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Résumeé

Dans ce mémoire, nous investiguons un problémeugel$ Chain Network Design (SCND)
et un probleme de Vehicle Routing Problem (VRP)teavers de I'étude de cas d’'une

entreprise pharmaceutique distribuant des médicengsus du plasma sanguin en Belgique.

Dans une premiére partie, nous présentons le pnebite localisation d’'un dép6t en SCND et
ses propriétés. Ensuite, nous appliquons la méttedecalisation de dépbt a notre étude de

cas pour rechercher une localisation optimale.

En seconde partie, Nous présentons le VRP, ungrabbien connu de type NP-complet ou
I'utilisation de méthodes exactes peut étre didigoour la résolution du probléme en un
temps raisonnable. Dés lors, nous passons en tesuaéthodes métaheuristiques capables
de trouver une solution réaliste et proche de latism optimale en un temps acceptable. De
plus, nous étudions plus en détails une classe @aheuristique dénommeée Ant Colony
Optimization (ACO) et comment elle s’applique pagsoudre le VRP. Par la suite, nous

implémentons un algorithme ACO pour résoudre le \d@Rotre étude cas.

Finalement, nous sommes en mesure de faire desnnemodations pour optimiser la

distribution des produits par I'entreprise.
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Introduction

La vie n’est pas un long fleuve tranquille et c'également le cas pour la vie des entreprises.
Elles sont confrontées tres régulierement a desx Ga@oser, des décisions a prendre, des
stratégies a dicter ou tout simplement prendrentiesures de bonne gestion en fonction des

aléas internes ou externes.

Nous nous intéressons dans le cadre de ce mémaseparticulierement au cas pratique
d’'une entreprise de produits pharmaceutiques saftisa perte de I'approvisionnement de la
principale matiere premiére nécessaire a son 8&ti@ie changement soudain représente une

diminution de 80% de son chiffre d’affaires sur xlams.

La société est une société coopérative a respdibsalinitée belge spécialisée dans le
fractionnement et la production de dérivés plasyuas stables : facteurs de coagulation,
immunoglobulines et solutions d’albumine. La plupde ces produits sont essentiels au
traitement de patients présentant une maladie wuen Ces patients dépendent de ces
produits tout au long de leur vie afin d’étre ensare de controler leur maladie. De cette

facon, ces produits contribuent a une meilleurditgude la vie des patients.

Pour la préparation de ces dérivés plasmatiques Ipswsoins de santé belges, on utilise le
plasma prélevé auprés de donneurs volontairesémuanérés. Pour répondre a la demande en
composés sanguins, les services de transfusioruisenge la Croix-Rouge de Belgique
récoltent le sang. Etant donné que tout le plasiast pas nécessaire au traitement des
patients dans les hépitaux, une partie du plasitaasmise a la société pour la production
de produits plasmatiques. La Croix-Rouge de Bekgiggoit une indemnité de la société pour
les frais liés a la collecte de ce plasma. Des, loessang est fractionné en composants
sanguins produits suivant les normes les plustasrien matiere de qualité.

La société propose une vaste gamme de produitgriledd plasmatiques stables. Depuis de
nombreuses anneées, la société est parvenue a rfeauri hépitaux des médicaments

importants, permettant souvent de sauver des viesimes.

En 2017, le service public fédéral Santé publigeiéadchaine alimentaire et environnement a
publié un appel d’offres ayant pour but de désigmeadjudicataire charge, pour une période

de 4 ans, du traitement du plasma livré par leblié&&ments de transfusion sanguine en
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Belgique et de l'assurance, aux hépitaux, d’'uneeoffuffisante de dérivés plasmatiques
stables (solutions d’albumine et immunoglobulinesurp administration intraveineuse)
fabriqués a partir de ce plasma. L’appel d’offreaaerne I'adjudication de 100% du marché

des solutions d’albumine et de 50% du marché desumoglobulines.

Cet appel d'offres n’a pas été remporté par laé&éanalgré des qualités évidentes dans sa
capacité a gérer cette activité. En conséquensdiylaisons de plasma ont été stoppées et la
société a disposé d’'un délai pour produire et venes derniers lots issus du plasma déja
récolté. Au-dela, une grande partie de son poriledede produits ne peut plus étre soutenue.

Cette transition est évaluée a deux ans.

Cette forte diminution de produits a évidemment d@sséquences importantes sur le chiffre
d’affaires mais aussi sur la chaine de distributice société s’attend a une diminution de
70% de son volume de colis a traiter vers les B@gitsur la premiére année, et de 50% en
moins sur la deuxiéme année. Ces transports stettuds par la société a l'aide d'un

prestataire de service externe.

Il est intuitif de prédire également une diminuties colts de transport liés a la distribution
des produits en Belgique. Bien que les colts desp@t soient corrélés au volume de
I'activité, d’autres facteurs comme selon Watsabil@), les colts minimum en transport, les
différences régionales ou les profils de commant#ssclients ont une influence sur le colt

total.

Ceci nous améne a une réflexion qui est de répandex questions liées a la distribution de
produits. En premier, déterminer la localisatiomnd’dépbt et deuxiemement, déterminer

comment servir les clients a travers un réseaudtetdition au départ de ce dép6ot.

Ce mémoire sera organisé comme suit. Dans une @menpartie, nous adresserons la
guestion de la localisation d’'un dépdét. Dans lepiha 1, nous présenterons les méthodes
issues du Supply Chain Network Design (SCND) paraliser un dépbét de maniére
optimale. Le chapitre 2 sera consacré a I'appbeatie ces méthodes a notre étude de cas. En
seconde partie, nous nous intéresserons a préseaisrle chapitre 3, la nature du probleme
lié au Vehicle Routing Problem (VRP) et ses vagantLe chapitre 4 se focalisera sur
I'approche métaheuristique pour résoudre ce problddans le chapitre 5, nous présenterons
plus en détail une classe de métaheuristique rpgeaous la dénomination de Ant Colony

Optimization (ACO) ; Finalement, dans le chapitren6éus implémenterons un algorithme de
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colonie de fourmis (ACO) pour démontrer I'opporténiéventuelle d’internaliser la
distribution des produits.
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Premiere partie

Chapitre 1

1. Localisation de dép0ts

1.1.Supply Chain Network Design (SCND)

A cause de la complexité d’'une chaine d’approvisgonent et de la richesse des types de
données quantitatives a traiter, l'utilisation dehtnologies mathématiques d’optimisation est
un moyen efficace pour faire le tri parmi la grandeiété des options, pour déterminer les
meilleures localisations de dépbts et aider a lsepde décisions judicieuses. Nous
détaillerons dans ce chapitre les étapes pour fermun modéle logique de Supply Chain
Network en suivant la structure du livre écrit paatson (Supply Chain Network Design,

2013)
1.2 Optimisation d’'un réseau

L’optimisation est une technologie complémentairéx@ concurrente envers des systemes
de récoltes de données ; elle permet de détert@sdocalisations optimales des entités de la
chaine d’approvisionnement. Comme ces problemesranhaute valeur stratégique pour une
organisation sur bien des aspects de lactivitéest aussi important de prendre en
considération des aspects non quantifiables avarts prise de décision définitive. Ceci étant
dit, pour résoudre les aspects quantitatifs d'wbl@me avec I'optimisation mathématique et
ainsi formuler un modele logique de SCND, il esimordial de réfléchir a ces quatre

éléments :

e L’objectif
* Les contraintes
* Les décisions

* Les données

L’objectif est le but de I'optimisation mais audsicritere que nous pouvons utiliser pour
comparer différentes solutions. Un des objectifsglus courants en network design est de

minimiser les codts. Nous pouvons donc comparex delutions entre elles en se basant sur
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la comparaison des colts et de la sorte, nous psyuger laquelle satisfait le mieux. Il est
deés lors important que I'objectif soit quantifiable

1.3La localisation de dépbts sur base de la distance

Localiser un dépdét par rapport a la demande destgpde livraison est fait au mieux pour

minimiser la distance moyenne pondérée par la ddemaNous pouvons réaliser cela en

sélectionnant une solution au départ d’'une listeatelidats. En sélectionnant un dépét a la
fois, il est possible de lister toutes les comlsioas et de choisir la meilleure d’entre elles.

Définition formelle du probleme pour localiserN dépots

Pour un ensemble de clients donnés et leur dentasgective, trouver le meilleld nombre

de dépbts qui minimise le total de la distance goiel du dépbt au client en assumant que
chaque dépobt peut satisfaire la demande totalelggds et que chaque demande est toujours
satisfaite. (Watson, 2013)

Trouver une meilleure localisation dans un ensemddeivalant aN possibilités est
relativement simple. Le choix de la meilleure solutsera le résultat de la comparaison de
toutes les combinaisons possibles dans un ensatelechoix. Le probleme peut devenir
tres vite beaucoup plus compliqué. Si nous sélectios les deux meilleures localisations,
nous devons définir quels clients sont servis paelsg entrepdts. Il est encore simple
d’assigner chaque client a un dépat, il suffit shepdement choisir celui des deux qui est le
plus proche de chaque client. Néanmoins, la ditfcutient au fait du nombre de
combinaisons potentielles nécessaires pour procekx. Si nous avons, par exemple, 18
dépodts difféerents et que nous souhaitons en séhear les 5 meilleurs, nous aurons 8568
combinaisons a évaluer. Le nombre de combinaisdfésahtes peut tres vite augmenter si
nous voulons considérer encore plus de choix pessiBur la base de cette information, il est
évident que l'utilisation de techniques de progratiom linéaire en nombres entiers est
nécessaire pour rechercher a travers toutes cdsirtaisons de maniere systématique afin de

trouver une solution optimale.
1.4 Formulation

Une formulation nous est donnée par Watson (204&)s avons une liste de clients a servir.
Nous indexerons cette liste par la lettre majuscllé€Chaque client individuellement a

I'intérieur de cette liste sera indexé avec lardéethinusculg. La demande est connue pour
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chaque client. Nous l'appellerond et indiquerons la demande d'un clientpar la
dénominatiord;. Nous avons une liste de dépots potentiels. Nousxerdns cette liste par la
lettre majusculd. Chaque dépbt de cette liste sera désigné pattta Iminusculgé. Nous

pouvons représenter la matrice des distances &patda un clienj pardist;

Formulation 1 — (Watson, 2013)

Minimize E zc/:.w‘ dY 1)

=i =l

Subject ta:

S, =LVEs ()
E X, =P 3)
Y s X, Viel,VjeJ 4)
Y ell:VielL Ve ©)
X eonviel (6)

La fonction Objectif (1) détermine le fait qu'unelgtion est meilleure qu’une autre et, dans
ce cas, vise a minimiser le total de la distanaedpoee des dépodts aux points de livraisons.
La contrainte (2) stipule que chaque client daie &ompletement servi. La contrainte (3)
stipule le nombreP® de dépbts a localiser. La contrainte (4) stipuleirs dép6t doit étre
considéré comme faisant partie de la solution.dogdraintes restantes définissent le domaine

des variables.

Ce modele proposé par Watson (2013), malgré unetifonobjective assez restreinte qui

minimalise uniqguement la distance moyenne pondéeanet de résoudre un grand nombre
de problemes de SCND. Etre aussi proche que pes$ibla demande est une considération
importante a prendre en compte. Etant donné qulistance et les colts de transport sont
fortement corrélés, ce modéle est une bonne appatixin pour minimiser le codt de

transport vers les clients. Bien que nous ayondatece, en optimisant, de vouloir apporter
une seule réponse correcte, nous devons tenir ecttapfiait que la réalité est plus compliquée

gue cela. Il est donc important de se baser ssiquts scénarios.
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1.5Les colts de transport

Les codts de transport sont tres souvent les deétplus importants dans une étude de
SCND. En pratique, une large gamme d’études enamktdesign ne considere que les colts
de transport quand on considere la recherche dagaisation de dépdt optimale. Parfois,
inclure les colts de transport a un modele ne @pag la solution trouvée ; ce qui peut étre
attribué a la forte corrélation entre la distancke €olt de transport. Dans la majorité des cas,
la solution varie quand on applique des colts alesport. Il y a plusieurs raisons comme par
exemple un codt de transport minimum, des diffé@en€gionales dans le colt de transport
ou des profils de clients difféerents. Dans ce dermias, Les clients qui, par exemple,
commandent en plus grande quantité bénéficient ¢ de transport inférieur. Ce qui incite
I'optimisation a choisir des dépbts qui sont plusches des clients ayant le prix unitaire le

plus élevé.

Formulation 2 — (Watson, 2013)

s % )
}4}41?1:11.\1 d)Y
Minimize L J

= J

Subject Ta:

Sy, -LVieJ

<

Sy -r

1

Y, s X, VielvjeJ
Y €lol}.viel Ve

X elon.viel

A l'aide de cette formulation, nous minimisons ledt total de transport a dépenser en
sélectionnant le meilleur nombre sélectionné dedted.a plus grande différence avec la
formulation exprimée précédemment est que noussauae matrice de codt au lieu d’'une
matrice de distance. La matritans; représente le colt pour transporter une unitéégpdti

jusqu’au clien.

La demande ; est exprimée en total, habituellement annuel et tremsport par transport.
Bien gu’ajouter chaque envoi individuellement dommne impression de précision accrue, ce
n'est pas forcément le cas. Faire tourner un moaléde une agrégation des différents envois
en un seul point de demande est aussi précis gquamele avec des envois individuels.
(Watson, 2013)
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Le colt de transport est converti en un colt atéupar la formule suivante :

load

rans, = g
Dans ce cagdrans ij est le colt a l'unitdpad ij est le co(t total pour transporter du paiat
pointj etavg ij est la taille moyenne du transport. Pour certamsois, déterminer avg ij est
plutét trivial. Pour les envois en colis par exeeqp¢ colt par envoi est dépendant de la taille
de I'envoi. En déterminant le nombre moyen de cili®s par clients pour chaque envoi,
nous obtenons une mesure précise de la tailleahuni.

