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Résumé : Le probleme de tournée de véhicule (VRP) est I'un des problémes
les plus connus dans la recherche opérationnelle. Suite a une collaboration
trés étroite entre les spécialités de la programmation mathématique et de
I’optimisation combinatoire, d’une part, et les gestionnaires de transports,
d’autre part,, Dans ce travail nous nous intéressons au transport des patients
aux différentes unités de 1’hémodialyse, sachant que le nombre de ces patients
dans notre pays augmente d’une facon trés rapide ces derniéres années (14000
malades en 2011 ,15700 en mars 2012), cela pose un probléme vraiment
difficile que ce soit pour les opérateurs de transport sanitaire que pour les
unités de [I’hémodialyse. Pour résoudre ce probléme on a proposé un
algorithme génétique, qui est testé sur des données réelles d’un opérateur de

transport sanitaire.

Mots-clés: VRP, la recherche opérationnelle, [’optimisation combinatoire,

I’hémodialyse, algorithme génétique.
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VRP, la recherche opérationnelle, I’optimisation combinatoire, I’hémodialyse,

algorithme génétique.




Abstract The vehicle routing problem is one of the problems very successes
of the operational research. Further to a very narrow collaboration between
the specialists of the mathematical programming and the combinatorial
optimization, on one hand, and the administrators of transport, on the other
hand. in this work We are interested to the transport of patients to different
hemodialysis units, knowing that the number of patients in our country
increases very rapidly in this recent years (14,000 patients in 2011, 15,700 in
March 2012), that poses a really difficult problem that it is for the operators of
medical transport that for the wunits of the hemodialysis. To resolve this
problem we proposed a genetic algorithm, which is tested on real data of an

operator of medical transport.

Key-words: M¢éta-heuristic, Transportation problem, Transportation Network,

NP-complete, ginitic algorithm
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Introduction générale :

Le probleme de tournée des véhicules (VRP) a été le sujet d’une recherche intensive durant
plus de cinquante ans, liée a son importance dans le domaine de la logistique, et a sa grande
difficulté. Le VRP implique la planification de routes de livraison a moindre cout, afin de servir
un ensemble de clients dispersés géographiquement, tout en respectant les contraintes de
capacité des véhicules. Ce probléme d’optimisation combinatoire présente a la fois des
caractéristiques d’allocation de ressources (répartition des charges dans les camions), et de
construction de séquence (probléme du voyageur de commerce).

Résoudre un probléme d'optimisation consiste a trouver la ou les meilleures solutions

vérifiant un ensemble de contraintes et d'objectifs définis par I'utilisateur. Pour déterminer si
une solution est meilleure qu'une autre, il est nécessaire que le probléme introduise un critére
de comparaison. Ainsi, la meilleure solution, appelée aussi solution optimale, est la solution
ayant obtenu la meilleure évaluation au regard du critére défini.
Le probléme de tournées de véhicules est classé par la littérature parmi les problémes de classe
NP-difficile, c.-a-d. on ne peut pas obtenir la solution optimale dans un temps raisonnable
surtout dans le cas ou la taille du probléme augmente, ce qui dirige vers la recherche d’une
solution proche de I’optimale en utilisant des méthodes dites approchées et en particulier les
métaheuristiques.

Les métaheuristiques sont des méthodes génériques de résolution approchée de problémes
d’optimisation. Elles permettent d’envisager une résolution approchée de nombreux problémes
d’optimisation différents, avec un minimum d’adaptation réalisée pour chaque probléme. Parmi
ces méthodes on trouve les algorithmes génétiques. Ces derniers sont des algorithmes
d'exploration fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique. A chaque
génération, un nouvel ensemble de créatures artificielles (codées sous forme de chaines de
caracteres) est construit a partir des meilleurs éléments de la génération précédente.

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons a une variante de VRP qui est le
transport a la demande « Dial A Ride Problem », spécialement destiné au transport des
personnes, dans notre cas on s’intéresse au transport des patients de I’hémodialyse. Notre but
donc est de concevoir un outil de résolution de ce probléme, a base des algorithmes génétiques,
permettra d’offrir a I’opérateur de transport une solution de meilleure qualité.

Ce mémoire, est organisée autour de quatre chapitres : le premier chapitre est consacré a une
littérature décrivant un état de 1’art succincte des problémes de tournées de véhicules VRP, avec

la présentation des différentes approches utilisées dans la résolution, et leurs variantes. Dans le




deuxieme chapitre, nous y détaillons le principe des algorithmes génétique, leurs
caractéristiques, les opérateurs génétiques utilisés ainsi que les codages possibles a utiliser. Par
la suite, le chapitre 3, est consacré a I’adaptation des algorithmes génétiques au probléme

considéré. Et le dernier chapitre présent les résultats obtenus.




Chapitre 01 :

Probléemes de tournée des véhicules




Chapitre 01 : Probléemes de tournée de véhicules

1.1 Introduction :

Le Probleme de Tournées de Véhicules (VRP, Vehicle Routing Problem) est 1'un
des problémes d’optimisation combinatoire les plus étudié. Suite a une collaboration
trés étroite entre les spécialités de la programmation mathématique et de
I’optimisation combinatoire, d’une part, et les gestionnaires de transports d’autre
part, dont le but est de trouver un ensemble des routes (tournées) Pour une flotte de
véhicules, afin de satisfaire les demandes d’un ensemble de clients en minimisant le
colt de transport avec des tournées débutant et terminant a un dépot.

De nombreuses implantations de systémes informatiques d’optimisation de
tournées de véhicules ont vu le jour.

Parmi toutes les applications pratiques de ce probléme, nous pouvons citer, entre
autres, la distribution de journaux, le ramassage scolaire, la distribution de produits
aux hypermarchés et magasins, la distribution de courrier...

Dans ce qui suit, nous présentons les variantes de VRP, ensuite nous donnons
quelques notions de base de I'optimisation, avec la modélisation mathématique de
probléme de tournées de véhicules. Enfin, nous présentons les méthodes de

résolution du VRP les plus connues.

1.2 Le VRP et ses variantes :

Durant des années de recherches sur le VRP d’autres dérivées de ce probléme
sont apparues. Ces apparitions sont dues essentiellement aux activités des chercheurs
qui travaillent de plus en plus sur les problémes de transports et de distribution que
rencontrent les sociétés. Dans ce qui suit nous allons présenter les principaux

problémes dérivés du VRP.

e CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem ) :

Le probléme de tournées de véhicules consiste a trouver un nombre de
tournées de véhicules qui doivent visiter, par exemple des clients pour leur
desservir leurs demandes. Ces demandes ont un poids et une forme bien
déterminés. Les véhicules posseédent une capacité de poids a ne pas dépasser.
Ainsi pour les déterminer il faut bien prendre en compte la contrainte sur la

capacité¢ maximale des véhicules exécutant les tournées [1].
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Chapitre 01 : Probléemes de tournée de véhicules

e DVRP (DynamicVehicleRoutingProblem) :

Dans la version statique de VRP, des informations sur les demandes de
service, l'annulation de service etc., appropriées a la planification des routes sont
connues a l'avance et ne changent pas aprés la construction des routes. Dans la
version dynamique du probléme, on ne connait pas a [’avance toutes les
informations appropriées a la planification des routes, mais les routes sont

construites progressivement avec le temps [2].

e VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows):

Ou VRP avec fenétres de temps quant a lui, spécifie que chaque client a une
fenétre de temps. Celle-ci est un intervalle de temps au cours duquel son service
doit étre accompli .un véhicule peut arriver plus tot, avant le début de la fenétre
de temps, mais il doit attendre jusqu’a ce que le service soit possible. Dans ce cas
le temps d’attente totale peut étre pris en compte dans le modele et peut
représenter un objectif & minimiser [3]. S’il arrive plus tard le service ne peut pas
étre rendu et le client correspondant ne sera jamais satisfait. Dans ce cas, le
probléme est dit ‘a ‘contraintes dures’ le nombre de véhicules peut étre fixé
d’avance, ou étre considéré comme ['une des variable du probléme [4], I’objectif
du probléme est alors de minimiser la distance totale et le nombre du véhicules

pour servir les clients sans voiler les fenétres de temps.

e SVRP (Stochastic Vehicle Routing Problem):

Le probléme de tournées de véhicules stochastiques (SVRP) se caractérise par
un aspect aléatoire associ¢ a une partie des données, comme les demandes des
clients, les temps de parcours, ou les temps de service qui ne sont pas connus
avec certitude mais plutot, caractérisés par une distribution de probabilités.
Parfois, c’est I’ensemble des clients a visiter qui est sujet a une distribution de

probabilités [5].

e VRPHF (Vehicle Routing Problem with Heterogeneous Fleet):

La seule différence entre un VRPHF et un VRP est que la flotte de véhicule
est hétérogene. Une flotte de véhicules hétérogénes est composée de véhicules

qui sont de types différents. Les wvéhicules peuvent étre différenciés par leurs

?,

cotts de transport, leurs capacités de transport, leurs vitesses, leurs tailles [6].
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e VRPMT (Vehicle Routing Problem with multiple Trips):

Se rencontre principalement lorsque la flotte de véhicule est petite .dans ce
cas, certains véhicules peuvent exécuter plusieurs tournées au cours d’une méme
période. En respectant une durée maximum .qui correspond a la durée de travail

de chaque véhicule par période [7].

e VRPB (Vehicle Routing Problem with Backhauls):

Le VRP avec Backhauls (VRPB) est lextension du VRP dans lequel
I'ensemble des clients est partitionné en deux sous-ensembles. Le premier sous-
ensemble contient n fournisseurs, chacun ayant une quantit¢ de produit a
livrer. Le deuxiéme sous-ensemble contient m clients, ol une quantité de
produit attendue doit étre déchargé .1l existe deux types de VRPB.

Le premier type est appelé livré-premier et collecte-deuxieme VRPB, qui
exige quelles clients doivent étre servis aprés les fournisseurs dans chaque route
pour réarranger les produits transportés dans le véhicule sur une tournées. Le
deuxiéme type est appelé mixte collecte-livraison VRPB, qui ne nécessite pas cet
ordre entre les clients et les fournisseurs dans chaque route. La figure suivant

illustre les deux types.

