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Introduction

"OPTIMISATION des réseaux de transport, constitue un des grands axes d’ap-
Lplication de la recherche opérationnelle. Au cours de ces derniéres années, la
croissance de la taille des réseaux et les multiples évolutions technologiques en trans-
port a fait émerger une nouvelle politique de déplacement : le transport multimodal.
Dans la littérature, le terme "multimodal" est utilisé pour désigner un systéme qui
offre la possibilité d’utiliser plus de deux modes de transport pour déplacer des pas-
sagers ou des marchandises, d’'un point a un autre. D’autre part, plusieurs dates de
départ sont planifiées pour chaque mode au niveau de chaque station de transport.
De nos jours, les systémes multimodaux d’information se basent essentiellement sur
des données dynamiques notamment en fonction de la date de départ et du mode de
transport choisis au niveau des stations. Ces caractéristiques induisent de nouveaux
défis, de nouvelles contraintes auxquels il faut répondre, a savoir comment planifier,
comment optimiser, comment réguler le réseau de transport et quoi faire en cas de

perturbation, ....

L’évaluation d’un réseau de transport est réalisée en déterminant les caractéris-
tiques des meilleurs itinéraires & emprunter pour réaliser un déplacement d’un point
source a un point destination, selon un certain nombre de considérations. Ce qui re-
vient aussi & résoudre une variante particuliére du probléme de Plus Court Chemin
(PCC), qui est I'un des problémes les plus classiques d’optimisation combinatoire.
Dans ce contexte, le plus court chemin multimodal se traduit par la recherche de
la meilleure combinaison des dates et des modes de transport qu’un usager doit
emprunter pour réaliser son déplacement en minimisant des critéres particuliers tels

que le temps et le cott.

Les approches de résolution exactes du plus court chemin proposées dans la lit-
térature sont des solutions efficaces pour le cas mono-objectif du probléme de taille
réduite. Cependant, elles s’avérent moins efficaces lorsqu’elles sont adoptées pour un
réseau de taille importante et pour la résolution de la variante multicritére de re-
cherche d’itinéraire. En conséquence, 'utilisation d’une méthode exacte pour le pro-
bléme de plus court chemin multi-objectif dans un réseau de transport multimodal,
a priori, est impossible. Pour pallier a cet inconvénient, il est nécessaire voire méme
indispensable d’avoir recours a des approches de résolution dites métaheuristiques.

Généralement, ces outils sont reconnus et appréciés pour leur capacité a fournir des



solutions de trés bonne qualité avec des temps de calculs raisonnables. Les algo-
rithmes de colonies de fourmis forment une classe des métaheuristiques récemment
proposée pour les problémes d’optimisation difficiles. C’est cette métaheuristique

qui en 'occurrence a été choisie dans le cadre de ce mémoire.

L’optimisation par colonie de fourmis (OCF) introduite par Dorigo et al [16]
est une métaheuristique ou le comportement des fourmis artificielles est totalement
inspiré du comportement des fourmis réelles avec une adaptation pour le probléme
considéré. Le principe de base de 'OCF est de modéliser le probléme a résoudre sous
forme d’un graphe, et d’utiliser des fourmis artificielles pour trouver le plus court
chemin. 'apprentissage dans un algorithme de colonie de fourmis est réalisé a I'aide
de la trace de phéromone qui constitue un élément central dans cette métaheuris-

tique.

Peu d’efforts ont été faits jusqu’a maintenant pour la résolution du PCC dans un
réseau de transport multimodal par les métaheuristiques. C’est en partie ce qui mo-
tive l'orientation du présent travail de recherche vers ’adaptation d’un algorithme
d’OCF dans le but de résoudre de maniére efficace le probléme de plus court chemin
multimodal. La définition d’une approche d’optimisation variée selon la variante du
probléme traité. Dans notre contribution, nous avons utilisé une démarche progres-
sive de développement et de résolution (du plus facile au plus difficile). Plusieurs
versions d’algorithmes OCF ont été proposées et validées. L’objectif a long terme de
ces travaux est de proposer une approche capable :

— d’aborder des systémes de transport de taille importante.

— d’intégrer un nombre important de critéeres.

— de fournir un ensemble de solutions plutot qu’une seule solution.

— d’ajouter d’autres hypothéses (panne d’un mode de transport, rupture d’un

chemin d’une maniére stochastique, etc.)

Le présent document est organisé de la maniére suivante :

— Chapitre 1(Optimisation par colonie de fourmis et probléme de trans-
port multimodal) : Ce chapitre est dédié & un état de I’art. Il a pour but de
présenter une synthése des deux sujets abordés dans ce mémoire : L’Optimi-
sation par Colonie de Fourmis(OCF) et le probléme de transport multimodal.
Avant d’introduire la méthode OCF, il dresse un panorama sur les métaheu-

ristiques.

— Chapitre 2(OCF mono-objectif appliquée au réseau de transport
multimodal) : Ce chapitre présente deux versions OCF mono-objectif pour
résoudre le probléme de plus court chemin multimodal (OCF1-PCC-RTM et
OCF2-PCC-RTM), la deuxiéme est la version MAX-MIN Ant-System de la



premiére. Ces deux versions sont étendues pour résoudre le probléme du plus
court chemin dans le cas d’optimisation bi-objectif multimodal en cherchant a

minimiser le temps du trajet et les temps d’attentes.

Chapitre 3(OCF multi-objectif appliqué au réseau de transport mul-
timodal) : Ce chapitre poursuit le travail développé au chapitre 2, en propo-
sant un algorithme OCF générique afin de résoudre la variante multiobjectif

du probléme de plus court chemin, basée sur ’approche Pareto.

Chapitre 4 (Bi-colonie pour l'optimisation d’un déplacement mul-
timodal dans un réseau perturbé) : Ce chapitre définit une nouvelle ap-
proche OCF fournissant un support pour I'aide au déplacement multimodal

en mode dégradé de fonctionnement du réseau.

Enfin, ce mémoire se termine par une conclusion générale qui propose quelques

perspectives de recherche.



Chapitre 1

Optimisation par colonie de fourmis
et probléme de transport multimodal

1.1 Introduction

La notion de multimodalité dans les réseaux de transport collectif fait 1'objet
de plusieurs thématiques de recherche liées a 'aménagement des réseaux. Plusieurs
travaux ont été effectués dans l'optimisation du réseaux de transport durant les
cinquante derniéres années. Le probléme de plus court chemin est I’un des problémes
les plus étudiés dans ce domaine. Son but consiste a trouver le meilleur chemin
entre deux points quelconques dans un réseau donné, ceci revient a la détermination
de l'itinéraire entre les points sources et destinations en minimisant des critéres
particuliers tels que le temps, le coiit,. .., etc. Ce genre de probléme fait partie de
la classe des problémes combinatoires NP-difficiles. Les algorithmes connus pour
les résoudre nécessitent un temps exponentiel en fonction du nombre de critéres
considérés et la taille du réseau traité. L’arrivée d’une nouvelle classe de méthodes,
nommeée métaheuristique permet de pailler cet inconvénient sans toutefois garantir
I'optimalité.

Ce chapitre a pour but de présenter une vue sur la littérature relative aux deux
sujets principaux de ce mémoire, soit I’Optimisation par Colonie de Fourmis (OCF),

et le probléme de transport multimodal.

La Section 1 porte sur les métaheuristiques. Un rappel est d’abord fait sur les
principaux concepts en optimisation combinatoire et les méthodes utilisées pour la
résolution des problémes NP-Difficiles. Parmi ces méthodes se trouvent la métaheu-

ristique définie ci-dessous.

L’optimisation par colonie de fourmis est abordée en détails avec ses variantes de
base en section 2. En section 3, il sera détaillé le systéme de transport et les variantes

du probléme de plus court chemin, en présentant les différents modéles proposés pour
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la représentation graphique du probléme considéré. Ainsi, une implémentation objet

est retenue.

1.2 Meétaheuristiques pour 'optimisation difficile

1.2.1 Optimisation difficile

[’optimisation combinatoire occupe une place trés importante en recherche opé-
rationnelle, en mathématiques discrétes et en informatique. Son importance se jus-
tifie d’une part par la grande difficulté des problémes d’optimisation et d’autre par
de nombreuses applications pratiques pouvant étre formulées sous la forme d’un
probléme d’optimisation combinatoire. Bien que les problémes d’optimisation com-
binatoire soient souvent faciles a définir, ils sont généralement difficiles a résoudre.
En effet, la plupart de ces problémes appartiennent a la classe des problémes NP-
difficiles et ne possédent donc pas a ce jour de solution algorithmique efficace valable

pour toutes les données [33].

L’optimisation combinatoire trouve des applications dans des domaines aussi
variés que la gestion, 'ingénierie, la conception, la production, la télécommunication,

le transport, I’énergie, la médecine et I'informatique elle-méme.

1.2.2 Probléme d’optimisation

Le monde réel offre un ensemble tres divers de problémes d’optimisation :

— Probléme combinatoire discret ou a variables continues.

— Problémes & un ou plusieurs objectifs.

— Problémes statiques ou dynamiques.

— Probléme dans I'incertain.

Cette liste n’est évidemment pas exhaustive, et un probléme peut étre a la fois
multi-objectif et dynamique. Dans ce qui suit, on se limite & 'optimisation mono-

objectif. Le cas muli-objectif sera introduit dans le troisiéme chapitre.

Un probléme d’optimisation consiste a trouver, parmi un ensemble de solutions
potentielles, une solution optimale au regard d’un critére donné. De maniére plus
formelle, un Probléme d’Optimisation (PO) peut étre représenté par un modéle
PO ={S,X,D,C,F} ou :

— S : I'espace de recherche défini par un ensemble de solutions potentielles.

— X = (21,29, ...,z,) : un vecteur de variables de décision.

— D = (dy,ds, ...,d,) : un vecteur de valeurs définissant les domaines des variables

de décision.

— (' : un ensemble de contraintes sur X, c’est-a-dire, un ensemble de relations

limitant les valeurs qui peuvent étre simultanément assignées aux variables de
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décision.
— F : une fonction objectif qui associeé¢ a chaque solution s une valeur F'(s) .
La variable générique z; prend des valeurs en domaine d;. Une solution faisable
est une attribution compléte des valeurs aux variables qui satisfait I'ensemble de
contraintes C'. Résoudre un tel probléme (plus précisément une instance du pro-
bléme) consiste a trouver une solution s* € S optimisant la valeur de la fonction
cott F'. Une telle solution s* s’appelle une solution optimale ou un optimum global.

Nous avons donc la définition suivante :

Définition 1. Une solution s € S est un minimum global si F(s) < F(s") pour tout

s'eS.

1.2.3 Meéthode de résolution

De nombreuses méthodes de résolution ont été développées pour résoudre ces pro-
blémes d’optimisation. Ces méthodes peuvent étre classées sommairement en deux
grandes catégories : les méthodes exactes (complétes) qui garantissent la complétude
de la résolution et les méthodes approchées (incomplétes) qui perdent la complétude

pour gagner en efficacité.

1.2.3.1 Meéthode exacte

Le principe essentiel d’'une méthode exacte consiste généralement a énumérer
exhaustivement ’ensemble des solutions de ’espace de recherche, ol au moins avoir
I’assurance de n’écarter aucune solution ayant le potentiel d’étre meilleure que la
solution optimale trouvée par I’algorithme. Il existe de nombreuses méthodes exactes
(déterministes) permettant de résoudre certains problémes dans un temps fini, on
peut citer comme exemple : la programmation linéaire, quadratique ou dynamique,

la méthode de séparation- évaluation (branch and bound), la méthode du gradient,

1.2.3.2 Méthode approchée

Les méthodes de résolution approchées appelées métaheuristiques sont générale-
ment utilisées dans la résolution des problémes combinatoire ou les méthodes exactes
échouent, c’est-a-dire, qu’aucun algorithme exact ne s’exécutant en temps polyno-
mial n’est connu pour ces problémes, les métaheuristiques offrent un compromis in-
téressant. Elles ne garantissent pas 'optimalité des solutions, mais elles s’exécutent
dans un temps considérablement plus court que les méthodes dites "exactes". Ces
derniéres sont trés souvent inapplicables, parce qu’elles sont trop cotiteuses en termes

du temps de calcul et d’espace mémoire. L’informatique contribue grandement au
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développement des métaheuristiques en leur donnant une force et une capacité de
calcul de plus en plus grande [43]. Le terme métaheuristique a été introduit par
Glover en 1986, pour différencier la recherche avec tabous des autres heuristiques,

ce terme est dérivé de la composition de deux mots grecs :
1. heuristique qui vient du verbe heuriskein qui signifie trouver’

2. meta qui est un suffixe veut dire ’au-dela’, un passage a un niveau supérieur

pour étudier ou manipuler des informations de niveau inférieur.

Les propriétés fondamentales des métaheuristiques sont les suivantes [5] :

— Le but visé par les métaheuristiques est d’explorer efficacement 'espace de
recherche afin de déterminer des solutions (presque) optimales.

— Les techniques qui constituent les algorithmes de type métaheuristique vont
de la simple procédure de recherche locale a des processus d’apprentissage
complexes.

— Les concepts de base des métaheuristiques peuvent étre décrits de maniére
abstraite, sans faire appel & un probléme spécifique.

— Les métaheuristiques peuvent faire appel a des heuristiques qui tiennent compte
de la spécificité du probléme traité, mais ces heuristiques sont controlées par
une stratégie de niveau supérieur.

— Les métaheuristiques peuvent faire usage de I'expérience accumulée durant la

recherche de 'optimum, pour mieux guider la suite du processus de recherche.

La littérature consacrée aux métaheuristiques est trés riche en termes d’ap-
proches de résolution et ses applications aux problémes combinatoire. Sans étre
détaillée ni exhaustive, la suite de cette section sera consacrée a la présentation
sommaire des métaheuristiques les plus utilisées : les méthodes de recherche locale
et les algorithmes évolutionnaires. Par la suite, nous expliquons en détail les algo-

rithmes de colonies de fourmis.

1. Recherche Locale

L’idée naturelle de cette classe est d’améliorer de facon itérative une solution
initiale en explorant un voisinage de celle-ci dans ’espace de recherche. La méthode
de descente, le recuit simulé et la recherche tabou sont les méthodes de recherche

locale les plus connues et les plus utilisées.

Descente : Les méthodes de descente sont trés anciennes et doivent leurs succes
a leur rapidité et leur simplicité. Le principe de base consiste a utiliser une structure
de voisinage (NN) pour explorer 'espace de recherche. A chaque pas, ces méthodes
progressent vers une solution voisine de meilleure qualité. Le processus est itéré
jusqu’a ce que tous les voisins candidats sont moins bons que la solution courante. On
distingue différents types de descente en fonction de la régle de déplacement définie

dans la structure de voisinage. Cet algorithme de descente (appelé aussi algorithme
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classique d’amélioration itérative) converge rapidement mais, ne conduit pas, en
général, au optimum global, mais seulement a un optimum local. Nous donnons
maintenant le pseudo-code d’un algorithme type de descente pour un probléme de

minimisation :

Algorithm 1.1 Descente

1: Début

2: choisir une solution initiale s € S.

3: Déterminer une solution s’ qui minimise F' dans N(s).
4: si F(s') < F(s) alors

5. s « s et retourner a 3

6: sinon

7. Arréter.

8: finsi

9: Fin.

Recuit Simulé : Les algorithmes de recuit simulé, introduits dans le domaine
d’optimisation en 1983 par Kirkpatrick et al [39], sont des méthodes inspirées des
principes de la physique et des refroidissements des métaux. L’idée fondamentale
consiste a autoriser le déplacement d’une solution s vers une solution s’ € N(s) telle
que F(s") > F(s). La probabilité de faire une telle démarche est calculée en fonction
de la température 7' qui est ajustée au fur et a mesure que le temps avance. Le

pseudo code du recuit simulé est représenté dans ’algorithme 1.2.

Algorithm 1.2 Recuit Simulé
Début

Sélectionner une solution initiale s € S.
Sélectionner une température initiale 7" > 0.
Sélectionner au hasard s’ € N(s).
o« F(s')— F(s)
si 0 < 0 alors

s— ¢
sinon

x < hasard([0,1])

si x < exp~?/T alors

s &

—
o9

finsi

: finsi

: Mettre a jour T’

: Aller a I’étape 4 si la condition d’arrét n’est pas vérifiée.
: Fin.

