

261,34

14,33

20,53

29,36

9,07

21,34

26,39

8,27

16,56

6,69

8,92

13,37

14,72

Minimum

Maximum

Moyenne

6169

28,36

15,71

Tableau 3.4 :Comparaison de 1ac@
Le tableau 3.4 repr6sente les r€sultats comparatifs de l'approche coop€rative propos6e

avec I'approohe d'Optimisation Bas€e sm la Biogdographie. La premidre colonne represente

le nom de I'instance coffespondante, La deuxidme et la troisidme colonne repr6sentent le
nombre de clients ainsi que le nombre de vdhicules respectivement, les r6sultats de la fonction

objectif des deux approches (coopdration et Optimisation Bas6e sur la Biog6ographie) sont

repr6sentdes dens la quatridme et la cinquidme colonne respectivement.

A partir du tableau 3.4, on remarque que I'approche coopdrative a am6lioree les

r€snltats retourn€s par BBO avec un pourcentage qui varie entre 6,69?o et2gr36vo.Le graphe

suivant repr€sente la difference enhe les rdsultag retournds par l'approche de coop#ation et

qui sont retournds par BBO.
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Figure 3.7 : Graphe des rdsultats de BBO et la coop*ration

3.5.2 Coop6ration avec recherche locale malti-stsrt

Fichier

utilis6

Nombre de

clients

Nombrs de

vdhicules
Coopdration LS.MS txt/o

A-n33-k5

A-n33-k6

A-n39-k6

B-n35-k5

E-n22-k4

E-n23-k3

E-n30-k3

E-n33-k4

P-n16-k8

P-n19-k2

P-n20-k2

P-n22-kJ

JJ

aa
JJ

39

35

22

23

30

33

16

19

20

22

5

6

6

)

4

J

a
J

4

I
2

2

2

686,96

764,24

888,59

989,84

715 )1

569,75

549,45

861,13

454,40

22l,gg

221,59

222,87

1099,93

1193,59

ts27 A8

1551,86

620,47

719,95

802,09

rrag32

473,74

235,50

279,75

298,L!

37,55

35,97

41,83

36,22

39,52

20,86

31,50

22,37

4,08

5,78

24,79

25,24

Minimum

Maximum

Moyenne

4108

41083

26,81

Tableau 3.5 : Comparaison de la coopdration avec la recherche locale multi-start
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Le tableau 3.5 reprdsente les rdsultats comparatifs de I'apprache coopdrative prapos€e

avec l'approche de la recherche local Multi-Stan. On remarque que l'approche de coop6ration

a amdliorde les rdsultats de la recherche locale Multi-Stan avec un pourcentage qui varie entre

4r08yo et 41r837o. Le gaphe qui suit reprdsente la diffirence entre les rdsultats des deux

approches (coop6ration, recherche locale Multi-start\.

Figure 3.8 : Graphe des r€sultats de la recherche locale Multi-Start et la Cooperaiion

3.5.3 Coopdration avec recherche harmonie

Le tableau 3.6 reprdsente les r€sultats comparatifs de I'approche cooperative proposde avec

I'approche de la recherche harmonie. On remalque que I'approche de coop4ration a am61ior6e

les rdsultats de la recherche harmonie avec un pourcentage qui varie entre frO8yo et Ssr4gyo.

Le graphe rlans la figure 3.9 reprdsente la diffdrence entre les rdsultats des deux approches

(cooperation, recherche harmonie).
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Figure 3.9 : Graphe des rdsultats de la recherche harmonie et la coop€ration

Selon les trois tableaux 3.4, 3.5 et 3.6 on remarque que I'approche de coopdration a

amdlioree les rdsultats des trois metaheuristiques (Optimisation Bas6e sur la Biogeographie,

A-n33-k5

A-n33-k6

A-n39-k6

B-n35-k5

E-n22-k4

E-n23-k3

E-n30-n3

E-n33-k4

P-nl6-k8

P-n19-k2

P-n20-k2

P-n22-V,J

1{

JJ

39

35

22

23

30

aa
JJ

l6

19

20

11

5

6

6

5

4

a
J

a
J

4

I
2

2

1

686,96

764,24

888,59

ggg,g4

?1\ j1

569,75

549,45

861,13

454,40

221,99

221,59

z2z,g7

1224,29

1292,93

1870,05

1893,55

597,62

l0l3,lg

1234,A5

l280,gg

494,32

342,37

383,19

382,45

43,99

40,89

52,48

47,73

36,57

43,77

55,48

32,78

8,08

35,19

42,17

41,73

Minimum

Maximum

Moyenne

Tableau 3.6 : Comparaison de e harrnonie
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La recherche locale multi-Start et la recherche harmonie) avec des moyennes de (l5n7lyo,
26r81v", 40r06va) respectivement, ce qui signifie que I'approche d'Optimisation Basee sur la
Biogdographie est plus efficace que celle de la recherche locale multi-Start et Ia recherche

harmonie.