O fournisseur . client

Figure 1 les deux types de VRPB
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e PVRP (PeriodicVehicleRoutingProblem) :

Le probleme de tournées de véhicules multi périodique (PTVMP) consiste a
livter pour un ensemble de clients, la quantit¢ demandée d’un ou de plusieurs
produits sur un horizon de temps donné. Dans ce probléme, la quantit¢ de
produits livrée a un client permet a ce dernier de subvenir a ces besoins en
attendant la prochaine visite du véhicule. Le but principale de ce probléme se
divise en deux parties : la premicre partie consiste a planifier les horaires de
livraisons de chaque client sur un horizon de temps prédéterminé ; la deuxieme
consiste a organiser les tournées des véhicules afin d’effectuer les livraisons

nécessaires tout en optimisant le colit total de transport [8].

e PDPTW (Pick-up and Delivery Problem with Time Windows):

Ce probléeme est une variante du VRPTW. Outre [’existence des contraintes
de fenétres de temps, ce probléme posséde un ensemble de clients et un ensemble
de fournisseurs. A chacun de ces clients correspond un et un seul fournisseur.
Les véhicules ne doivent alors passer par un client qu’aprés avoir visité son

fournisseur [9].

e TSP (Travelling Saleman Problem) :

Le probléme du voyageur de commerce est le plus simple, le plus connu et le
plus ¢étudi¢ des problémes de tournées. Il consiste a définir la tournée d’un
vendeur visitant un ensemble de villes séparées par des distances données et
retournant a la ville de départ (généralement nommée dépot), une solution fixe
I’ordre dans lequel les villes seront visitées. Le probleme généralement modélisé
sous forme d’un graphe dans lequel les nceuds représentent les villes a visiter, et
les arcs représentent les routes liant les villes deux a deux. Ainsi, le vendeur doit
visiter une et une seule fois chaque nceud, 1’objectif de TSP est de minimiser la
distance totale parcourue. C’est donc un cas particulier de VRP sans contrainte

de capacité et avec un seul véhicule [10].

e DARP (Dial A Ride Problem) ou VRPPD :

Le probléme de transport a la demande (TAD) ou Demand Responsive
Transport (DRT) peut se présenter de la manic¢re suivante : dans un espace donné

(un réseau), on cherche a acheminer des demandes de clients a 1’aide de moyens

7,
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de transport pouvant combiner différents types de véhicules. Chaque demande du
client est définie par un lieu d’origine, un lieu de destination, un nombre de

passagers et des contraintes temporelles [11].

1.3 Probléme d’optimisation :

Un probléme d’optimisation consiste a trouver, parmi un ensemble de solutions
potentielles, une solution optimale au regard d’un critere donné. De maniere plus
formelle, a chaque instance d’un tel probléme, est associ¢é un ensemble S des
solutions potentielles et une fonction de colt f qui associe a chaque solution
potentielle seS une valeur numérique f(s). Résoudre I’instance (S, f) du probléme
d’optimisation consiste a trouver une solution s*€S qui minimise (ou maximise) la
valeur de la fonction de colt f. Une telle solution est appelée solution optimale, ou
optimum global. Elle n’est pas forcément unique. Voici une définition, pour les cas

de la minimisation :

Définition : Une instance d’un probléme de minimisation est un couple (S, f) ou S
est un ensemble de solutions potentielles ou configurations, et fune fonction

f:S—R. Le but est de trouver s* €S tel que f(s*) < f(s) pour tout élément s ES.

1.3.1 Variables de décision

Dans les problémes d’optimisation, les variables de décision sont des variables
pour lesquelles des valeurs sont a choisir. Cet ensemble de variables est appelé
vecteur de décision.

Soit un probléme d’optimisation avec n variables de décision. Le vecteur de

décision est représenté par :

X1

X2
R ;
X=| -

Xn

Différentes valeurs possibles prises par les variables de décision x;eR ou N

constituent I’ensemble des solutions envisageables.

°,
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Notons que 1’on peut généralement distinguer deux branches de 1’optimisation. Un
probléme d’optimisation est dit continu, si les domaines de définition des variables
de décision sont continus (souvent dans R). Un probléme d’optimisation est dit
combinatoire si les domaines de définition des wvariables de décision sont discrets

(souvent les variables sont binaires ou dans N).

1.3.2 Espace décisionnel / objectif :

L’ensemble des n-uplets de valeurs réelles (ou entiéres, binaires ...) composant le
vecteur de décision est un espace de dimension n. L’ensemble des valeurs pouvant
étre prises par le vecteur de décision constitue 1’espace de recherche de la méthode
d’optimisation. Deux espaces euclidiens sont a considérés en optimisation :

L’espace décisionnel, de dimension n, n é&tant le nombre de variables de
décision.

L’espace objectif, 1’ensemble de définition de la (des) fonction(s) objectif(s).
Cet espace est défini dans R.
Dans le cadre des algorithmes évolutionnaires, faire varier les variables de décision
peut étre apparenté a faire varier les génes d’un individu. Dans ce cas, 1’espace
décisionnel peut s’appeler également espace génotypique. L’espace objectif peut

¢galement étre appelé espace phénotypique. La valeur dans I’espace objectif d’une

solution est généralement appelée cotit, ou fitness.

1.3.3 Contraintes :

Dans la plupart des problémes d’optimisation, des restrictions sont imposées par
les caractéristiques du probléme, ou par les données d’une instance de probléme.
Ces restrictions doivent étre satisfaites afin de considérer une solution comme
acceptable. Cet ensemble de restrictions, ou contraintes, décrit les dépendances entre
les variables de décision et les parametres du probleme. On formule usuellement ces

contraintes ci par un ensemble d’inégalités, ou d’égalités de la forme :

Cl(Q_C))ZO i=1,......m
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1.4 Modélisation mathématique de VRP :

Soit G= (V, 4A) un graphe ou V = {l,....n} est un ensemble de sommets avec le
sommet 1 pris comme dépot, et A= {(i, j) / i, jeV et i #j} est ’ensemble des arcs.
J?=V\ {1} est ’ensemble des villes ou clients.

A chaque arc est associ¢ un cott non négatif cij -Celui-ci peut étre interprété comme
le colit de voyage ou le temps du voyage entre i et ;.

Nous supposons, ici, que nous disposons de m véhicules identiques de capacité
de transport D. Le VRP consiste a déterminer un ensemble de tournées de véhicules

de colt minimal de telle fagcon que :

e Chaque ville de J” soit visitée une et une seule fois par un et un seul véhicule ;
e Toutes les routes commencent et se terminent au dépdt ;
e Certaines contraintes soient remplies.

Les contraintes prises en compte dans cette formulation :

» Les restrictions de capacité : a chaque ville i de V7 est associé un poids d; non
négatif représentant la demande, la somme des poids d’une tournée ne dépassant
pas la capacité du véhicule.

» Les restrictions du temps total : le temps total d’une tournée ne doit pas dépasser
une borne 7. Ce temps étant constitué des temps des voyages entre les villes et
des temps d’arrét a chaque ville sur la route.

Voici une formulation mathématique de CVRP proposée par Rego et Raucairol dans

[12], avec les notations suivantes :

a) Les Constantes :
n =nombre de sommets ;
m = nombre de véhicules ;
D = capacité d’un véhicule ;
t; = temps maximal de parcours de véhicule £ ;
d;= demande du sommet i (d;=0) ;

t¥=temps nécessaire au véhicule k pour décharger ou charger au sommet i ;

t{‘j= temps nécessaire au véhicule k pour traverser 1’arc (i, j) ;
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¢;j=cout ou distance du sommet i au sommet .

b) Variables de décision :

k _ (1 Sile véhicule k voyage de sommet i au sommet j
Xk = {
v 0 Sinon

Avec X* = (xu)

La fonction a optimiser est :

Minimiser YL, ¥4 Cj ka=1xil]? (1.1)
Sous contraintes :
Y Dre 1xl] =1 j=2,... , M. (1.2)
g Xk= 1xl]=1 =2, ... M. (1.3)
?=1x = —0 k=1....m; p=1...n (1.4)
adi (B xf) <D k=1,.....,m (1.5)
X thixs<Te k=1....m (1.6)
= 2xlj<1 k=1...m (1.7)
noxk <1 k=1....m (1.8)
Xk es (1.9)

Ou S est proposé¢ dans [12] de la facon suivante : Sachant que Q est un ensemble

de sommets visités par un seul véhicule.

@
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S={(xf)| Zieco Tjeo x5 = 1,VQI € N,1Q| = 2,k = 1, ..., m} (1.10)

S={(xE)| Zico Tjeo ¥E < 1Q1 =1, ¥QI € N, |Q| = 2k = 1, ..., m} (1.11)

La fonction objective (1.1) consiste a minimiser le colt total de transport. Les
équations (1.2) et (1.3) assurent que chaque client soit servi par un et un seul
véhicule.

La continuit¢é d’une tournée est représentée par les équations (1.4) : un véhicule
visitant un sommet doit en sortir.

Les équations (1.5) sont les contraintes de capacit¢ d’un véhicule, celle (1.6), les
contraintes de durée totale d’une tournée.

Les équations (1.7) et (1.8) assurant le non dépassement de la disponibilit¢ d’un
véhicule.

Finalement, les équations (1.9), (1.10), (1.11), représentent les contraintes
d’élimination des sous-tours.

Le fait d’ajouter, de modifier ou de supprimer des contraintes peut nous faire
passer d’un probléme a un autre probleme dérivé du VRP. Par exemple, la
modélisation mathématique précédente est celle d’'un CVRP ; en enlevant les

contraintes (1.5) et (1.6) nous obtenons une modélisation d’un VRP.

1.5 Les méthodes de résolution de VRP :

Le VRP appartient a la grande famille des problémes combinatoires NP-
difficiles. Ceci signifie qu’il n’y a pas une méthode pouvant donner la solution
optimale du probléme dans un temps raisonnable. Dans ce cas, il est nécessaire
d’utiliser des méthodes qui essayent de donner une solution pas forcément optimale
mais proche de D'optimale dans un temps acceptable. Ainsi les méthodes de
résolution consacrées aux VRP et a ses variantes sont principalement classées en
deux catégories : les méthodes exactes et les méthodes approchées, ces derniers sont
aussi diviser en deux groupes: les heuristiques et les métaheuristiques. Les figures

suivant présentées les défirent méthodes de résolution.

@
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Meéthodes d"optimisation
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| Branch and Heuristigues ! Meéta-heuristique |
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Reand and Cist Heuristigue de —  Recherche locale
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"""""" Recuit Simulé
Programmation Heuristigue 2-
dynam :
R phases Recherche Tabou
Mithode - Methode de descente
damdliaesion. | |00 T s ad
—" Evolutive
A, penétique
_ Colome de fourmes
i
—  Methode hybride
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Figure 2 Les principales méthodes de résolution de VRP.
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1.5.1 Les méthodes exactes :
Les méthodes exactes reposent sur 1’utilisation d’algorithmes qui meénent de fagon slire vers

la solution optimale. Le principe essentiel de ces méthodes est d’énumérer de manicre implicite
I’ensemble des solutions de I‘espace de recherche. Malgré 1’important temps de calcul que
nécessitent, généralement, ces approches, plusieurs méthodes ont été développées. Elles

permettent de résoudre efficacement des problémes de taille allant jusqu’a 50 clients.

Parmi ces méthodes on peut citer :

» Procédures par évaluation et séparation progressive (Branch and Bound) :

Cette méthode appartient a la classe des méthodes de recherche arborescente. Elle
a été proposée pour la premiere fois par land et doig.1960.

Principalement elle énumere de maniere intelligente l'ensemble des solutions.
Pour cela, elle décompose l'espace des solutions en sous-ensembles de plus en plus
petits dont une bonne partie est ¢liminée a l'aide de bornes. Ce type d'énumération
peut donc fournir une solution optimale en un temps réduit par rapport a une
énumération compléte. Cependant, pour les instances de grande taille des problémes
NP- difficiles, leur durée d'exécution est encore trop importante pour pouvoir étre
utilisable dans des applications réelles et il faut alors se tourner vers les approches

heuristiques [14].