1.6 Les codts fixes et variables des dépots

Les codts fixes sont des codts indépendants dunelll peut s’agir de colts de construction
d’'un dépot, de colts d’agrandissement d’'un dépéajouts d’équipements ou d’engagement
de personnel. Les colts d’investissement sont dé&sales colts des opérations car ils sont
dépréciés dans le temps tandis que les colts dzatimms refletent les colts nécessaires au

fonctionnement, indépendamment du volume a traiter.

Les codts variables sont ceux qui dépendent du reminités qui sont traitées. Pour le

déterminer, il faut multiplier le nombre d’unitéaitées par le codt variable.

En pratique, il n'y a pas de réponse correcte pi@terminer quels colts sont fixes et quels
autres sont variables. Cependant, il est impordi@ntcomprendre comment ils fonctionnent
pour pouvoir les intégrer dans le modéle. De phasis souhaitons les utiliser d’'une maniéere
gui donne le plus de sens aux types de décisipnsrare avec le modéle.

Minimix

2 }: (trans, , + facVar)d Y, +2 z facFix, X, ,

= =) = w=n

La lettre majusculéV représente la liste des options de dépdts &t type d’options (par
exemple, petit, moyen ou grand). Cet ensemble pelmenodéliser les changements sur les
frais fixes et variables pour chaque option. LedacW est ici appliqué uniquement sur les

codts fixes mais peut étre étendu aux colts vasabdjjalement.
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En ajoutant des colts fixes et variables aux d¢péla donne a I'optimisation le choix de
sélectionner le dépd6t avec le colt le plus faibrs d’'une optimisation basée sur le colt
total, I'optimisation va sélectionner les dépotsa@iles colts fixes et variables les plus faibles

pour autant que le gain apporté n’excéde pas I'amgation en colt de transport.
1.7 Les produits multiples

Il est typique pour les entreprises de disposeteetlistribuer un grand nombre de produits
différents. Il n’est pas rare que ces produits nélent a des catégories différentes qui

correspondent a des caractéristiques différentes.

Bien que ces produits puissent étre distribués tlangme style d’'emballages avec plus ou
moins la méme densité. Les conditions de stockageeetransport peuvent étre tres

différentes pour chaque catégorie. Les produitsempérature ambiante peuvent étre
transportés et stockés dans des conditions a tatop&rambiante au contraire de produits
nécessitant une réfrigération. Ces derniers regpiieun transport spécifique ainsi que des
conditions de stockage adaptées. Typiquement,déts ae transport sont 10% a 30% plus
élevés que les colts a température ambiante. Emtteompte de cela, il est nécessaire de
refléter ces différences dans la modélisation penir compte de la difféerence des codts en

fonction du type du produit.

% & % \ r 7 r
}, }, }J(nun.\ VC, , +whVar, )d, Y, .,

=l el keEk

La formulation ci-dessus de la fonction objectivermet de capturer les différences de
produits ou de catégories de produits. La lettrjustalleK représente la famille de produits
ou la lettre minuscul& représente un produit spécifique de cette famiNieus utilisons la
représentatiod j pour définir la demande d’'un prodikipour le clieng. Le colt pour opérer
un produitk au dépbt est représenté par le termvbVar;. Les trois sommations indiquent
gue nous sommons les colts de transport, les delssockage pour chaque client, dépot et

produit.
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1.8.Conclusion du chapitre

Nous avons introduit la modélisation en SCND etnt#ation qui sera utilisée dans ce

mémoire. Nous avons présenté certaines propripfggjaées a la modélisation en SCND :

1. Cela consiste a minimiser la distance moyenne péedéntre des dépots et des points
de livraison.

2. Certains parameétres comme le codt de transportol@s fixes et variables des dépbts
et les produits multiples sont incorporés pour Naéy le modele.
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Chapitre 2

2. Application SCND a I'étude de cas.

2.1 Problématique

Nous nous intéressons dans le cadre de cette éidms plus particulierement au cas
pratigue d'une entreprise de produits pharmaceesiqusubissant la perte de
I'approvisionnement de la principale matiére premigmécessaire a son activité. Ce
changement soudain représente une diminution ded#86n chiffre d’affaires sur deux ans.

En effet, elle ne pourra plus produire a termetalité des produits qu’elle distribue.

La société s’'attend a une diminution de 70% devatumme de colis a traiter vers les hépitaux
sur la premiére année et d’encore 50% en moingasdeuxieme année. Ces transports sont

effectués par la société a I'aide d’'un prestatéreervice externe.

Il est intuitif de prédire également une diminuties colts de transport liés a la distribution
des produits en Belgique. Bien que les colts despart soient corrélés au volume de
I'activité, d’autres facteurs comme selon Watsabil@®), les colts minimum en transport, les
différences régionales ou les profils de commantissclients ont une influence sur le codt

total.

Le probleme nécessite une simulation des deux améeantes affectées par la diminution
du nombre de produits a livrer. Nous étudierons tsgénarios : I'année de référence (A) et

les deux suivantes (A+1, A+2) extrapolées par fpsession des produits concernés.

Nous nous interrogeons, dans le cadre de cette,éfuth pertinence de I'emplacement du
dépobt utilisé pour la distribution des produits. udosouhaitons aussi évaluer I'impact de
I'ouverture de un ou plusieurs dépbts supplémesgailen général, situer les dépdbts au plus

proche des clients est souvent plus avantageux.

La question de recherche suivante se profikEst-il opportun d’envisager une
relocalisation du dépét d'une entreprise soumis ane forte variation de son volume a

transporter ? »

Cela nous parait cohérent dans le cadre d’'une darignution de la demande de transport. La
répartition géographique de la demande des clige$ varier également et par conséquent
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les distances a parcourir pour satisfaire cetteashel® Ce qui nous permet de formuler
I'hnypothése suivante :

Hypothése 1. « Il existe une meilleure localisation d’'un olugeurs dépots en
Belgique qui minimise la distance moyenne pondéréee ce dépot et les points de

livraison. »

Si le colt du transport est tarifé au colis tramgpplutdt qu’a la distance parcourue, c’est le
profii de commande du client qui influence le calé transport au lieu du nombre de

kilometres parcourus. Cela nous permet de formurlerdeuxieme hypothese :

Hypothése 2. « Il existe une meilleur localisation d’'un ouugieurs dépbts en
Belgique qui minimise le colt de transport moyend#é entre ce dépot et les points

de livraison. »
2.2 Collecte des données

Nous allons utiliser la base de données des lmngisd’'une année d'une entreprise
pharmaceutique pour la Belgique. Bien que les ibaras journaliéres puissent présenter de
grands écarts, la demande annuelle reste relativestable et équivalente d’année en année.

L’entreprise livre les hdpitaux en Belgique qui slas clients au départ d’'un dépot.

Les différents médicaments sont agrégés en deégaats. Les produits qui nécessitent un
stockage et un transport a une température comgmise +15° et +25°C, nous les appellerons
les produits « Room » et les produits qui nécessiid stockage et un transport réfrigéré
compris entre +2° et +8°C que nous appelleronsat £0Ces produits sont transportés dans
des cartons de taille standard. Il est nécessair®gdarer les produits en deux catégories car
notre objectif est de comparer les colts de tramgmur différentes solutions. Le colt de
transport réfrigéré est plus cher que celui a teatpge ambiante. Cela se comprend aisément
par le matériel supplémentaire & mettre en ceuvieg garantir une température basse

constante.

Les données sont issues de la facturation pound@r2017 du prestataire de transport. Elles
reprennent des informations comme : le nom du gliEadresse, la date d’envoi, le nombre

de colis, le type de produits expédiés.

Cette base de données du transporteur a été eégfi@éconciliée avec les données de

facturation et de notes d’envois du systeme infoiqua de I'entreprise.



21

2.3 Traitement des données

Bien que la base de données récoltées soit comgtiéte bonne qualité, certaines données
nécessitent d'étre formatées pour permettre diéitessées pour la modélisation tandis que
d’autres données sont manquantes et nécessitdrd ddoltées différemment voire méme

traitées antérieurement en vue de leur utilisation.

Nous avons également réalisé une extrapolatiorddesées a partir de I'année de référence
pour les deux prochaines années en retirant regpent 100% des colis d’albumines et
50% des immunoglobulines aux commandes de I'aneée&férence pour la premiere année

et les 50% restants des immunoglobulines pouruaidme année.
2.4 Standardisation des données

Les adresses : Etant donné qu’il est nécessaigediecaliser les adresses des clients, une
standardisation est nécessaire pour garantir uneeb@connaissance de 'application Google

Maps qui sera utilisée.

Les unités de mesure : Certains produits sont dartains cas vendus par unité de principe
actif plutét que par flacons. Un ajustement a #&ctié pour ne conserver que le nombre de

flacons effectivement expédiés.
2.5 Création de base de données

2.5.1. Géolocalisation et distances

Pour évaluer la distance séparant les dépbts saascmais aussi les distances séparant les
clients entre eux. Pour ce faire, chaque adress&éageéolocalisée en reprenant les
coordonnées de latitude et longitude récoltéesGoagle Maps. Ensuite, une matrice a été
créée pour calculer la distance a vol d'oiseaueethiaque couple de coordonnées exprimées
en degrés décimaux. Les dépodts sont indiqués erisabset les clients en ordonnée. La

distance obtenue en kilomeétres est obtenue grctoemule suivante :

Soit M la longueur de I'orthodromie exprimée en milles marins entre A (@4, A4 ) et B (@B, AB), ol ¢ désigne la latitude et A 1a longitude

M = 60 arccos [sin(@ 4 ) sin(pp) + cos(p ) cos(wg) cos(As — A4)] 1

! https://excelinsmartdata.fr/2016/08/17/distance-vol-oiseau-coordonnees-gps/
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Cette formule a été convertie en une formule Ef¢etsion 2010) pour faciliter le calcul de
chaque distance et arrondie sans décimales.

2.5.2. Le nombre de colis

Pour pouvoir comparer I'impact de la diminution td@nsport sur chague année, nous avons
simulé, en prenant I'année de référence comme Basdes deux années suivantes la perte
progressive du volume de transport suite a l'adptibbn des produits concernés a un autre
acteur du marché. Soit 100% des albumines et 5Gdndemunoglobulines sur la premiére

année et la totalité des immunoglobulines sur ixiggne année.

Nbre de colis année A Nbre de colis année A+1 Nbre de colis année A+2
+15°-->+25° | +2°-->+8°| +15°-->+25° +2°-->+8° +15°-->+25° +2°-->+8°
17.097 2.855 3.779 2.746 0 2.746

Table 1 : total des colis a livrer par année
2.5.3. Le colt de transport au kilométre

Dans les données récoltées, le colt de transpanhesdt forfaitaire par colis qui décroit en
fonction du nombre de colis expédiés en méme teRgusexemple, il est plus avantageux de

faire une livraison de trois colis plutét que trivsaisons d’un colis.

Des lors, le colt du transport est corrélé au pdeficommande du client et non a la distance.
Etant donné que nous voulons comparer des soludiorfenction de la distance parcourue,

nous devons convertir le colt forfaitaire par celisun cot équivalent au kilometre.

Comme le colt de chaque expédition est pondéréepambre de colis expédiés lors de cet
envoi, nous avons donc utilisé un calcul de moygrorelérée par client pour obtenir le codt

au kilométre propre a chaque client en fonctiosate profil de commande.
2.5.4. Le nombre d’envois

Les produits sont emballés pour expédition dansddsns de taille standard. Chaque carton
peut contenir un nombre standard de chaque fornpeatkiit. En général, il n'est pas d‘usage
dans l'industrie pharmaceutique de regrouper deduits différents dans un méme carton de
groupage. Cela se comprend aisément pour des auest sécurité dans le but de minimiser
le risque d’erreur dans l'identification du prodiinté.

Néanmoins, pour de tres petites quantités de comenanpour éviter une multiplication du
nombre de colis et donc du prix afférant, certainsupages sont acceptés. Comme nous



23

devons pouvoir supprimer le nombre de colis deagestproduits, nous avons légérement
augmenté le nombre de colis en assignant un sedupmar colis. Cet ajustement représente

moins de 1% du total des envois.

Le nombre d’envois pour chaque client est déterneim&divisant le nombre total de colis

expédiés au client sur un an par le nombre moyeli'ecommandés par envoi.
2.5.5. Les dépobts candidats

En plus du dép6t actuellement utilisé par I'entiprue nous appellerons DEP1, nous avons
localisé 17 autres dépots disséminés sur le teeite la Belgique. Les dix premiers ont été
sélectionnés dans une liste de prestataires deasgpouvant éventuellement fournir le méme
service que le prestataire actuel. Les 7 autreStdégont des localisations fictives mais ont été
positionnées dans les régions qui ne disposaiest dea dépdts. Ceci afin de couvrir

I'ensemble des possibilités et d’étendre I'espaxesdherche.
2.5.6. Le nombre de clients

La suppression de certains produits a pour conségude supprimer certains clients. En
effet, certains clients ne commandent que des gsodui font I'objet de la suppression. Le
nombre total de clients passe donc respectivenea@ pour I'année A, a 149 pour 'année
A+1 et 127 pour 'année A+2.

2.6 Modeéeles SCND

2.6.1. Description du modele basé sur la distance.

Le modele proposé assume un ensemble de clientdedoadresses de livraison sont connues
ainsi que la demande de chacun de ces clients ensemble de localisations de dépbts
candidates en sus de la localisation du dépot ladtwgtimise la distance moyenne pondérée
entre les dépbts et les clients en allouant lesparts entre eux pour minimiser la distance

totale parcourue.
2.6.2. Suppositions et limitations du modéle

Les localisations des dép6bts et des clients samiuzs
La demande des clients est connue pour la période.

La demande est multi-produits, réfrigérés et teeipée ambiante

w0 NP

Tous les dépbts ont la capacité de servir I'ensemblla demande
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5. Les distances entre les dépobts et les clients ol d'oiseau et arrondies a un
nombre entier.