— =
D U W

En général, on choisit une température initiale suffisamment élevée qui donne
une plus grande liberté pour 'exploration de I'espace de recherche. Puis, petit a
petit, la température décroit jusqu’a atteindre une valeur proche de 0, ce qui signifie

que la méthode n’acceptera plus de détériorer la solution courante [5].
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Le recuit simulé a été appliqué avec succés a un grand nombre de problémes
d’optimisation NP-difficiles tels que, le probléme d’affectation quadratique [12], et
les problémes d’ordonnancement de type job-shop [52].

Recherche Tabou : La recherche tabou est introduite par Glover [27]. Son
fonctionnement est plus proche de la méthode de descente que du recuit simulé.
Tabou considére un ensemble de points voisins du point courant, puis le meilleur
voisin, dans cet ensemble, est choisi pour étre le point courant suivant, méme s’il
est de qualité inférieure au point courant précédent. Cependant, cette stratégie a
tendance a revenir sur des points déja visités, c¢’est pourquoi la méthode tabou utilise
une mémoire a court terme : la liste tabou. Cette liste conserve une information sur
les derniéres itérations de I’algorithme qui permet de se prémunir contre les cycles
courts [2]. Les opérations interdites sont alors déclarées "tabou", d’ou le nom de
la méthode, ce qui a pour effet de restreindre le voisinage aux solutions les plus
susceptibles de diriger I’exploration vers des régions inexplorées. La recherche se
poursuit jusqu’a ce que un nombre donné d’itérations soit effectué, ou on peut fixer
un temps limite apres lequel la recherche doit s’arréter. En résumé, le pseudo-code

de cette méthode est représenté dans 'algorithme 1.3 :

Algorithm 1.3 Recherche Tabou

Début
Sélectionner une solution initiale s € S.
Tabou «— &,s* «+ s.
Déterminer une solution s’ qui minimise F' dans N (s).
si F(s') < F(s) alors
s*— .
finsi
s — s
Mettre & jour la liste T'abou.
Aller a I'étape 4 si la condition d’arrét n’est pas vérifiée.
: Fin.

— =
= O

La méthode tabou a donné de trés bons résultats pour de nombreux problémes
difficiles, en plus, la méthode comporte moins de paramétres de réglage que le recuit
simulé, ce qui la rend plus simple d’emploi. Pour une description compléte de la

méthode, le lecteur pourra utilement se reporter au papier de Glover et Laguna [28].

2. Les algorithmes évolutionnaires

Les Algorithmes Evolutionnaires (AE) sont des métaheuristiques a base de po-
pulation qui s’inspirent des mécanismes de I’évolution naturelle. Une premiére adap-
tation des AE en optimisation combinatoire grace a un algorithme génétique, a été
introduite par Holland en 1975 [34].

Pour un probléme d’optimisation donné, les points de I'espace de recherche sont

appelés individus ou chromosome, ils sont constitués d’un ensemble de variables
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appelés génes, une population de solutions est donc un ensemble de chromosomes.
Le pseudo-code standard de cette méthode est décrit a l'algorithme 1.4. Dans cet
algorithme, On commence par générer une population initiale d’individus. Chaque
individu de cette population est évalué selon une fonction objectif F', qui mesure
son efficacité dans I'espace de recherche (on appelle aussi cette valeur adaptation).
Ensuite, la population de solutions est évoluée progressivement, par générations suc-
cessives en y appliquant des opérateurs de sélection, de croissement et de mutation.
L’objectif de ces opérateurs est d’améliorer globalement les performances des in-
dividus de la population courante. La sélection permet de favoriser les meilleurs
individus de la population, le croisement et la mutation ont pour but d’assurer une

intensification et une diversification efficace de 'espace de recherche.

Algorithm 1.4 Algorithme génétique

: Début

: Générer aléatoirement une population initiale.

répéter
Evaluer chaque individu de la population selon F'.
Sélectionner les parents dans la population.
Produire les enfants des parents sélectionnés par croisement.
Muter les individus.

: jusqu’a satisfaction du critére d’arrét.

: Retourner la meilleure solution trouvée.

Fin.

R BN Al

H
@

Les algorithmes évolutionnaires sont capables de s’adapter a n’'importe quel pro-
bléme d’optimisation. ils sont largement utilisés pour un trés grand nombre de pro-
blémes d’optimisation NP- difficiles. On peut citer, par exemple, 'ordonnancement
de la production, les systémes d’aide a la décision, optimisation multi-critéres et

divers problémes d’optimisation du domaine de transport.

3. Quelques autres métaheuristiques

Nous avons énuméré les grandes classes des métaheuriqtiques pour 'optimisation
combinatoire. Evidement, d’autres méthodes de métaheuristiques moins répandues,
existent dans la littérature. Nous pouvons citer notamment la méthode GRASP [23],
I'optimisation par particule d’essaim [38], les systémes immunitaires artificiels [21]
et d’autres approches basées sur la logique floue. Actuellement, une attention parti-
culiére est portée sur une nouvelle classe de méthodes approchées qui implique une

combinaison de plusieurs métaheuristiques, il s’agit d’'une métaheuristique hybride.
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1.3 Optimisation par Colonie de Fourmis

L’intelligence d’essaim est une approche relativement nouvelle, elle s’inspire des
comportements sociaux des insectes et d’autres animaux. En particulier, les fourmis
ont inspiré un certain nombre de méthodes et de techniques appliquées a ’optimisa-
tion, la plus réussi est la technique d’optimisation connue sous le nom Optimisation
par Colonie de Fourmis (OCF).

1.3.1 Inspiration Biologique

Les éthologistes étudiant le comportement des insectes sociaux ont observé que la
coopération au sein des colonies est auto-organisée, elle semble résulter uniquement
des interactions entre les individus sans étre supervisé d’'une quelconque maniére.
Bien que ces interactions soient simples (par exemple, une fourmi se contente de
suivre la trace odorante laissée par une autre), elles permettent a la collectivité de
résoudre des problémes difficiles, telle la recherche du chemin le plus court entre le

nid et une source de nourriture, parmi d’innombrables voies possibles.

En marchant du nid & la source de nourriture et vice-versa (ce qui, dans un
premier temps, se fait essentiellement d’une fagon aléatoire), les fourmis déposent
au passage sur le sol une substance odorante appelée phéromone, ce qui a pour effet
de créer une piste chimique. Les fourmis peuvent sentir ces phéromones qu’ont un
role de marqueur de chemin : quand les fourmis choisissent leur chemin, elles ont
tendance a choisir la piste qui porte la plus forte concentration de phéromone. Cela
leur permet de retrouver le chemin vers leur nid lors du retour. Il a été démontré
expérimentalement que ce comportement permet 1’émergence des chemins les plus
courts entre le nid et la nourriture, & condition que les pistes de phéromones soient
utilisées par une colonie entiére de fourmis. Autrement dit, quand plusieurs chemins
existent entre le nid et la nourriture, une colonie peut exploiter les phéromones
déposés par des fourmis individuelles pour découvrir le chemin le plus court entre le

nid et la nourriture (voir la figure 1.1 [17]).

Il semble donc que le comportement des fourmis réelles est un type de mécanisme
d’optimisation distribué, a travers lequel chaque individu ne peut fournir qu’une trés
petite contribution. Il est intéressant de remarquer que, bien qu’une seule fourmi soit
capable de construire une solution (i.e. de trouver un chemin du nid a la nourriture),
c’est seulement le comportement du colonie qui crée le chemin le plus court. En un

sens, I'optimisation est une propriété émergente de la colonie de fourmis [36].

1.3.2 Technique d’optimisation

Le comportement de fourmis réelles était la source principale d’inspiration pour

la résolution de nombreux problémes d’optimisation combinatoires sous le nom d’une
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nouvelle métaheuristique "optimisation par les colonies de fourmis ou OCF". Dans
I’OCF, un certain nombre de fourmis artificielles établissent des solutions au pro-
bléme d’optimisation considéré et échangent I'information sur la qualité de ses so-
lutions par l'intermédiaire d’un arrangement de communication qui est réminiscent

de celui adopté par les fourmis réelles [13].

Différents algorithmes d’OCF sont proposés dans la littérature. L’algorithme
d’optimisation original est connu sur le nom Ant System a été proposé par Dorigo
et al [19]. Dés lors, un certain nombre d’algorithmes d’OCF ont été présentés [26,
18, 49, 10].

MNourriture Mowrritire

[a) (b}

F1G. 1.1 — Expérience du double pont binaire :(a) au début de 'expérience, (b) a la
fin de 'expérience.

1.3.3 La Métaheuristique OCF pour 'optimisation combina-
toire

Plusieurs problémes combinatoires peuvent étre résolus par un algorithme OCF
exige de définir :
— Une représentation graphique du probléme avec une recherche collective des
solutions par plusieurs agents simples (fourmis).
— Le procédé auto-organisationnel (positive feedback process).

— Une heuristique pour guider la recherche.
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Dans les algorithmes OCF, une population finie (colonie) d’agent (fourmis artifi-
cielles) résolvent collectivement le probléme combinatoire en utilisant la représenta-
tion sous forme de graphe G(V, E) pour trouver des solutions de bonne qualité. tan-
dis qu’un agent construit sa propre solution, elle modifie la perception du probléme
par les autres agents en fonction des caractéristiques du probléme et de ses propres
performances. Les fourmis artificielles se déplacent d’'un sommet & un autre en éta-
blissant incrémentalement une solution partielle. En plus, les fourmis déposent une
certaine quantité de phéromone sur les sommets ou sur les bords qu’elles traversent.
La quantité de phéromone déposée dépend de la qualité de la solution trouvée. Les
fourmis suivantes emploient I'information de phéromone comme un guide vers des

régions prometteuses de I’espace de recherche.

La métaheuristique OCF est montrée dans I'algorithme 1.5. Aprés I'initialisation,
I’OCF effectue un certain nombre d’itérations : a chaque itération, un certain nombre
de solutions sont construites par les fourmis, ces solutions sont alors améliorées par
une phase de recherche locale (cette étape est facultative), et finalement la mise a
jour des traces de phéromones est effectuée. Ce qui suit est une description plus

détaillée de ces trois phases.

Algorithm 1.5 OCF

: Début

. Initialisation().

: tantque (état d’arrét non rencontrer) faire
Construction Solutions().

Recherche Locale().

Mise a jour phéromone().

: fin tantque

Fin.

1. Construction des Solutions

Un ensemble de fourmis artificielles construit des solutions (un ensemble fini
de composants). La construction des solutions commence par une solution partielle
sp = &, a chaque étape de construction, la solution partielle s, est prolongée en ajou-
tant un composant faisable de solution de l'’ensemble N(s,) (les composants voisins
ou les successeurs de s,). Le choix d’un composant est guidé par un mécanisme
stochastique, en fonction de la quantité de phéromone liée a chacun des éléments
de ensemble N(s,). La régle pour le choix stochastique des composants de solution
change a travers différentes variantes d’OCF, mais, elle est toujours inspirée par le

modéle du comportement des fourmis réelles.
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2. La Recherche Locale

La métaheuristique de colonie de fourmis est souvent plus efficaces quand elles est
hybridée avec des algorithmes de recherche locale. Ceux-ci optimisent les solutions
trouvées par les fourmis, avant que celles-ci ne soient utilisées pour la mise a jour des
pistes de phéromone. Du point de vue de la recherche locale, utiliser des algorithmes

de colonies de fourmis pour engendrer une solution initiale est un majeur avantage.

3. Mise a jour des phéromones

Les informations réunies par les fourmis depuis le début du processus de re-
cherche, sont codées sous la forme de traces de phéromone, elles représentent une
mémoire collective de communication & long terme qui influence le comportement
des fourmis [36]. La mise a jour de la trace de phéromone est réalisée dans le but
de mieux diriger la recherche. Cette opération s’effectue en deux étapes. Dans une
premiére étape, toutes les traces de phéromone sont diminuées, pour simuler 1’éva-
poration en multipliant chaque composant phéromonal par un ratio de persistance
p tel que 0 < p < 1. Dans un deuxiéme temps, elle consiste a augmenter les niveaux

de phéromone liés & un ensemble choisi de bonnes solutions.

1.3.4 Principaux variantes d’OCF

Plusieurs variantes de colonies de fourmis sont proposées dans la littérature.
Ici, nous présentons ’algorithme original Ant System, et les deux variantes les plus
réussies : Ant Colony System et MAX-MIN Ant System.

1.3.4.1 Ant System

L’Ant System (AS) a été présenté en 1991 par Marco Dorigo dans sa thése de
doctorat [16]. Il est le premier algorithme de fourmis & apparaitre et le prototype de
plusieurs autres méthodes. L’AS a été créé au départ pour la résolution du probléme
de voyageurs de commerce ("Travelling Salesman Problem", TSP). Ce probléme
consiste a trouver le plus court chemin hamiltonien dans un graphe complétement
connecté. Il s’agit sans doute du probléme d’optimisation NP-Difficile le plus utilisé

comme test pour cette nouvelle méthode d’optimisation.

Le fonctionnement général de AS (Algorithme 1.6) consiste a construire des che-
mins pour un ensemble fini de fourmis (k = 1,...,m), de maniére probabiliste en se
basant sur la mémoire collective (la trace de phéromone) pour un nombre de cycles
donnés. Un cycle, aussi appelé itération, est complété chaque fois que toutes les
fourmis ont terminé la construction d’une solution (toutes les fourmis ont parcouru

les n sommets qui composent le graphe).
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Algorithm 1.6 Ant System
: Début
Trs < T0y Nrs < ]—/drs (\V/TS)
t—1
pour k£ =1,...,m faire
Choisir une ville 7 au hasard et affecter tabou; < @
tantque (|tabouy| #nombre villes ) faire
Choisir une ville j ¢ tabouy, selon la formule 1.4
tabouy, < (tabouy, j)
fin tantque
Calculer la quantité ATZ!; conformément a ’équation 1.3
: fin pour
: Mettre & jour 7,4 selon la formule 1.1
ct—t+1
: Vider toutes les listes tabou.
. si (t < tmax) ou (pas de stagnation) alors
aller a I'étape 4
: sinon
Arréter
: finsi
: Fin.

S G e G
S © O NDU WO

Au départ, tous les éléments de 7;; (La trace de phéromone sur les différent
arcs (i,7) sont initialisées a une petite valeur constante positive 7y. Ces variables
de phéromones sont mises a jour de maniére globale, a la fin de chaque cycle ¢

(1 <t < tmax) et selon la formule 1.1, ou p est un paramétre d’évaporation.
Tij = (1—p) XTij—f—ATz'j (11)

On calcule d’abord Ar;; pour chaque aréte (i, j), selon la formule 1.2, ou ATZ} est
la quantité de phéromone laissée par une fourmi k sur I'arc (4, 7). Cette quantité se
calcule selon la formule 1.3, ot @) est une constante, L est la longueur du chemin
trouvé par la fourmi k. Ainsi, la quantité de phéromone laissée par une fourmi sur
une aréte est fonction de la qualité de la solution finale qu’elle a produite. Toutes les
fourmis participent a la mise a jour de la trace et elles n’ajoutent aucun phéromone

sur les arétes qu’elles n’ont pas empruntées pour construire leur solution.

ATZ‘J‘ = i AT{; (12)
k=1

ko
Arij =

{ Q/Ly  sila fourmik empruntel'arc (i — j) (1.3)

0 Sinon

Lorsqu’une fourmi k£ doit faire le choix de la prochaine ville & visiter, elle calcule
la probabilité de transition vers chaque ville potentielle s € N(s,), notée P, ou r
est la derniére ville visitée par la fourmi k. Cette probabilité est en fonction de la

visibilité 7;; et la quantité de phéromone 7;; déposée sur I'arc reliant ces deux villes.
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Pour le probléme TSP, la valeur de 7;; est donnée par 1/d,s (d.s est la distance
entre la ville r et s). Cette information statique est utilisée pour guider le choix
des fourmis vers des villes proches, afin d’éviter les villes trop lointaines. La régle de

déplacement appelée régle aléatoire de transition est donnée par la formule suivante :

[Trs]a [777'5}'8 .
P P T8 ¢ tabouy,
PTS = w%%l:bou[ ] [n ] (14)

0 Sinon

— «, ( : Deux paramétres qui controlent 'importance relative entre 'intensité
de la trace de phéromone et la visibilité.
— tabouy : Une mémoire tabou est associée a chaque fourmi k, afin d’éviter de

re-sélectionner une ville déja visitée.