» Programmation en nombre entier : La méthode de branch and cut :

Elle est aussi appelée méthode de programmation en nombre entier. Comme toute
méthode énumérative implicite, 1’algorithme construit une arborescence nommée
I’arbre du « Branch and cut », les sous-problémes qui forment [I’arbre sont appelés
des nceuds. Il existe trois types de nceuds dans l'arbre de "branch and cut", le nceud
courant qui est en train d'étre traité, les nceuds actifs qui sont dans la liste d’attente
des problémes et les nceuds inactifs qui ont été élagués au cours du déroulement de
I’algorithme. Le principe est de partir d’une solution admissible entiére du probléme,
et a l'aide du simplexe par exemple, vers une autre solution admissible enticre

jusqu’a optimum [15].

» La programmation dynamique :
La programmation dynamique est un paradigme de conception qu’il est possible de voire

comme une amélioration ou une adaptation de la méthode «diviser et régner », ce concept a été

@
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La programmation dynamique repose sur le principe d’optimalité «toute politique optimale
est composée de sous-politiques optimale », elle résout chaque sous-problémes une seule fois
et stocke les solutions de tous les sous-probleémes rencontrés dans une seule matrice, pour éviter
d’avoir a les recalculer par la suite .enfin, elle cherche une relation de récurrence entre les sous-
problémes de sorte a la résoudre le probléme principale.

Cette méthode a ét¢ utilisée pour des problémes pour des problémes de VRP de trés petites

tailles pour la résolution de problémes allant de 10 a 25 clients.

1.5.2 Les méthodes approchées :

Les méthodes exactes rencontrent généralement des difficultés face a des
applications de grande taille, et peuvent nécessiter un temps de calcul important
méme sur des instances de petite taille .C’est pour cette raison que [’utilisation des
méthodes approchées s’est avérée d’une grande utilit¢ .ces méthodes permettent
d’obtenir en temps raisonnable des solutions de bonne qualité pour des problémes de
grande taille mais garantie d’optimalit¢é .on peut les subdiviser en deux classe :les

heuristiques et les métaheuristiques.

1.5.2.1 Les heuristiques :

Comme pour tous les problémes NP-difficile, la recherche d’heuristiques performantes est
I’'une des principes préoccupation des spécialistes du domaine. Le principe d’une méthode
heuristique est de trouver, en temps raisonnable une solution de bonne qualité. Dans ce qui suit,
nous décrirons les trois grandes familles d’heuristiques développées pour les problémes de

tournées : méthodes constructives, méthodes de recherche locales et méthodes en deux phases.

> Meéthode constructives :

L’idée de base d’une heuristique constructive est de réduire la taille du probléme a chaque étape
pour limiter progressivement |’ensemble des solutions réalisables, Les heuristiques
constructives partent d’une solution vide et construisent étape par €tape une solution finale s de
S. les choix effectués a chaque étape k& sont faits selon certaines régles [16]. Ces regles
dépendent donc du probleéme considére. Bien évidente, a chaque étape k, ’ensemble des
solutions réalisables S est donc réduit en un ensemble s S. Ces heuristiques sont caractérisées
par la facilit¢ de mise en ceuvre et la rapidité d’exécution. Par contre, la faible qualité des

solutions trouvées est en général leur grand défaut [17]. Parmi ces méthodes, nous pourrons

@
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> Les méthodes d’amélioration :

Ces méthodes peuvent étre utilisées dans la génération d’une solution initiale pour les méta-
heuristiques, comme elles font appel a des méthodes de recherche locale, qui améliorent
progressivement une solution initiale déja obtenue. A chaque itération d'une recherche locale,
il y aura une exploration d'un voisinage de la solution actuelle pour trouver une meilleure
solution. Dans ce voisinage des solutions, nous cherchons a trouver en général la meilleure
solution et pour chaque cas nous avons un critére d'arrét spécial. Ces méthodes ont été

développées pour aider la recherche a échapper aux minima locaux [17].

fix)

Mnimum lacal '/

minimum glaobal

a

Figure 3 le principe des méthodes de voisinage
» Méthodes en deux phases :

Les méthodes en deux phases sont basées sur une décomposition du probléme en une
partition en sous-groupe de I’ensemble des clients et la détermination de la tournée associée a
chaque sous-groupe. Deux classes d’algorithmes peuvent étre considérées selon 1’ordre dans
lequel les deux phases sont effectuées : méthode de <<route-first et cluster-second>> et méthode

de <<cluster-first et route-second>>.

a) L’heuristique « groupe en premier, route en second » :

C’est une des heuristiques les plus connues. Elle se base sur 1’aspect géométrique de
probléme. Elle consiste a grouper les noeuds qui sont géographiquement voisins, et chaque

groupe est assigné a un véhicule, ensuite pour chaque véhicule le TSP correspondant est résolu.

@
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b) L’heuristique « route en premier, groupe en second » :

Le principe de cette heuristique est de construire des tournées comportant un
grand nombre de clients, qui sont réellement non réalisables, puis de les subdiviser

en de petites tournées pour obtenir des solutions acceptables pour le VRP

1.5.2.2 Les métaheuristiques :

Les métaheuristiques, sont des méthodes générales de recherche dédiées aux
problémes d’optimisation difficile [15]. Ces méthodes sont, en général, présentées
sous la forme de concept d’inspiration. Elles reprennent des idées que 1’on retrouve
parfois dans la vie courante. Ces méthodes ont des inspirations de [I’éthologie
comme les colonies de fourmis, de la physique comme le recuit simulé, et de la

biologie comme les algorithmes évolutionnaires.

Ces méthodes permettent de ne pas s’arréter aux optimums locaux, qui sont des
solutions réalisables qui peuvent étre loin de I’optimum global.
Dans ce qui suit nous allons présenter les métaheuristiques les plus prisées par les

chercheurs.

> Recuit simulé :

Cette méthode combine une procédure de recherche locale avec un certain
nombre de régles et de mécanismes lui permettant de surmonter 1’obstacle des
extremums locaux, tout en évitant les problémes de cycles. Elle a ét¢ appliquée
avec succes pour résoudre de nombreux problémes difficiles d’optimisation
combinatoire: problémes de routage de véhicules, problémes d’ordonnancement,

problémes de coloration de graphes,....

> Recherche tabou :

Comme le recuit simulé, il s’agit au moins dans sa version de base, d’une variante de
I’algorithme de recherche par voisinage. Tant que I’on ne se trouve pas dans un optimum local,
la recherche tabou se comporte comme toute méthode de voisinage et améliore a chaque étape
la valeur objective. Lorsque 1’on atteint par contre un minimum local, on se permit de passer au
moins mauvais des voisins.

L’inconvénient de cette derniere démarche est que parfois, une itération ne suffit pas pour
s’en sortir d’un minimum local et un déplacement peut provoquer un déplacement inverse a une

étape ultérieure, ce qui provoquera un cycle autour du minimum local. C’est pour cette raison
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que RT garde en mémoire les dernieres solutions visitées pour éviter d’y revenir, ¢’est ce qu’on

appelle « liste tabou ».

> Les colonies de fourmis :

La méthode de la colonie de fourmis simule le comportement de ces insectes qui, lorsqu’on
pose un obstacle sur leur trajet, trouvent toujours le chemin le plus court pour contourner.

Leur technique repose sur la pose de marqueurs chimiques, les phéromones, déposées sur
les trajets parcourus. Cela peut paraitre surprenant au premier abord mais un chemin plus court
recoit plus de phéromones qu’un chemin plus long.

Cette métaheuristique a été introduite pour la premicre fois par Colorni ,et a été
appliquée sur le probléme du voyageur de commerce. [18] ont appliqué cette

métaheuristique sur les VRP.

» Les algorithmes génétiques

L'une des métaheuristiques les plus utilisées pour la résolution du probléme de
routage de véhicules est les algorithmes génétiques. 11 s'agit d'une méthode bio-
inspirée introduite par Holland 1975 dans le cadre d'une analogie avec la sélection
naturelle des especes. Elle a ¢été formalisée ensuite par Goldberg 1989 pour étre
appliquée a la résolution de problémes d'optimisation.

Un algorithme génétique entretient une population de solutions au probleme a
optimiser. La qualit¢ de ces solutions (appelées individus) est donnée par une
fonction d'évaluation (dite Fitness). L'algorithme applique les opérateurs génétiques
de croisement et de mutation a la population en vue d'en générer une autre. A partir
de deux individus parents, l'opérateur de croisement génére un ou deux individus
enfants héritant chacun une partie de la structure des parents. L'opérateur de

mutation agit quant a lui sur un seul individu en modifiant une partie de sa structure.

1.6 Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons présenté le probleme du VRP. Suite par ses variantes et sa

formulation mathématique, nous avons énumeéré les différentes méthodes de résolution qui ont
été utilisées pour le résoudre. Le chapitre suivant va détailler la méthode de résolution qui

nous allons utiliser.
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2.1 Introduction :
Les algorithmes génétiques appartiennent a une catégorie d’algorithmes appelés Meta

heuristiques, dont I’objectif est de repérer une solution approche a un probleme d’optimisation
en un temps raisonnable, lorsqu’il n’existe pas de méthode exacte pour le résoudre ou que la
durée de la phase de calcul est trop longue a 1’échelle de la vie humaine. Les algorithmes
génétiques s’inspirent de la théorie de la sélection naturelle d"enveloppée au XIXe siécle par le

biologiste Charles Darwin.

L'utilisation des algorithmes génétiques AG, dans la résolution de problémes, est a I'origine
le fruit des recherches de John Holland et de ses collégues et éléves de 1'Université du
Michigan qui ont, dés 1960, travaillé sur ce sujet. La nouveauté introduite par ce groupe de
chercheurs a été la prise en compte de I'opérateur d’enjambement en complément des mutations.
Et c'est cet opérateur qui permet le plus souvent de se rapprocher de 1'optimum d'une fonction
en combinant les geénes contenus dans les différents individus de la population. Le premier
aboutissement de ces recherches a été la publication en 1975 d’Adaptation in Natural and

Artificial System.

Dans ce chapitre, nous introduisons les principes de base des AG, leur terminologie, les
opérateurs participants a I’exploration de ’espace de recherche tout en mettant 1’accent sur leur

utilité, leur conception et leur mode de fonctionnement.

2.2 La sélection naturelle de Darwin :

Avant de détailler le fonctionnement d’un algorithme génétique, il serait utile de rappeler
quelques principes de base de la sélection naturelle, nécessaires a la compréhension de ce
chapitre.

La théorie de la sélection naturelle permet de comprendre I’action de I’environnement sur
I’évolution des populations. Dans une population d’individus, un caractére présente des
variations. Certains individus portent des variations qui leur permettent d’étre mieux adapté a
leur environnement. Ils ont donc plus de chances de survivre. Ils ont donc une meilleure
probabilité de se reproduire. Leur descendance est donc plus nombreuse, et portera cette
variation si elle est héréditaire. La conséquence logique est que cette variation héréditaire verra
sa fréquence augmenter dans la génération suivante.