Le Tableau 3'7 reprdsente la comparaison de la qualite des solutions enfoe l,approche

de cooperation et BKS' on rernarque une insrffisance de perfonnance de l,approche de

cooperation. L'6cart entre les deux rdsultats est minimisd (en moyenn e ZrTg/o) paur la
majorit6 des instances' Le plus grand 6cart trouv€ est de 61481o darrs I'instance A-n39-k6. I*
gaphe suivmt reprdsente la differetrce enfe les denx resultats.

3.5.4 coopdration avec BKs {sest Known sorutions}

Tableau 3.7 : Comparaison de@

Nombre de

clients

Nombre de

vdhicules

A-n33-k5

A-n33-k6

A-n39-k6

B-n35-k5

E-n22-l<4

E-n23-k3

E-n30-k3

E-n33-k4

P-nI6-kB

P-n19-k2

P-nZA-k2

P-r.224A

JJ

a^
JJ

39

35

22

23

30

JJ

16

l9

20

22

5

6

6

5

4

a
J

a
J

4

I
2

2

2

696,96

764,24

889,59

989,94

375,27

569,75

549,45

861,13

454,4fr

221,99

221,59

222,97

661

742

831

955

375

569

534

839

450

272

216

2t6

3,78

2r9l

6,48

3,52

0'0?

o,13

Zr8l

2r57

qr97

4,45

2r52

3,08

Minimum

Maximum

Moyenne
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Figure 3.r0 : Graphe des r6sultats de BKS et la coopdration

3.5.5 Coopdration avec IIBA-PR

Nombre de

vdhicules

A-n33-k5

A-n33-k6

A-n39-k6

B-n35-k5

E-n22-k4

E-n23-k3

E-n30-k3

E-n33-k4

P-n16-k8

P-nl94A

P-n20-k2

P-n22-k2

JJ

aa
JJ

39

J)

22

23

30

JJ

76

l9

20

22

5

6

6

5

4

n
J

a
J

4

I
2

2

2

686,96

764,24

888,59

989,94

375,27

569,75

549,45

g6l,l3

454,40

221,99

221,59

222,97

662,11

742,69

835,25

115 11

568,56

837,92

ztz,os

217,41

217,95

3,62

2rffi

6,{}0

0r00

0,21

2,79

4,16

1089

2rZS

Minimum

Maximum

Moyenne

Tableau 3.8 : Ccmparaison de@
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Le Tableau 3.8 reprdsente la comparaison ds ta qualitd des solutians errffe I'approche

de coopdration et l'approche de HBA-PR. on remarque aussi une insuffisance de performance

de I'approche de coop6ration. L'€cart entre les deux rdsultats est minimis€ (en moyenne

z'63oh) pow la majorit6 des instances. Le plus grand 6cart trouvi est de 6,00Vo dans

I'instance A-n39-k6. Le graphe suivaat repr6sente la diffdrence enfie les deux r€sultats.

Figure 3.11 : Graphe des rdsultats de l'approche HBA-PR et la Coop€ratioa

on rematque dans le tableau 3.8 que l'6cart reste proportionnel d la grandeur- des instances.

En effet, la diff€rence est acceptabie quand il s'agit des petites insfances, et augmente

relativement pour les grandes.

3.5 Conclusion :

L'approche de coopdration exploite les avantages de chaque m€taheuristique pour

diversifier mieux l'espace de recherche, elle retourne des r€sultats relativement plus

performants' Cependant, il reste i effectuer des expdrimentations plus profondes afin de

parvenir d de meilleurs rdsultats ainsi que de confirmer l'importance de I'approche

coopdrative.
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4. Chapitre tl4 : Conclnsion et Perspectives

Ce chapitre cl6t Ie tn€moire en rdcapitulant les objectifs et les points abordds. Ce

memoire avait pour objet la rdsolution grf,ce d une mdthode cooperative, l'une des variantes

du problime de tourndes de vdhicules, qui malgrd son anciennetd, reste I'un des probliimes les

plus traitds dans le domaine de I'optimisation combinaioire.

Les problemes de tourndes de vdhicules (Vehicle Routing Problems) sont une grande famille

de probldmes d'optimisation combinatoire, depuis sa rnise en &uwe par Dantzig et Ramser il
y a plus de 50 ans sous le titre de t< The Truck Dispatching Problem ll fDantzig 19591, des

eentaines d'articles ont 6t6 consacrdes i sa rdsolution exacte ou approximative.

Dans ce mdmoire, nous avons €tudie une variante du YRP nommde le CvRp (Capacitated

Yehicle Routing Problem) formulde en 1976 par [Christofides 1976], dans lequel une flotte

fixde de v6hicules de liwaison avec une capacitd uniforme (simitaire) doit servir les exigences

des clients collllus pour un seul produit dans un dep$t commun et avec un cofit de transit

minimum.