Ce processus est réitéré jusqu’a aller & un nombre maximum de cycles tmax ou
en cas d'une stagnation de la recherche (toutes les fourmis suivent le méme chemin
et construisent la méme solution a plusieurs reprises), il dénote une situation dans
laquelle on doit arréter la rechercher. ’algorithme donne en retour le meilleur chemin

mémorisé.

1.3.4.2 Ant Colony System

L’Ant Colony System (ACS) a été introduit par Dorigo et Grambardella [18]
pour améliorer les performances du premier algorithme sur des problémes de grandes
tailles, ACS est fondé sur une adaptation du AS : [20]

1. ACS introduit une régle de transition dépendant d’un paramétre ¢o(0 < go <
1), qui définit une balance diversification /intensification. Une fourmi £ sur une

ville ¢ choisira une ville 5 selon la formule suivante :

(1.5)

argm@xwgétabouk[(ﬁw) (nlw)ﬂ] 7<= q
J Sinon

Ou ¢ est une variable aléatoire uniformément distribuée sur [0, 1] et J une ville
sélectionnée aléatoirement selon la régle de transition de AS avec a = 1. En
fonction du parameétre qq, il y a donc deux comportements possibles : Si ¢ > qq
le choix se fait de la méme facon que pour I'algorithme AS, et le systéme tend
a effectuer une diversification. Si ¢ < g, le systéme tend au contraire vers une

intensification.

2. La gestion des pistes est séparée en deux niveaux : une mise a jour locale et
une mise a jour globale. Chaque fourmi dépose une piste de phéromone lors

de la mise a jour locale selon la regle :
Ti(t+1) = (1= p) - m;(t) + p - 735(t) (1.6)

Ou 7y est la valeur initiale de la piste. A chaque passage, les arétes visitées

voient leur quantité de phéromone diminuée, ce qui favorise la diversification
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par la prise en compte des trajets non explorés. A chaque itération, la mise a

jour globale s’effectue comme ceci :

Tt +1) = (L= p) - 73;(t) + p - 73;(1) (1.7)
Ou les arétes (7, ) appartiennent au meilleur tour de longueur L* et ou 7;; =
1/L*. Ici, seule la meilleure piste est donc mise a jour (meilleure solution par

itération ou meilleure solution globale), ce qui participe & une intensification

par sélection de la meilleure solution.

3. Le systéme utilise une liste de candidats qui stocke pour chaque ville les v plus
proches voisines, classées par distances croissantes. Une fourmi ne prendra en
compte une aréte vers une ville en dehors de la liste que si celle-ci a déja été
explorée. Concrétement, si toutes les villes ont déja été visitées dans la liste de
candidats, le choix se fera en fonction de la régle 1.5, sinon c’est la plus proche

des villes non visitées qui sera choisie.

Une autre variante de ACS est I’hybridation entre le ACS et une méthode de re-
cherche locale de type 3-opt [18]. Ici, la recherche locale est lancée pour améliorer
les solutions trouvées par les fourmis (et donc les ramener a 'optimum local le plus

proche).

1.3.4.3 Max-Min Ant System

Stutzie et Hoos [49] introduisent le Maz-Min Ant System dans lequel la force de
la trace de phéromone est restreinte & un intervalle donné. Deux bornes inférieure
(Tmin) €t supérieure (Tq.) pour la trace sont établies en fonction de la taille de
I'instance a résoudre. Le but de cette limitation est d’éviter la convergence trop
rapide qui est observé lorsque la mise a jour est faite uniquement par la meilleure
fourmi du cycle (best iteration). Cette méthode est considérée par ses auteurs comme
meilleure que 'AS et ACS pour le probléme TSP, 'algorithme a été amélioré avec

succes par une phase de recherche locale pour chaque fourmi.

1.3.5 Applications aux problémes NP-Difficile

Les algorithmes de colonies de fourmis sont abondamment étudiés depuis quelques
années et il serait trop long de faire ici une liste exhaustive de toutes les applications
et variantes qui ont été produites, OCF a été examiné sur probablement plus de cent
problémes NP-Difficile différents 17|, dans les deux principaux champs d’application
(problémes NP-Difficile et problémes dynamique), certains algorithmes ont cepen-
dant donné de trés bon résultats. On peut notamment retenir des performances
particuliérement intéressantes dans le cas de I'affectation quadratique, problémes de

planification, 'ordonnancement séquentiel et 'ordonnancement de voitures.

Cependant, une attention croissante a été donnée aux problémes bien plus pro-

vocant tels que : 'optimisation multi-objectif, les modifications dynamiques des
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données, et la nature stochastique de la fonction objectif et des contraintes de réso-
lution. D’autres développements se concentrent sur la prolongation de ’applicabilité
des algorithmes d’OCF de discret aux problémes continus et a I’étude des réalisations

paralléles des algorithmes OCF.

1.4 Probléme de plus court chemin et systémes de

transport Multimodal

IT a été souligné dans la section précédente que le monde réel offre un ensemble
trés divers de problémes d’optimisation. Dans ce mémoire, nous nous intéressons
plus particuliérement au probléme de plus court chemin (PCC) dans un Réseau de
Transport Multimodal (RTM). En premier lieu, la littérature consacrée a ce pro-
bléme est exposée : La notion de multimodalité, les différentes classes de problémes
rencontrés dans le domaine de transport, La classification présentée se base sur les
caractéristiques du probléme de plus court chemin traité et du modéle réseau utilisé.
Cette classification est suivie par une étude de complexité du probléme traité. Dans
un second temps, les différentes modélisations des réseaux de transport multimodal
sont particuliéerement détaillées, ainsi, on propose une implémentation objet pour le

modéle retenu.

1.4.1 Multimodalité

Ces derniéres décennies, la compétition de plus en plus forte entre les différentes
compagnies de transport et 'augmentation de la demande de transport a fait émerger
un nouveau concept : le Transport Multimodal, la Multimodalité consiste a assurer
un transport d'un point origine & un point destination en empruntant successive-
ment deux ou plusieurs modes de transport (bus, voiture, métro), chacun avec son
horaire de départ, d’arrivée et du coiit associé. La liaison entre ces modes est tra-
duite par la présence de poles d’échange ou de nceuds de correspondance, au niveau
desquels il y a des échanges de voyageurs entre deux ou plusieurs modes de trans-
port (figure 1.2). Celui-ci vise a rééquilibrer 'utilisation du réseau et des modes de
transport exploités. Il associe de fagon complémentaire la sécurité et 'efficacité d’un
mode (par exemple, le train) a la souplesse d'un autre mode (par exemple, le bus). Il
présente également des avantages importants pour la collectivité en constituant une
bonne réponse aux problémes de congestion, d’environnement et d’insécurité rou-
tiére. Dans ce contexte, 'optimisation des déplacements se traduit par la recherche
de la meilleure combinaison des modes qu’un usager doit emprunter pour réaliser

un déplacement entre deux points, source et destination spécifiés.
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Pour chaque ligne:

dates de départ

. Métro — — Taxi

Fi1G. 1.2 — Exemple de reséaux multimodal.

1.4.2 Réseaux de transport et ses variantes

Les systémes de transport sont caractérisés par le nombre de modes de transport

qu’ils incluent et le type de données associées |7].

1. Classification selon le nombre de modes de transport

On distingue deux types de systémes de transport : les systémes unimodaux et les
systémes multimodaux. En effet, si le systéme comporte un seul mode de transport,

il est dit unimodal. Dans le cas contraire, il est multimodal.

2. Classification selon le type des données

On parle des données statiques, dynamiques ou stochastiques.

— Statiques : la structure du réseau (stations, lignes) ainsi que ses paramétres
(temps, dates de départ, coits,. .., etc.) sont fixes.

— Dynamiques : Les temps et les cotits des trajets sont fonction des dates de
départ et des modes de transport choisis au niveau des stations. En plus, le
caractére dynamique peut étre représenter par la modification de la structure
du réseau (stations, lignes, modes de transport) au cours du temps. L’aspect
dynamique augmente fortement la complexité du probléme.

— Stochastiques : si les paramétres (temps, coits,..., etc.) et la structure du

réseau (rupture d’un chemin) sont représentés par des fonctions probabilistes.

Notons que dans le cas dynamique il faut tenir compte 1'aspect FIFO ou non du

réseau. Le caractére FIFO est da au fait que 'objectif d’arriver le plus tot possible
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a une station destination ne se réalise pas forcément en partant le plus tot possible

d’une station de départ.

1.4.3 Le probléme de plus court chemin et ses variantes

L’évaluation d’un réseau de transport est réalisée en déterminant les caractéris-
tiques des meilleurs itinéraires a emprunter pour réaliser un déplacement entre des
points de départ et des points destinations spécifiés (probléme de plus court che-
min). Deux classes de caractéristiques principales permettent de classer les travaux
identifiés dans la littérature sur ce probléme combinatoire |7]. Elles sont relatives

aux points de départ et d’arrivée du déplacement & optimiser et aux objectifs visés.

1. Classification selon les points de départ et d’arrivée

La recherche du plus court chemin différe selon le nombre de points de départ
(source) et de points d’arrivée (destination) sélectionnés. Elle peut étre effectuée :
— one-to-one shortest path : d’'un point source unique a un point destination
unique lui aussi.
— one-to-all shortest path : d’un point a tout autre point du réseau.
— all-to-one shortest path : d’'un ensemble de points sources a un point destina-
tion spécifique.

— all-to-all shortest path : entre toutes les paires de noeuds dans le réseau.

2. Classification selon les objectifs de résolution

chercher le chemin optimum revient a chercher l'itinéraire qui minimise ou maxi-
mise une fonction coiit spécifique, on parle alors de chemin le plus rapide, le moins
cher ou le plus court selon que I'objectif est la minimisation du temps, de cott ou
de la distance, dans le cas de la maximisation (circuit touristique par exemple), on
parle de chemin le plus long, le plus cher ou le plus lent, selon le nombre de critéres
choisis, on parle de mono-objectif si on considére un seul objectif, bi-objectif dans le
cas de deux objectifs ou multi-objectif dans le cas ou le nombre d’objectifs considéré

est supérieur a deux.

A partir de ces classifications, on peut dire que l’objectif de nos travaux de re-
cherche est de proposer une approche capable de résoudre le probléme de plus court
chemin (one-to-one) Multi-objectif dans un systéme de transport Multimodal (Dy-
namique, Stochastique et Non FIFO).
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1.4.4 Etude de Complexité

Dans la littérature, une attention particuliére est porté sur les problémes de plus
court chemin statique mono-objectif en utilisant les algorithmes exacts [4, 14, 22.
Cependant, méme un algorithme exact peut nécessiter un temps de calcul trés im-
portant dans le cas des graphes denses. C’est le cas par exemple des réseaux multimo-
daux qui contient beaucoup de nceuds de correspondance. Pour un réseau unimodal
dynamique et Non FIFO, la variante mono-objectif est déja NP-Difficile [44]. Ceci
suffit amplement & justifier que la problématique étudiée dans ce mémoire appar-
tienne a la classe NP-difficile.

En pratique, les problémes de plus court chemin réels sont rarement mono-
objectifs, il y a généralement plusieurs critéres contradictoires a satisfaire simul-
tanément. Ces problémes d’optimisation ont la particularité d’étre beaucoup plus
difficiles a traiter que leur équivalent mono-objectif. La difficulté principale est qu’il

n’existe pas une seule solution optimale, mais une population de solutions.

En conséquence, ’application considérée ici correspond a une variante plus com-
plexe du probléeme de plus court chemin. L’utilisation d’une méthode exacte est
impossible, Ce qui motive a priori 1'utilisation des approches de résolution appro-
chée. A partir de notre recherche bibliographique, nous constatons que ces outils
d’optimisation ont été peu utilisés dans le domaine de transport multimodal. Dans
ce cadre, Un travail plus récent sur le probléme de plus court chemin intermodal
est celui de boussejra et al [8]. C’est le seul travail le plus proche de notre. Les
contributions développées dans ce papier portent sur deux algorithmes qui utilisent
les mémes opérateurs génétiques (croissement, mutation) et ne se distinguent que
par la phase d’évaluation des individus, un processus de diversification est proposé
pour assurer la variété des solutions. D’autres travaux sont consacrés au traitement

en temps réel des requétes et la gestion de perturbations [54], [53], [11].

1.4.5 Modélisation des réseaux de transport multimodal

Comme nous avons déja vu dans la section 1.3.3, L’utilisation d’une modélisation
graphique plus adaptée facilite naturellement le développement d’algorithme OCF

pour une résolution efficace.

La modélisation des réseaux de transport fait appel, dans la majorité des cas, a
la théorie des graphes. Il est facile d’établir une correspondance entre ces derniers
et les systémes de transport. Les stations peuvent étre représentées par les noeuds
(sommets) et les segments de route liant deux stations successives par les arcs. Les
quatre représentations les plus utilisées pour le systéme de transport multimodal
sont le modéle classique [24], le modéle a base d’hypergraphes [41], le modéle espace-

temps [46], et le modéle multi-valué [55, 9.
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1.4.5.1 Modeéle classique

Un réseau de transport multimodal est considéré comme une généralisation d'un
réseau de transport unimodal. On peut passer d’une représentation unimodal vers
une représentation multimodal dans laquelle le modéle doit faire apparaitre les dif-
férents modes de transport et les dates de départ existants et doit permettre aussi
de représenter leurs correspondances. Par conséquent, plusieurs nouveaux éléments

(arcs, noeuds) doivent étre ajoutés dans le graphe de modélisation.

G(V, E) unimodal vers G'(V’, E') multimodal :

Pour chaque mode de transport k :
1. Pour chaque station v, nous ajoutons un nouveau nceud v, dans V/,
2. Remplacer chaque arc (u,v) par trois nouveaux arcs dans E' : (u, ug), (ug, vg) et
(vg, V).
— Le nceud vy, s’appelle le point d’accés (access point) pour le mode k a la station
v.
— L’arc (ug,vy) s’appelle un arc de déplacement et représente le déplacement de
la station u & la station v par le mode de transport k.
Les deux arcs (vg, v), (u, uy) sont introduits pour assurer le changement de mode de
transport sur les deux sommets u et v :
— L’arc (vg,v) s’appelle un arc de descente (alighting edge) pour représenter le
descendant a la station v du mode de de transport k.
— L’arc (u, ug) s’appelle un arc d’attente (waiting edge) pour représenter 'attente
de mode de de transport k a la station wu.
Le méme processus de changement est appliqué pour chaque date de départ ¢ d’'un

mode de transport k.

Bien que ce modéle soit adapté, il reste limité a des réseaux de taille réduite.
Par exemple, pour un systéme de transport multimodal avec p stations, m modes de
transports, et de ¢t date de départ pour chaque mode. La taille de graphe augmente
avec (p-m -t) neeud, et (p* - m - t) arcs de déplacement, et (p - m - t) arc pour

représenter le changement de modes de transport.

1.4.5.2 Modéle hypergraphe

Les hypergraphes généralisent la notion de graphe dans le sens ot les arétes relient
un nombre quelconque de sommets (compris entre un et le nombre de sommets de

I'hypergraphe).

Un hypergraphe est défini par un graphe Hg = (Hy, Ha) ot Hy = {nq,...,nn}
est U'ensemble des nceuds et Hy = {aq,. .. ,ay} est 'ensemble des hyper-arcs. Un
hyper-arc a; € A est défini par un couple (T'(a;), H(a;)) ou 'ensemble T'(ai) € N
représente la base de I'hyper-arc, et ’ensemble H(a;) € N/T(a;) représente sa téte.



Chapitre 1. Optimisation par colonie de fourmis et probléme de transport multimodal 23

Ainsi, si pour chaque a; € A, T(a;) = 1 et H(a;) = 1, 'hypergraphe est un graphe
simple |7].