Et ainsi de suite... On parle d’avantage sélectif. Les variations qui présentent un désavantage

sélectif, voient leur fréquence diminuer au fil des générations, et en général finissent par
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2.3 C’est quoi un algorithme génétique ?

L’algorithme génétique est une méthode de résolution des problémes qui utilise la génétique
comme un modele de résolution de probléme. Les algorithmes génétiques sont les plus
populaires des algorithmes évolutionnaires .ces algorithmes s’inspirent des principes de la
génétique (la survie des individus des mieux adaptés a un environnement, la recombinaison

génétique, quelquefois I’apparition d’'une mutation)

Les algorithmes génétiques peuvent étre particulierement utiles dans les domaines suivants :
- Optimisation : optimisation de fonctions, planification, etc...
- Apprentissage : classification, prédiction, robotique, etc...
- Programmation automatique : automates cellulaires, etc...
- Etude du vivant, du monde réel : marchés économiques, comportements sociaux, systémes

immunitaires, etc...[19].

2.4 Fonctionnement des algorithmes génétiques :

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d'optimisation s'appuyant sur des
techniques dérivées de la génétique et de l'évolution naturelle : croisements, mutations,
sélection. Le principe d’un algorithme génétique est : A partir d'un ensemble des solutions
initiales, ou population de N individus, elle consiste a faire évoluer cette population en utilisant
des opérateurs de sélection, de croisement et de mutation. A chaque itération de l'algorithme,
une nouvelle population de solutions ou d'individus est générée. Tout d'abord, un ensemble
d'individus est sélectionné pour générer la population suivante. Ces individus sont ensuite
croisés pour créer de nouveaux individus et compléter la nouvelle population. Certains de ces

nouveaux individus peuvent subir une mutation.

La structure générale de 1'algorithme génétique est comme la suite :
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Algorithme : Structure générale de 1'algorithme génétique

1) Initialiser la population initiale P.

2) Evaluer P.

3) Tant Que (Pas Convergence) faire :

a) P ' = Sélection des Parents dans P

b) P '= Appliquer Opérateur de Croisement sur P '

c) P '= Appliquer Opérateur de Mutation sur P’

d) P = Remplacer les Anciens de P par leurs Descendants de P '
e) Evaluer P

Fin Tant Que

«Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d'une fonction définie sur un espace de

données. Pour l'utiliser, on doit disposer des cinq éléments suivants :

a. Un principe de codage de 1'¢lément de population. Cette étape associe a chacun des
points de I'espace d'état une structure de données. Elle se place généralement aprés une
phase de modélisation mathématique du probleme traité. La qualit¢é du codage des

données conditionne le succes des algorithmes génétiques.

b. Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit étre capable
de produire une population d'individus non homogeéne qui servira de base pour les
générations futures. Le choix de la population initiale est important car il peut rendre
plus ou moins rapide la convergence vers l'optimum global. Dans le cas ou 1'on ne
connait rien du probléme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit

répartie sur tout le domaine de recherche.

c¢. Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne une valeur de A " appelée fitness ou fonction

d'évaluation de l'individu.

d. Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d'explorer I'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les genes d'individus
existant dans la population, 'opérateur de mutation a pour but de garantir I'exploration

de 'espace d'états.
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e. Des parametres de dimensionnement : la taille de la population, nombre total de
générations ou critére d'arrét, probabilités d'application des opérateurs de croisement et

de mutation. [18]

Le principe général du fonctionnement d'un algorithme génétique est représenté sur la

N/
Conen >

P2
C1 Cc2

cz

v
@ Evaluation

v A

figure 2.1 :

Population K

<

Population K+1

Figure 4 : principes généraux des algorithmes génétiques
2.4.1 Le codage :
Chaque paramétre d'une solution est assimilé a un gene, toutes les valeurs qu'il peut prendre
sont les alleles de ce geéne, on doit trouver une maniére de coder chaque all¢le différent de fagon

unique (établir une bijection entre l'allele "réel" et sa représentation codée).

Un chromosome est une suite des genes, on peut par exemple choisir de regrouper les
parametres similaires dans un méme chromosome (chromosome a un seul brin) et chaque gene

sera repérable par sa position : son locus sur le chromosome en question.
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Chaque individu est représenté par un ensemble de chromosomes, et une population est un

ensemble d'individus [19].

“
Population \\_

A r——,

s

j: o Individus

i
i 3 A
||I ||' /Chromosomes ", [
] \ |
1 | ! 7

Al , JI |
s b { Genes ',
N oy
LY \

R

, £ A
e [ .
\‘\ | et ,'I S

-
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Figure 5 :les cing niveaux d’organisation d’un algorithme génétique

I1 y a trois principaux types de codage utilisables, le choix entre eux dépond du probléme ciblé:

a. le codage binaire :

C’est le plus utilisé. Chaque géne dispose du méme alphabet binaire {0, 1}, un geéne est alors
représenté par un entier long (32 bits), les chromosomes qui sont des suites de génes sont
représentés par des tableaux de geénes et les individus de notre espace de recherche sont
représentés par des tableaux de chromosomes.

Ce cas peut étre généralisé a tout alphabet allélique n-aire permettant un codage plus intuitif,
par exemple pour le probléme du voyageur de commerce on peut préférer utiliser 'alphabet

allélique {cl, c2, c3, ..., cn} ou ci représente la ville de numéro i.

b. le codage réel :

Cela peut-étre utile notamment dans le cas ou 1'on recherche le maximum d'une fonction
réelle.

chromosome
A

' ks

géne 1 géne 2 géne 3

| 10010011 {11101011 | 00011010 |

I

x,=3,256 x,=0,658 x,=10,26

Figure 6 : illustration schématique du codage des variables réelles
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2.4.2 Génération aléatoire de la population initiale :

Le choix de la population initiale d'individus conditionne fortement la rapidité de
l'algorithme. Si la position de l'optimum dans 1'espace d'état est totalement inconnue, il est
naturel de générer aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes dans chacun des
domaines associés aux composantes de l'espace d'état en veillant a ce que les individus produits
respectent les contraintes. Si par contre, des informations a priori sur le probléme sont
disponibles, il parait bien évidemment naturel de générer les individus dans un sous-domaine
particulier afin d'accélérer la convergence. Dans I'hypothése ou la gestion des contraintes ne
peut se faire directement, les contraintes sont généralement incluses dans le critére a optimiser
sous forme de pénalités. Il est clair qu'il vaut mieux, lorsque c'est possible ne générer que des

¢léments de population respectant les contraintes [18].

2.4.3 L'opérateur de sélection :

Cet opérateur est chargé de définir quels seront les individus de P qui vont étre dupliqués
dans la nouvelle population P' et vont servir de parents (application de l'opérateur de
croisement).

Soit n le nombre d'individus de P, on doit en sélectionner n/2 (1'opérateur de croisement nous
permet de repasser a n individus).

Cet opérateur est peut-Etre le plus important puisqu’il permet aux individus d’une population
de survivre, de se reproduire ou de mourir. En régle générale, la probabilit¢ de survie d’un
individu sera directement reliée a son efficacité relative au sein de la population.

On trouve plusieurs types de méthodes de sélection différentes :

a. La sélection par roulette :

La sélection par roulette consiste a associer a chaque individu un segment dont la longueur
est proportionnelle a sa fitness. Ces segments sont ensuite concaténés sur un axe que ’on
normalise entre 0 et 1. On tire alors un nombre aléatoire de distribution uniforme entre O et 1,

puis en regarde quel est le segment sélectionné.

b. Sélection par rang :

La sélection par roulette présente des inconvénients lorsque la valeur d’évaluation des
individus varie énormément. En effet, on risquerait d’atteindre une situation de stagnation de

I’évolution. Imaginons le cas ou 90% de la roulette est allouée a I’individu qui a la meilleure
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La sélection par rang trie d’abord la population par évaluation. Ensuite, chaque individu se
voit associé un rang en fonction de sa position. Ainsi le plus mauvais individu aura le rang 1,
le suivant 2, et ainsi de suite jusqu’au meilleur individu qui aura le rang N, pour une population
de N individus.

La sélection par rang d’un individu est identique a la sélection par roulette, mais les
proportions sont en relation avec le rang plutdt qu’avec la valeur de 1’évaluation. Avec cette
méthode de sélection, tous les individus ont une chance d’étre sélectionnés. Cependant, elle
conduit a une convergence plus lente vers la bonne solution. Ceci est di au fait que les meilleurs

individus ne différent pas énormément des plus mauvais [20].
c¢. La sélection par tournois :

Cette méthode est celle avec laquelle on obtient les résultats les plus satisfaisants, le principe
de cette méthode est le suivant : on effectue un tirage avec remise de deux individus de P, et on
le fait "combattre". Celui qui a la fitness la plus élevée 'emporte avec une probabilité p comprise
entre 0.5 et 1. On répéete ce processus n fois de maniere a obtenir les n individus de P' qui
serviront de parents.

La variance de cette méthode est élevée et le fait d'augmenter ou de diminuer la valeur de p

permet respectivement de diminuer ou d'augmenter la pression de la sélection.

2.4.4 L'opérateur de croisement ou « Crossover » :
Le croisement utilisé par les algorithmes génétiques est la transposition informatique du
mécanisme qui permet, dans la nature, la production de chromosomes qui héritent partiellement

des caractéristiques des parents.

Son role fondamental est de permettre la recombinaison des informations présentes dans le

patrimoine génétique de la population.

Cet opérateur est appliqué apres 1’étape de sélection sur la population P; on se retrouve donc
avec une population P' de n/2 individus et on doit doubler ce nombre pour que notre nouvelle

génération soit compleéte.

On va donc créer de maniere aléatoire n/4 couples et on les fait se "reproduire". Les
chromosomes (ensembles de paramétres) des parents sont alors copiés et recombinés de fagon

a former deux descendants possédant des caractéristiques issues des deux parents [19].

Plusieurs variantes de croisement existent selon le type de codage utilisé :
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a. Croisement binaire

Le croisement binaire se fait par Un, deux, voire jusqu'a /g - / (ou lg est la longueur du
chromosome) points de croisements sont tirés au hasard, chaque chromosome se retrouve donc
sépar¢ en "segments". Puis chaque segment du parent 1 est échangé avec son "homologue" du
parent 2 selon une probabilité de croisement p..De ce processus résulte 2 fils pour chaque

couple et notre population P' contient donc bien maintenant » individus.

On peut noter que le nombre de points de croisements ainsi que la probabilité de croisement

pepermettent d'introduire plus ou moins de diversité.

En effet, plus le nombre de points de croisements sera grand et plus la probabilité de
croisement sera ¢levée plus il y aura d'échange de segments, donc d'échange de paramétres,
d'information, et plus le nombre de points de croisements sera petit et plus la probabilité¢ de

croisement sera faible, moins le croisement apportera de diversité.