6. Les produits réfrigérés et a température ambianietsansportés séparément
Les transports spéciaux ou express ne sont pasrpasmpte.

8. Les transports exceptionnels vers des destinatmmnrs de Belgiqgue ne sont pas

comptabilisés.

2.6.3. Formulation du modele

Le modéle basé sur la distance qui est utiliséaefstirmulation 1 de Watson (2013) énoncée
dans le chapitre précédent. Nous y ajoutons l'inkiggour prendre en compte la gestion du

type de produits : Ambient ou Cool. La formulatiba la fonction objective devient donc :

Min Z Z Z distance 4. demand ., Vack

deED c€eC k€K

Le modele de colt remplace dans la fonction ohjedd parameétre distance par le paramétre
colt qui est la multiplication de la distance parcb(t au kilométre calculé pour chaque

client.
Le modele implique les différents ensembles, pat@sét variables suivants :
Ensembles :

Clients : le nombre potentiel de clients indexégar
Dépdts : le nombre potentiel de dépbts indexalpar

Produits : le nombre potentiel de types de prododexé pak

Parametres :
Distance : la distance entre le dépot d et le tlhen
Demand : la demande du client ¢ pour le produitiantb
Demand?2 : la demande du client ¢ pour le prodwt co
P : le nombre de dépdts a ouvrir

Variables de décision :
Xgq : variable binaire égale a 1 si I'entrepia@st ouvert et O sinon

Y 4c : Variable binaire égale a 1 si I'entrepidtvre le clientc et 0 sinon
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Le probléme est formulé comme un Mix Integer LinBewgramming (MILP). Le modele est
résolu en utilisant Xpress Fico software qui willse langage de programmation Mosel. La

programmation a été réalisée en s’inspirant d’'udét®proposé par Catanzaro (2018)

2.7 Résultats

Modéle distance

A
Distance Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total KM 366.206 Total KM 266.443 |Total KM 215.440
Open Depot DEP (7) Open Depots | DEP (1) (14) | Open Depots | DEP (7) (10) (14)
From CASE 1 -99.763 |From CASE 2 -51.003
-27% -19%
From CASE 1 -150.766
-41%

Table 2 : Résultats modele distance pour 'année A

La localisation optimum pour un dépét localise épat a DEP7.Cela signifie un changement

par rapport a la localisation actuelle situé a DEP1

Pour les autres scénarios, respectivement avec dépg&ts ouverts ; l'optimum associe
DEP1let DEP14 avec un gain de 27% en moins de kitesi@arcourus et avec trois dépots,
'optimum est DEP7, DEP10 et DEP14 avec un gainti&dahel de 19%.

A+1
Distance Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution | CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total KM 183.137 |Total KM 129.365 |Total KM 103.217
Open Depot DEP (7) Open Depots | DEP (1) (14) |Open Depots | DEP (7) (10) (14)

From CASE 1 -53.772 |From CASE 2 -26.148

-29% -20%
From CASE 1 -79.920

-44%

Table 3 : Résultats modele distance pour 'annéelA



26

Pour 'année A + 1, on conserve les mémes résub@ais la localisation des dép6ts. On
observe une diminution du total de kilométres pargs justifiée par la diminution du nombre
de colis a transporter et donc du nombre d’ent@snombre de clients a servir a également

diminué. Il y a moins de clients a servir d’ou nsde kilomeétres a parcourir pour satisfaire la

demande.
A+2
Distance Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution | CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total KM 100.741 [Total KM 72.834 |Total KM 57.401

Open Depot DEP (7) Open Depots | DEP (1) (14) |Open Depots | DEP (7) (10) (14)

From CASE 1 -27.907 |From CASE 2 -15.433
-28% -21%

From CASE 1 -43.340
-43%

Table 4 : Résultats modele distance pour 'année2A

Ici encore, on observe les mémes résultats pdocédisation des dépoéts. La diminution des
kilometres a parcourir est encore accentuée dmaution des colis et du nombre de clients

sur 'année A + 2.

Modéle Cout transport

A
Cost Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total € 99.001 Total € 77.227 |Total € 66.078
Open Depot DEP (1) Open Depots | DEP (1) (7) |Open Depots | DEP (1) (7) (14)

From CASE 1 -21.774 |From CASE 2 -11.149

-22% -14%
From CASE 1 -32.923

-33%

Table 5 : Résultats Modele colt pour 'année A
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La localisation optimum place le dép6ét en DEP1.qGecorrespond a la configuration de la
situation actuelle de I'entreprise étudiée.

Les deux autres scénarios voient également leuti@oloptimum se modifier par rapport au
modele basé sur la distance. Respectivement en BEPEP7 pour deux dépodts ouverts et
DEP1, DEP7, et DEP14 pour trois dépots ouverts.

A+1
Cost Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution | CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total € 57.430 |Total € 44,925 [Total € 37.335

Open Depot DEP (1) Open Depots | DEP (1) (7) |Open Depots | DEP (1) (7) (14)

From CASE 1 -12.505 |From CASE 2 -7.590
-22% -17%
From CASE 1 -20.095

-35%

Table 6 : Résultats modele colt pour 'année A + 1

La localisation des dépdts optimums reste consfamie I'année A + 1 par rapport a I'année
A. On observe également une diminution logique @it ¢otal vu la diminution de transport
et de clients a fournir.

A+2
Cost Model
1 Open Depot 2 Open Depots 3 Open Depots
CASE 1 : Optimal Solution | CASE 2 : Optimal Solution CASE 3 : Optimal Solution
Total € 42.314 Total € 32.726 |Total € 27.511

Open Depot DEP (1) Open Depots | DEP (1) (7) |Open Depots | DEP (1) (7) (14)

From CASE 1 -9.588  |From CASE 2 -5.215
-23% -16%
From CASE 1 -14.803

-35%

Table 7 : Résultats modele codts pour I'année A + 2

La diminution du co(t total est observée et pashldggement de localisation optimum pour
'année A + 2 par rapport a 'année précédente.
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2.8 Limitations

Bien que les modélisations et leurs résultats domment une certaine indication pour trouver
une bonne solution, le monde réel présente sowentéalités plus complexes. La pertinence

de la technique développée par nos modeles déemerelvdluation faite de ces réalités.

Premierement, I'évaluation de la distance a paicantre les dépdts et les clients. Nos
modeles évaluent la distance a parcourir par ucutcae distance entre deux points a vol
d'oiseau. L'avantage est que le probléme deviemi&sgique oud;; = d;;. Cela ne tient dés lors
pas compte du réseau routier et des éventuelsctésstaaturels qui peuvent imposer un
détour plus long. L'optimisation proposée a ten@aadocaliser les dépbts au plus pres de la
demande la plus forte. Un hépital avec une fortenalede mais situé dans une zone

nécessitant un parcours moins direct peut avoitinfhigence sur nos résultats actuels.

Deuxiémement, le colt du transport appliqué aureaudépodts n’est pas forcément identique
au tarif pratigué au départ du dépo6t actuel. Sdéapét se trouve fortement éloigné de la
grande majorité des clients a forte demande et®vlit de transport est corrélé a la distance a
parcourir méme si ce colt est incorporé dans uinféafaitaire, il est intuitif de penser que le
tarif proposé par un prestataire de services éboitgs clients proposera un tarif de prestations

de ses services plus élevé.

Troisiemement, les frais fixes et variables d’otmer d’'un nouveau dép6t sont a prendre en
considération avant toute décision d’ouverture fd@hction de la stratégie a court, moyen ou

long terme de I'entreprise, les frais fixes comemdolts de déménagement, d’infrastructures
informatiques, de formation du personnel, etc. patnétre amortis sur plusieurs années,
tandis que les colts doivent étre comptabilisé®ampar année. Quelle que soit la méthode
utilisée et sans tenir compte de facteurs autresfiganciers, la décision d’ouverture ne doit

étre prise que si le gain apporté en colt de taahgst au moins égal ou supérieur aux codts

fixes et variables que 'ouverture d’'un nouveaudémplique.

Quatriemement, les modéles étudiés ne représqmasnine realité de transport efficient. Un
retour au dépbt aprés chaque livraison ne rengaljlas le temps consacré aux livraisons. En
général, les livraisons s’organisent en tournéeglasieurs clients sont livrés successivement
en fonction de criteres prédéfinis, comme par exemia capacité du véhicule. Nous

analyserons la gestion de tournées plus en détad k& prochain chapitre.



29

2.9.Conclusion du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre deux modsles de techniques de SCND. L'objectif
était de déterminer la localisation optimale d'@pdt pour servir au meilleur colt les clients
de I'entreprise. La réponse a notre premiére hygsalest positive. Il existe bel et bien une
meilleure localisation de dép6t par rapport a taagion actuelle. En ce qui concerne notre
seconde hypothése, la réponse est négative. listéepas de meilleure localisation qui

minimise le codt de transport que la situation elétu

Nous pouvons des lors répondre a notre questioreclerche par la négative. Il n’est pas
opportun de choisir une localisation qui engendrecalt supérieur a la solution courante.
Notre recommandation est de conserver le dépoelaptwr servir la demande des produits
pour la Belgique.
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Deuxieme Partie

Chapitre 3

3. Optimisation de tournées

3.1.Traveling Salesman Problem

Initialement, les premiers problemes d’optimisatida tournées ont été posés comme
résoudre le Traveling Salesman Problem (TSP) oblgmre du voyageur de commerce. C'est
un probléme d’optimisation combinatoire qui peueé&écrit comme un probléme visant a
trouver la distance minimum d’une tournée emrelles en commencant et en finissant la

tournée dans la méme ville et en visitant chaqglle @kactement une fois.

Dans un graph& = (V, A)ouV ={v1, ..., v njest un set de sommets (ou nceuds) ={(v i,
Vj)|vi,Vvijev, i#jlest un set d’arétes, ensemble avec un colt norifhéma distance)
matriceC = (C ij) associé &. Le probleme est considéré comme symétrique (S$SP)j =
C ji pour tous legv i, v j) e A et asymétrique (ATSP) sinon.

Malgré son énoncé relativement simple, le TSP egirableme d’optimisation combinatoire
qui a inspiré I'élaboration de nombreux algorithnpesir le résoudre de maniere de plus en
plus efficace. Le TSP est un probleme de type NRptet c’est-a-dire qu’il n’existe pas
d’algorithme connu capable de résoudre toutes hesances du probléme en temps

polynomial.
3.2 Vehicle Routing Problem

Le Vehicle Routing Problem (VRP) selon Kumar et igerselvam (2012) est utilisé pour
définir un trajet optimal pour une flotte de véHesidans le but de servir un certain nombre
de clients sous certaines contraintes. Le VRP regtrobleme qui a été abondamment étudie
pour ses applications multiples et pour I'imporerde réussir a déterminer des stratégies
efficaces pour réduire les colts opérationnels tesséseaux de distribution. Ce probleme
est de type NP-Difficile. Les meilleures approclke&actes ne peuvent résoudre des énonces
gu’entre 50 et 100 instances pour garantir 'oplit@aelon les variantes et le temps de calcul

nécessaire. En conséquence, I'approche préférédutidiser des algorithmes approximatifs
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qui sont capables de trouver des solutions de grgndlité endéans un temps limité. Cette
approche heuristique propose de trouver une soluéisonnable sans garantie qu’il s’agisse

de la solution optimale.
Le VRP classique est défini comme suit :

PourG = (V,A)ouG est un graphe dirigé odi= {0, ... , n)est I'ensemble de sommetstet

{G, ) : 1, ] € V, i# ]} est 'ensemble des arétes. Le somfhebrrespond au dépbt la ou les
autres sommets correspondent aux clients. Une ftlein véhicules identiques de capadie
est basée au dépbt. La taille de la flotte est éeranpriori ou est une variable de décision.
Chaque client a une demande positigg.

3.2.1. Variantes du VRP

Nous pouvons distinguer certaines variantes comen®RP sous contrainte de capacité
(CVRP) ou encore le VRP sous contrainte horaireRV®/). lls visent a servir un certain
nombre de clients avec des contraintes horairdsm@son en minimisant le codt (en termes

de distance parcourue) sans violer la capacitéticule.
3.2.2. Capacited VRP (CVRP)

Le probléme se résume a une flotte de véhiculetiglees, localisés a un dépbt central, qui
doivent étre dirigés de maniére optimale pour samiensemble de clients qui ont chacun

une demande connue.

Le VRP sous contrainte de capacité (CVRP) est déomme un probleme de la théorie des
graphes: Soit G = (V, E) un graphe complet et neenté ou V = {0, ---, n} est I'ensemble
des sommets et E I'ensemble des arétes. L'enseedkommets Vc = {1, ---, n} correspond

a n clients, tandis que le sommet O corresponcepatd
3.2.3. Time Windows VRP (VRPTW)

L'objectif du VRPTW est de servir un nombre de rie endéans des plages horaires
prédéfinies a un colt minimum (en termes de digtggazcourue), sans pour autant violer les
contraintes de capacité et de temps de parcousb det chaque véhicule. Les problemes
d'optimisation combinatoire de ce type sont norypaiiaux (NP-durs).

Les contraintes du probleme de tournée des véliavec des plages horaires (VRPTW)

consistent en un ensemble de véhicules identiquespeud de dépdt central, un ensemble de
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nceuds clients et un réseau reliant le dépét efilmgts. Il y aN + 1 clients etk véhicules. Le
nceud du dépbt est désigné comme clier€haque arc du réseau représente une connexion
entre deux nceuds et indique également la directams laquelle il se déplace. Chaque
itinéraire commence a partir du dép6ét. Le nombreodées dans le réseau est égal au nombre
de véhicules utilisés. Un véhicule est dédié ainéraire. Un colt; et un temps de parcours

tj sont associés a chaque arc du réseau.

Solomon (1987) propose un modeéle pour un probleenéRIPTW. Toutes les distances sont
représentées par la distance euclidienne, et dasgtde tous les véhicules est supposée étre
unitaire. Autrement dit, il faut une unité de tengmr parcourir une unité de distance. Cette
hypothése rend le probléme plus simple car, numénent, le colt de transpart le temps

de parcours; et la distance euclidienne entre les noeuds cleamiségaux.