Lozano et Storchi [41] Modélisent un réseau multimodal par un hypergraphe
dans lequel, ils associes pour chaque mode de transport un hyper-arc de sorte que
la base u d’un hyper-arc a = (u, h(a)) représente le nceud commun aux lignes du
méme mode. Les successeurs de ce nceud composent la téte h(a) = {vy,vq, ..., v} de
I’hyper-arc. La modélisation d’hypergraphe est bien adaptée a la représentation de
changement de modes de transport, elle permet d’orienter le choix de transport vers
le mode de déplacement le mieux adapté selon la préférence de passager (trouver le

plus court chemin viable).

1.4.5.3 Modéle espace temps

Cette représentation a été développé pour les réseaux de transport dynamiques
discrets avec la prise en compte des temps d’attentes. Les valeurs des dates de départ
associées aux noeuds varient dans un ensemble discret 7' = {t1, ..., t,} de cardinalité
q. Pour chaque date ¢;, un temps de trajet v;;(t) est attribué a chaque arc (¢, 7). De
ce fait, les dates d’arrivée possibles sur les nceuds destination sont déterminées par
ti + d;j(t;).

Le plus court chemin dynamique dans un modéle discret peut étre efficacement
étudié et résolu en présentant le réseau d’Espace-Temps R = (V, E) ainsi défini :

- V={ip:ie NN1<h<g}

— E={(in, Jk) : (i,4) € A tp, +d;j(tn) = th, 1 <h <k <gq}

Afin de modéliser la station d’attente, de nouveaux arcs (d’attentes) sont ajoutés
dans E de la facon suivante : (i, i, + 1).

Comme un exemple simple, soit le réseau dynamique a trois nceuds de la figure
1.3. les ensembles date avec 1 < |date| < 4 regroupent les valeurs des temps de
trajet associées aux périodes de temps définies par 'ensemble T' = {t;,to, t3,14}.

Cette modélisation est bien adapté au cas des réseaux dynamiques, mais, elle
reste limité & des réseaux de taille réduite. Pour un réseau de transport multimodal
avec n neeuds, m arcs, x modes et ¢ intervalles de temps, le réseau résultant du modéle

espace-temps est de taille (n -t - 2) nceuds et un nombre d’arcs < (m+n) - ¢ - t.

1.4.5.4 Modéle multi-valué (le modéle retenu)

Le réseau de transport est représenté par un graphe G = (N, A, X, T) dans
lequel : N = {ny,ng,...,n,} est 'ensemble des nceuds représentant les stations
du réseau. A représente les arcs modélisant les trongons de routes. X = Ux(n;)
définit tous les modes de transport desservant les stations du réseau et finalement
T = Ut[z(n;)] est 'ensemble des dates de départ associées aux modes de transport

de toutes les stations du réseau. La différence entre une date de départ et une date
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@—»@—»@ date(1-2)={1,1,2,1}
date(2-3)={2,3,1,2}

Le graphe |initiale date(3-1)={1,1,2,2}
@ O
@ @

Arc d’attente l

Le graphe espace-temps résultant

F1G. 1.3 — Exemple de réseau espace temps

d’arrivée sur un nceud quelconque du graphe définit la valeur du temps d’attente
sur ce nceud, le temps nécessaire pour effectuer un changement de mode sur ce
neeud est aussi considéré comme un temps d’attente. La valeur de ce temps sur le
nceud destination D est égale a zéro. Elle est également nulle si le mode d’arrivée
a un nceud donné et celui de départ sont identiques (pas de changement de mode).
Parfois, en cas de contrainte de départ sur S, cette valeur est représentée par la
différence entre la date de départ t choisie pour quitter S et la date de départ td;

souhaitée par le passager [9].

Pour chaque couple (z,t) tel que z € X|[v] et t € T[z], et selon le nombre d’ob-
jectifs, plusieurs valeurs (temps, cott,..., etc.) sont assignées, par exemple v;j( )
définit le temps nécessaire pour aller du nceud ¢ vers le nceud j avec un mode de
transport x en quittant ¢ & une date ¢. Donc, chaque arc du graphe porte autant

d’étiquettes que de modes de transport et de dates de départ possibles.

1.4.6 Implémentation du modéle retenu

L’utilisation d’une modélisation plus adaptée facilite naturellement le dévelop-
pement d’algorithmes OCF de résolution efficace. Mais I'implémentation du modéle

influence tout autant les performances.

Une implémentation du réseau de transport multimodal proposée dans |7] est
basée sur des listes chainées. Les nceuds du graphe sont groupés dans une structure

de liste. Chaque nceud est utilisé comme un point d’accés a une structure de liste qui
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regroupe ’ensemble de ses successeurs. Les éléments de la liste sont les paramétres
associés au graphe : 1) les modes de transport pour lier le nceud base (point d’accés)
avec ses successeurs, 2) les dates de départ associées a chaque mode, 3) les valeurs
des temps et coit de trajet pour chaque couple (mode, date), ces paramétres sont
stockés dans une matrice dont les colonnes sont les modes et les lignes sont les
dates de départ. Les éléments situés a l'intersection d’une ligne et d’une colonne
fournissent le temps et le coit de trajet pour le couple (mode, date) correspondant.
Ce modéle est de taille importante, sa représentation sous forme matricielle, risquant

de comporter de trop nombreux éléments nuls.

Classe Graphe {
Vecteur nd (N) : Noeud;
}

Classe Noeud {
Num_nd;
Vecteur suc (M) : Arc ;

Classe Arc {
Num_nd_suc;
Vecteur mode(X) : Mode ;

Classe Mode {
Nom_Mode;
Vecteur date (Y) : Date ;

Classe Date {
Date_Depart;
Coiit;
Temps;
Autres paramétres;

FiG. 1.4 — Implémentation objet du modéle multi-valué

Notre implémentation se base sur une conception orientée objet, dans laquelle
les structures de données utilisées sont représentées par des objets. On peut définir
le modéle multi-valué G(N, A, X, T) par une description de composition entre les
élements N, A, X, et T. Un graphe est constitué de nceuds, dont certains sont
reliés par des arétes avec un ensemble de nceuds successeurs, et pour chaque arc
un ou plusieurs modes de transport sont associés, et finalement un ensemble de

dates de départ est défini pour chaque mode de transport dans lesquels plusieurs
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valeurs (temps, coiit,. .., etc.) sont assignées. On se base sur cette description, notre
implémentation prend la forme d’une suite de définitions de cinq classes décrites

dans la figure 1.4.

Pour notre part, nous ne s’intéressons pas a I'information multimodal, c¢’est un
autre axe de recherche, nous nous contentons dans cette implémentation de présenter
les bases nécessaires a la compréhension des approches de résolution proposées dans

les chapitres qui suivent.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les concepts clés, la formalisation et les principaux efforts de

la communauté scientifique relatifs a notre sujet de mémoire y ont été présentés.

Nous avons fait le choix de traiter le probléme de transport multimodal. Ce pro-
bléme n’est pas simple et ne peut étre traité dans sa globalité dans le cadre de ce
magistére. L’étude bibliographique a montré que la résolution de ce probléme consti-
tue un axe de recherche peu exploré a ce jour. Nous avons orienté alors nos travaux
vers I'optimisation multi-objectif du transport multimodal. L’utilisation de colonie
de fourmis ayant fait ’objet de rares travaux dans le cadre de cette application,
nous avons alors opté pour proposer des algorithmes de résolution basé sur cette
métaheuristique. Pour finir, nous avons proposé une implémentation objet pour le

modéle adopté.



Chapitre 2

OCF mono-objectif appliquée au
réseau de transport multimodal

2.1 Introduction

L’évaluation d’un réseau de transport est réalisée en déterminant les caractéris-
tiques des meilleurs itinéraires a emprunter pour réaliser un déplacement entre un
point de départ et un point de destination spécifiés. Ceci revient a résoudre une va-
riante particuliére du probléme de plus court chemin, qui est I'un des problémes les
plus classiques d’optimisation. Comme nous avons vu précédemment, la complexité
des réseaux multimodaux ne cesse d’augmenter; le nombre de stations, de poles
d’échanges et de lignes de transport sont de plus en plus importants, A cette com-
plexité, s’ajoute le caractére dynamique des réseaux de transport. En conséquence,
Il est nécessaire d’utiliser les méthodes de résolutions approchées, notre choix s’est
porté sur les algorithmes de colonies de fourmis, ces derniers sont reconnus et appré-
ciés pour leur capacité a fournir des solutions de trés bonne qualité avec des temps

de calculs raisonnables.

Ce chapitre débute par la formulation mathématique du systéme de transport
étudié (section 2). Puis, nous proposons deux méthodes monocritéres (OCF1-PCC-
RTM, OCF2-PCC-RTM) adaptées a la résolution du plus court chemin multimodal
(section 3 et 4). Vu la supériorité de la qualité des solutions de PTOCF2-PCC-RTM,
nous ’avons adapté pour 'optimisation du temps de transport qui nécessite une ré-
solution bi-objectif (temps d’attente, temps du trajet), deux variantes sont proposées
selon la définition de I'information heuristique (section 5). Enfin, les résultats des

tests effectués pour comparer ces différentes versions sont présentés dans la section 6.
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Le travail présenté dans ce chapitre a fait l'objet d’une publication scientifique

présentée a la conférence internationale METAO08 [50]

2.2 Formulation mathématique du probléme

La recherche de plus court chemin est formulée sous forme d’une requéte qui
spécifie :

— Le point source : S

— Le point destination : D

— la date de départ du nceud S : td,
Une solution du probléme est représentée par une suite de nceuds caractérisés indi-

viduellement par un triplet (noeud, mode, date) :

Usp = {(nlvxlatl)a (n27x27t2)7 Sy (nfuxf*latf*l)? (nf = D>} (2'1)

Le triplet (n;,z;,t;) signifie un déplacement du nceud n; vers le nceud n;4q par le
mode de transport x en quittant n; a la date ;.

L’algorithme d’optimisation proposé s’appuie sur la définition et ’évaluation d’un
certain nombre de variables :

— le temps total de transport : Tsp.

— les valeurs de temps du trajet sur les arcs (n;_1,n;) en utilisant le mode z;_;
ala date ;-1 @ Un,_iny(wi1,tioy)-

— Les dates d’arrivée au plus tot sur les nceuds n; : dry,.

— le temps d’attente sur chaque nceud n; : 0,;.

— le cott total de transport : Csp.

— les valeurs de cout du trajet sur les arcs (n;_1,n;) en utilisant le mode x;_1 &
la date t;—1 : ¢Gn,_yn, (i1, bi).

La détermination des valeurs de ces variables, sur le chemin I1gp, est effectuée comme
suit :

— La date d’arrivée sur le nceud n; est égale a la somme de la date de départ
t;_1 du prédécesseur n; 1 et de la valeur du temps de trajet associée a 'arc
(n;—1,m;) en utilisant le mode x;_; :

Arpi = tic1 + Uny_ing(air tin) (2.2)

— La valeur du temps d’attente sur le nceud n; est égale a la différence entre la
date de départ t; et la date d’arrivée dr,, :

Oni(ti—1,t;) =t; — dry, (2.3)

— Le temps total de transport : c’est la somme des temps de trajets et d’attentes
sur IIgp qui est égal a la différence entre la date d’arrivée sur le nceud D et la
date de départ du nceud S.

Tsp =drp —ts (2.4)

— Le cotit total de transport :

CSD == E ¢nini+1 (.’L'Z', tl) (25)

n;,x;,t €1
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2.3 OCF pour le probléme de Plus Court Chemin
Mono-critére dans un Réseau de Transport Mul-

timodal (OCF1-PCC-RTM)

Cette section explique comment 1’optimisation par colonie de fourmis a été adap-
tée pour le probléme de plus court chemin mono-critére dans un systéme de trans-
port multimodal en utilisant la modélisation graphique proposée dans le chapitre

précédent.

L’algorithme de base Ant System pour le probléme de voyageurs de commerce
constitue l'algorithme de départ qui sera amélioré par une autre variante (modifi-
cation par incrément de cette algorithme de départ, plus précisément, on s’appuie
sur le Maz-Min Ant System qui fournit un meilleur compromis entre I’exploitation

et I'exploration de I’espace de recherche)

2.3.1 Choix des critéres d’optimisation

Dans tous les cas, trouver le chemin optimum revient a chercher I'itinéraire qui
minimise ou qui maximise une fonction spécifique. Cette recherche est définie en
fonction des objectifs considérés. Les deux objectifs choisis pour l'illustration des
résultats sont la minimisation du cotut et du temps de transport. Ce choix s’est
appuyé sur les raisons suivantes : La durée du trajet est reconnue comme étant I'un
des critéres qui influencent le plus, explicitement ou non, les choix des usagers. Le
cotlt a lui aussi une importance non négligeable, en particulier pour des trajets a
longue distance [37]. L’optimisation du temps nécessite une résolution bi-objectif,

elle sera abordée dans la section 5.

2.3.2 Description de 'algorithme OCF1-PCC-RTM

Le pseudo-code de 'OCF1-PCC-RTM est montré dans l’algorithme 2.1, il est
constitué de trois phases (initialisation, construction de solutions et finalement la

mise a jour de phéromone).

Avant d’écrire I'algorithme, deux éléments essentiels doivent étre ajoutés :

1. Mémoire de la fourmi : la mémoire tabouy(t) d’une fourmi & a 'instant ¢ est
une simple liste dynamique qui retient par quelles villes la fourmi est déja passé
au cours du cycle courant, y compris la ville sur laquelle est placée. En plus,
cette liste permet de sauvegarder la solution courante retenue, et d’effectuer
un retour arriére en cas d’échec du deplacement qui sera expliqué dans la suite

de cette section.
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2. Mémoire de phéromone 7;;., ) : représente la quantité de phéromone dé-
posée pour aller du nceud ¢ vers le nceud j par un mode de transport = en
quittant ¢ & une date t. Pour représenter cette information, il suffit d’ajouter

une variable réelle appelée phéromone dans la classe Date.

Classe Date {
Date_Depart
Colit
Temps
Phéromone

}

L’information 7;;. s est représentée dans le modele objet proposé dans le cha-

pitre précédent par : nd[i|.suc[j|.mode|z|.date[t]. Pheromone

2.3.2.1 Initialisation

Cette phase consiste tout d’abord a initialiser les paramétres spécifiques a ’'OCF
tel que le nombre de fourmis, le nombre maximal de cycles, le paramétre d’évapo-

ration de la trace de phéromone et les paramétres de la régle de transition.

Les pistes de phéromone sont initialisées comme suit : 7, ) <— p, ou p est une
petite constante positive, qui ne peut étre nulle (sinon, il y a un probléme lors du

calcul de probabilité de transition quand ¢ = 0).

2.3.2.2 Déroulement d’une itération

Aprés I'étape d’initialisation, voici le déroulement d’une itération. Elle s’effectue

en deux étapes : une étape d’initialisation et une autre sur le choix des transitions.

Etape d’initialisation : Le parcours du graphe pour trouver le plus court chemin
entre la source S et la destination D peut s’effectuer de deux fagons : un parcours
en avant qui commence du point source S ou alors un parcours en sens inverse qui

débute du point destination D.

pour diversifier ’espace de recherche, une exploration bidirectionnelle du graphe
a partir des deux points S et D est utilisée tel qu'on divise les fourmis en deux
ensembles, un ensemble cherche le plus court chemin de la source vers la destination
et 'autre de la destination vers la source. Cette différentiation entre les fourmis se
fait principalement par une fonction probabiliste (les fourmis sont réparties aléatoi-

rement sur les deux villes S et D).

Si le point de départ est S, I'algorithme progresse dans le graphe en manipu-
lant, a chaque étape de la résolution, les noeuds successeurs du noeud courant (déja

sauvegarder). Dans le cas contraire, les nceuds manipulés sont les prédécesseurs, ce
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Algorithm 2.1 OCF1-PCC-RTM

Main()
Début
Initialiser la trace de phéromone a p
tantque (t < Ncemax)&&(—=Stagnation) faire
pour k «—— 1,...,m faire
ville-départ«—fourmis-initialisation ()
construction-solution(ville-départ)
fin pour
update-phéromone()
fin tantque
Fin

Procédure construction-solutions(ville-départ)
Début
1 «—ville-départ
tantque destination non atteindre faire
si (aucune transition n’est possible) alors
i «— taboultabou.size — 1].noeud //retour arriére
sinon
calculer la transistion [j, z, ] selon la formule 2.6
tabouy « (tabouy, [j, z,t)
finsi
fin tantque
AF «— Cgp(tabouy)
Fin

Procédure update-phéromone()
Début
pour chaque aréte (i,7) € A faire
pour chaque mode x € X faire
pour chaque date t € T' faire
Tij(@,t) < P Tij(a,t)
fin pour
fin pour
fin pour
pour k=1,...,m faire
pour (i,7j,z,t) € tabouy, faire
Tij(z,t) < Tij(z,t)+Ak
fin pour
fin pour
Fin

Fonction formis-initialisation(Fourmis k)

Début

Vider la liste tabouy

Générer une variable aléatoire U uniformément distribuée sur [0,1]
si (U > 0,5) alors Retourner S sinon Retourner D

Fin
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qui nécessite de mémoriser en plus de noeuds successeurs, un ensemble de prédé-
cesseurs pour chaque nceud, ce qui augmente deux fois I'espace mémoire nécessaire

(inconvénient en terme d’espace pour des réseaux de taille importante).