2 parents 2 enfants
110010011101001 | 110010100101101 |
[01110100101101 | [01110011101001 |

Fig. 2.4 croisement avec un point de coupure

2 parents 2 enfants
S
10010011101001 10010100101001
0111D1D01q1101 01110011101101
1 t

Figure 7 :croisement avec 2 points de coupure

On peut citer aussi une autre méthode tres utilisée dans le cas des problémes modélisés par
un codage binaire, il s'agit du croisement uniforme. La mise en ceuvre de ce procédé est fort
simple, elle consiste a définir de maniére aléatoire un "masque", c'est-a-dire une chaine de bits
de méme longueur que les chromosomes des parents sur lesquels il sera appliqué. Ce masque

est destiné a savoir, pour chaque locus, de quel parent le premier fils devra hériter du géne s'y
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trouvant; si face a un locus le masque présente un 0, le fils héritera le géne s'y trouvant du parent
n° 1, s’il présente un 1 il en héritera du parent n°® 2. La création du fils n° 2 se fait de manicre
symétrique : si pour un geéne donné le masque indique que le fils n° 1 devra recevoir celui-ci du
parent n° 1 alors le fils n° 2 le recevra du parent n°2, et si le fils n° 1 le recgoit du parent n° 2

alors le fils 2 le recevra du parent n° 1.

Parentl 110110011010
Parent2 010011110011
Masque 110011001000
Fils 1 110010111011
Fils 2 010111010010

Figure 8 :croisement uniforme

b. Croisement réel :
b.1. L’opérateur de Croisement PMX (Partially Mapped Crossover) :

Dans PMX, qui a été proposé par (Golberg et lingle, 1985), deux parents sont considérés et
deux positions de découpage sont sélectionnées uniformément au hasard. Les deux points de
croisement (P1 et P2) définissent une section compatible qui est utilisée pour effectuer des

opérations d’échange de génes, position par position

[Parent1]| 9 | 8 | 4 \I | 6 | 7 || | 3 [ 2 ]10]

| Parent2 [ 8 | 7 | 1 H |3|10||_|5|4\6|

Figure 9 :lllustration du croisement PMX, étape 1

PMX procede par des échanges de position. Au départ, les enfants let 2 sont des copies
conformes des parents let 2, respectivement, puis les geénes se trouvant entre les points de

coupure sont échangés deux a deux, position par position.

P2
[0 1 [3]210]

o

[Enfa.ntll 9 ] 8 I 4 "

=/

P1 P2
[Enfant 2] B [ 7 [ 1 [ S [ 6] 7]9][5]4]6]

Figure 10 : Illustration du croisement PMX, étape 2
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Ensuite, pour les geénes placés avant et apres les points de coupure, il reste a traiter le cas des
genes répétés (en double). Dans I’enfant 1, c’est le cas pour les geénes qui étaient placés dans la
zone délimitée par les points de coupure dans le parent 2, mais en dehors de cette zone dans le
parent 1. Dans ce cas, le gene placé en dehors de la zone prend la valeur du gene parent 1 placé
ala méme position a I’intérieure de la zone, et par conséquence a la méme position dans I’enfant
2. Par exemple, dans la figure x, le géne 3 apparait a deux endroits dans I’enfant 1 : une premiere
fois en cinquiéme position (entre les points de coupure) et une seconde fois en huitiéme
position, apres le second point de coupure. La valeur 6, placée en cinquiéme position dans le
parent 1 et le second enfant (entre les points de coupure P1 et P2) est donc utilisée pour
remplacer en quatriéme et sixieme position dans 1I’enfant 2 sont utilisés pour remplacer les genes
2 et 10 aux neuvieme et dixiéme positions de I’enfant 1. La méme procédure est répétée jusqu’a
¢liminer tous les génes apparaissant deux fois dans I’enfant 2. Les enfants finalement obtenus

sont donc :

P1 P2
Enfant1| 9 | 8 | 4 0 2|3 [10f1([6] 5] 7

Pl P2
119

Enfant2| 8 | 10 | 1

N
L=
o
—
LS

Figure 11: Illustration du croisement PMX, étape 3

b.2 L’opérateur de Croisement CX (Cycle Crossover) :

L’opérateur CX est un opérateur de croisement . Il préserve I’information contenue dans les

parents. Pour expliquer ce type de croisement, considérons I’exemple représenté a la figure ().
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Localisations 1 2 3 4 5 6

Parent A @@.}m‘@@
Parent B ! IZ]} El . E lﬂ

@ Le H@
début” 5
5] [¢]

R .

@@-.@@J@@@
Enfant 1 @E},‘.@Eﬂﬂ@@

Enfant 2 mﬂlﬂmlﬂﬂmlﬂm

Figure 12: Illlustration du croisement CX

D’abord, tous les génes qui sont assignés a la méme place dans les deux parents sont hérités
par les enfants. Ce sont les génes 4,9 et 6. Puis, commengant par une position choisie
aléatoirement (dans cet exemple, localisation 3), un gene est choisi aléatoirement parmi un des
parents et est assigné a la méme place dans I’enfant. Dans 1’exemple, pour construire 1’enfant
1, c’est le géne 7ndu parent A qui est copié dans I’enfant 1. Puis ’algorithme cherche quel géne

est en face de 7 (ou dans la méme position) dans le parent B : ¢’est le gens 5.

Ensuite, le géne 5 est placé dans I’enfant mais dans la méme position que celle qu’il occupe
dans le parent A (position8). De la méme maniére, le géne 2 du parent A est placé dans I’enfant
1 parce que le geéne 2 du parent B est en face du gene 5 du parent A. ceci ferme le cycle car le
gene suivant est le géne 7, qui est déja inclus dans ’enfant 1. Finalement, les génes encore a
compléter dans ’enfant 1 sont trouvés en examinant les positions correspondantes du parent B.
c’est-a-dire, les génes 8 ,3 et 1 sont placés dans I’enfant 1 aux positions 4,5 et 7 respectivement.

Enfin, cette procédure est répétée en inversant le role des parents pour obtenir I’enfant 2 [21].

b.3 L’opérateur de Croisement OX (Order Crossover) :

OX est un opérateur avec deux points de coupure qui copie le segment formé par ces deux
points de coupure dans les deux enfants. Par la suite, il recopie, a partir du deuxiéme point de

coupure ce qui reste des génes dans 1'ordre du parent opposé en évitant les doublons.
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La Figure 3.11 présente un exemple du déroulement du croisement avec l'opérateur OX.
Dans la partie (a), un segment est form¢ par les points de coupure dans les deux parents et ces
segments sont copiés tels quels dans les enfants El et E2 comme le montre la partie (b).

Enfin, on procede a la copie des genes situés hors du segment copié. Pour cela, on se place
a partir du deuxieme point de coupure et on choisit les génes non redondants provenant du
parent opposé. Par exemple, dans la partie (c) de la Figure 3.11, on essaie de placer le gene "6"
de P2 aprés le deuxiéme point de coupure dans El mais ce géne existe déja a l'intérieur du
segment. Il est donc ignoré et on passe au suivant. Le géne "2" ne présente pas de conflit, il est
donc copié et ainsi de suite jusqu'a former les deux enfants El et E2 tel qu'illustré a la Figure

2.11 partie (c).

(a)
P1 | 1

(]
[
=
th
(=21
b |
=]
=

(b)

()

o
th
(=3
=
p=]
-
1]
B |
=]
(]

Figure 13: Opérateur de Croisement OX
2.4.5 Mutation :

Apres le croisement, un opérateur de mutation est appliqué au sein de la population des
enfants avec une probabilité trés faible, nommée taux de mutation ou Pm. Il permet de maintenir
la diversité de la population des enfants. Les petits taux de mutation sont recommandés car un
grand taux peut occasionner une destruction de I’information utile contenue dans les solutions

et étre considéré probablement comme une recherche aléatoire [21].
Les types de mutation les plus communément sont :

a. insertion :
L’operateur d’insertion choisit un géne aléatoirement et 1’insére dans une autre position du

chromosome.
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b. Echange :

L’operateur d’échange consiste a prendre au hasard deux génes du cromosome et a les

permuter.

c. Inversion :

L’insertion inverse 1’ordre des genes entre deux points de coupure choisis aléatoirement

Insertion Echange Inversion

Avant 12345678 U2 l;l O 78 z2z3496 78

' o N
Apres 2438 7 &

Figure 14: opérateurs d’insertion, échange et inversion.

2.4.6 Valeurs des paramétres :
Les parametres qui conditionnent la convergence d’un algorithme génétique sont :

> la taille de la population d’individus ;
» le nombre maximal de génération ;
» la probabilité de croisement ;

» la probabilité de mutation.

Les valeurs de tels parameétres dépendent fortement de la problématique étudiée. Ainsi il
n’existe pas de parameétres qui soient adaptés a la résolution de tous les problémes qui peuvent
étre posés a un algorithme génétique. Cependant certaines valeurs sont souvent utilisées
(définies dans la littérature) et peuvent €tre de bons points de départ pour démarrer une

recherche de solutions a I’aide d’un AG.

» La probabilité de croisement est choisie dans I’intervalle [0.7, 0.99] ;
» La probabilité de mutation est choisie dans I’intervalle [0.05, 0.1].

1.5 Conclusion :

Les algorithmes génétiques s’inspirent de la théorie de la sélection naturelle de Darwin. Par
analogie avec le monde biologique, ’algorithme génétique fait évoluer un échantillon
d’individus a I’aide de trois opérateurs principaux : sélection, croisement, mutation.

Ils admettent une grande liberté dans la configuration des paramétres et dans
I’implémentation des différents traitements. Pour atteindre des performances optimales, adapter

les paramétres de 1’algorithme et introduire des méthodes spécifiques au probléme traité sont
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indispensables. On peut également réaliser des algorithmes hybrides mélant différentes
méthodes.

IIs synthétisent des solutions nouvelles et originales a des problémes connus sans idées
précongues, si ce n’est les parameétres et I’espace de recherche qu’on leur impose. Ils permettent
donc d’insuftler un peu de créativité dans 1’ordinateur, cette machine qui en est si cruellement

dépourvue !
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3.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous nous intéressons au probléme de transport de patients en hémodialyse.
L’objectif est de minimiser la durée totale des tournées en respectant les contraintes du
probléme. L’approche de résolution développée se base sur les algorithmes génétiques
développés détaillé précédemment.

Dans ce qui suit, on va décrire les techniques utilisées dans chaque étape de 1’algorithme
génétique.

Nous proposons des heuristiques pour réaliser les différant étapes d’algorithme génétique

(population initial, sélection, croisement et mutation).

3.2 Description du probléme :

Le probléme qu’on a traité¢ dans ce travail est le transport des patients hémodialysés, ce
transport se fait en général a I’aide d’un opérateur de transport sanitaire qui doit transporter le
patient de son lieu d’habitation vers le centre de dialyse, et apres la séance de dialyse, il doit le
retourner du centre de dialyse vers son lieu d’habitation.

Le probléme peut étre représenté sous forme d’un graphe orienté¢ G = (X, 4,) ou :
X={0}uUN*UN ~tel que 0 représente la base du véhicule, N * est I’ensemble des nceuds de
départ et N ~ I’ensemble des nceuds d’arrivée. 4 est I’ensemble de tous les arcs, et 7 est une
application de 4 dans R qui affecte a chaque arc (7, j) un poids w;;, €gale a la distance entre i et
J.