Chaque client ne peut étre visité qu'une seulegaid'un des véhicules. Chaque véhicule a la
méme capacitgy et chaque client a une demande variatpld_a capacité du véhiculg doit

étre supérieure ou égale a la somme de touteselasriles sur la route parcourue par le
véhiculek, ce qui signifie qu'aucun veéhicule ne peut étnelgargé. La contrainte de plage
horaire est indiquée par un intervalle de tempséddigi, compte tenu de I'heure d'arrivée la
plus proche et de la derniére heure d'arrivée. vEbgules doivent arriver chez les clients au
plus tard a la derniere heure d'arrivée. Si lescudds arrivent plus tét que I'heure d'arrivée la
plus proche, le véhicule est mis en attente. Chadjeat impose également un temps de
service a litinéraire, en tenant compte du tempsctlargement / déchargement des
marchandises. Dans les instances de Solomon (1128&mps de service est supposé unique
indépendamment de la quantité de charge a traiesr.veéhicules sont également supposés
compléter leurs itinéraires individuels dans ungsrotal de parcours, qui est essentiellement

la plage horaire du dépot.
Variables de décisions principales

Il existe trois types de variables de décision @pales dans un VRPTW. La variable de
décision principalek (i, j [ {0, 1, 2, N} k[0 {1, 2, ...,K}; i #j) est 1 si le véhicul& se
déplace du clientau clientj, et 0 sinon. La variable de décisibnindique le moment ou un
véhicule arrive chez le client, & indique le temps d'attente au clientL'objectif est de
concevoir un réseau qui satisfasse a toutes ldsaguties tout en minimisant le codt total du

voyage.
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Parametres

K nombre total de véhicules

N nombre total de clients

cj colt sur l'aréte entre le clienet le clieng

tj temps de transport entre le clieet le clieng
m demande du client

Ok capacité du véhicule

g temps d’arrivée au plus tot au client

li temps d’arrivée au plus tard au client

fi temps de déchargement au client

r« Temps de transport maximum octroyé au véhikule

La contrainte (1) assure que le nombre maximumétacules disponibles soit respecté. La
contrainte (2) assure que pour chaque véhiculeailexactement une aréte sortant du dépot
qui est sélectionné. En paralléle, la contrainjeaé3ure que, pour chaque vehicule, il y a une
aréte entrant vers le nceud par rapport au dépd}. (Ces deux contraintes mises ensemble (2
et 3) assurent qu’il y a une tournée complete phiaque véhicule. La contrainte (4) assure
que pour chaque client i, seulement une aréte ém@mme nceud par véhicule. La contrainte
(5) assure que pour chaque client j, seulementuéte par véhicule y entre. L’ensemble des
contraintes, (4) et (5), assure que chaque véhigsike chaque client une et une seule fois. La
contrainte (6) assure que pour chaque véhiculdetaande totale allouée a chaque véhicule
est inférieure ou égale a la capacité du véhitidecontrainte (7) assure que le temps total de
transport pour la tournée de chaque veéhicule détiénr ou €gal au temps maximal de
transport alloué a ce véhicule. La contrainte (8)init que le temps d’arrivée, le temps
d’'attente et le temps de déchargement pour chagh&eule au dépdt est égal a 0. La
contrainte (9) garantit que I'heure d’arrivée deagile véhicule au clientest inférieure a
I'heure d’arrivée spécifiée pour ce client. La caiite (10) garantit que la somme des heures
d'arrivée et des temps d'attente de chaque véraathaque clieritest plus grande que la plus
petite durée d'arrivée a ce client et inférieureégale a la derniere heure d'arrivée chez ce
clienti, i =1, 2, 3, ..., NL'ensemble des contraintes (8), (9) et(10) défiant les plages

horaires. Ces formulations spécifient completentensolutions réalisables pour le VRPTW.
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Formulation Solomon (1987)

N N K
S N ex
Minimiser i=0 j=0 j#i k=1

La fonction objective minimise le colt total denigport de tous les véhicules pour leurs

tournées respectives.

Sous contraintes :

KE N
DD xu <K, fori=0 (1

k=1 j=1

N
> x; =1fori=0and ke{l.---.K} (2)
=1

v
> x,=1fori=0and ke{l.---. K} (3)
=

E N
> > x,; =1 forie{l.--- N} 4)
k=1 j=0,j#i

K N

> > x,; =1 for je{l---.N} (5)
k=li=01%j

¥ N
>m > x,<q,. forke{l.---.K} (6)
=

J=0j#i

N N
> > xu(ty+fivw)sn. forke{l---.K} (7)
i=0 j=0,j#i

T, =w, = f; =0 ®)

K N
S X (L +t; + fi+W,)<T,. forie{l.---.K} (9)

k=1i=0i#j

e, <(T,+w,) <l forie{l.---.N} (10)
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3.3 Conclusion du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre le probléargattisation de tournées dénommé dans
ce mémoire par VRP. Nous avons également présentéde ces variantes dont le VRPTW.
Le VRP est un probleme combinatoire NP-complet’dixiste pas d’algorithme en temps
polynomial (pourP = NP) capable de résoudre toutes les instances d'usigmne pour de
grandes instances. Bien que des approches examimst s€alisables, elles deviennent
impossibles a résoudre dans un temps raisonnalsiesure que le nombre d’instances
augmente. Une large gamme d’heuristiques ont étélalgpées pour trouver une solution
raisonnable avec l'inconvénient de trouver une esedlution optimale dans un immense
espace de solutions. Les métaheuristiques sonstaggies plus sophistiquées qui guident
des procédures heuristiques pour créer une proeémypable de s’échapper d’'un optimum
local pour explorer d’autres régions du champ dégtisns (Gendreau & Potvin, 2010). Nous
consacrons le prochain chapitre pour présenteplissimportantes métaheuristiques décrites
dans la littérature.
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Chapitre 4

4. Approches métaheuristiques

"Une métaheuristique peut étre définie comme urgssus de génération itérative qui guide
une heuristigue subordonnée en combinant des ctenceplligents différents pour explorer
et exploiter I'espace de recherche. Des stratépeprentissage sont utilisées pour structurer
les informations afin de trouver efficacement detutoons quasi-optimales.» (Osman et
Laporte 1996). Les stratégies de recherche deéreliffes métaheuristiques sont fortement

dépendantes de la métaheuristique en elle-méme.

Selon Blum et Roli (2003), Il y a plusieurs facods classifier et de décrire des
métaheuristiques. En fonction des caractéristiquressies qui les différencient, plusieurs
classifications sont possibles et chacune d’eliesodle d’'un point de vue spécifique. Une
caractéristique qui peut étre utilisée pour lagifation des métaheuristiques est le nombre
de solutions utilisées au méme moment. L'algoritfiometionne-t-il sur une population ou
sur une simple solution a tout moment? Les algowh travaillant sur des solutions uniques
sont appelés méthodes de trajectoire et englobsmhétaheuristiques basées sur la recherche
locale, comme la recherche Tabou (Tabu Search (EESRecherche Locale Itérative (lterated
Local Search (ILS)) et la recherche a voisinageaabée (Variable Neighborhood Search
(VNS)). Elles partagent toutes la propriété de idécune trajectoire dans l'espace de
recherche pendant le processus de recherche. Liahauéstiques basées sur la population
comme le calcul évolutif (Evolutionary Computati(faC)) et les colonies de fourmis (Ant
Colony Optimization (ACQO)), au contraire, effecttiem processus de recherche qui décrit
I'évolution d’'un ensemble de points dans l'espageratherche. Dans ce chapitre, nous
décrirons les métaheuristiques les plus importesuedase de ces deux classes pour résoudre

des problémes d’optimisation combinatoire.
4.1 Méthodes par trajectoire

Ce terme est utilisé parce que le processus deenauh utilisé par ces méthodes est
caractérisé par une trajectoire dans I'espaceawrehe. Ce processus de recherche peut étre
vu comme ['évolution dans le temps d'un systemeadyique discret (Bar-Yam 1997 ;
Devaney 1989). L’algorithme débute au départ d’tat itial et décrit une trajectoire dans

'espace de recherche. La dynamique de systemendége la stratégie utilisée. Les
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algorithmes les plus simples génerent une trajecim deux phases : une phase transitoire
suivie d'un attracteur (un point fixe, une boucle wn attracteur complexe) alors que les

algorithmes plus complexes ne peuvent étre sulddivieins ces deux phases. La dynamique
est le résultat de la combinaison de I'algorithmie,la représentation du probléme et des
instances du probleme. En fait, la représentatioprdbléme combinée avec la structure du
voisinage définissent I'espace de recherche. Lidlyme décrit la stratégie utilisée pour

parcourir I'espace de recherche qui est lui-ménfimidéar les caractéristiques du probleme a

résoudre.

4.1.1. Recherche locale basique : amélioration itérative

s < GeneratelnitialSolution()
repeat

s < Improve(N(s))
until no improvement is possible

Figure 1 : Algorithme Amélioration Itérative

Un algorithme de recherche locale est aussi appe#ioration itérative a partir du moment
ou chaque perturbation, le choix d’'une solutsmans le voisinagéN(s)) par rapport a une
solutions, est réalisé si la solution trouvée est meillegue la solution initiale. L’algorithme
s’arréte dés qu'il trouve un minima local. Par cangent, la performance dépend fortement
de la définition de5, f et N. certaines méthodes ont été ajoutées pour peargetialgorithme

de s’évader du piege d’un minima local. Cela comgbie définition d’'un maximum de temps
de calcul, d'un nombre maximum d’itérations a acptmune solutiors ouf(s) est inférieure

a une certaine valeur prédéfinie ou encore un nemeximum d’itérations sans qu’une
meilleure solution soit trouvée. Les résultats nbgepar cette méthode sont généralement

insatisfaisants pour les problémes d’optimisatiombinatoire.
4.1.2. Recuit simulé

Le Recuit Simulé ou Simulated Annealing (SA) esmomnément l'un des premiers
algorithmes qui avait une stratégie explicite péchapper aux minimas locaux. Les origines
de l'algorithme proviennent de la mécanique siqtist et s’'inspire des alternances de
refroidissement et de recuit en métallurgie. llleupremier présenté comme un algorithme de
recherche sur des problemes d’optimisation combireatKirkpatrick et al. ,1983 ; Cerny
1985). L'idée fondamentale est de permettre desvemsents entrainant des solutions de

moins bonnes qualités que la solution actuelle (rements ascendants) afin d'échapper aux
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minima locaux. La probabilité de faire un tel momnent est diminuée graduellement au cours
de la recherche.
s «— GeneratelnitialSolution()
T < T,
while termination conditions not met do
s’ «— PickAtRandom(\/(s))
if (f(s) < f(s)) then
s s % s' replaces s
else
Accept s’ as new solution with probability p(T, s, s)
endif
Update(T)
endwhile

Figure 2 : Algorithme Simulated Annealings (SA)

L'algorithme commence en générant une solutiomalaitet en initialisant le paramétre de
température T. Ensuite, a chaque itération, unatisals’ ¢ N(s) est choisie et acceptée en
fonction def(s), f(s’) et T. s’ remplaces si f(s’) < f(s) ou, dans le cas dis’) > f(s) avec une

probabilité qui est une fonction deet def(s’) — f(s).La probabilité est généralement calculée

suivant une distribution de Boltzmaanp(— w) (Blum et Roli, 2003)

La température T est diminuée pendant le procedsugcherche. Ce qui implique que, au
déebut de la recherche, la probabilité d’acceptes deuvements ascendants est plus
importante et celle-ci diminue graduellement pourowir a un simple algorithme
d’amélioration itérative. La probabilité d’accepti#s mouvements ascendants est controlée
par deux facteurs : la différence entre les deunctionsf(s’) et f(s) et la températur@. le
choix du plan de décroissanceTest crucial pour la performance de cet algorithibeeplan

de décroissance dedéfinit la valeur dd a chaque itératiok, Ty.1 = Q (Ty, K) ouQ(Ty, K) est

une fonction de la température et du nombre diitgma. La regle de décroissance peut varier
durant la recherche. Par exemple, au début de dherehe, T peut étre constant ou
linéairement diminué dans le but d’échantillonfiespace de recherche et puis y appliquer
une loi géométriquéy+1 = a Txou a € (0,1) pour converger vers un minimum local a la fin de
la recherche. Le recuit simulé a été appligué algges problemes d’optimisation
combinatoire comme [|'optimisation quadratique (Qa#id Assignment Problem (QAP))
(Connoly 1990) et I'ordonnancement des taches §ladp Scheduling Problem (JSS)) (Van
Laarhoven et al. 1992). Bien que la méthode saisiautilisée pour solutionner le VRP (Afifi
2013), le recuit simulé est généralement utiliséim@ un composante des métaheuristiques

plutét qu’en algorithme de recherche autonome.



39

4.1.3. La Recherche Tabou

La Recherche Tabou ou Tabu Search (TS) est uneéieheuristiques les plus utilisées pour
les problemes d’optimisation combinatoire. L'idéelmhse fut introduite par Glover (1986) et
décrite ensuite par Glover et Laguna (1997). L’dthme simple de TS utilise une mémoire a
court terme comme ingrédient de base pour appligneramélioration de la recherche locale

et permettre de s’échapper d’un minima local eieéWes cycles.

s < GeneratelnitialSolution()

TabuList < &

while termination conditions not met do
s < ChooseBestOf(N(s) \ TabuList)
Update(TabuList)

endwhile

Figure 3 : Algorithme simple Tabu Search (TS)

La mémoire a court terme est implémentée commdisteetabou qui conserve les solutions
les plus récentes trouvées et interdit a I'algonghd’a nouveau les explorer. Le voisinage de
la solution courante est donc restreint aux sahstiqui n’appartiennent pas a la liste tabou.
Nous l'appellerons I'ensemble autorisé. A chaquation, la meilleure solution de cet
ensemble autorisé est choisie comme solution ctaurBe plus, cette solution est ajoutée a la
liste tabou et une des solutions déja présente Watiste est retirée. A cause de cette
restriction de voisinage, la recherche tabou pé éonsidérée comme une technique de
recherche de voisinage dynamique (Stutzle 1999a)gdrithme s’arréte quand une condition
d’'arrét est atteinte ou si 'ensemble autorisévad c’est-a-dire que toutes les solutions de

N(s)sont interdites par la liste tabou.