Choix des transitions : La construction de solution progresse tant que la fourmi
n’arrive pas a la ville destination(.S ou D, selon la ville de départ choisie). La tran-
sition du nceud courrant ¢ vers le noeud 7 par un mode de transport x en quittant ¢

a une date £, dépend de :

1. La quantité de phéromone déposée ;)

- _1
Pij(x,t)

2. La visibilité nij(m,j)
La régle de déplacement (appelée régle aléatoire de transition) consiste a choisir

a la fois le successeur de ncoeud courant ¢ a visiter, et le mode de transport x a

utiliser, et la date de départ ¢ correspondante :

(Tij(2.0)* i)’ . ' '
Yo (Tikviw,)* Mikviw)” J ¢ tabou et J =1

Pijog) = kétabu (2.6)

0 stnon

Remarque :
— Les paramétres a et 3 sont utilisés afin de déterminer I'importance relative de
I'intensité de la trace et de la visibilité de choix de transition.
— Si la transition calculée par la fourmi k est effectuée sur le noeud ¢ vers le nceud
J par z a une date t, on ajoute le triplet (j,z,t) a tabouy.
— Un cycle est complété au moment ou la derniére des m fourmis a terminé sa

construction.

Echec de deplacement : En pratique, un réseau de transport multimodal
est un graphe connexe non complet, selon la régle de transition (formule 2.6), une

fourmi peut avoir une situation de blocage pendant la recherche d’une solution.

Définition 2. Une fourm:i est en blocage sur une ville j, si aucune transition vers

Pun de ses successeurs n'est possible (figure 2.1).

Les deux conditions de survenue d’un blocage sur une ville j sont :
1. I'ensemble de successeurs de j € tabou
2. n’existe plus une date de départ planifiée sur la ville j > dr;.

Pour faire face a ce probléme, nous proposons d’effectuer un retour arriére. Selon

le schéma précédent, il faut retourner au nceud ¢ pour trouver un autre chemin,
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'/
/@ _>< %_-_yEchec @
e \

F1G. 2.1 — Echec du deplacement.

en évitant de visiter une autre fois le nceud j. En effet, il suffit de connaitre le
prédécesseur du nceud de blocage, cette information est déja sauvegardée dans la
liste tabou. On peut facilement réduire le nombre d’échec de recherche, en empéchant
I’apparition de la deuxiéme condition de leur existence qui est trés fréquente par
rapport a la premiére. La prévention consiste a attribuer une borne maximale pour
I'ensemble de dates de départ planifié sur chaque nceud (Dmax). Dans ce cas, La
transition du nceud courrant ¢ vers le nceud 7 par un mode de transport x en quittant

1 & une date t, doit vérifier la condition suivante :

j & tabou et j =i etdr; < Dmax(j) (2.7)

2.3.2.3 La mise a jour de phéromone

I’adaptation du probléme est réalisée par le Ant-System, dont chaque fourmi
laisse une certaine quantité de phéromone sur I’ensemble de son parcours. La mise
a jour de la trace se fait d’une maniére globale, a la fin de chaque cycle et selon la

formule 2.8, o1 7y est le nombre de fourmis élitistes.
quj(m’t)(t + 1) - IO 7-7«] mt ( ) Z Azj a:t ﬁy Az] mt (28)

Afj(x,t) est la quantité de phéromone laissée par une fourmi k sur l'arc (7, j), par le
mode de transport x, en quittant ¢ & une date ¢. Selon la formule 2.1, une solution
du probléme est représentée par une suite de noeuds caractérisés individuellement
par un triplet (noeud, mode, date). Appelons II* le tour réalisé par la k"¢ fourmi
dans l'intervalle de temps [t,t + 1]. ITI¥ peut s’obtenir en analysant la mémoire de
la fourmi k£ a l'instant ¢. Chaque chemin est caractérisé par sa longueur représentée
par I’évolution de la variable coiit C'sp. La quantité déposée est bien fonction de la
qualité de la solution trouvée : plus le tour est court, plus les arcs qui composent
ce tour sont approvisionnés, ce qui permet de diriger la recherche vers les bonnes

solutions. On définit alors Afj(x ;) comme suite :

A, = 1/Csp(ITF) (2.9)
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La fourmi élitiste effectue une mise a jour supplémentaire de la trace selon le principe
d’élitisme [19], c’est-a-dire que la meilleure solution II* trouvée par l’algorithme

depuis le début de son exécution est utilisée pour renforcer d’avantage la trace de

*

phéromone par une quantité A’ )

(2.10), ce qui permet d’accroitre la convergence
de l'algorithme.

1 . *
. _ ) Tom (2,7, 2,t) €I (2.10)

ij(a.t) '
0 stnon

2.3.2.4 Fin de l’algorithme

L’algorithme progresse jusqu’a atteindre un nombre maximum des cycles tmaz
ou en cas d’une stagnation de la recherche (toutes les fourmis suivent le méme chemin
et construisent la méme solution a plusieurs reprises), il dénote une situation dans
laquelle on doit arréter la recherche. Un test de stagnation a été introduit dans notre
approche. Il consiste a calculer & chaque itération 'écart type o de la longueur de
tours des fourmis, si o est plus proche de zéro, on considére qu’il y a une situation

de stagnation et on arréte I’algorithme.

2.4  Version améliorée(OCF2-PCC-RTM)

L’amélioration de 1'algorithme précédent est basée sur le MAX-MIN Ant Sys-
tem [49]. Cette méthode est considérée par ses auteurs comme meilleur que I’Ant
System pour le probléme de voyageur de commerce et le probléme d’affectation
quadratique. Ils mentionnent qu’une amélioration de la performance pourrait étre

rencontrée dans le cadre d’autres problémes.

OCF2-PCC-RTM est fondé sur des modifications du OCF1-PCC-RTM :

1. La trace de phéromone est limitée a un intervalle [T, Tmaz], afin de garan-
tir une bonne exploration de I'espace de recherche, et prévenir la colonie de

fourmis de stagner sur une solution sub-optimale.

2. Les pistes sont initialisées a leur valeur maximale 7,,,,, afin de garantir une

exploration plus large de ’espace de recherche durant les premiers cycles.

3. Les phéromones sont mises a jour uniquement sur les pistes empruntées par la
meilleure fourmi du cycle. La mise a jour doit assurer que la trace de phéromone
respecte les limites [Tinin, Tmaz)- Formellement, cette opération s’effectue en

deux étapes selon la formule suivante :
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VZ,GAI:E:X,Lm

Tij(x,t) = Tmin St Tij(z,t) < Tmin

(2.11)

(I1) { V(i j,@,t) € Ty = Tijae +1/Csp(IT¥)

Tij(z,t) = Tmaz S Tij(z,t) = Tmax

2.5  Minimisation du temps de transport

Le temps du trajet change de facon remarquable d’un mode a un autre, d’une date
de départ & une autre, alors ce critére est un élément essentiel pour le choix modal
des usagers, dans lequel le client souhaite de minimiser le temps de transport entre
deux points source et destination. Comme nous ’avons déja signalé dans le chapitre
précédent (section 4.4), le caractére Non-FIFO du systéme de transport augmente la
complexité du probléme. En effet, 'objectif d’arriver le plus tot possible & un nceud
ne se réalise pas forcement en partant le plus tot possible d'un nceud de départ.
Dans ce cas, le temps d’attente intervient dans le calcul du temps de transport, La
minimisation de ce dernier dépend de la représentation de I'information heuristique,

deux variantes sont proposées :

Variante mono-objectif OCF2-PCC-RTM1(temps) : Le choix de transition
d’'une fourmi k sur une ville ¢ se fait selon le principe suivant : Le triplet
(j, x,t) sélectionné par la régle de transition correspond ici & celui qui, parmi
les choix possibles, présente la valeur minimale de la somme du temps de trajet
et des temps d’attentes. En effet, la visibilité 7, utilisée dans la régle de

transition devient comme suit :

1
Mij(2.3) = Oy 100 (2.12)

Variante bi-objectif OCF2-PCC-RTM2(temps) : Dans cette variante, ’opti-
misation du temps consiste & minimiser a la fois, le temps du trajet, et les
temps d’attentes, pour tenir de compte ces deux critéres, la probabilité de

transition décrite dans la formule 2.9 devient comme suit :

(Tij(a)* (o) (g7)°

Uij(a:ﬂf)
cond
> (Tikvwn)*(5 ! A( 1i )°
Pij(x,t) = k¢tabu ik V(w,l) o) (213)
0 Sinon

La variable cond représente la condition de transition définie dans la formule 2.7.
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2.6 Résultats expérimentaux

2.6.1 Protocole de test

Les réseaux de transport sur lesquels des tests ont été effectués sont crées en
exploitant un générateur aléatoire que nous avons développé. Ce générateur est
congu afin de fournir des graphes similaires au réseau de transport multimodal en

se basent sur la modélisation multi-valué décrite dans le chapitre 1.

Les tests sont réalisés sur des graphes de 30, 40, 60, 100, 300, et du 600 nceuds.
le nombre de modes disponibles est fixé a trois, Afin d’augmenter la complexité des
problémes, nous supposons un nombre important de dates de départ possibles pour
I'ensemble des noeuds de réseau. Treize problémes (P1,...,P13) sont construits selon
les points de départ et destination sélectionnés dans ces graphes, pour lesquels nous
avons effectué plusieurs tests (dix simulation pour chaque probléme afin de réaliser

quelques informations statistiques sur I’évolution moyenne des critéres considérés).

Pour cette étude, aucune comparaison avec les résultats d’autres travaux n’a pu
étre effectuée. A travers notre recherche bibliographique, nous ne sommes pas par-
venus & identifier des travaux traitant la méme problématique, avec un descriptif
complet de jeux de données publiés qui nous auraient permis d’effectuer ces compa-
raisons. Néanmoins, les résultats obtenus permettent de juger, la taille des problémes
qui peuvent étre résolus et sa rapidité. Afin de comparer entre les versions d’algo-
rithme proposés dans ce chapitre, les algorithmes ont été implémentés en JAVA| et

exécutés sur un processeur Pentium 4 (2,79GH) avec 192 Mo de mémoire vive.

2.6.2 Choix des paramétres OCF

Le tableau 2.1 présente les parameétres spécifiques a I’'OCF utilisés pour tester les
approches proposées dans ce chapitre. Ces paramétres ont été fixés aprés une série

de tests préliminaires appliqués sur des réseaux aléatoires de différentes tailles.

tmax |m | v |a |G| p [T mins T max] C
OCF1-PCC-RTM 50 60 3021|1109 - 1
OCF2-PCC-RTM 50 60| - | 2]11]0.9 [0.007, 3] Trmax

TAB. 2.1 — Paramétres adoptés pour tester les algorithmes OCF-PCC-RTM

Pour les conditions d’arrét ( tmaz, stagnation), on a constaté que nous arrivons
a une situation de stagnation dans tous les cas de tests avant d’atteindre la valeur

tmax, ce qui montre la convergence des approches proposées.
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2.6.3 Reésultats et discussions

Les tableaux 2.2, 2.3 présentent les résultats obtenus selon 'objectif a optimiser.
Au tableau 2.2, en considérant la minimisation du cotut de trajet, on retrouve dans la
premiére partie du tableau, les résultats d’exécution de ’algorithme de base (OCF1-
PCC-RTM), et dans la seconde partie, les résultats obtenus de la version améliorée
(OCF2-PCC-RTM). La taille des problémes considérés est représentée par un triplet
(IN],|X]|,|T|) ou | N| est le nombre de noeuds, |X| le nombre de modes de transport
et |T'| le nombre de dates de départ possibles pour I'ensemble des nceuds du réseau.
Les deux tableaux présentent les valeurs du coit et du temps minimales (Min),
maximale (Max), moyennes (Moy) et les temps moyens d’exécution (Moy-CPU)

pour I'ensemble des exécutions réalisées pour chaque instance testée.

OCF1-PCC-RTM(cout) OCF2-PCC-RTM(cotit)
Moy | Min | Max | Moy-CPU | Moy | Min | Max | Moy-CPU
P1(60, 3, 45585) | 107.66 | 102 | 109 12.33 106.5 | 102 | 108 19.36
P2(60, 3, 45585) | 176.83 | 175 | 181 16.85 175.16 | 174 | 177 25.89

4

P3(40, 3, 32681) | 107.16 | 106 | 109 3.4 106.66 | 106 | 107 5.50
P4(30,3,21570) 113,5 | 103 | 122 3.54 111,33 | 103 | 117 5.72
P5(30,3,21570) 59 59 59 1.845 59 59 59 4.02
P6(30,3,21570) | 103.33 | 100 | 106 8.55 100,83 | 100 | 103 4.50
P7(40,3,32681) | 104.16 | 103 | 107 5.3 102.83 | 102 | 104 8.21

TAB. 2.2 — Comparaison OCF1-PCC-RTM (cout)/OCF2-PCC-RTM(coit)

La qualité des résultats trouvés dépend de la taille du réseau traité, les deux
points source et destination sélectionnés et du nombre d’opérations effectuées afin

de trouver la solution.

A partir des résultats illustrés dans le tableau 2.2, on constate que la version
OCF2-PCC-RTM est supérieure ou égale a OCF1-PCC-RTM pour tous les pro-
blémes testés en ce qui concerne la fonction objectif & optimiser. I’application de
I'OCF2-PCC-RTM sera importante pour I'optimisation du temps de transport qui
augmente la complexité du probléme. La stagnation rapide de 'OCF1-PCC-RTM
explique le pourquoi d’un temps d’exécution faible par rapport au 'OCF2-PCC-
RTM.

L’algorithme de minimisation du temps de transport était testé sur le méme jeu
de données aléatoires. En plus, nous avons élargi ’application de tests sur d’autres
problémes (P8,...,P13). Les résultats présentés dans le tableau 2.3 sont obtenus
par I'exécution de l'algorithme OCF2-PCC-RTM, en prenant en considération les
deux méthodes d’optimisation du temps (mono-objectif et bi-objectif) citées dans la

section 2.5, on retrouve dans la premiére partie du tableau les résultats d’exécution
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OCF2-PCC-RTM1(temps) OCF2-PCC-RTM2(temps)
Moy Min Max | Moy-CPU | Moy Min Max | Moy-CPU
P1(60, 3, 45585) 186.33 168 223 30.81 168 168 168 16.92
P2(60, 3, 45585) 396.66 | 328 521 35.91 237 237 237 19.97
P3(40, 3, 32681) 209.83 | 193 238 8.79 195.33 | 193 207 5.02
P4(30,3,21570) 139,25 | 137.5 | 1425 7.94 137.5 137.5 137.5 3.23
P5(30,3,21570) 59.25 | 59.25 | 59.25 4.16 59,25 | 59,25 | 59,25 2.08
P6(30,3,21570) 123.5 121 136 8.65 121 121 121 5.96
P7(40,3,32681) 136.87 | 135.75 | 138.5 9.78 135 135 135 6.35

P&(100,3, 78315) 330.64 295 380 150.02 292.7 290 294.75 111.66

P9(100, 3, 78315 281.59 226 343 224.94 178.68 | 163.5 204 177.375

)
P10(100,3, 78315) 154.46 | 117.75 | 269 162.5 117.75 | 117.75 | 117.75 104.5

P11(300,3,693660) 105.55 100 116.5 509.61 98.5 98.5 98.5 325.67

P12( 300, 3, 693660) | 199.87 191 213 754.99 122.75 | 122.75 | 122.75 489.59

P13(600, 3, 1182840) | 220.83 | 162.5 294 2987.66 142.85 137 162.5 2044

TAB. 2.3 — Comparaison OCF2-PCC-RTM1(temps)/OCF2-PCC-RTM2(temps)

de la variante d’optimisation mono-objectif (OCF2-PCC-RTM1), et la variante bi-
objectif dans la seconde partie du tableau (OCF2-PCC-RTM2).