Chaque nceud i a un temps de service §; (pour embarquer les passagers et pour les déposer).
Le temps de trajet  ;; entre deux nceuds i et j est calculé a partir de la distance et la vitesse du
véhicule. Ce dernier est caractérisé par une capacité limitée, une vitesse moyenne, une base a
laquelle il est rattaché, et une durée maximale 7" au bout de laquelle il doit retourner a la base.
Chaque demande de transport k concerne un patient qui doit étre transporté d’un site de départ

(pick-up) p ra un site d’arrivée (delivery) dx.

Opérateur de transport : un opérateur posséde un nombre connu de véhicules et un nombre

connu des malades, qu’il peut augmenter a chaque inscription des nouveaux malades.

e Les véhicules : chaque véhicule posséde une vitesse et une capacité (nombre de places).

o Les malades : chaque malade posséde des informations personnelles (nom, prénom, age,

@

adresse) et les séances de dialyse.



Chapitre03 conception et architecture de I’application

o les séances : les séances pour chaque malade peut étre un, deux ou trois au maximum
par semaine, ces séances doivent étre faites dans des jours non consécutifs.
Une solution faisable doit satisfaire les contraintes suivantes :

e Pairing : les sites de départ Px et d'arrivé Dxd’une demande &k doivent étre visités dans
une méme tournée.

e Précédence : le site de déparePx doit étre visitée le site d'arrivé Dxk.

e Capacité de véhicule : le nombre des malades par un véhicule ne doit pas dépasser la
capacité de ce dernier (3 malades).

e Durée maximal des tournées : la durée d’une tournée ne doit pas dépasser T car le
véhicule doit retourner au dépot pour ravitailler en carburant.

e Fenétre de temps: c’est un intervalle de temps [€;, 1] dont le quel le service doit
commencer au plutdt a la date ei, et au plus tard a la date 1; pour chaque site i, et si le
véhicule arrive avant e;, il doit attendre jusqu'a e; pour commencer le service.

e Temps de transport : c’est une contrainte liée a la qualité de service, elle consiste au
temps passé par le patient dans le véhicule, il est en relation avec la distance entre le site
de départ et le site d’arrivé.

Donc, I’objectif est de satisfaire les demandes des clients sur une journée, de fagon a
minimiser la durée totale des tournées en respectant les contraintes précédentes. Il s’agit donc
d’un probléme mono-objectif.

3.3 Méthode de résolution :

Pour résoudre ce probléme, nous allons utiliser I’algorithme génétique. La section suivante
décrit ses caractéristiques principales qui sont : le codage de chromosome, I'évaluation de
chromosome, la population initiale, la procédure de sélection, l'opérateur de croisement,

I’opérateur de mutation, la reconstruction de la population, et la condition d’arrét.

3.3.1 Le codage de Chromosome :

Pour pouvoir faire le codage on a numéroté puis regroupé les requétes des malades dans une
table qu’on I’appel table des requétes, elle contient 2*M requétes, ou M est le nombre des
séances de dialyse programmeées pour une journée, donc pour chaque séance on a associé¢ deux

requétes une pour 1’aller vers I’hdpital et I’autre pour le retour vers la maison du malade.

Pour le codage des Chromosomes, on utilise un codage réel. Donc Un chromosome est une
séquence S des nceuds K, ou K représenter la requéte numéro K, sans délimiteurs de tournées

(sans la base de véhicule). Ce codage peut étre interprété¢ comme 1’ordre dans lequel un véhicule
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doit visiter tous les nceuds. La figure suivant représente un exemple de chromosome satisfaisant

quatre demandes.

Codage de chromosome

Pour découper un chromosome en tournées (solution de probléme de transport), nous
utilisons une procédure découpage expliquée dans ce qui suit.
La fonction de découpage :

La fonction de découpage permet de découper un chromosome (voire la figure 16) en
tournées réalisables, avec 1’ajout des nceuds de déchargement pour chaque requéte (chaque
requéte doit étre représentée par deux nceuds un pour le chargement représenté par le numéro
de la requéte K et I’autre pour le déchargement par —K). L’objectif de cette fonction de
découpage est de faire distribuer les requétes sur les véhicules de facon a minimiser la durée
totale en respectant les contraintes.

Soit S une séquence de n nceuds. L’ objectif de découpage est de trouver un plus court chemin
dans un graphe auxiliaire H = (X, 4,7 ). Une telle tournée est réalisable si toutes les contraintes
citées précédemment sont respectées.

La fonction de découpage décompose le chromosome en tournées, par I’ajout du 0 qui

représente la base des véhicules apres chaque tournée.

Algorithme 3.1 fonction découpage

S=un chromosome non découpé ;

Comp=100 ;// initialiser le variable comp a 100

Capacité=3 ; // initialiser la capacité de véhicule a 3

Tant que (le chromosome S n’est pas terming)

Tant que (comp satisfaite pour un autre nceud & la capacité de véhicule est satisfaite)
Ajouter le noeud ;
Comp=comp-distance entre anciens nceud et nouveau nceud ;
Capacité= capacité- 1 ;

Fin tant que

Ajouter les nceuds de déchargement le plus proche d’abord ;

Ajouter le nceud O ;

Comp=100 ;

Capacité=3 ;
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Fin tant que

Voici un exemple qui illustre le fonctionnement de la procédure de découpage, la figure 15

représente le chromosome avant le découpage et la figure 16 représente le résultat aprés le

découpage.
50 30 25 15
Figure 15: Le chromosome S sans découpage
25 15
/ﬂe :
O ”
0
50
0
3 0 -4
LS
m 0

Figure 16: Le chromosome S apres découpage

3.3.2 La population initiale :

La population initiale est générée par des méthodes d’insertion aléatoires, en cherchant a
favoriser la diversité de la population pour mieux explorer 1’espace des solutions.

Ces approches posent deux problémes essentiels ; le premier concerne la génération des
individus invalides, vu que les solutions doivent satisfaire les contraintes du probléme, a savoir
la précédence et la satisfaction de toutes les demandes, leurs fenétres de temps, et le temps de
transport. Le deuxieme probléme concerne le cas ou les solutions générées sont valides mais
irréalisables a cause de la limitation du temps total d’une route.

Ces problemes peuvent mettre I’exécution du programme dans un état de stagnation en sorte

qu’il est possible de ne pas générer une population compléte par des individus valides et

@
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Afin de faire en sorte que la génération des individus de la population initiale soit guidée,
nous avons ¢laboré une heuristique qui respecte les caractéristiques temporelles du probléme
en vue de générer la population initiale dans un temps raisonnable. Le principe de cette
heuristique est de générer aléatoirement les nceuds de chaque individu et en méme temps
vérifier leur validation.

Ensuite, on va appliquer 1’algorithme de découpagedécrit ci-dessus sur cet individu pour
créer les tournées de fagon optimale avec les nceuds de déchargement. Si le résultat obtenu
existe d¢ja dans la population initiale, il faut régénérer cet individu. Cette procédure est répétée
jusqu’a I’obtention du nombre désiré d’individus a placer dans la population initiale. A la fin
de I’exécution de cette heuristique, on obtient une population initiale de taille fixée par

’utilisateur qui contient des individus valides et réalisables et non répétés.

Algorithme 3.2 : L’heuristique d’insertion aléatoire

Début
Pour (i=1 a la taille de la population) Faire // chargement de la population initiale
Pour (j=1 a la taille de I’individu) Faire // génération aléatoire d’un individu
Tant que (les contraintes ne sont pas vérifiées) Faire
Générer un site aléatoirement ;
Tester la contrainte de la précédence ;
Tester la répétition ;
Si (les contraintes sont vérifiées) alors
Ajouter le site a I’individu ;

Fin Si

Fin tant que

Fin pour

Appliquer la procédure Découpage sur I’individu généré
Si (I’individu généré n’existe pas dans la population) alors
‘ Ajouter I’individu a la population;

Sinon

Régénérer I’individu ;

Fin Si

Fin pour

Fin
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3.3.3 La sélection :

La méthode de sélection élaborée est une combinaison de deux techniques de sélection, la
premiere consiste simplement a sélectionner les meilleurs individus dans la population, la
deuxiéme technique est la sélection par tournoi exposé au chapitre précédant. Notre méthode
permet de sélectionnerl/4 de la population par la premiére technique et 1/4 par la deuxieme
technique.

Cette combinaison assure que les meilleurs individus de la population courante seront
apparus dans la prochaine population et donne aux autres individus une possibilité¢ d’étre aussi

dans la population. Le pseudo code de la sélection est donné dans I’algorithme 3.3.

Algorithme 3.3 : Le principe de la sélection

Début
Sélectionner les 1/4 meilleurs individus de la population ;
/I Sélectionner un quart des individus parmi le reste des individus par la technique du
tournoi
Tant que (le nombre des individus sélectionnés < taille de population /4) Faire
Choisir I’individu le plus moins longueur des deux individus pour le croisement
Fin tant que

Fin

3.3.4 L’opérateur de croisement :
» Le principe :

Pour le croisement, nous avons utilisé un croisement a deux points de coupure. Apres avoir
sélectionné deux parents Pl et P2, cet opérateur de croisement consiste a sélectionner
aléatoirement deux points de coupure i et j entre les séances, le premier point i peut prendre ses
valeurs entre 1 et 6, et le deuxiéme point entre 2 et 7 (on a six séance de travail par jour), a
condition que le rang de i est inférieur au rang de j. La séquence des genes des séances qui se
trouve entre i et j du parent P1 est tout d’abord copiée dans le fils C1. Puis P2 est parcouru de
fagon circulaire a partir du premier geéne de la séance j +1 pour compléter C1.Un deuxiéme fils
C2 est construit de facon similaire en échangeant les roles de P1 et P2 en utilisant les mémes

points de coupure.
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Mais pour connaitre les limites des séances, if faut faire une fonction pour annuler le

découpage des parents.

Algorithme 3.4 : Le principe de fonction annul_découpage

Début
Pour (i=1 a la taille d’individu) faire
Si (le numéro du nceud P(i) est négatif) alors

Supprimer le nceud P(i) de I’individu ;

Fin si
Si (le nceud P(i) est un 0) alors
Si( P(i-1) et P(i+1) de la méme séance) alors
‘ Supprimer le nceud P(1) de I’individu ;
Fin si

Fin si

Fin pour

Fin

Apres I’application de la fonction annul découpage sur les parents, on peut appliquer le

croisement.