La longueur (Tabu tenure) de la liste tabou contrdle la méenaicessaire de la procédure
de recherche. Avec une petite valeurl dia recherche se concentre sur de petites zones du
voisinage de recherche. A I'opposé, une grandeuvgdermet I'exploration de larges zones.
La variation de cette valeur durant la recherchedad vers un algorithme plus robuste en
réinitialisant périodiquement au hasard la valeait d partir de lintervallgl min, | max].

D’autres moyens plus élaborés pour créer la taluréont été décrits par Glover (1990).

Cependant, I'implémentation d’'une mémoire a coemne comme une liste qui contient des
solutions completes n’est pas pratique parce quer géne liste des solutions n’est pas
efficient. Dés lors, au lieu des solutions en effggmes, on conserve des attributs de solution.
Des attributs sont habituellement des parties digtisn, mouvements ou différences entre
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deux solutions. Conserver des attributs est pluBcieit mais génere une perte
d’'informations. Et comme interdire un attribut ingple d’assigner un statut tabou a
probablement plus que une solution, il est possiple des solutions ignorées de bonne
qualité soient exclues de I'ensemble autorisé désgtisns. Pour pallier a ce probleme, un
critére d’aspiration est défini qui permet d'in@wne solution a 'ensemble autorisé bien que
cette solution soit interdite par une liste tablogi.critere d’aspiration le plus utilisé est celui

qui sélectionne une meilleure solution que la reei solution courante.

s < GeneratelnitialSolution()
Initialize TabuLists(TL4, ..., TL,)

k<0
while termination conditions not met do
AllowedSet(s, k) < {s' € N(s) | s does not violate a tabu condition,

or it satisfies at least one aspiration condition)
s < ChooseBestOf(AllowedSet(s, k))
UpdateTabuListsAndAspirationConditions()
k—k+1
endwhile

Figure 4 : Algorithme Tabu Search (TS)

Les informations collectées durant la procédureedberche sont particulierement utiles pour
guider la stratégie appliquée a I'algorithme. Qeetgde mémoire a long terme est appliqué a la
recherche tabou selon quatre principes : récemégqudnce, influence et qualité. Ce dernier
principe nous intéressera plus particulierementlagfére a I'accumulation et a I'extraction
d’'information de I'espace de recherche dans ledbdéntifier de bons composés de solutions.

D’autres métaheuristiques comme les colonies derfiofACO) utilisent ce principe.

La recherche tabou a été appliquée a une grandétévade problemes d’optimisation

combinatoire dont entre autres le VRP (Gendreal 2001).
4.2 Méthodes de recherche locale explorative

4.2.1. The Greedy Randomized Adaptative Search ProceduréSRASP)

Le GRASP (Feo et Resende 1995) est une simple méiatique qui combine une
construction heuristique et une recherche locatedflis et Resende 1995).

Le GRASP est une procédure itérative composée ube gleases : construction de solution et

amelioration de la solution. La meilleure soluttoouvée est proposée a la fin de la recherche.
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Le mécanisme de construction de la solution estct@rsé par deux ingrédients principaux :
une heuristique constructive dynamique et une nawghtion.
while termination conditions not met do
s < ConstructGreedyRandomizedSolution()
ApplyLocalSearch(s)

MemorizeBestFoundSolution()
endwhile

Figure 5 : Algorithme Greedy Randomized AdaptaBearch Procedure

En assumant qu'une solutianconsiste en un sous-ensemble d’'un ensemble d’étémia
solution est construite en intégrant étape pareétapnouvel élément a la fois. Le choix du
prochain élément est fait au hasard a partir dliste candidate. Les éléments sont classés par
critére heuristique qui leur donne un score entfonodu bénéfice s’ils sont insérés dans la
solution. La liste des candidats est composée dmenrs o éléments. Les valeurs sont
adaptées a chague étape donc le score des éléhante durant la phase de construction en
fonction des différents choix. Ce type d’heuriségeonstructive est de type dynamique au
contraire d’'une construction statique qui allouesaare aux différents éléments uniquement
au début de la construction. Par exemple, une stepure statique pour le TSP, un sous-

probléme du VRP, le colt de I'arc le plus faibleaiele meilleur score.

La longueura de la liste de candidats détermine la robustess®eais heuristique. Dés lors,

est un parametre critique qui influence I'échanmtiiage de I'espace de recherche. Selon
Pitsoulis et Resende (2002), les themes les plpsriants pour définie sont listés. Le plus
simple étant de conserverconstant. |l peut étre aussi adapté au hasard l@ida d’'une

meéthode adaptative a chaque itération.

La seconde phase de l'algorithme est un procédéecteerche locale. Il peut s’agir d'un
algorithme simple d’amélioration itérative ou pluse technique plus avancée comme SA ou

TS. Le GRASP est des lors effectif si deux cond#isont satisfaites :

1) Le mécanisme de construction de la solution éclamtie les régions les plus
prometteuses de I'espace de recherche.
2) Les solutions élaborées par I'heuristique constrecappartiennent a des bassins

d’attraction de solutions de différents minimasalax.

La description du GRASP comme donné indique qu'uRAGP basique n'utilise pas

I'historique de la recherche. Le seul besoin en pifrest pour enregistrer les instances du
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probleme et la meilleure solution courante. C’as des raisons pour laquelle le GRASP est
moins efficient que certaines autres métaheurisigbléanmoins, en raison de sa simplicité,
il est capable de trouver de plus ou moins bonoégisns tres rapidement et facilement

intégrées a d’autres techniques de recherche.
4.2.2. La recherche a voisinage variable

La recherche a voisinage variable ou Variable Nmighood Search (VNS) est une
métaheuristique (Hansen and Mladenovic 1999,200ilajoplique une stratégie basée sur un
changement dynamique des structures du voisinages dle la phase d'initialisation, un
ensemble de structures de voisinages doit étraidé€les structures peuvent étre choisies
aléatoirement mais le plus souvent une séquititie< |[N2| < ... [Nima] OU la croissance de
la cardinalité est définie. Alors une solution igle est générée, I'index de voisinage est

initialisé et l'algorithme itere jusqu’a ce qu’unendition d’arrét soit rencontrée.

Select a set of neighborhood structures AV, & =1, ..., knax
s <« GeneratelnitialSolution()
while termination conditions not met do
k<1
while & < kpoy do % Inner loop
s’ < PickAtRandom(Nx(s)) % Shaking phase
s" < LocalSearch(s’)
if (f(s") < f(s)) then

§ « 8§

k<1
else

k—k+1
endif

endwhile
endwhile

Figure 6 : Algorithme Variable Neighborhood Search
Le cycle principal est composé de trois phasestugition, recherche locale et mouvement.

Dans la phase de perturbation, une solusiatans le voisinagk de la solution couranteest
aléatoirement sélectionnée. C’est alors sjugevient le point de départ de la recherche locale.
La recherche locale peut utiliser n'importe quelteucture de voisinage de I'ensemble des
structuresNk, k = 1, ..., kax A la fin de la recherche locale, la nouvelle solus” est
comparée aves Si c’est meilleur alors” remplaces et I'algorithme recommence avke 1
Sinon, k est incrémenté et une nouvelle phase deirpation est lancée en utilisant un
voisinage différent. L'objectif de cette phase @etgrbation est de proposer un bon point de
départ a la recherche locale. Sans étre trop éalgs, I'efficacité de cette stratégie peut étre

expliquée par le fait qu’'une mauvaise place daespbkce de recherche défini par un certain
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voisinage peut étre une bonne place pour un awisenage. Dans lequel une bonne place
dans I'espace de recherche est une zone ou un mum local peut étre trouvé. Selon
Jones (1995a, 1995b), la structure du voisinagerm@te les propriétés topologiques de
I'espace de recherche et les propriétés d’'un vaggrsont en général differentes de celles des

autres voisinages. Dés lors, une stratégie de rgtob@ura un impact différent sur eux.

Le choix de la structure de voisinage est le poiitiique de cette métaheuristique. Certaines
variantes ont des lors été développées. La prépmst directement exploitée par une
recherche locale appelée Variable Neighborhood &@e48/ND) qui applique une recherche
locale d’amélioration et si un minima local esuté, la recherche passe a une autre structure
du voisinage. Une autre variante est obtenue pemndgosition du probléme, le Variable
Neighborhood Decomposition Search (VNDS) s’appa&eéntun VNS classique sauf que les
structures de voisinage sont définies comme des-gmblémes. Pour chaque solution, tous
les attributs sont conservés fixes excepté un nerkbd’'entre eux. Pour chaque k, une
structure de voisinagl est définie. La recherche locale ne tient compie des variables

définies pour le sous-probléme.

La décision de réaliser un mouvement peut varietedgent. Le critére d’'acceptance fondé
sur une amélioration est profondément orienté vees descente des solutions possibles et
n'est pas efficient pour explorer tout 'espacereeherche. Si un minima local est borné, le
VNS peut trouver tres rapidement I'optimum endéaes bornes mais il ne dispose d’aucune
regle pour s’échapper de ces bornes et d’en tradimetres. Skewed VNS (SVNS) utilise un
critere d’acceptation plus large qui prend aussc@mpte la distance a partir de la solution

courante. Une mesure de distance entre les sadutista définir formellement.
4.2.3. Larecherche locale guidée

La recherche locale guidée ou Guided Local SedBtls] utilise une autre approche qui vise
a changer dynamiquement la fonction objective au tle changer de maniere dynamique les
voisinages comme le font TS et VNS. Selon Voudoetrifsang (2003) le principe de base du
GLS est de graduellement modifier I'espace de mettee pour s’échapper d’'un minimum
local. L’'ensemble des solutions et les structueesalsinage sont fixes alors que la fonction f
est modifiée dynamiquement dans le but de rendmitemum local moins désirable. La
méthode est définie par l'utilisation de tous tymks caractéristiques ou propriétés pour
discriminer entre les différentes solutions. Pamegle, les arcs entre les paires de villes pour
le TSP.
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Un indicateur de fonctioh (s) indique si la caractéristiquesst présente dans la solut&n
(s) = 1sii est présent pows sinon est égal a 0. La fonction objectivest modifiée pour

atteindre une fonctiofi en ajoutant un terme dépendant aesaractéristiques :
f(s) =f(s) + 2 X%, pi . li(s)

ou p; est un paramétre de pénalitéieest le paramétre de régularisation. Le paramedre d
pénalité donne de l'importance a la caractéristique plusp; est grand, au plus est grande
limportance d’avoir la caractéristique dans la solution. Pendant que le paramétre de

régularisation rétablit la pertinence des carastigues par rapport a la fonction objective.
s «— GeneratelnitialSolution()
while termination conditions not met do
s — LocalSearch(s, )

for all feature ; with maximum utility Util(s,i) do
pi < pi+1
endfor
Update(f’, p) % p is the penalty vector
endwhile

Figure 7 : Algorithme Guided Local Search (GLS)

L’algorithme commence au départ d'une solutioniatet et applique une recherche locale
jusqu’a ce qu’un minimum local soit atteint. Le offades pénalités p =4(p..., pn) est mis a
jour en incrémentant certaines des pénalités etetderche locale est relancée. Les
caractéristiques qui sont pénalisées sont cellesrjuune utilité maximum :

Util(s, i) = 1i(s) .——

1+pi

Ou ¢ sont des codts ajoutés a chaque caractéristijoanant une évaluation heuristique de
importance relative des caractéristiques par oap@ux autres. Néanmoins, le colt est
equilibré par le parametre de pénalité pour empélchigorithme d’étre entierement biaisé
par le colt et de le rendre ainsi sensible poustbhique de recherche. La mise a jour des
pénalités peut étre modifiée en y appliquant urggerénultiplicative au lieu d’'une simple
regle d’incrémentation. Elle est appliquée avec drémuence moindre que la regle
d’'incrémentation pour prévenir que I'espace de eecline devienne trop robuste rapidement.

Les pénalités sont souvent tres sensibles auxirestadu probleme.

GLS a été implémenté avec succes au probleme VBRy(Kt al. 1999) et au TSP (Voudouris
et Tsang 1999)
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4.2.4. Larecherche locale itérée

La recherche locale itérée ou lterated Local Sed#licB) est une simple mais puissante
meétaheuristique (Stlzle 1999a, 1999b ; Lourencal.e2001, 2002 ; Martin et al. 1991) qui
appligue une recherche locale a une solution leifiasqu’a trouver une minimum local et
puis qui perturbe cette solution avant de relanrer recherche locale. L'importance de la
perturbation est a prendre en considération. Trophe, cela risque d’empécher le systeme
de s’échapper du bassin d’attraction de I'optimaeal juste trouve et si trop éloigné alors

I'algorithme se transforme en une recherche loakdatoire.