A partir de ces résultats, La résolution mono-objectif de probléme d’optimisation
du temps a été éliminée. Elle présentait une qualité des solutions médiocres au prix
de temps d’exécution important. La résolution bi-objectif a permis de confirmer ces

mauvais résultats.

2.7 Conclusion

Le probléme de plus court chemin multimodal considéré est un probléme dyna-
mique NP-Difficile. Dans le but de proposer une résolution de ce probléme, Nous
avons utilisé les algorithmes de colonies de fourmis. Plusieurs approches OCF sont
proposées dans cette premiére contribution. En premier lieu, nous avons présenté
I'algorithme de base OCF1-PCC-RTM. Cet algorithme a été amélioré pour obtenir
une autre version OCF2-PCC-RTM. Puis nous avons présenté deux variantes pour
I'optimisation du temps de trajet en incluant les temps d’attentes. La comparaison
des résultats ont montré l'intérét de 'OCF2-PCC-RTM et la variante bi-objectif

d’optimisation du temps de transport.

Les approches de résolution proposées dans ce chapitre fournissent une seule
solution, chose qui convient si les critéres considérés ne sont pas contradictoires
dans I’évaluation des solutions, dans le cas contraire, il nous faut une population de

solutions. Les approches développées dans ce sens font 'objet du chapitre suivant.



Chapitre 3

OCF multi-objectif appliquée au
réseau de transport multimodal

3.1 Introduction

L’optimisation par colonie de fourmis est une métaheuristique qui a été utilisée
avec succes pour résoudre une multitude de problémes d’optimisation combinatoire.
Toutefois, la plupart des travaux ont consisté a solutionner des problémes & objec-
tif unique. En pratique, les problémes d’optimisation réels rencontrés sont souvent
multi-objectif. Ces problémes ont la particularité d’étre beaucoup plus difficiles a
traiter que leur équivalent mono-objectif. La difficulté principale est qu’il n’existe
pas une seule solution optimale, mais un ensemble de solutions, connu comme 1’en-
semble des solutions Pareto optimales. Toutes les solutions de cet ensemble sont
optimales dans le sens ou le décideur peut simplement exprimer le fait qu’une solu-
tion est préférable a une autre, mais il n’existe pas une solution meilleure que toutes

les autres.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche OCF de recherche d’un
ensemble de solutions Pareto optimales. L’objectif principal de cette approche est

de générer une variété de solutions optimales diversifiées dans I’espace de recherche.

Nous commencons dans ce chapitre par définir quelques notions de 'optimisation
multi-objectif (section 2). Puis un état de I’art des approches de résolution OCF
proposées dans le contexte multi-objectif (section 3 et 4). Nous présentons ensuite
I’algorithme OCF proposé afin de solutionner plus efficacement la variante multi-
objectif du probléme de transport multimodal (section 5) et nous fournissons, enfin,
les résultats des tests permettant de juger des performances et de la validité de notre

approche (section 6).
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3.2 Optimisation multi-objectif

Cette section est dédiée a I'optimisation multi-objectif. Nous définissons en pre-
mier lieu quelques termes liés aux problémes d’optimisation multi-objectif, puis nous
présentons une classification des différentes approches de résolution existantes dans

ce domaine.

Définition 3. Un Probléme d’Optimisation Multi-objectif (POM) peut étre défini

de la maniére suivante :

PAO — min F(z) = {fi(z), fo(x),..., fm(x)} (3.1)

resS

Ou X ={x1,x9,...,2,} est le vecteur représentant les variables de décision, S repré-
sente [’ensemble des solutions réalisables associé a des contraintes d’égalité, d’inéga-
lité et des borne explicites (espace de décisions) et F(x) = {fi(x), fo(x), ..., fm(x)}

est un vecteur de m > 2 objectifs a optimiser [51].

3.2.1 Solution d’un probléme multi-objectif

L’optimisation multi-objectif consiste & trouver des solutions optimales en utili-
sant des méthodes efficaces qui offrant un bon compromis entre les différents objec-
tifs. Contrairement a ’optimisation mono-objectif, I’espace de solutions d’'un POM
n’est pas une solution unique, mais un ensemble de solutions, connu comme I’en-
semble des solutions Pareto Optimales. Toute solution de cet ensemble est optimale
dans le sens qu’aucune amélioration ne peut étre faite sur un composant du vec-
teur F' sans dégradation d’au moins un autre composant de ce vecteur. Un décideur
choisit alors parmi les différentes solutions proposées par l'optimiseur, la solution
de compromis qui lui convient le mieux. L’ensemble Pareto est identifié par une re-
lation d’ordre entre toutes les solutions trouvées. Cette relation d’ordre est appelée

relations de dominance.

3.2.2 Notions de base

Définition 4. (relations de dominance) Une solution s; domine une solution

s; st et seulement si :
Vk € [1,m] fr(si) < fu(s;) et 3k € [1,m] fi(si) < fr(s;) (3.2)

Ou m est le nombre d’objectifs a optimiser
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Le fait qu'une solution s; domine une solution s; sera noté s; < s; . Si s; est
meilleur que s; pour tous les objectifs, on notera alors s; < s;, lorsque on a ni
s; < s;, ni s; < 55, on notera alors s; <> s; .

Définition 5. (Ensemble Pareto) Les solutions qui dominent les autres mais
ne se dominent pas entre elles sont appelées solutions optimales au sens de Pareto

(ou solutions non dominées). Pour un probléeme d’optimisation multi-objectif donné,

l’ensemble Pareto Optimal (PO) est définit comme suit :

PO={zeS, -JyeSz<y} (3.3)

L’ensemble des solutions Pareto constitue la surface de compromis, appelée aussi
frontiére Pareto. Un exemple d’'une surface de compromis d’un probléme de mini-

misation bi-objectif est présenté a la figure 3.1.

® O Solution dominée

@ Point nadir

@ Point idéal

L Front Pareto

Min

F1G. 3.1 — Représentation de la surface de compromis (cas de minimisation de deux
objectifs)

L’objectif principal de la résolution d’un probléme multi-objectif est de générer

une variété de solutions Pareto optimales diversifiées dans I'espace de recherche.
Définition 6. (Point idéal) 1’optimisation de chaque objectif pris séparément
permet de trouver les différentes solutions optimales. Le vecteur de solutions corres-
pond alors au point idéal et peut étre exprimé comme suit :

Fr=(f1 05 )

fi = min,es fi(x)

(3.4)
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Il représente le but a atteindre et correspond généralement & une solution non
réalisable, Le point idéal est utilisé dans plusieurs méthodes d’optimisation comme

un point de référence.

Définition 7. (Point nadir) Le point nadir représente les valeurs mazimales
pour chacun des objectifs dans [’ensemble des solutions, il se définit de la maniére
suivante :

Fo= (i fa i f0)

fi = maxges fi(x)

(3.5)

3.2.3 Classification des métaheuristiques de résolution multi-
objectif

Plusieurs adaptations de métaheuristiques ont été proposées dans la littérature
pour la résolution de PMO et la détermination des solutions Pareto. Ces approches

peuvent étre classées en trois catégories [51] :

— Les approches scalaires : Plusieurs approches traditionnelles transforment
le PMO en un probléme mono-objectif. Pour ces approches, une fonction ob-
jectif est créée de telle sort qu’elle permet de traiter le probléme d’optimisation
multi-objectif comme un probléme d’optimisation classique a un seul objectif,
et donc d’utiliser des méthodes déja existantes pour traiter de tels problémes.
Parmi les approches proposées dans cette classe, on trouve les méthodes d’agré-
gation, les méthodes e—contrainte, et les méthodes de programmation par but
(goal programming). Le défaut de cette classe est qu’elle ne génére qu’une seule
solution optimale et nécessite pour le décideur d’avoir une bonne connaissance

de son probléme.

— Les approches non-scalaires et non-Pareto : Ces approches ne trans-
forment pas le probléme en un probléme mono-objectif. Elles utilisent des
opérateurs de recherche qui traitent séparément les différents objectifs. D’une
maniére générale, les deux méthodes non-Pareto trouvées dans la littérature
sont incluses dans les algorithmes évolutionnaires : la sélection paralléle et la
sélection lexicographique. L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles tendent
a générer des solutions qui sont largement optimisées pour certains objectifs

et trés peu pour les autres objectifs. Les solutions de compromis sont négligées.

— Approches Pareto : les approches Pareto utilisent directement la notion
d’optimalité Pareto dans leur processus de recherche. Ce concept a été in-

troduit initialement dans les algorithmes génétique par Goldberg [29]. Les
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processus de sélection des solutions générées sont basés sur la notion de non
dominance. Le principal avantage de ces approches est qu’elles sont capables
de générer des solutions Pareto optimales dans le sens de ne pas favoriser
un objectif plutot qu'un autre, mais les traitent de maniére équitable, ce qui

fournit une aide précieuse au décideur.

3.3 OCF pour un probléme Multi-objectif

Les algorithmes évolutionnaires ont été utilisés largement pour résoudre les PMO,
et une large part de ces algorithmes évolutionnaires sont des algorithmes géné-
tiques. Cependant, peu d’approches OCF sont développées pour les problémes multi-
objectif. Ces approches différent principalement en ce qui concerne les trois points
suivants : La structure de phéromone, La méthode de mise & jour, et la définition

de facteurs heuristiques [1] :

La structure de phéromone

La quantité de phéromone déposée représente ’expérience de passé de la colonie.
Quand il y a seulement une seule fonction objectif, I'expérience de passé est définie en
fonction de cet objectif. En cas de plusieurs critéres d’optimisation, deux stratégies
différentes sont considérées. Une premiére stratégie considere une seule mémoire de
phéromone (structure simple), comme proposée dans 25|, dans ce cas, la quantité
de phéromone représente une agrégation entre les différents objectifs. Une deuxiéme
stratégie considére plusieurs structures de phéromone, comme proposé dans [35],
dans ce cas, une colonie est associée a chaque objectif (chaque colonie ayant sa

propre structure de phéromone).

La méthode de mise a jour

En mettant a jour la trace de phéromone, on doit choisir finalement lesquelles
des solutions construites mettant a jour la mémoire de phéromone. Une premiére
possibilité est de récompenser les solutions qui trouvent les meilleures valeurs pour
chaque critére dans le cycle actuel, comme proposé dans [15]. Une deuxiéme pos-
sibilité est de récompenser les solutions efficaces du cycle actuel, dans ce cas, on
peut qualifier toutes les solutions optimales dans le sens Pareto, comme proposé
dans [47], ou seulement les nouvelles solutions qui entrent dans I’ensemble Pareto,

comme proposé dans [35].
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Définition de facteurs heuristiques

Deux stratégies peuvent étre envisagées. Une premiére stratégie considére une
agrégation des différents objectifs en construisant une seule information heuristique,
comme proposée dans [47]. La deuxiéme stratégie considére séparément une infor-
mation heuristique pour chaque fonction objectif, comme proposée dans [25], dans

ce cas, une colonie est associée a chaque objectif.

3.4 Les travaux OCF dans le contexte Multi-Objectifs

Dans cette section, nous présentons I'essentiel des travaux utilisant OCF dans le

domaine d’optimisation multi-objectif :

Gambardella et al [25] ont développé un algorithme OCF bi-objectif ou la meilleure
solution globale est partagée par deux colonies pour solutionner un probléme de tour-
nées de véhicules. Dans cette approche, une colonie cherche a optimiser la meilleure
solution connue sur le premier objectif (Le nombre de véhicules) tandis que l'autre
cherche a optimiser le deuxiéme objectif (Le temps total des tours) tout en préser-
vant la premiére solution, Les deux colonies partagent la méme meilleure solution

globale qui est utilisée pour la mise a jour de phéromone.

Mariano et Morales [42] proposent une multi-colonie pour la conception d'un
réseau de distribution d’eau ou ils associés une colonie & chaque objectif. Chaque
objectif est influencé seulement sur une partie d’une solution. La colonie (i) regoit
une solution partielle des fourmis de colonie (i — 1), et essaye ensuite d’améliorer

cette solution en ce qui concerne le critére (7).

Alaya et al [1] proposent un algorithme générique appelé m-ACO (m est le
nombre d’objectifs & optimiser). Le m-ACO est paramétré par le nombre de colonies
de fourmis #Col et le nombre de structures de phéromone considérés #7. L’algo-
rithme 3.1 décrit la structure générique de m-ACO, quatre variantes sont proposées
selon les valeurs des deux paramétres #Col et #7 . Les résultats expérimentaux
montrent l'efficacité de la variante 4 qui considére une seule colonie et m structures

de phéromone.

Seules approches OCF qui permet de couvrir le front Pareto (trouver un ensemble

de solutions non dominées) sont proposées dans |35, 47, 15, 30].

Iredi et al [35] proposent, de leur part, une approche OCF bi-objectif basée sur la
coopération de plusieurs colonies pour le probléme d’ordonnancement sur machine
unique avec temps de réglages dépendants de la séquence. Chacune des colonies

posseéde deux matrices de trace de phéromone M = {7;;}, M’ = {7;;}. Les fourmis
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Algorithm 3.1 m-ACO()

Début
Initialisation
répéter
pour chaque colonie ¢ € [1,#Col] faire
pour chaque fourmis k € [1,n] faire
Construction d’une Solution
fin pour
fin pour
pour i € [1,#r7] faire
Mettre a jour :“*° structure de phéromone
10:  fin pour
11: jusqu’a nombre maximal de cycles atteint
12: Fin.

dans une génération mettent leurs solutions dans un ensemble globale () qui est
partagé par toutes les colonies. () est utilisé pour déterminer le front non dominé
de toutes les solutions. Alors, seulement les solutions de I'ensemble () sont utilisées
pour effectuer la mise & jour de la mémoire de phéromone, pour cela, deux variantes

différentes sont proposées dans cette approche :

1. Mise a jour par origine : une fourmi met a jour la trace de phéromone

seulement dans sa propre colonie.

2. Mise a jour par région : Les solutions de ’ensemble () sont triées selon
I'un de ses critéres d’optimisation. Soit L la liste triée, cette liste est alors
divisée en m parties {L1, Lo, ..., L, } pour que leurs tailles différent par un au
maximum, la mise a jour de la trace de :°"¢ colonie se fait uniquement par les

solutions de la liste L;.

Dans ce travail, les auteurs ont amené le concept de Colonies hétérogénes, ce
nouveau concept permet de diversifier la recherche de solutions dans le front Pareto,
ou les fourmis ont des préférences (importance relative) différentes entre les critéres
dans la construction d’une solution, plus exactement, chaque fourmi & € [1,n] utilise
un parameétre A = pour déterminer 'influence relative de chaque critére. En effet,
chaque fourmi Ch01Slt la prochaine commande j a ordonnancer suite a la commande

1 précédente par la probabilité suivante :

[l (710N ] [t}

PO A AR
€

P = (3.6)

Ainsi, dans les cas extrémes, la derniére fourmi n avec A = 1 considére seulement
le premier critére, tandis que la premiére fourmi avec A = 0 considére seulement le

deuxiéme critére.

Pinto et Baran [47] proposent un algorithme similaire & celui de iredi et al [35].
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Le concept d’hétérogénéité est utilisé afin de modifier les deux algorithmes mono-
objectif Maz-Min Ant System et le Ant Colony System(Algorithme 3.2). Cette ap-
proche prend trois informations heuristiques 1y, 72, 73 pour optimiser simultanément
trois fonctions objectifs du probléme de routage multicaste. Une variable \; est pro-
posée pour chaque information heuristique 7);, la probabilité de choisir un noeud j

tandis qu’'une fourmi visite le nceud 7 est donnée par la formule suivante :

[Tij]a([nlij])\l [7721'3'])\2 [7731'3'])\3 )B

2 (Tinl* (22 e 12 s [ )

P, = (3.7)

Les solutions de I'’ensemble Pareto sont utilisées pour effectuer la mise a jour de

la mémoire de phéromone 7.