Algorithme 3.5 : Le principe de croisement

Début

Appliquer la fonction annul_découpage a 2 individus de sélection ;
Générer aléatoirement deux points de coupure pour I’individu 1
Calculer la distance entre ces deux points

Faire le croisement

Appliquer la fonction découpage a les 2 nouveaux individus

Fin
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Exemple :

pt |0 [+t [+5[-5[-1]0o [+2[2]0 [+6[-6[0 [+3[-3 [0 [+4 ][40

pr [0 [+5][-5T+1[-1]0 [+6[-6 [0 [+2][-2]0 [+3[3 [0 [+4]4 [0

Appliquer la fonction
annul_découpage sur P1 et P2
+

P1’ 0 | +1 | +5 0 2 | +6 0 | +3 0 +4 0

pr |0 [+ [+1] 0 [+6] 2] 0 [+3] 0 |+] 0

Générer 2 points de coupure i et j

P1’ 0 +1 +5

i i

0 _
l
P2’ 0 +5 | +1 0 0 +4 0
Faire le croisement sur P1 etP2

c1 0 [+5 [+ 0

Appliquer la fonction découpage
sur C1 et C2
cr 0O | 5| +1|-5(-1]0
0 _

Figure 17: exemple complet de croisement

4]0

0
C2’ 0 |+1 | +5| -5 -1 0 +4 ] 4] 0
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Apres le croisement on applique la fonction découpage sur les fils, ¢’est I’heuristique qui
permet de réinsérer les nceuds de déchargement dans les bonnes positions pour construire une
solution réalisable.

3.3.5 L’opérateur de mutation :

Apres ’étape de croisement, I’opérateur de mutation est appliqué sur les individus de la
nouvelle population avec une probabilité p,, choisie généralement dans ’intervalle [0.05, 0.1]
(c'est-a-dire on peut appliquer la mutation sur 1’individu i avec une probabilité p,.(i) ).

Notre opérateur de mutation est de type « mutation par inversion » décrit dans le chapitre
précedent qui sera appliqué sur un individu qui contient seulement les nceuds de chargement
(on élimine les nceuds de déchargement).

L’individu résultant est rajouté a la population apres une étape de réinsertion des nceuds de
déchargement pour obtenir une solution réalisable par appel a la fonction découpage.
Exemple :

0O |(+1 | +5|-5|-1]0 | +2|-2|0|+6|-6|+7|+3|-7|-3|0 |+4|-4|0

Appliquer la fonction
annul_découpage sur I’individu
0 | +1 | 5 | 0 | +2 | +6 | +7
Générer 2 points d’inversement 1 et j @
Faire la mutation

0 0

Appliquer la fonction découpage
sur I’individu

Figure 18: exemple complet de mutation

+3 0 +4 0

+4 0

-

-



Chapitre03 conception et architecture de I’application

3.3.6 La reconstruction de la population :
Dans cette étape, on remplace la totalit¢ de la population P (ancienne population) par la
nouvelle population P’ qui a été obtenue par application successive des opérateurs de sélection,

de croisement et de mutation.

3.3.7 La condition d’arrét :

Dans notre connaissance, il n’existe pas de conditions d’arrét universel pour les algorithmes
génétiques. Nous arrétons simplement dans notre algorithme au bout d’un nombre fixe
d’itération.

3.3.8 L’algorithme génétique pour le probleme de transport de patient :

L’algorithme 3.6 illustre notre algorithme génétique pour résoudre le probléme de transport

de patient qui contient toutes les techniques décrites ci-dessus :

Algorithme 3.6 : L algorithme génétique pour le probléme de transport de patient

Début

Génération de la population initiale ;

Tant que (le nombre des générations inférieur au nombre des itérations choisies) Faire
Sélectionner un demi des ¢léments de I’ancienne population par la méthode de sélection
Ajouter ces ¢léments a la nouvelle population ;

Tant que (il reste des individus sélectionnés qui n’ont pas participé dans le croisement)

Faire

Choisir deux individus aléatoirement ;

Croiser ces deux individus ;

Ajouter les deux individus fils a la population ;

Fin tant que
Si (la population n’est pas compléte) alors
Compléter la population a partir du reste des éléments de I’ancienne population qui  ne
sont pas sélectionnés ;
Fin si
Pour (chaque ¢lément de la population) Faire
Appliquer la mutation selon une probabilité générée ;

Fin pour

Remplacer 1’ancienne population par la nouvelle ;

Fin tant que

E
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Fin.

3.4 Architecture de 'application :

Notre application se compose de 10 classes, qui sont groupées dans un seul package projet :

Projet

Classes

Meéthodes
Algo_génétique
Interface princ
Ajouter malade
Modifier malade
Supp_malade

My _thread
Tableau
Connecter

Exnorter

Figure 19: le package « projet »

3.4.1 Diagramme de classes de ’application :

Afin de voir les relations entre les classes de I'application, nous allons les représenter dans

un Organigramme présenté dans la figure 20 suivante :

B
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Méthodes Algo_génétique

N

N

+Découpage
+Sélection

+Croisement

+Mutation
My thread
Ajouter_malade l
Connecter Interface_princ
> > < >
Modifier_malade I
Exporter
\ 4
Supp_malade A 4
Tableau
~
N -

Figure 20: Organigramme de l'application
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> La classe Méthodes :

La classe Méthodes contient tous les fonctions et les procédures qui réalisent les défirent
¢tape d’algorithme génétique. Parmi les méthodes de cette classe on peut citer :
+Cursor : cette méthode permet d’extraire les informations des malades qui dialysent dans un
seul jour, a partir de la base de données, et les mettre dans une table.
+Requétes : la méthode Requétes permet de construire une table de 2n requétes (n est le nombre
des malades dans la table de la méthode Cursor), donc pour chaque malade on crée 2 requéte,
une pour ’aller vers 1’hopital, et I’autre pour le retourné a son maison.
+individu : cette méthode permet de construire un individu par I’insertion aléatoire des nceuds
en respectant les contraintes de précédence et de répétition.
+Mat_distance : elle permet de charger la matrice de distance entre les nceuds.
+découpage : permet de découper un individu en tournées, et calculer la longueur de I’individu.
+population_initiale : permet de construire une population initiale de taille définis par
I’utilisateur.
+sélection : permet de sélectionner des individus par la méthode de sélection précédant.
+annule_découpage : permet d’annuler le découpage de I’individu en tournées.
+Croisement : permet d’appliquer I’étape de croisement avec une probabilité définis par
I’utilisateur.
+Mutation : permet d’appliquer 1’étape de mutation avec une probabilit¢ définis par
I’utilisateur.
+Evaluation : cette méthode permet de trouver la meilleure solution d’un ensemble des
solutions.
+Représentation : permet d’organiser une solution dans un tableau, en remplacant les requétes

par les informations des malades (nom, prénom...) a partir de la base de données.

» La classe Algo_génétique :

Cette classe contienne une seul méthode, qui appeler les méthodes de la classe Méthode,

pour appliquer I’algorithme génétique.

» La classe Interface princ :

La classe Interface princ est la classe principale de projet. Elle permet de construire

@
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» La classe Tableau: Cette classe contient un tableau qui se charge automatiquement a la
fin d’exécution par la meilleure solution trouvée.

> La classe Exporter:

La classe Exporter contient une seul méthode Export, qui permet de sauvegarder la table de

classe Tableau dans un fichier PDF.

» La classeAjouter malade, Modifier malade et Supp malade:

Ces classes permettent la gestion des malades (ajouter, modifier et supprimer).

> La classe Connecter:

Cette classe contient une seul méthode Connecter, qui permet la connexion a la base de

données.
La classe My thread :

La classe My thread contient une seul méthode Run permet de crée un thread.

3.5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté la conception de notre algorithme génétique. Apres
une description du probléme, nous avons détaillé les techniques utilisées dans chaque étape de
I’algorithme ainsi que les heuristiques proposées, et on a terminé par la présentation de
I’architecture générale de 1’application sous forme d’un diagramme de classe ainsi que les

principales méthodes qui construisent ces classes.
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4.1 Introduction :
Dans ce dernier chapitre nous allons présenter les différents outils de programmation
utilisés dans le développement de notre application et nous donnons aussi une description des

différents composants de cette derniére.

4.2 Environnement de travail :

4.2.1 Présentation des outils de développement de ’application :

> Langage de programmation : JAVA

Java est a la fois un langage de programmation et un environnement d’exécution. Le
langage Java posséde un certain nombre de caractéristiques qui ont largement contribué a son
énorme succes :

e Java est interprétée : la source est compilé en pseudo code ou byte code puis exécuté
par un interpréteur Java (Java Virtual Machine (JVM)).
e Java est portable : il n'y a pas de compilation spécifique

pour chaque plate-forme. Le code reste indépendant de la

" machine sur laquelle il s'exécute.
—_— e Java est simple :le choix de ses auteurs a été
A
L

— == d'abandonner des éléments mal compris ou mal exploités des
J a Ua autres langages tels que la notion de pointeurs (pour éviter
les incidents en manipulant directement la mémoire),
I'héritage multiple et la surcharge des opérateurs,
e Java est fortement typée : toutes les variables sont typées et il n'existe pas de
conversion automatique qui risquerait une perte de données [22].
»  Netbeans :
NetBeans est a I'origine un EDI (environnement de développement intégré) Java. NetBeans
fut développé a I'origine par une équipe d'é¢tudiants a Prague, racheté ensuite par Sun
Microsystems. Quelque part en 2002, Sun a décidé de rendre NetBeans open-source, sa
conception est complétement modulaire. Ce qui fait de NetBeans une boite a outils facilement
améliorable ou modifiable.
NetBeans comprend les fonctions générales suivantes [22]:
1 e configuration et gestion de l'interface graphique des utilisateurs,

esupport de différents langages de programmation,

%~ NetBeans IDE
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e traitement du code source (édition, navigation, formatage, inspection..),
e fonctions d'import/export depuis et vers d'autres IDE, tels qu'Eclipse ou JBuilder,

e acces et gestion de bases de données, serveurs Web.

» SGBD : ORACLE

Pour créer la base de données de notre application, nous avons utilisé¢ Oracle qu’est un
systéme de gestion de base de données relationnel. On peut définir le SGBD comme un
systeme complexe permettant de gérer de manicre efficace, un volume important de
données structurées. Oracle permettant d'assurer [23] :

e La définition et la manipulation des données.
e La cohérence des données.

e La confidentialité des données.

e L'intégrité des données.

e Lasauvegarde et la restauration des données.

e La gestion des accés concurrents.

4.3 Présentation de ’application développée :

L’interface principale de notre application est composée de deux anglés le premier pour configurer

les paramétres de ’algorithme génétique et le deuxiéme pour la gestion des patients.

f || Algorithme génétique pour le probléme de malades de I'hémodial =00

A

Fichier Edit

Transports
< sahitaires I

Cherche une

nouvelle solufion  Entez les paramétres d’algorithme génétique :
La taille de population : 10 nombre ditération | cout | |
IAI
La probabilité de croisement : 75
La probabilité de mutation : 10
Nombre ditération : 10
v

Entez le jour et la vitesse moyenne de véhicule :

Vitesse moyenne de véhicule Kh/H: 50
Le joure : |samedi v
{ Exicutez ] { Arriter ‘

Quitter

Figure 21: L’interface principale d’application
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» L’onglés de I’algorithme génétique :

A D’aide de cet onglés I'utilisateur doit spécifier les parametres de 1’algorithme génétique
qui sont le nombre des itérations, la taille de la population, la probabilité de croisement, et celle

de la mutation.