Une recherche locale est efficiente si elle perdeetrouver un bon minimum local c’est-a-
dire trouver les états du bassin d’attraction dena@mum. Une recherche efficace peut étre
décrite comme une trajectoire dans I'ensemble dhinimum local S & la place d'un
ensembleS de tous les états. Il n’est néanmoins pas possibles la majorité des cas
d’assigner une structure de voisinage pSubeés lors, une trajectoire le long du minimum
local §y, §>,...,5; est réalisé sans explicitement introduire unecgtre de voisinage.
sp < GeneratelnitialSolution()
§ < LocalSearch(sg)
while termination conditions not met do
s <« Perturbation(s, history)
s’ « LocalSearch(s")

§ < ApplyAcceptanceCriterion(s, s’, history)
endwhile

Figure 8 : Algorithme Iterated Local Search

L’algorithme exécute une recherche locale d’'un igiéil s jusqu’a ce qu’'un minimum local

§ soit trouvé, perturbé et obtients’. Ensuite il exécute une recherche locale a pdets’
jusqu’a ce gu'un minimum locak’ soit atteint et finalement sur base d'un critére
d’acceptation de décider de remplager— §' avant de perturber a nouveau. Le critere
d’acceptation agit comme une contrebalance et danmetour sur I'action de perturbation en

fonction des caractéristiques du nouveau minimuallo

En premier, la construction d’une solution initigdeut étre trés rapide. Le moyen le plus
rapide étant de la sélectionner au hasard. Uneauéttie construction guidée par heuristique
peut également étre adoptée. En second, la peiturkest en général non déterministe pour
eviter un effet de boucle. Sa caractéristique pale est la force définie par le nombre de
changement effectué sur la solution courante. Cettee peut étre fixe ou variable bien

gu’une force variable soit plus efficace. Au plagdille du probleme est importante, au plus
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la force doit étre grande également. La force pgatement étre adaptative dans certains cas
en alternant intensification ou diversification gdacela semble préférable. Une derniéere
approche est d’utiliser un mécanisme de perturbadifférent pour la recherche locale par
rapport a celle utilisée dans I'algorithme printiproisiemement, le critere d’acceptation ou
deux exemples extrémes consistent a accepter leveaou minimum local en cas
d’amélioration seulement ou dans tous les casmpeorie si il y a une amélioration. Entre les
deux existent plusieurs possibilités. Entre autfesilisation d’'un recuit simulé pour
approuver les solutions qui n'améliorent pas lautsmh courante par l'utilisation d’'une
fonction de températurE et la différence des valeurs de la fonction oljectLe schéma de
refroidissement peut-étre fixe ou variable. A paiti moment ou lintensification ne semble

plus adaptée, une période de diversification estsgaire ou la température est augmentée.

La recherche locale itérée ou ILS a été appligex aucces au TSP (Johnson et McGeoch
1997)

4.3 Méthodes de population

Les méthodes basées sur une population travadlehtaque itération de I'algorithme sur un
ensemble de solutions plutdt qu’une solution unigbes algorithmes proposent un moyen
naturel d’explorer I'espace de recherche ou laguerénce finale dépend fortement de la
manipulation de cette population. Les méthodegles étudiées sont le calcul évolutif ou
Evolutionary Computation (EC) et I'optimisation peolonies de fourmis ou Ant Colony
Optimization (ACO). Pour les algorithmes EC, ungudation d’'individus est modifiée par
des opérateurs recombinants et mutants. Pour I'’A@®@, colonie de fourmis artificielle est
utilisée pour construire des solutions guidées ¢es dépbts de phéromones et par une

information heuristique.
4.3.1. Calcul évolutif

Le calcul évolutif ou Evolutionary Computation (E€9nt des algorithmes inspirés par les
capacités de la nature a s’adapter a un environmerokangeant. lls peuvent étre

succinctement caractérisés par des modeles infaumest de processus naturels évolutifs. Ils
utilisent deux types d’opérateurs, les combinaisires mutations. La principale force de ces
algorithmes est la sélection des individus basééesu aptitude. Cela peut étre une valeur de

la fonction objective, le résultat d’'une simulation tous types de mesures de qualité. Les
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individus ayant un plus haut score d’aptitude ore probabilité plus importante d’étre choisi

pour faire partie de la population a la prochatéeation.

P représente la population des individus. Une pdjfmunaA de descendants est générée en
appliguant les opérateurs combinants et mutantsseindividus de la prochaine population

sont sélectionnés a partir de l'union de l'ancierpmpulation et de la population de

descendants.

P < GeneratelnitialPopulation()
Evaluate(P)
while termination conditions not met do
P’ < Recombine(P)
P" < Mutate(P’)
Evaluate(P")
P < Select(P” U P)
endwhile

Figure 9 : Algorithme Evolutionary Computation (EC)
Description des individus

Les algorithmes d’EC gerent des populations diiilis. Ces individus ne sont pas
nécessairement des solutions du probléme considéigé ils peuvent étre des solutions
partielles, un ensemble de solutions ou tous typesjets qui peuvent étre transformeés en
une ou plusieurs solutions de maniére structuréehoix d’'une représentation appropriée est
crucial pour le succés de ce type d’algorithme icdaut compter sur la différence entre

représentation des solutions et les solutionsles-eiémes.
Processus d’évolution

A chaque itération, il est décidé quels individasorporeront la population de la prochaine
itération. C'est réalisé via un schéma de sélecBon ne sélectionne que des descendants,
on parle de replacement générationnel et si orrloce également des individus appartenant
a la population courante, on parle de processumMlitton stable. La plupart des algorithmes
fonctionnent avec des populations fixes qui coregrtoujours le meilleur individu dans la
population courante. Au contraire, si la populatsh réduite a chaque itération aboutissant a
la situation ou un seul individu compose la popaigtcela peut devenir une condition d’arrét

de l'algorithme.
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Structures de voisinage

Une fonction de voisinagdlec: | — 2' sur I'ensemble des individus assignei ¢ | un
ensemble d'individudlec(i) | qui a la permission d’agir comme partenaires countiis pour
créer une descendance. On parle de population tnasttgée si chaque individu peut étre

combiné avec n'importe quel autre sinon on parlpa®ilation structurée.
Sources d’informations et infaisabilité des indisd

La source d’informations la plus utilisée pour crde nouveaux individus est un couple de
parents mais selon Eiben et al. (1994) il existda¥gent des opérateurs capables d’opérer sur
plus que deux individus pour créer un nouvel irdliviEn recombinant des individus, il est
possible que les descendants soient infaisablestibh la plus simple est des lors de rejeter
les individus infaisables bien qu'il peut étre e de détecter les individus infaisables, une
stratégie de pénalité des individus par la fonction mesure la qualité des individus peut
sembler plus appropriée. Une derniére possibilgé de tenter de réparer les solutions
infaisables (Eiben et Ruttkay 1997)

Stratégie d’'intensification

Pour beaucoup d’applications, il est bénéfique sddnrer des mécanismes d’intensification
pour augmenter I'aptitude des individus. Les alfpones mémétiques (Moscato 1989, 1999)
applique un algorithme de recherche locale a chaglieidu d’'une population pour aider a
rapidement identifier de bonnes zones de l|'espageratherche. Une autre stratégie
d’intensification consiste d'utiliser des opératmecombinants en essayant de combiner les
bonnes propriétés des individus pour guider la emtte vers des zones ayant les bonnes

propriétés eégalement.
Stratégie de diversification

Une des principales difficultés des Algorithmes &%% la convergence prématurée vers des
solutions sous-optimales. Des lors, le mécanisnpauie simple pour diversifier la recherche
est d’utiliser des opérateurs de mutation. La fofaelus simple est de réaliser une petite
perturbation aléatoire sur un individu. D’autres yems sont utilisés pour maintenir une
diversité de la population. Comme par exemple, detaqge des aptitudes (Goldberg et

Richardson 1987) ou I'aptitude reproductive allo@an individu dans une population est
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réduite proportionnellement au nombre d’individus jpartage la méme région de I'espace de

recherche.

Les algorithmes EC ont été appliqués avec sucais riombreux problémes d’optimisation

combinatoire comme I'optimisation multi-objectiiSdello Coello 2000).
4.4 Conclusion du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre, plusieushméistiques présentant des options pour
la résolution de problemes liés au VRP. Bien qeencétaheuristiques soient différentes, dans
le sens ou, certaines sont basées sur une popu(&) et d’autres sur une trajectoire dans
'espace de recherche (SA, TS, ILS, VNS, GRASP3, heéthodes par population sont
meilleures dans l'identification de régions inté&astes de I'espace de recherche alors que les
méthodes par trajectoire sont plus efficaces daxplbration des régions intéressantes de
'espace de recherche. Dans le prochain chapitoeis rprésentons plus en détails les
algorithmes de colonies de fourmis ou Ant Colonyi@jzation (ACO)
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Chapitre 5

5. Algorithmes de colonies de fourmis

Selon Blum (2005), Les algorithmes de colonies @arhis ou Ant Colony Optimization
(ACO) sont une des plus récentes techniques d'dgdiion approximative. lls tirent leur
inspiration de I'observation des techniques dévyedes par de réelles colonies de fourmis
pour trouver et exploiter des sources de nourritueepremier algorithme fut développé par
Marco Dorigo (1992) et s’inspire de la méthodeisg# par ces insectes sociaux pour trouver
le chemin le plus court entre les sources de rtaveriet le nid. Lors de la collecte de
nourriture, les fourmis explorent la région enteireur nid de maniére aléatoire. En se
déplacant, les fourmis laissent une piste de phénes sur le sol que les autres fourmis
peuvent détecter. Des lors qu’une nouvelle fourniitel le nid pour collecter de la nourriture,
elle est incitée a choisir le chemin ou la con@iin de phéromones laissées par les autres
fourmis est la plus intense. Cette communicatiahir@cte entre les fourmis via les pistes de
phéromones leur permet de trouver le chemin le gdust entre la nourriture et le nid. Cette
piste de phéromones constitue une meémoire global& Palgorithme et favorise la
convergence vers de bonnes solutions tout en pemetux fourmis d’explorer I'espace de
recherche.

Les algorithmes ACO sont basés sur un modele pildiaue paramétré. On utilise un
modeéle phéromone pour modéliser les pistes chimmigde phéromones. Les fourmis
artificielles construisent des solutions en ajoutd@s composés de solution définis a une
solution partielle sous considération. Pour ceefdies fourmis parcourent aléatoirement un
graphe totalement conned® = (C, L) ou les sommet€ sont les composés de solution et
I'ensembleL sont les connections. Quand un probléme d’optimeisacombinatoire contraint
est considéré, les contraintes du problefhesont construites lors de la procédure de
construction de facon qu’a chaque étape du prosassiguement les composés de solution

possibles sont ajoutés a la solution partielle.
5.1 Ant System pour le TSP

Comme évoqué dans le chapitre 3, le probleme dagey de commerce ou Traveling

Salesman Problem (TSP) peut étre décrit comme ablé@ne visant a trouver la distance
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minimum d’une tournée entrevilles en commencant et en finissant a la ménie tolut en

visitant chaque autre ville exactement une fois.

Concernant I'approche avec un algorithme AS, les du graphe pour le TSP peuvent étre
considérés comme des composes de solutions ouchagues j est assignée une valeur de
phéromone;;. La tache de chaque fourmi consiste en la cortgirud’une solution réalisable
en une tournée. Chaque fourmi construit une selutiomme suit. Premiérement, un des
nceuds du graphe est choisi aléatoirement comme gwidépart. Puis, la fourmi construit un
tour en se déplacant depuis le nceud ou elle se jsifigu’a un prochain noeud qui n'a pas
encore été visité. A chaque étape, la valeur de feaversé est ajoutée a la solution en
construction. Des qu’il n'y a plus de nceuds noritésgs la fourmi termine la tournée en se
déplacant du nceud ou elle se situe vers le ncewt®plert. Cette maniere de construction
d’une solution implique que la fourmi a une mémdingour conserver les nceuds déja visités.
Chaque étape de la construction d’'une solutionréaisé en assumant qu’une fourmi se
trouvant au nceud choisira le prochain nceud suivant la probabilité :

Ti,j

, Vjef1,...,|V

}. vj¢T.

p(e ;)=
Z{ke{l ..... [V} oxgT) Tik

Une fois que toutes les fourmis de la colonie éatisé leur solution, on applique un procédé

d’évaporation des phéromones comme suit :
Ti,j<(1—p)-tj Vu;eT,

ou 7 est 'ensemble de toutes les valeurs de phéresacPuis les fourmis réalisent leur
chemin de retour. Une fourmi ayant construit uniaitsm s, réalise pour chaque ei,p un

dépbt de phéromones comme suit :

Q
f(s)‘

Ti,j < Ti,j+

Ou Q est une constante positive(g) est la valeur de la fonction objective de la solus.
Le systeme est itéré jusqu’a ce qu’'une conditi@mrét soit satisfaite. Par exemple, une limite
de temps.
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Bien que l'algorithme AS a prouvé sa capacité audee le probleme d’optimisation discréte.
Il obtient des résultats inférieurs par rapport awilleurs algorithmes de la discipline. Dés
lors, plusieurs variantes ont vu le jour que noégitlons dans la prochaine section. Elles
sont toutes regroupées sous la dénomination de @olbny optimization (ACO)

meétaheuristique.
5.2La métaheuristique ACO

Selon Blum (2005), pour un probléme donné d’optaties combinatoire, I'approche ACO

vise a résoudre le probléme en itérant les deypestauivantes :

* Les solutions candidates sont construites enarilisn modéle de phéromones qui est
une distribution paramétrée de probabilité au rmde I'espace de solutions

* les solutions candidates sont utilisées pour merdiéis valeurs des phéromones d'une
manieére qui est supposée biaiser les recherchese$uters des solutions de haute

gualité.

La mise a jour des phéromones vise a concentreclteerche sur des régions de I'espace de
recherche contenant des solutions de haute qualiié.particulierement, le renforcement de
composeés de solution dépendant de la qualité gselldion est un ingrédient fondamental des
algorithmes ACO. Il est, des lors, assumer im@miént qu’'une bonne solution est composée
de bons éléments de solution. Identifier quels aamsapts d’'une solution contribuent a une

bonne solution peut aider a les assembler en dngwomeilleure.