Algorithm 3.2 approche Pinto et Baran
1: Début

2: Initialisation

3: répéter

4:  pour A\ =0,...,m — 1 faire

5: pour Ay =0,...,m — 1 faire
6: Az —m—1— X\

7: Construction d’une Solution
8: fin pour

9: fin pour

10:  Mettre a jour la trace de phéromone
11: jusqu’a un critére d’arrét est vérifié
12: Return Q)

13: Fin.

Doerner et al [15] proposent une résolution OCF d’un probléme d’optimisation
de portefeuille bi-objectif. Ils associaient une mémoire de phéromone a chaque objec-
tif. Afin d’assurer I’hétérogénéité, chaque fourmi assigne des poids aux informations
de phéromone selon un vecteur de poids aléatoire en construisant une solution. La
mise a jour de phéromone est faite par les fourmis qui ont trouvé la meilleure ou la

deuxiéme meilleure solution pour chaque objectif.

Guntsch [30] introduit une approche appelée Population Ant Colony Optimiza-
tion (PACO), PACO maintient une population P qui représente les solutions reflé-
tées complétement dans la mémoire de phéromone. Soit ) 'ensemble de solutions
non dominées en faveur des solutions qui ont été trouvées aprés un certain nombre
d’itération par I'algorithme PACO, la population active P C @ est tirée pour mettre

a jour la mémoire de phéromone.

Au début, I’algorithme choisit aléatoirement une solution de départ 7 € @), puis
choisir k£ — 1 solutions de ) qui sont les plus proches de 7 selon une certaine mesure

de distance, ou k est la taille de la population P. La distance est définie simplement
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par la somme des différences absolues de la qualité de solutions sur tous les critéres.
L’ensemble () est mis & jour aprés que chaque fourmi y construit une solution. On

peut résumer le fonctionnement général de PACO dans I'algorithme 3.3.

Algorithm 3.3 PACO

1: Début
2: répéter
3:  pour chaque fourmis € [1,n] faire
4 Construction d’une Solution

5 Mettre a jour 'ensemble Pareto Q.
6: fin pour
7

8

9

Choisit aléatoirement une solution 7 € Q).
P —{r}
tantque | P |<k faire

m
10: Trouver st = mingeq/p 231 | fi(m) — f(s) |
i=

11: P— PU{s"}

12:  fin tantque

13:  Mettre a jour la trace de phéromone
14:  Mettre a jour le vecteur de poids W
15: jusqu’a un critére d’arrét est vérifié
16: Fin.

Pour calculer la probabilité de transition, il est possible de construire la proba-
bilité individuelle de transition pour chaque critére [ = 1,...,m d’une facon directe
via la probabilité de base de I'algorithme OCF, en utilisant les informations heu-
ristiques disponibles pour chaque critére, puis on doit agréger de fagon significative

toutes les probabilités P.
P=]]w P (3.8)
=1

L’idée de base pour accomplir cette accumulation est d’assigner un poids w; €
[0, 1] pour chaque probabilité de transition P,. La population P est utilisée pour
calculer le vecteur de poids W, le principe est de donner a chaque critére un poids
important si les solutions de P sont bonnes pour ce critére comparativement a toutes

les autres solutions de Q).

3.5 Notre approche : Pareto multi-objectif d’opti-
misation par colonie de fourmis (PM-OCF)
Dans cette section, nous proposons un algorithme OCF pour I'optimisation mul-

ticritére. Le but est de trouver les différentes solutions qui couvrent le front Pareto

optimal. Nous utilisons une colonie hétérogéne [35, 47, 15|, ou chaque fourmi donne
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une importance relative (poids) aux critéres d’optimisation différemment pour qu’ils
soient capables de diversifier la recherche dans I'espace des solutions réalisables.
Dans les deux approches [35, 47|, les valeurs des poids changent d’une maniére
déterministe. Dans [15], les valeurs des poids changent d’une maniére aléatoire. Afin
d’accélérer la convergence de notre approche vers les solutions de compromis, les
valeurs des poids changent dynamiquement d’une fourmi a une autre en fonction de
la distance normalisée entre I’ensemble des solutions Pareto optimales et le point

idéal pour chaque objectif.

Etant donné que 'algorithme OCF2-PCC-RTM (chapitre précédent, section 2.5)
pour optimiser le temps du trajet et les temps d’attentes, Dans ce travail, nous mo-
difions cet algorithme afin de résoudre des problémes d’optimisation multi-objectif,
avec les changements suivants :

— Les objectifs & minimiser sont : le temps du trajet (fi), les temps d’attentes

(f2), et le cout de transport (f3).

— Le but est de trouver un ensemble () de solutions Pareto optimales au lieu de

trouver une seule solution.

— Pour guider les fourmis dans ’espace de recherche, on propose trois informa-
tions heuristiques 7y, 72,13 pour les trois fonctions objectifs fi, fo, f3 et deux
autres variables wq, wy pour déterminer I'influence relative de chaque heuris-

tique, ol wy est le poids accordé a n; et 19, w9 est le poids accordé a ns.
— Les informations heuristiques de déplacement du nceud courrant ¢ vers le nceud
J par un mode de transport x en quittant ¢ & une date ¢ sont :

1
Vij(x,t)

1
Mij(z.t) = R2lij(0] = 5, BN = 3.0

— On donne la régle de déplacement qui consiste a choisir a la fois le successeur
du nceud courant ¢ a visiter, et le mode de transport x a utiliser, et la date de
) )
départ t correspondante par :

75 (o) WX ([ (2,00 X5 (2,))) H W2 X35 (2,0))) ' ¢ tabou

p . > (Tikv(w,l))a(wlX("]l[ik\f(w,l)]><772[ikv(w,l)])+w2XUS[ikV(w,l)])g‘]
ij(x7t) — k¢tabu (39)

0 Sinon

— L’ensemble Pareto () est mis a jour aprés que chaque fourmi y construit une

solution.

— Les solutions de I’ensemble @) sont utilisées pour mettre a jour la mémoire de

phéromone.

Cette méthode a été formalisée en intégrant les éléments décrits précédemment

dans une procédure générique qui se déroule en cinq phases comme la présente
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I’algorithme 3.4. Chacune des phases sera maintenant expliquée en identifiant les

notions de base a réaliser pour la résolution du probléme de transport multimodal.

Algorithm 3.4 PM-OCF

1: Début

2: Etapel : Recherche du point idéal s*

3. Etape2 :

4: Initialiser les paramétres OCF.

5. Initialiser la trace de phéromone a T,,qz-

6: Initialiser I’ensemble Pareto () & un ensemble vide.

7: Etape3 :

8: répéter

9:  pour chaque fourmis k € [1,m] faire
10 s «— Construction — Solution()
11: Evaluer la solution s; obtenue selon les différents objectifs et mettre a jour

I’ensemble Pareto () avec les solutions non dominées.

12: si (il y a un mis a jour dans I'ensemble ()) alors
13: Calculer le vecteur de poids Wy1 = (wq, ws)
14: finsi
15:  fin pour
16: Etape4 :

17:  Evaluer les solutions de ’ensemble Pareto @) selon les différents objectifs et
Mettre a jour la mémoire de phéromone en respectant les limites [7in, Timaz)

18: jusqu’a un critére d’arrét est vérifié.

19: Etapeb : Affichage des solutions Pareto Optimales.

20: Fin.

Etapel : Recherche du point idéal

L’optimisation de chaque objectif pris séparément ait permis de trouver les dif-
férentes solutions optimales. Le vecteur de solutions correspond alors au point idéal
et peut étre exprimé par : S* = {s],s5} Ou :

— s7 : La solution optimale qui minimise le temps total de transport (temps du

trajet et les temps d’attentes)

— s5 @ La solution optimale qui minimise le coit total de transport.

Le point idéal est généralement utilisé dans la programmation par but qui consiste
a chercher dans I’espace de solutions admissibles, la solution minimisant la distance
de point idéal S*. Dans notre approche, le point idéal est utilisé plus tard pour

calculer les valeurs de poids w; et ws dans I'étape 3.

Etape2 : Initialisation

Cette phase consiste tout d’abord a initialiser les paramétres spécifiques a ’OCF
tel que le nombre de fourmis, le nombre maximal de cycles, le paramétre d’évapora-

tion de la trace de phéromone, l'intervalle [T,nin, Tmaz). Les paramétres de la régle de
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transition (o, 5 et le vecteur de poids W). Les pistes sont initialisées a leur valeur
maximale 7,,,,, afin de garantir une exploration plus large de I’espace de recherche
durant les premiers cycles. L’ensemble Pareto des solutions non dominées @) est

initialisé & ’ensemble vide.

Etape3 :Déroulement d’un cycle

La construction de solution progresse tant que la fourmi n’arrive pas a la ville
destination. A chaque étape dans la construction, le choix de transition est effectué
selon la régle de déplacement présentée par la formule 3.9, cette régle est définie pro-
portionnellement & un facteur phénoménal 7 et un facteur heuristique qui regroupe
les trois fonctions objectifs & optimiser fi, fo, f3. Ces trois fonctions étant pondérés
par W = {wy,wy} qui déterminent leur importance relative. Notons que les valeurs
des poids changent dynamiquement d’une solution a une autre en fonction de la
distance normalisée entre I’ensemble de solutions Pareto optimales et le point idéal
pour chaque objectif. Formellement, les valeurs de poids sont calculées en utilisant

la formule suivante :

wr = /i S (Tsn(s)) = Ton(s1)?
ws = /1 S (falsy) = falst))?

Afin de garantir, d’une part, que la valeur de chaque poids appartient a l'inter-

(3.10)

Wy

valle [0, 1] et, d’autre part, pour la somme de ces poids soit égale & 1 : w; = Prap

avec i=1,2.

Les valeurs de poids permettent de guider la construction de solutions en fonc-
tion de la direction de recherche a emprunter, la valeur de poids est plus élevée
lorsque I'objectif en question est désigné prioritaire. En effet, aprés la construction
de la k — 19" solution, s’il y a une mise a jour dans ’ensemble de solutions Pa-
reto optimales par la fourmi £ — 1 et I’évaluation d’un critére j dans cet ensemble
est proche du s}, ce critére aura une valeur de poids plus petite que celles attri-
buées aux critéres éloignés dans la construction de la k¢ solution. Par exemple :
a un cycle donné soit Qr_1 = {(350,10), (200, 30), (150, 50), (100, 55)} I’évaluation
de I’ensemble Pareto mise a jour par la fourmi & — 1, chaque élément de () contient
deux composants qui représentent respectivement le temps total (temps du trajet
plus les temps d’attentes) et le colt total de transport. Supposons que I’évaluation
du point idéal de ce probléme est définie par (40, 10). De ce fait, les valeurs de poids
accordées a la fourmi k sont respectivement 0,85 et 0.15.

Cette méthode de calcul permet d’assurer la notion d’hétérogénéité, afin d’élargir
légérement l'espace de recherche et ainsi étre en mesure d’atteindre des compromis
intéressants se trouvant a proximité. De plus, elle permet d’obtenir des poids qui

convergent vers le point idéal.
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Suite a la construction d’une solution, I’évaluation de cette derniére est faite pour
chacun des objectifs du probléme. Les relations de dominance sont alors vérifiées
pour chacune des solutions et les solutions Pareto sont conservées dans un ensemble

Q. Formellement, cette opération est représentée par :

Si (S) n’est pas dominée par VT € Q Alors Q = SUQ —{VT € Q,T < S}(3.11)

Etape4 : La mise a jour de phéromone

A la fin d’une itération, chaque fourmi trouve une solution, et les pistes de
phéromone doivent étre mises a jour sur la base de I’évaluation réalisée sur I’ensemble
des objectifs. Il doit étre décidé lesquelles des fourmis permettent de mettre a jour
la mémoire de phéromone. Ici, nous proposons que 'on permet a toutes les fourmis
dans le front non dominé de la génération actuelle (I’ensemble @) de mettre a jour
la mémoire de phéromone. La mise & jour doit assurer que la trace de phéromone
respecte les limites [Tpin, Tmaz|- Formellement, cette opération s’effectue en deux
étapes (formule 3.12). Dans une premiére étape, toutes les traces de phéromone sont
diminuées, pour simuler I’évaporation en multipliant chaque composant phéromonal
par un ratio de persistance p tel que 0 < p < 1, Dans une deuxiéme étape, les fourmis

trouvant des solutions Pareto optimales déposent une quantité A de phéromone.

(]) { V<Z7j) S ATijV(J:,t) = P X Tijv(z,t)
Tij(z,t) = Tmin st Tij(x,t) = Tmin

(3.12)
(1 { VT € Q:Y(i,j,7,t) € TTijiws = Tijwiws) + A
Tij(z,t) = Tmax si Tij(x,t) = Tmax
Etapeb :Vérification de conditions d’arrét
Le processus itératif prend fin lorsque les conditions d’arrét sont atteintes. Dans
notre approche, ’algorithme s’arréte aprés un nombre maximum de cycles tmax.
Etape6 : Affichage des solutions au décideur

L’ensemble des solutions Pareto optimales trouvé par I'algorithme doit mainte-
nant étre présenté au décideur. Pour 'aider & prendre une décision, il convient de

lui permettre d’explorer I’ensemble des solutions en fonction de ses préférences.
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3.6 Reésultats expérimentaux

3.6.1 Meétriques de comparaisons

La comparaison d’algorithmes pour la résolution exacte des problémes d’optimi-
sation est triviale. En effet, il suffit de comparer la taille et le nombre de problémes
résolus par chaque méthode, en tenant compte éventuellement du temps nécessaire
pour la découverte de la solution optimale. Dans le cas des métaheuristiques, la com-
paraison de deux solutions obtenues reste triviale pour I’optimisation mono-objectif
(on compare les valeurs trouvées), mais pas pour optimisation multi-objectif. En
effet, ’évaluation des performances de solutions d'un algorithme multi-objectif n’est
pas triviale, puisque celui-ci fournit un ensemble de solutions non dominées et donc
non comparable entre elles [3|. Tl est donc nécessaire d’utiliser des indicateurs de
performance afin d’évaluer ces algorithmes. Peu de mesures sont présentées dans la
littérature pour calculer 'efficacité des méthodes d’optimisation pour les problémes

multi-objectif ont été proposées.

Dans nos expérimentations, nous aurons affaire a des problémes pour lesquels
nous ne connaissons pas la frontiére Pareto optimale. Pour ’évaluation des différentes
approximations Pareto calculées, nous utiliserons deux métriques de comparaison

afin de mesurer la convergence et la diversification de 'approche proposée.

3.6.1.1 La métrique C (métrique de Convergence)

cette métrique, proposée par Zitzler [56], calcule la proportion de solutions d’un
ensemble potentiellement Pareto optimal (2 dominées par des solutions potentiel-

lement Pareto optimal @); :

C(Q1,Q2) = HbeQ%ElCTQEﬂQ1 La> bl (3.13)

C(Q1,Q2) = 1 signifie que toutes les solutions trouvées dans ’ensemble @5 sont
dominées par celles trouvées dans Pensemble Q1. Tandis que C'(Q1, Q2) = 0 indique
qu’aucune solution engendrée dans (Jo n’est dominée par une solution trouvée dans
Q1. Ainsi, plus la valeur C(Q1, )2) se rapproche de 1, il est meilleur de considérer Q1.
Comme la relation de dominance n’est pas symétrique, C'(Q1,@Q)2) n’est forcément

égale & C'(Qq,@1), il est donc nécessaire de calculer les deux valeurs C'(Qq,Q2) et

C(Q2, Q1)

L’utilisation de la métrique C pour évaluer les performances d’une métaheuris-
tique n’est pas suffisante. Nous avons donc besoin d’un autre indicateur complémen-
taire a la métrique C' permettant d’évaluer la diversité d’un front Pareto. Parmi ces

indicateurs se trouve la métrique définie ci-dessous.
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3.6.1.2 La métrique d’espacement (Spacing)

cette métrique, proposée par Schott [48], mesure I'uniformité de la répartition
des solutions de la surface de compromis dans 'espace de fonctions (fi,..., fn)-
S(Q) est définie par :

O (3.14)

. = i
. Z =

12 ds
Q]

et d est la valeur moyenne de la distance d; : d =

Cette métrique calcule les écarts type des différentes valeurs de d;. Ainsi, si les
solutions sont uniformément espacées, la distance correspondante sera faible. Donc,
plus un algorithme trouve un ensemble Pareto optimal pour lequel cette mesure est

faible, meilleur il est.