Aprds avoir prdsente une description du probldme de YRP nous avons cite certaines

variantes de ce dernier et leurs fonnulations mathdmatiques.

La r6solution des moddles mathdmatiques du probldme et de ces multiples variantes,

est rdalisde par de nombreuses m€thodes, chacune fournissant des approches de recherche

diftrentes, la partie qui a suivi abordait, de fagon thdorique, les principes de fonctionnements

des mdthodes de rdsolution utilis€es pour la rdalisation de ce travail.

L'approche proposde pour la rdsolution du problOme 6tudid (CIIRP) est une mdthode

de coop€ration entre des mdtaheuristiques gdr€es par une m€taheuristique rnnaitre,

I'optimisation basde sur la biogdographie, la reeherche locale Multi-Start et la recherche

harmonie, ces dernidres ont pour principale t6che de fusionner leurs fonctionnement sous le

contrdle de la m€tahewistique maiffe afln d'exploiter les points forts de chaque

m€kheuristique et d'atteindre une qualit€ de solution meilleure.

Afin d'impl6menter les diffdrentes mdtaheuristiques, il a fatlu adapter chacune d'elle

de mmiire addquate au problime trait6, nous avolls presente chaque op6rateur de

modification ou de mise i jour des solutions.

Enf,Jn un chapitre d'observation et d'exp6rimentation vient conclure ce ffavail et

expose la qualitd et I'efficacitd de I'approche proposde, tous cela en effectuant des diftrentes

comparaisons avec les rds$ltats retournds par les ex€cutions des mdtaheuristiques de rnanidre

individuelle puis avec quelques rdsultats de la littdrattue qui traitent le m€me probleme.
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L'expdrimentation de eette mdthode coopdratiye a montree dans tous les cas, une

amdlioration de qualit6. En effet cette fusion du fonctionnement de ces mgtaheuristiques a

profitde des avantages de chacune d'elles. L'espace de recherche est explord de maliBre plus

approfondit i chaque ex6cution d'une de ces m€taheuristiques et les soluticns de d6part sont

de plus en plus am€lior€es, biea que dans la plupart des cas le r€glage des parametres

n'dtaient pas efficace au maximum i cause de la contrainte de temps qui est fixd pour la

r€alisation de ce favail.

On souhaite ddsormais d'dtablir des analyses expdrimentales plus poussdes, afin de

valider I'efficacitd de cette mdthode cooperative de maniire ddfinitive.
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R6sum6

Ce sujet situant dans le cadre d'optimisation combinatoire, a l'objectif de resoudre le

probldme VRP avec une approche coopdrative de m6taheuristiques relativement rdcentes.

Le probldme de distribution des biens dans lequel les vdhicules basds i un dep6t

central sont tenus de visiter (pendant une periode de temps) des clients gdographiquement

dispers6s afin de satisfaire leurs exigences connues est appeld le yRp (Vehicle Routing

Problem)' Le problime de tourndes de vdhicules {VFP) est l'un des plus cdlibres probldmes

d'optimisation combinatoire, 6tant consid6r6 comme une extension de TSP, il est donc un

probldme NP-Difficile.

L'id€e de coop€rer les algorithmes de recherohe est classique en optimisation

combinatoire. Elle peut prendre la forme de co-dvolution coopdrative CC, algorithmes

hybrides (hybride sdquentiel, hybride paralldle sl,nchrone, hybride paralldle asynchrone) ou

les hyperheuristiques. Nous proposons dans ce travail une autre forme de coopdration entre

les mdtaheuristiques of une mdtaheuristique maitre contrOle plusieurs m6taheuristiques

esclaves pour r6soudre le probldme de tourn6es de vdhicules vRp).

Mots cl6s : Probldme de tourndes de vdhicules, CVRP, Optimisation bas6e sur la
biogeographie, recherche d'harmonie, recherche locale, MLS, Recherche taboue,

mdtaheuri stiques, Coopdration.

Abstract

This subject, located within combinatorial optimization, has the aim of solving the

VRP problem with a cooperative approach of relatively recent metaheuristics.

The problem of diskibution of goods in which the vehicles based at a central depot are

required to visit (for a period of time) a set of customers geographically dispersed in order to

satisfy their demands is called YRP (Vehicle Routing Problem). The VRp is one of the most

famous combinatorial optimization problems, is considered as an extension of TSp, so it is an

NP-hard problem.

The idea of cooperating search algorithms is classio in combinatorial optimization. It can take

the form of cooperative co-evolution CC, hybrid algorithms (sequential hybrid, hybrid

synchronous parallel, asynchronous parallel hybrid) or hyperheuristics. We propose in this

work a different form of cooperation between metaheuristics, where a master metaheuristic

controls several slaveg istics to solve the VRP problem.

Keywords: Routing Problem, Biogeography Based Optimization,

Harmony Tabu Search, Cooperation, metaheuristic.