L’algorithme AS initial a été amélioré pour obtenin algorithme baptisé Ant Colony
Optimization (ACO) (Dorigo 1999). Il consiste erpifr activités qui sont planifiées et

synchroniseées.

while termination conditions not met do
ScheduleActivities
AntBasedSolutionConstruction()
PheromoneUpdate()
DaemonActions() % optional
end ScheduleActivities
endwhile

Figure 10 : Algorithme Ant System (AS)

AntBasedSolutionConstruction : Une fourmi construite solution au probleme en se

déplacant de nceuds en nceuds sur le graphe. El&pkeent en appliquant une regle de
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décision locale stochastique qui utilise une vatiuphéromones et une valeur heuristique sur
les composés de solutions et/ou les connectiorgrajphe. En se déplacant, la fourmi garde
en mémoire la solution partielle qu’elle construit.
s=)
Determine N (s)
while\/ (s) # ¥ do
¢ < ChooseFrom(N (s))
s < extend s by appending solution component ¢

Determine N (s)
end while

Figure 11 : Algorithme AntBasedSolutionConstruction

Les fourmis artificielles assemblent une solutimmme une séquence de composés de
solutions. L’'ensemble fini de I'ensemble des conggode solutiorC = {c1,...,cn}est dérivé

du probleme d’optimisation a prendre en consid@natChaque construction de solution
commence par une séquence vS =10 . Ensuite, la séguest a chaque étape de la
construction étendue en ajoutant un nouveau comg@sdlution a partir de I'ensemble des
composeés de solutions réalisables. Le choix d’'unpmsé de solution a chaque itération est
réalisé par le calcul d’'une probabilité par rap@artmodéle phéromone. Dans la plupart des
algorithmes ACO, ces probabilités sont appeléebghitités de transition et sont définies

comme suit :

[t1% - [n(ci)1?
> 1% - ()P’

c;ieN(s)

Ve, e N(s),

p(ci|s)=

Oun est une fonction de balance qui dépendamment siglaence courante assigne a chaque
étape de la construction une valeur heuristiqus. é&xposants. et p sont des parametres
positifs qui sont des valeurs qui déterminent latien entre I'information phéromone et
linformation heuristique. Le bon paramétrage de deux parametres est crucial. Une valeur
trop haute dex et I'algorithme converge rapidement vers des smistproches de solutions
aléatoires. Au contraire une valeur trop faiblensfarme les fourmis en chercheuses
aléatoires qui ne tiendraient compte que de I'imi@tion heuristique pour décider du prochain

nceud a visiter.

PheromoneUpdate : En ajoutant des composés aui@gosopartielle, une fourmi peut mettre a

jour la piste de phéromones. Une fois que la fowanaonstruit une solution, elle peut, en
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utilisant la mémoire, retracer a I'envers ce cheatimettre a jour la piste de phéromones sur
les composés et/ou les connections parcourues rgtido de la qualité de la solution

construite.

Premierement, I'’évaporation des phéromones estoleédé par lequel l'intensité de la piste
de phéromones sur les composants décroit aveenigste.'évaporation est nécessaire pour
eviter une trop rapide convergence de l'algorithmees une région moins optimale. Ca
implémente une sorte de procédure doubli des mdosnes solutions en favorisant

I'exploration de nouvelles régions de I'espaceeatsherche.

Deuxiémement, une ou plusieurs solutions de latisolucourante et/ou des itérations
précédentes sont utilisées pour augmenter les ptiesnde la piste de phéromones sur les
composés de solutions qui font partie de ces solsiti

—(0=p)mi+p > w-F(s),

{s€Sypdlci €s}

Pouri = 1, ..., n., §uareprésente 'ensemble des solutions qui sontsé@&l pour la mise a
jour. p est le parametre donnant le taux d’évaporationséen des caS,,q est composé des
solutions générées lors d’une itératig, et de la meilleure solution trouvée depuis le débu
de l'algorithmeS,s En pratique, les algorithmes ACO utilisant ungleede mise a jour des
phéromones basée sur la meilleure solution trowlefiis le début et des mécanismes
destinés a éviter une trop rapide convergenceroigig les meilleurs résultats.

DaemonActions : elles peuvent étre utilisées poynrlémenter des actions qui ne peuvent étre
réalisées par les fourmis. Comme ['utilisation agysrocédure de recherche locale appliquée
aux solutions construites par les fourmis ou ldecté d’informations qui peuvent étre

utilisées pour décider s’il faut ou non déposer pled&romones additionnelles pour biaiser le
processus de recherche dans une perspective rale:Id@ar exemple, on peut observer
chaque solution construite par chaque fourmi etdééae déposer plus de phéromones sur
les composants trouves par la fourmi avec la me#leolution. Cette procédure de dépot de

phéromone est dite hors ligne.



55

5.3Variantes ACO

5.3.1. Elitist Ant System

L'idée de I'Elitist Ant System (EAS) est d’augmentexploitation de la meilleure solution

trouvée en introduisant un biais important surdesiposés contenus dans la solution. Alors
gue les composeés de solutions de l'itération cdaraont mis a jour par une méme valeur, la
mise a jour des composés de la meilleure solutginsepérieure a la valeur octroyée aux

autres composés de l'itération.
5.3.2. Rank Based Ant System

Proposé par Bullnheimer, Hartl et Strauss (1998ftecamélioration de I'algorithme AS est
sensiblement plus performante qU'EAS. La valeur gleg&romones que chaque fourmi a la
permission de déposer décroit en fonction du rammdp@e a chaque fourmi pour la méme
itération. Chaque fourmi est classée par valeusaletion trouvée et un rangest attribué
correspondant a la position dans le classemennita a jour des phéromones est obtenue en
permettant uniqguement aux meilleures fourmis deosi@pdes phéromones en remplissant
Sipd avec les meilleurem - 1 solutions oum — 1< n, de Seer €t en ajoutant la meilleure
solution trouvées,s a Sype. Le poids des solutions deviem = m — rspour touss € Spq \{sbs}
oursest le rang de la solutian A la fin, le poidswgysde la solutiors,s devient la valeur dm.
Cela revient a dire que, a chaque itération, ldlewgisolution a une plus grande influence sur
la mise a jour des phéromones en méme temps gséleetion de solutions influence la mise

a jour en fonction de leur rang.
5.3.3. MAX-MIN Ant System

L’'une des variantes les plus performantes d’ACO lesmMax-Min Ant System (MMAS)
proposeé par Stutzle (1999) et Stutzle et Hoos (Z2®D). Premiérement, la mise a jour des
phéromones est uniquement réalisée sur les atisgsifpar la meilleure solution de I'itération
IB-update et la meilleure solution trouvée depuis le débaitl'dlgorithme BS-update Au
début de l'algorithméd’IB-update est privileégié au début de l'algorithme et gratkrekent la

fréequence d'utilisation dBS-updateest augmentée.

Deuxiemement, les valeurs des phéromones sonteirdss a un intervallgzmin, Tmay.
L’algorithme utilise une borne explicitg;, > 0 qui empéche que la probabilité de construire
une solution descende en dessous d’'une certairanglipérieure a 0. Ceci implique que la
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chance de trouver un optimum global ne s’évapomajs lors du déroulement de

I'algorithme.

Troisiemement, on utilise une borne supéridt(®s)/p pour la valeur des phéromones. Cette
valeur est mise a jour chaque fois que l'algorithrmeve une meilleure solution parmi toutes
les autres. En cas de stagnation, MMAS peut égalenéénitialiser la meilleure solution

trouvée pour éviter de se bloquer sur une mémeigolu
5.3.4. Ant Colony System

Ant Colony System (ACS) (Dorigo et Gambardella, 298iffere de I'algorithme AS original

sur bien plus d’aspects que la mise a jour desoph@nes.

Premierement, ACS utilise une regle différente pdécider vers quel nceud suivant une
fourmi va se déplacer. Cette regle est appeléedke mpseudo aléatoire proportionnelle. Ce
mécanisme a pour but d’augmenter la diversificatiena recherche. Au lieu de n'utiliser que
la régle de probabilité générale d’ACO pour décidar prochain composé de solution a
ajouter, une fourmi artificielle choisit, avec upeobabilité gy, le composé de solution qui
maximise[z]“ . [n(c)]” ou, avec une probabilité — g , une construction de probabilité

suivant la regle générale.

Deuxiemement ACS utilise une régle de mise a jerla valeur des phéromones en
appliquant un mécanisme d’évaporation uniqguementles arcs qui appartiennent a la
meilleure solution trouvée depuis le début. Caltgea favorise 'émergence d’autres solutions

gue la meilleure solution trouvée depuis le début.

Troisiemement, aprés chaque étape de constructioe, mise a jour additionnelle est
appliquée sur les valeurs de phéromorgmur les composés de solution correspondant a la

solution en cours de construction.
;< (1-&)-1t,4+&-10,

Ou 1o est une constante positive pour digg > 70 > C, Fnin <—{F(S) | s¢ § et c est la valeur
initiale de phéromone. En pratique, I'effet de eettise a jour est de faire décroitre la valeur
de phéromones sur les arcs visités les rendant amiogis désirable pour les fourmis
suivantes. Cela implique une augmentation de langdion de I'espace de recherche a chaque

itération.
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5.3.5. Hyper-Cube Framework

L’Hyper-cube Framework a été proposé par Blum, BbDorigo (2001). En pratique, il gere
la mise a I'échelle des valeurs des phéromones @woerdimitées dans un intervalle [0,1]. |l
s’agit des lors d’'un hyper-cube puisque si un proitd est représenté par des variables de
décision binaires alors la solution est un coimdiyper-cube da dimensions. L'ensemble
des solutions a mettre a jour peut étre compos@éiagorte quelle maniere ce qui est en fait
plutdét gu’une variante d’ACO, un cadre pour I'impiéntation de variantes ACO comme AS,
ACS ou MMAS. La mise a jour des phéromones peutldesétre interprétée comme un

mouvement dans un hyper-cube.
5.4 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté les varideseplus courantes d’ACO et les
principales caractéristiques qui les différenceeion Blum et Roli (2003). Un comparatif des
performances de résolution a été proposé par Detitlitzle (2004) mettant en exergue que
les variantes MMAS et ACS sont les plus performanfeCS est tres agressif et trouve de
bonnes solutions dans un temps trés court alord/uaS est moins efficace qu’AS dans les

premiéres itérations mais éventuellement produihdileures solutions sur le long terme.
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Chapitre 6

6. Application ACO a I'étude de cas

6.1 Problématique

Trouver des tournées efficientes pour des veéhicelsts un probléeme important de la
logistique. Quand une entreprise est capable deire2da longueur des tournées ou est
capable de réduire le nombre de véhicules, elleastble de fournir un meilleur service a ses
clients, d’'opérer de maniére plus efficiente etvdiduellement augmenter ses parts de

marché.

Un VRP typigue inclut simultanément de détermines ou des tournées pour un ou plusieurs
véhicules a partir d'un dép6t central vers un cent@mbre de clients et de revenir au dépot
sans dépasser les contraintes de capacité de chi@huale. Ce probléme est d'une grande
importance économique en raison du temps et duatmité a une flotte de véhicules pour

transporter des produits a un ensemble de cligutgrgphiquement dispersés.

Le probleme implique de trouver le cot minimum pone combinaison de tournées pour un
nombre de véhicules pour faciliter les livraisomssvles clients. Etant donné que le colt est
associé a la distance, une entreprise cherchergetréa distance minimum parcourue par un
nombre de véhicules pour satisfaire la demandelim#s. De ce fait, I'entreprise essaye de
minimiser ses colts tout en augmentant ou, au meimsnaintenant un certain niveau de

service au client.

Dans le cadre de notre étude de cas, I'entrepaseanfrontée a une forte diminution des
colis a transporter. Sur I'année A + 2, les pré@vrisine montrent plus que des livraisons de
produits « Cool » soit 2746 colis de demande pewiis127 clients. Cela correspond selon
nos estimations a 1879 livraisons sur un an. Lex@dment conséquent entre les différentes
années implique une évaluation par I'entreprisesale domaine d’activités qui tend vers la
distribution de produits achetés a des partengquh@®t qu'a la fabrication de ces produits

avec ses propres matiéres premieres.

Notre question de recherche estFaut-il externaliser ou internaliser la distribution des

produits pour la Belgique ? »
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Nous pensons que la question mérite d'étre posgeeftet, un tel bouleversement peut
présenter des changements dans le réseau deudistricomme, par exemple, de nouvelles

concentrations de clients ou la demande est phtes. fo

En internalisant le transport, une entreprise ajdes codts fixes et variables de la gestion
d’une flotte de véhicules. Minimiser ces codltswesicritere important d’efficacité. Des lors,
assurer les livraisons a l'aide d’'un seul véhicese¢ le minimum en termes de codts. Nous

formulons I'hypothese suivante :

Hypothése 3: Il est possible de réaliser les tournées denBanavec un veéhicule de
transport tout en satisfaisant toute la demandelckrgs.

Bien que la décision d'internaliser le transpoit sae décision stratégique qui s'évalue sur le
long terme. Une comparaison des colts entre les dgtions sur le court terme est

intéressante pour déterminer la rentabilité dedfapjon. Ceci nous améene a I'hypothése :

Hypothese 4. « La distribution des produits en internaliséamttransport est moins

onéreux que le groupage par un transporteur externe
6.2 Collecte des données

L’étude est basée sur les données collectées peuannée de référence ou tous les produits
de l'entreprise ont été distribués normalement. N@ouhaitons dans le cas qui nous
préoccupe, analyser la distribution des produitsr g@nnée A + 2 ou seuls les produits

« cool » subsistent.

Nous avons supprimé des données de I'année deemé&rtous les colis d’albumines et

d'immunoglobulines qui ne seront plus distribués.

Les données de distance générées par géolocalisaiii conservées et sont calculées au
départ du dépdt DEP1 qui correspond au dépbt déuation de distribution actuelle. Nous
avions déterminés dans le chapitre 2 que ce dégtdtcadui qui minimise le colt de

distribution.
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6.3 Création de base de données

Nous avons évoqué dans le chapitre 2, la créatemn dhnnées manquantes nécessaire a
I'analyse. Les données créées comme les distannesd’spplication pour cette étude mais de

nouvelles données sont nécessaires.
6.3.1. Le colt de transport au kilometre

Nous voulons dans cette étude pouvoir compareoil¢ total de transport aussi bien dans le

cas ou le transport est externalisé que le caawagntraire le transport est internalisé.