L’utilisateur doit préciser la vitesse moyenne des véhicules utilisés, puis sélectionner un jour

pour traiter ses requétes, enfin lancer I’exécution par le bouton concerné.

Dans le cas ou I’utilisateur a oubli¢ de mettre ces parametres, des valeurs par défaut ont été

posé pour chaque parametre.

Pour les valeurs de chaque champ il y a des contraintes a respecter, dans le cas ou il y a une
violation de la valeur d’une contrainte, un message qui précise cette violation est affiché.(voir

les figure 22, 23, 24, 25).

Message w !

6 tous les champs sont obligatoire

Figure 22: Message d’erreur 1

i Message ﬁﬂ

@ La taille de population doit étre supérieure ou égale 3 4

(o)

Figure 23: Message d’erreur 2
Message w‘

@ La probabilité de Croisement doit tre supérieur & et inferieur ou égale a 100

Figure 24:Message d’erreur 3
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[ Message M

La probabilité de Mutation doit &tre supérieur a etinferieur ou égale a 100

Figure 25: Message d’erreur 4

Si les valeurs des parameétres sont valides, I’application lance 1’exécution de 1’algorithme
génétique et affiche la meilleure solution de chaque itération dans le tableau encerclé dans la

figure ci-dessous.

- — — —
| £ Algorithme génétique pour le probléme de malades de I'hémodialyse Elﬂlg

Fichier Edit

Transports
< sahitaires I

Cherche nne

nouvelle solufion  Entez les paramétres d’algorithme génétique :

La taille de population : 40 ‘numéro ditération | cout N

1 1578 |a

. e ) s 2 1550 L\
a probabilite de croisement : 3 1538
. 4 1478
La probabilite de mutation : 10 5 1478
G 1478

Nombre ditération : 10 T 1478 /p
g 1478

}\ 1478 x

Entez le jour et la vitesse moyenne de véhicule :

Vitesse moyenne de vehicule Kh/H: 50

Le joure : | samedi -

{ Exicutez J { Arriter J

Quitter

Figure 26:1’exécution de [’algorithme génétique
On remarque que le cout de la solution est amélioré a chaque itération, et a la fin de
I’exécution on obtient la meilleure solution obtenu par 1’algorithme génétique qui va étre
organisée dans un tableau par extraction des informations de chaque patient a partir de la base
de données. La figure suivante donne un exemple d’une solution. Chaque requéte de transport

et composée de deux partie la premiére contient 1’arrivé vers I’hopital, et la deuxiéme c’est le
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retour vers son domicile, donc la premicre moiti¢ du tableau contient les arrivées et la deuxiéme

moitié contient le retour.

La premiére colonne spécifie le véhicule qui doit réaliser 1’action dans la deuxiéme colonne
b

cette action peut étre un embarquement (prendre) ou un débarquement (déposer).

r‘i‘ — :
J Séancel T Se'ance?_T Séance3 ]
vinécul | action | nom | prenom | site | adresse |
larrivée ||
1 prendre 1 1 Mchira de son maison [\
1 prendre 3 3 Telaghma de son maison
1 déposer 1 1 Mchira 4 'hopital
1 déposer 3 3 Telaghma a 'hopital
2 prendre 27 27 Sidi_marouf de son maison
2 déposer 27 27 Sidi_marouf a I'hopital
3 prendre 2 2 Telaghma de son maison
3 déposer 2 2 Telaghma a I'hopital
4 prendre 26 26 Milia de son maison
4 prendre 11 11 Mila de son maison
4 déposer 26 25 Milia & I'hopital A
4 déposer 11 11 Mila a 'hopital
5 prendre 15 15 Bainen de son maison
5 prendre 9 9 Mila de son maison
5 déposer 15 15 Bainen a I'hopital
5 déposer 9 ] Mila a I'hopital
G prendre 3 g Malha de son maison
] déposer ] a Malha i I'hopital
le retour
1 prend 9 9 Mila de I'hopital A
1 prend 8 8 Malha de I'nopital v
Enregistrer J | Quitter

Figure 27:1a représentation finale de la meilleure solution

On peut sauvegarder cette solution dans un fichier pour 1’afficher aux conducteurs, elle
contient le programme détaillé pour chaque conducteur et le cout de la solution et la distance

totale parcourue.
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Le progromme de'samedi’

veéhicul action nom prénom adresse le site
l'arrivée
1 prend 9 9 Mila de son
maison
prend 11 11 Mila de son
maison
prend 27 27 Sidi_maro | de son
uf maison
déposer 9 9 Mila a I'hopital
déposer 11 11 Mila a I'hopital
déposer 27 27 Sidi_maro | & I'hopital
uf
2 prend 15 15 Bainen de son
maison
déposer 15 15 Bainen a I'hopital
3 prend 3 3 Telaghma | de son
maison
prend 1 1 Mchira de son

Figure 28:1’enregistrement de solution dans fichier PDF

> L’onglés de la gestion des patients :

-
| £} Algorithme génétique pour le problé de

===
lades de I'hémodialy = [ 5[]

Fichier Edit

Transports
< sahitaires M

herche une ’
] Gestion des malades

mnouvelle solution

§ . La table des malades :
Gestion des

Malades M | Mom | préno... | age | adres... |jourt | heur! |jour2 | heur2 |jourd | heurd |
& 2 2 60 Telag... samedi 8:00 Lundi 2:00 Lundi 8:00 s
| 3 60 Telag... samedi 8:00 Lundi 2:00 Lundi 8:00
4 4 4 60 Zareza samedi 13:00 Lundi 13:00 Lundi 13:00
5 5 5 60 Ferdji... dima... 8:00 Mardi 8:00 Mardi 8:00
6 6 6 60 Ahm...  dima...  13:00 Mardi 13:00 Mardi 13:00
7 7 7 60 Grarern dima... 16:00 Mardi 16:00 Mardi 16:00
B 8 B8 60 Malha samedi  8:00 Lundi 8:00 Lundi B:00 Ik

[ Ajouter J [ Modifier J Supprimer ( Actualiser d

l Chercher Par Numéro: J

Quitter

Figure 29: la gestion des malades

Cet onglé représente un outil de gestion de la base de données des patients, il nous permet
d’ajouter, de modifier, ou de supprimer les informations d’un patient, ces informations contient

les coordonnées du patient et le données concernant ses séances de dialyse qui sont nécessaire
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pour D’exécution de I’algorithme génétique. Les figures suivantes représente quelques

fonctionnalités de cet onglé.

i —— ~
|£)| Ajouter malade e e — - Elﬂl“_h}
Ajouter un malade
Hot: Séance1: Jour samedi v
Heur (800~
Prénom : -
Séance2: Jour | Lundi -
Age: Heur (800 v
Adr Séance 3: Jour l Mercredi - |
esse — —_—
M2 —
Heur |00 -
Confirmer l'ajout J [ Annuler
]

Figure 30: Ajouter un malade a la base de données

-
£ Modifier

P=FER——

Age

Adresse

Séance 3: Jour
Heur
Séance 3: Jour
Heur
Seéance 3: Jour
Heur

MModifier les information

d'un malade

Entrez le numeéro de malade gui vaut modifier

| Ml I3

| samedi - |

|s:00 -

| Lundi _'J

|s:00 =

| Mercredi |

|8:00 -

Figure 31 : Modifier un malade a la base de données
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| [ Z2] Supprimer malade o s e —

Entrez le muméro de malade qui vaut se supprimer - D

|_swpprimer | [ Annuter |

Figure 32: Supprimer un malade a la base de données

4.4 Les données réelles de ’opérateur de transport sanitaire :
Pour tester 1’efficacité de I’algorithme génétique développé, on a contacté un opérateur de

transport sanitaire pour obtenir les données réelles des malades. L’opérateur s’appelle
« Dianephros » qui travaille au niveau de la wilaya de Mila et une partie de la wilaya de Jijel

(la commune de Sidi-Maarouf et la daira d’El-milia), il contient 31 malades et 7 voitures.

Apres une forte négociation on a pu le convaincre pour nous donne les informations de ses

patients et méme le programme journalier appliqué présenté dans la figure suivante.

Figure 33: Programme des véhicules utilisable par ['opérateur
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4.5 Comparaison des résultats :
Le tableau ci-dessous donne le calcul de la distance totale parcouru par les véhicules en
kilometre et le nombre des voitures utilisés par 1’opérateur, et la solution obtenue par

I’application de notre algorithme génétique sur les mémes données.

La réalité appliquée par La solution obtenue par Gain
Résultats I’opérateur de transport application de . .
I’algorithme génétique | (la différence de distance
sanitaire dével .
eveloppe totale et le nombre de
(Manuel) véhicules utilisé)
Distance | Nombre des distance | Nbr des véhicules | Distance | Nbr des
totale véhicules utilisé véhicules
jours parcourue
Samedi 1536km 5 1336km 4 200km 1
1292km 4 1074km 3 218km 1
Dimanche

Tab.1 Table de comparaison des résultats obtenus par I’AG et La réalité appliquée

A partir du tableau on remarque que la solution obtenue par notre algorithme génétique
permet de nous donner un gain de 200 km a samedi et 218 km a dimanche (sa veut dire 1254
km sur semaine) et de minimiser le nombre de véhicule utilisé, tout cela justifie 1’efficacité de

la méthode appliquée.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les jeux de données utilisés et la fagon d’organiser les
données d’un probléme dans notre application, en suite nous avons présenté I’interface de cette
derniére, en fin nous avons fait une comparaison entre le programme utiliser par un opérateur

de transport sanitaire et notre résultat.

L’heuristique basée essaime développé ne sert que pour validation les résultats obtenus par
algorithme génétique développé
Notre objectif est de donner une solution automatique pour le jeu de données réel. Le gain
obtenu en nombre d’heures permet de :
v' Réduire la facture payée par les services de sécurités sociales.

v' La minimisation du temps de transport d’un patient.

@



Conclusion

Conclusion générale :

Dans ce travail, nous avons développé une application pour le transport sanitaire,
plus particulicrement le transport des patients aux différents centres de
I’hémodialyse. Ce probléme est une variante du probléme de tournées de véhicules
qui est le transport a la demande, ce dernier est appartient a la classe des problémes
dites NP-complet d’ou il n'existe pas des algorithmes qui donnent la solution
optimale en un temps raisonnable. Cela nous a conduit a utiliser des méthodes dites
approchées dans le but de trouver une solution proche de l’optimale dans un temps
raisonnable. Pour cela on a choisit I’algorithme génétique.

L’algorithme génétique est une métaheuristique basée sur le principe de la sélection
naturelle et de la génétique, qui est plus adaptée aux problémes d’optimisation
difficiles.

Afin de mesurer I’efficacit¢ de notre [’algorithme génétique nous avons utilisé des
donnée réelles d’un opérateur de transport sanitaire qui travail au niveau de la wilaya
de Mila.

Les résultats obtenus montrent un gain de 200 km dans la distance totale parcouru
par les véhicules et une réduction du nombre de véhicules utilisés par un ce qui

montre I’efficacité de la méthode utilisée.
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