Nous devons incorporer les colts de gestion d’umcué et d’'un chauffeur-livreur pour
assurer les tournées. Nous nous sommes aidés itudateur de co(t de reviefitpour
facilement calculer le coldt au km en incorporast dedts fixes : financement du véhicule,
assurances, taxes et les codts variables : catberdaretien. Le colt du personnel de conduite

est également simulé et incorporé.
6.3.2. La capacité du veéhicule

Les capacités d'un veéhicule bien qu’elles puissdng importantes ne sont pas illimitées.
Nous allons utiliser un véhicule pour lequel ungaiee capacité doit étre définie. Dans notre
étude de cas, le nombre de colis est relativenraitélet ne constitue pas une contrainte pour
la majorité des véhicules de livraison que I'on tpgouver sur le marché. Le volume a

transporter sera en général inférieur a la capab#égeable du véhicule.

Nous nous sommes dés lors basés sur le temps nmaxiladravail alloué au chauffeur. Nous
avons pris une valeur de 8 heures maximum par j&ur.considérant la vitesse de
déplacement a 50km/h de moyenne entre chaquedatiah, chargement et déchargement
compris, un véhicule peut en théorie visiter 8 lisations. Il s’agit de la capacité que nous

avons imposeée a notre véhicule.
6.3.3. Le temps de travail

Le temps de travail est le temps nécessaire ahiowé pour effectuer une tournée en partant
et en revenant au dépot tout en visitant touslieasts en fonction de la capacité du veéhicule

ou du nombre restant de clients a servir.

2 http://www.cnr.fr/Outils-simulation2/Simulateurs
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Nous avons choisi de déterminer ce temps en divisanombre de kilometres total de la
tournée par une vitesse moyenne estimée de 50 keghtemps de déplacement et les arréts

pour les livraisons sont compris.
6.3.4. Le niveau de service

Si nous tenons compte du niveau de service actuetle rendu par I'entreprise. Une
commande passeée le jolest livrée le joud + 1. Optimiser une tournée sur base journaliere
revient a solutionner un TSP. Il existe des méthad@actes capable de résoudre un probleme

de TSP de moins de 25 instances et ce, endéarsps taisonnable.

Si la demande est stochastique, il est fortemetigiiie de pouvoir résoudre le probléme de
maniere efficace mais pas de maniere efficienteeftat, il est possible que les localisations

soient tres éloignées les unes des autres.

Un algorithme comme ACO capable d’explorer un gnaohbre de possibilités dans un vaste
espace de recherche est moins pertinent a utiNsers avons donc regroupé les commandes
journalieres par semaine pour favoriser I'optim@aen regroupant des localisations proches.

Le niveau de service devient une livraison endé&ms jours.
6.4Modéele ACO

Nous utilisons un modele ACO proposé par Bell etMMiien (2004). La génération des
solutions ACO a été faite en langage Mosel (Catan2018) sur un Dell i5-6300U CPU @

2.40 Ghz. Le modéle est résolu a l'aide de FicceXpiSoftware.
6.4.1. Construction de tournée

Une fourmi individuelle simule un véhicule et sairwée est construite en seélectionnant
chaque client jusqu’a ce que tous les clients ad@tvisités. Initialement chaque fourmi
débute au dépbt et 'ensemble des clients de faéauest vide. La fourmi choisit un prochain
client a visiter sur base de la liste des locabsat possibles et la capacité du véhicule est mis
a jour avant qu'un nouveau client soit sélectioning.fourmi revient au dépét quand la
capacité maximale du véhicule est atteinte ou s fes clients ont été visités. La distance
totale est enregistrée comme valeur de la fonabbjective pour la tournée totale de la
fourmi. L’'algorithme construit une tournée compl@iaur la premiére fourmi avant qu’une
prochaine fourmi commence son propre tour. La mhogse répéte jusqu’a ce qu’un nombre

prédéterminé de fourmis construise chacune une tournée réalisable.
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Chaque fourmi construit une tournée qui visite cteaglient. Pour sélectionner le prochain

client j, la fourmi utilise la formule suivante :

j = arg max{(ry)(m;,)°} foru&M,, ifq<qp
otherwise S (1)

Ou 7, est la valeur de phéromones sur I'aréte entredalikation couranteet les prochaines
localisations possibles. La valeurs;, est définie comme l'inverse de la distance enéexd
localisations et le paramétye correspond a I'nmportance de la distance en fonctle la
valeur des phéromones associée. Les localisati@& vdsitées par une fourmi sont
enregistrées dans une mémdiig et ne sont plus prises en compte pour une séledtan
valeurq est une variable uniforme aléatoire [0,1] et leuaqy est un paramétre. A chaque
décision de sélection, une fourmi choisit I'arc @va plus grande valeur provenant de
I'équation (1) sauf sg > ¢p. Dans ce cas, une fourmi sélectionne une varidBktare (S)
pour étre le prochain client a visiter sur de ktrtbution de probabilité dg; qui favorise les

trajets les plus courts avec une grande valeuhdeomones.

L (Tij)(nij)ﬂ
P 5 i, )P

if j & M, otherwise 0
(2)

La mise en ceuvre des formules (1) et (2) permeedaurmi, soit de suivre le chemin le plus
favorable déja établi, soit de seélectionner un eauthemin aléatoirement basé sur la
distribution de probabilité construite par la digta et 'accumulation de phéromones. Si la
contrainte de capacité du véhicule est atteintépuami retourne au dép6t sans sélectionner
un nouveau client. Ce processus continue jusqu'queechaque client soit visité et que la

tournée soit finie.
6.4.2. Mise a jour des phéromones

La mise a jour des phéromones inclut une mise algmale des arétes utilisées apres que les
solutions individuelles ont été générées et une @iur globale qui renforce les arétes de la

meilleure solution trouvée comme dans la variaf@iSA

Premierement, une mise a jour est générée pouireddwaleur des phéromones sur tous les
arcs visités pour simuler I'évaporation des phéno@so et ce afin d’assurer qu’aucun arc ne
devienne trop prédominant. Ceci est réalisé pgubéion suivante :
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7 = (I — )71 + ()79

Ou a est un parametre qui controle la vitesse d’évdmoraet Ty est égal a un niveau

prédéterminé de phéromones sur tous les arcs.

Deuxiémement, une fois que lesfourmis ont construit une solution, une mise a globale

est réalisée en renforcant les arcs de la meillsnitgion trouvée

7 = (I —a)7T; + a(L)™

Cette mise a jour encourage lutilisation des cmsmies plus courts et augmente la
probabilité que les fourmis utilisent les arcs @s eneilleures solutions. Le processus est
répété jusqu’a ce qu’une condition d’arrét soitcrirée et la meilleure solution est présentée

comme une bonne estimation de la solution optidalprobleme.
6.4.3. Parametres du modele

Pour toutes les solutions, les parametres suivanttété utilisés :

m =10 nombre de fourmis construisant une solution @uabatération
Cap =8 Capacité maximale de livraisons du véhicule

N=n Nombre de clients a livrer en fonction du probdéem

pL=2 Importance de I'information heuristique

Dépbt=1 Nombre de dépots ouverts

Veéhicule =1 Nombre de véhicules utilisés

Phelnit = 0.5 Valeur initiale des phéromones

PheR =0.02 Valeur de renforcement des phéromones
PheE =0.01 Valeur d’évaporation des phéromones

Time =30s Temps maximum de calcul en secondeg avaposition de solution
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6.5 Résultats

Pour une facilité de lecture des résultats, noosigvegroupés les semaines en fonction du
nombre de jours qu’elles comptaient.

Temps de travail

Temps disponible Temps utilisé par ACO
Jours par semaine Nbre de semaine (heures) (heures)
3 1 24 14
4 9 288 195
5 42 1680 960
Total 249 52 1992 1169

Table 8 : Comparaison du temps total disponibldietemps utilisé par les
tournées optimisées par ACO

L’ensemble des tournées optimisées par l'algorithA@@O utilise 69% du temps total
disponible pour les livraisons.

Codt total
Transport Externe Transport Interne
Jours par semaine Nbre de semaine (€) (€)
3 1 635 912
4 9 6.729 11.834
5 42 35.218 61.770
Total 249 52 42.582 74.516

Table 9 : Comparaison entre le colt de la solutiertransport de groupage par un
transporteur externe et la solution des tournédawmapées par ACO en interne.

La solution en transport interne est 75% plus amsg@ue la solution en transport externe.

6.6 Limitations

Les résultats obtenus sont cohérents mais il éstiléi de prendre position par rapport a la

robustesse du modéle appliqué.

Le modéele utilisé a démontré sa force en minimisandistance a parcourir ainsi que par
corrélation le colt du transport. Cependant la&rkiture montre que les variantes ACS et
MMAS sont parmi les plus performantes (Blum et Ra2003). Particulierement, ACS avec
son comportement agressif dans la construction gi#gtions qui exploite au mieux

I'expérience accumulée par les fourmis précédemesis ne pouvons pas garantir que la

solution fournie soit effectivement la plus perfamte.
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Nous avons attribué une capacité de 8 livraisongirman et une vitesse moyenne de
50km/h. Le modele est fortement contraint par casamétres. Nous pouvons justifier ce
choix par le faible nombre d’instances considén@@ss une augmentation du nombre de
livraison dans le futur nécessiterait un ajustemEntoutre, utiliser une contrainte de temps
maximum plutdt qu’'un nombre de livraisons perméttta favoriser un plus grand nombre de
solutions ou les localisations sont proches lessuhes autres et par la méme occasion

améliorerait le résultat final.

Nous avons estimé les livraisons et le nombre die ea évingant les produits qui ne seront
plus livrés et en conservant les commandes despsagstants. Il est néanmoins difficile de
prédire le comportement des clients et le proficdemmande gu’ils adopteront. Nous avons
vu que c’est le profil de commande qui impactedétale transport réalisé par le transporteur
externe. Si les clients ont tendance a commanderest de petites quantités, le codt global

peut augmenter significativement.

Le nombre de fourmis déployées a un effet sur Eigude la solution trouvée. A chaque
itération, une fourmi construit une solution. Lenwe de solutions explorées dépend donc
non seulement du nombre de fourmis mais aussi ipgealloué avant que la condition
d’arrét soit rencontrée. Dans notre cas, nous aathmasé 10 fourmis et 30 secondes de calcul

mais sans garantie que cette configuration donnmeeléeur résultat.

Nous avons décidé de modifier le niveau de seraateel qui consiste a livrer le lendemain
une commande réceptionnée le jour méme par ureador endéans les 5 jours. Bien que cela
se justifie opérationnellement par notre volonta@lduer au modéle un plus grand nombre de
possibilités d’optimisation pour obtenir une sadatperformante qui améliore I'utilisation des
ressources allouées au transport, un changemesgrdee nécessite une évaluation du point
de vue marketing et médical pour évaluer les agmstat inconvénients d’'un telle décision

sur le sentiment de satisfaction des clients.
6.7 Conclusion du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre I'applicatiam modéle ACO a un probleme défini de
VRP. Nous avions comme objectif d’optimiser la dlsition des produits de I'entreprise en
comparant la solution de transport actuelle aves swmiution de transport internalisée. La
réponse a notre troisieme hypothese est positiwasgouvons raisonnablement penser qu’un

seul véhicule puisse satisfaire toute la demaraiet éonné qu’il n'est utilisé qu’a 69% de sa
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capacité de temps. La réponse a notre quatriemethdge est négative. La solution de
transport en interne trouvée est nettement moingétitive que la solution de transport en

externe.

Sur base de ces résultats, nous pouvons répondie magative a la question d’internaliser le
transport. Néanmoins, une augmentation du nombreolg a livrer par l'introduction de
nouveaux produits, une augmentation des ventesl&€@upn ajustement des paramétres du

modéle permettrait une nouvelle évaluation du s#iilentabilité entre les deux solutions.
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Conclusion et directions pour recherches futures

Dans ce mémoire, Nous avons investigué le cas demgeprise confrontée a des
changements pour la distribution de ses produits ges clients. Nous avons adressé le

probleme en deux parties.

En premiére partie, nous avons présenté certanogsigtes des techniques de Supply Chain
Network Design pour résoudre le probleme de loaatia optimale d’'un dépot. La mise en
application de ces modéles a notre étude de cas, a@ermis de valider la localisation du

dépobt actuel de I'entreprise comme optimale.

En seconde partie, Nous avons abordé le problemé&atsport vers les clients ce qui
correspond a résoudre un Vehicle Routing ProblerRR)V Aprés avoir présenté les
propriétés du probleme et décrit sa complexitéra gblutionné par des méthodes exactes
classiques, nous avons vu les différentes méthdelds classe des métaheuristiques qui sont
des stratégies permettant de trouver une soluttmepsable au probléme dans un temps
raisonnable. Nous nous sommes plus particuliéreimédressés a une méthode appelée Ant
Colony Optimization (ACO), qui s’inspire du compartent collaboratif des fourmis a l'aide
de phéromones pour trouver le chemin le plus coeers les sources de nourriture. Nous
avons implémenté un modele ACO qui a démontré pacitg a optimiser les tournées de
distribution de notre étude de cas tout en valotikacodlt de la solution trouvée.

Les résultats obtenus sont encourageants et noosepent de faire les recommandations

suivantes pour I'entreprise :

- Conserver la situation actuelle du dépot

- Conserver la solution externe de transport

Nous sommes bien conscients des limites de noslesdepour une recherche future, nous
suggérerions les aspects suivants. Premierementditirente variantes d’ACO ont des
résultats différents et se comporte plus ou mdiiisaeement en fonction des caractéristiques
du probléeme. Etablir un comparatif des résultats ddférentes versions permettrait de
sélectionner la plus performante pour notre casuxi@enement, appliquer une recherche

locale par une méthode exacte sur les solutions/ées par métaheuristique donnerait la
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possibilité d’encore affiner les résultats. Finadey un ajustement systématique des
paramétres du modele permettrait de valider laleugé configuration.
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