L utilisation des deux métriques présentées permet ainsi la comparaison des dif-
férentes métaheuristiques et I'ajustement des paramétres de l'approche proposée.
Notons que les mesures présentées ne tiennent pas compte des préférences du déci-

deur.

3.6.2 Protocole de test

Comme nous I'avons présenté dans le chapitre précédent, les réseaux de trans-
port sur lesquels des tests ont été effectués sont créées en exploitant un générateur
aléatoire que nous avons développé. Dans ce chapitre, les tests sont réalisés sur des
graphes de 30, 60, et du 100 nceuds. De plus, le nombre de modes de transport dis-
ponibles est fixé a trois. Cinq problémes (P1,...,P5) sont construits selon les points
de départ et destination sélectionnés dans ces graphes, pour lesquels nous avons exa-
miné plusieurs tests (cing simulations pour chaque probléme afin de réaliser quelques

informations statistiques sur I’évolution moyenne des résultats trouvés).

Dans le but d’illustrer et de démontrer I'efficacité de I'approche de résolution
proposée dans ce chapitre, les travaux de Pinto et Baran [47] et de Doerner et al [15]
(section 4) sont implémentés et testés sur le méme jeu de données réelles que celui
utilisé par notre approche. Dans le méme ordre de test, nous avons aussi adopté
et implémenté & nos besoins d’expérimentation, I'algorithme génétique proposé par

Boussedjra et al [8] pour résoudre le probléme de plus court chemin intermodal.
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Pour la comparaison, nous utiliserons les indicateurs de performances C et S afin
d’évaluer les ensembles de solutions non dominées trouvés par chaque algorithme

sur les différentes instances générées.

Le tableau 3.1 présente les parameétres spécifiques a I’OCF, ces paramétres ont
été fixés apres une série de tests numérique. Les paramétres de ’algorithme génétique

sont ceux utilisés dans [8].

tmax m o ﬁ 14 [Tmin7 Tma:z:] A
200 100 | 21109 [0.007, 6] 0.05

TAB. 3.1 — Paramétres OCF adoptés pour le test.

3.6.3 Résultat et discussion

Les résultats obtenus, pour les métriques C et S sur les différentes instances sont
répertoriés dans les tables 3.2, 3.3, 3.4 et 3.5. Pour chaque probléme et pour chaque
algorithme considéré, les tableaux donnent le profit trouvé : la valeur moyenne (Avg),

La meilleure (Best) et la pire valeur (Worst) pour chaque métrique.

probléme C(Algo-Doerner/PM-OCF) | C(PM-OCF/Algo-Doerner)
Best | Avg Worst Best | Avg Worst
P1(30,3,20055) 0 0 0 1 0.9 0.66
P2(100,3,165675 ) | 0 0 0 1 1 1
P3(100,3,81420) 0 0 0 1 1 1
P4(60,3,45585) 0 0 0 1 0.876 0.818
P5 (100,3,149625) 0 0 0 1 1 1

TAB. 3.2 — Métrique C : Comparaison PM-OCF /Algo-Doerner

probléme C(Algo-Pinto/PM-OCF) | C(PM-OCF/Algo-Pinto)
Best | Avg Worst Best | Avg Worst
P1(30,3,20055) 0 0 0 0.14 | 0.035 0
P2(100,3,165675 ) | 0.28 | 0.106 0 0.4 0.318 0.28
P3(100,3,81420) 04 0.19 0 0.66 | 0.331 0
P4(60,3,45585) 0 0. 0 0.125 | 0.031 0
P5 (100,3,149625) 0 0 0 0.75 0.3 0

TAB. 3.3 — Métrique C : Comparaison PM-OCF /Algo-Pinto.
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probléme C(Algo-Boussedjra/PM-OCF) | C(PM-OCF/Algo-Boussedjra)
Best | Avg Worst Best | Avg Worst
P1(30,3,20055) 0 0 0 0.215 | 0.043 0
P2(100,3,165675 ) | 0.25 | 0.051 0 0.4 0.2 0
P3(100,3,81420) 0.4 0.21 0 0.66 | 0.446 0.28
P4(60,3,45585) 0.2 | 0.108 0 1 0.525 0.3
P5 (100,3,149625) | 0.33 | 0.094 0 1 0.785 0.5

TAB. 3.4 — Métrique C : Comparaison PM-OCF /Algo-Boussedjra.

Concernant la mesure C :

— En observant les résultats du tableau 3.2, nous pouvons constater que la PM-

OCF est toujours meilleure que ’approche proposée par Doerner. En effet, les
résultats de C(PM-OCF /Algo-Doerner) sont supérieurs a 0.876 en moyenne
pour chaque instance traitée, ce qui signifie que 87,6% de solutions Pareto
trouvées par l'algorithme de Doerner sont dominées par celles trouvées par
'algorithme PM-OCF. Les résultats de C (PM-OCF /Algo-Doerner) égale a 0
pour toutes les instances, c’est-a-dire, aucune solution Pareto engendrée par

PM-OCF n’est dominée par une solution trouvée par Algo-Doerner.

En observant les résultats du tableau 3.3, Nous constatons que les deux va-
riantes se dominent mutuellement. Cependant, la PM-OCF est meilleure que
I’approche proposée par Pinto. En effet, pour les trois instances P2, P3 et P5,
le rapport de dominance de PM-OCF dépasse Algo-Pinto par 30% en moyenne.

Pour les autres instances la différence est moindre, mais toujours a I'avantage
de PM-OCF.

En observant les résultats du tableau 3.4, nous pouvons prendre les mémes re-
marques que celles faites ci-dessus. PM-OCF donne de meilleurs résultats. En
effet, pour les deux instances P4 et P5, le rapport de dominance de PM-OCF
dépasse Algo-Boussedjra par 52% en moyenne. De méme, ce facteur est égal &
44,6% pour P3. En observant les meilleures valeurs de C, toutes les solutions
trouvées par Algo-Boussedjra sont dominées par celles trouvées par PM-OCF

pour les deux instances P4 et P5.

La métrique S tient compte en partie de la diversité du front. Les calcules effec-

tués pour cette métrique (TAB 3.5) confirment ceux réalisés pour la métrique C. En

plus, la métrique S permet de quantifier plus précisément les différences entre les

ensembles Pareto obtenus par les quatre algorithmes. En effet, Algo-Pinto et PM-

OCF sont plus stable, c’est le cas pour les trois instances P2, P3 et P4. Algo-Dorner

donne de meilleurs résultats uniquement sur l'instance P1, ceci s’explique par la
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probléme S(Algo-Pinto) S(Algo-Doermer) S(PM-OCF) S(Algo-Boussedjra)
Best Avg Worst Best Avg Worst Best Avg Worst Best Avg Worst
P1(30,3,20055) 30.20 | 181.76 | 419.91 | 16.57 67.89 | 215.93 | 22.16 | 103.75 | 221.8 | 22.83 | 154.93 456.7
P2(100,3,165675 ) | 70.75 | 83.42 87.65 51.75 | 103.18 | 144.5 | 70.75 | 80.91 87.65 | 86.56 | 249.13 | 398.299
P3(100,3,81420) 99.84 | 106.33 107.8 101.39 | 123.82 181.5 10.02 77.42 105.93 | 19.32 | 119.32 431.47
P4(60,3,45585) 63.72 | 66.132 | 72.57 39.49 73.71 | 110.10 | 55.07 | 65.57 78.78 | 20.24 | 56.68 100.43
P5 (100,3,149625) | 34.84 | 42.68 75.10 35.89 68.94 | 105.72 | 23.61 | 30.82 35.80 | 37.24 | 48.98 77.03

TAB. 3.5 — Métrique S : Comparaison entre Algo-Pinto, Algo-Doerner, Algo-
Boussedjra et PM-OCF.

taille de ’ensemble de solutions Pareto trouvées par I’Algo-Doerner pour cette ins-
tance (4 solutions au maximaux). En effet, la mesure S ne permet pas réellement de
quantifier la différence entre les ensembles Pareto qui se distinguent par une grande
différence dans leurs tailles.

Afin de bien visualiser ces résultats, la figure 3.2 représente les fronts Pareto
trouvés par les quatre algorithmes sur l'instance P3, nous pouvons remarquer que
PM-OCF donne le meilleur front en terme de convergence et diversité.

O
O S S
T S m PM-OCF
g A et S B S G A S B G S + Algo-Pinto
e e 0————3 ———————————————————————————————————————————————— 4 Algo-Doermner
-------------------- e | B SGIRLEE]
""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" * Algo-Boussedjra
____________________ -.________1___________________________________________
H
____________________ D e R 5 A
[ ]
-------------------------- ..-.n--.‘.-"-*-n.,.-'..“..--..:71.-.‘--...-"--.
——————————————————— e e

FiG. 3.2 — Comparaison entre Algo-Pinto, Algo-Doerner, Boussedjra-Algo et PM-
OCF.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un nouvel algorithme OCF avec une ap-
proche Pareto pour I'optimisation multi-objectif (PM-OCF). Nous nous sommes ap-

puyés sur la notion d’hétérogénéité, ou chaque fourmi donne une importance relative
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aux critéres d’optimisation différemment pour qu’elles soient capables de diversifier
la recherche dans 'espace des solutions réalisables. A cette effet, nous avons proposé
un moyen de calculer dynamiquement les poids pendant la résolution du probléme.
La méthode de calcul proposée permet d’obtenir des poids qui convergent vers le
point idéal. Elle offre également la capacité de traiter un nombre quelconque d’ob-

jectifs et d’assurer un compromis important entre les objectifs considérés.

L’application de PM-OCF a été réalisée pour résoudre la variante multi-objectif
du probléme de transport étudié dans ce mémoire. La variante considérée nécessite
d’optimiser les déplacements selon trois objectifs conflictuels : (1) le temps du trajet,

(2) les temps d’attentes et (3) le cout total de transport.

Les résultats expérimentaux ont montré 'efficacité de 'approche PM-OCF par
rapport aux autres algorithmes OCF hétérogénes proposés dans [15, 47|. Les en-
sembles Pareto obtenus par PM-OCF étant généralement meilleurs et plus diversi-
fies. Nous avons aussi comparé notre approche avec ’algorithme génétique proposé
par Boussedjra et al [8] pour résoudre le probléme du plus court chemin intermodal.

Les résultats obtenus sont encore une fois probants.



Chapitre 4

Bi-colonie pour 'optimisation d’un
déplacement multimodal en mode

perturbé

4.1 1introduction

La prise en compte des perturbations dans un réseau de transport collectif multi-
modal constitue un enjeu important d’un point de vue opérationnel, car les passagers
ne disposent d’aucune information sur le trafic et les congestions au niveau du ré-
seau, ces informations sont difficiles & mettre en oeuvre pour de nombreuses raisons :

organisationnelles, économiques, juridiques et techniques,... [53]

Plusieurs types de perturbations peuvent affecter la régularité du trafic, en gé-
néral, une perturbation concerne un ensemble de stations dans une zone ou bien
un ensemble de modes de transport. Afin de réagir en cas de perturbation, la ges-
tion en temps réel est trés importante. Dans ce cas, un processus de régulation est
réalisé afin de contourner ou d’amortir ces perturbations, qui peuvent aussi appa-
raitre simultanément, ce qui constitue un autre axe de recherche dans le domaine
du transport. Ce chapitre s’inscrit dans 'optique de venir en aide au régulateur,
en lui proposant deux populations de solutions, la premiére population contient un
ensemble de solutions meilleures selon le choix des usagers et qui lui convient dans
le fonctionnement normal du réseau, la deuxiéme population renferme les solutions

de secours en cas de perturbation.

Le chapitre est organisé en quatre parties, la premiére partie est consacrée au
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contexte de la régulation, afin de montrer la nécessité des systémes d’aide a la régu-
lation. La deuxiéme partie du chapitre présente le principe de base que nous avons
utilisé dans notre contribution. La troisiéme partie est consacrée a la présentation
de la méthode de colonie de fourmis proposée pour optimiser l'itinéraire multimodal
en mode perturbé. Enfin, les résultats expérimentaux obtenus par 'exécution des

algorithmes proposés sont présentés dans la section 5.

Le travail présenté dans ce chapitre a été accepté pour étre publié et présenté a
LT2009(Workshop International : Logistique et Transport 2009) [32]

4.2 Contexte de la régulation

Le processus de régulation contient plusieurs taches difficiles allant de la détection
des perturbations a la prise de décision [6], le régulateur doit constamment faire face
a tous les incidents en temps réel, il doit prendre, en un temps limité, des décisions

immédiates pour traiter ces incidents.

Dans [6], |54], les auteurs divisent le processus de régulation en deux modules :
Systémes d’Aide a I’Exploitation (SAE), Systéme d’Aide a la Régulation (SAR).
Les SAE permettent le suivi en temps réel de I'exploitation d’un réseau de transport
et traitent des quantités trés importantes d’informations relatives au réseau. La
surveillance en temps réel permet de détecter plus rapidement les perturbations,
cette détection s’effectue essentiellement par la comparaison entre les horaires réels
des voyages en cours et les horaires définis dans le tableau de marche théorique.
Ensuite, chaque perturbation est identifiée par plusieurs paramétres (la source de
perturbation, la cause de perturbation,...). Le SAR commence par une analyse
rapide de l'incident identifié. Il s’agit d’un premier diagnostic pouvant donner une
estimation de 'impact de la perturbation afin d’évaluer leur gravité, puis le SAR
propose au régulateur des actions ainsi que leurs effets sur I’état actuel du réseau.

Ce dernier (le régulateur) choisit une action et le SAR effectue I'implémentation.

Le régulateur se trouve parfois devant des cas de perturbations trés difficiles, ceci
explique 'importance d’améliorer les services de SAR. L’objectif de ce chapitre est
donc de développer un SAR, nous voulons proposer au régulateur pendant le voyage
plusieurs solutions pour 'aider a choisir la plus adéquate en cas d’une perturbation.
Ainsi, la tache du régulateur sera simplifiée, ce qui améliorera la qualité du service
rendu aux voyageurs. La figure 4.1 illustre plus concrétement les étapes de base du

processus de régulation.

Malgré I'importance des SAE et SAR, la littérature ne rapporte que trés peu
de travaux, parmi les approches de résolution proposées dans ce domaine, on peut
citer : les algorithmes génétique [53, 11|, les systémes multi-agent [40] et la théorie

de la logique floue [45] .
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Perturbation

| SAE
-------- Détecter Identifier

Etat perturbation ) perturbation
actuel
SAR
Proposer solution Choisir
. . —> —»| Réguler - _
de régulation décision g Etat
réguler
Régulateur

F1G. 4.1 — Le déroulement du processus de régulation en temps réel
4.3 Principe de résolution adopté

Pour gérer les cas de perturbations, nous avons besoin d’une population finale
dont les solutions sont dispersées (diversifiées) sur toute la zone et utilisant le plus
de modes possibles. Autrement dit, si nous disposons de solutions robustes repré-
sentatives des différentes régions et des différents modes de transport, nous augmen-
tons aussi la probabilité de trouver une solution de secours en temps réel lors des
perturbations. Sur ce principe Zidi et Hammadi [53] ont développé une méthode
d’optimisation génétique qui permet de proposer plusieurs solutions au régulateur
pour prendre rapidement la meilleure décision en cas de perturbation. La diversifi-
cation des solutions est assurée par deux variables A;;, M; permettent de controler
les opérateurs de croissement génétique. A;; est le nombre d’arcs communs entre
deux solutions 7 et j. Minimiser cette variable permet d’augmenter ’exploration des
solutions sur la zone de transport. La deuxiéme variable M; est le nombre de modes
utilisés dans une solution ¢, la maximisation des M; permet d’améliorer la population

en garantissant la multimodalité des solutions ainsi que la diversification.

L’inconvénient majeur de la stratégie de Zidi et Hammadi [53| est d’éliminer
arbitrairement de nombreuses solutions optimales, qui pourraient pourtant s’avérer
intéressantes. Comme, il est plus difficile d’établir en méme temps la diversification
et l'intensification des solutions dans la population finale, notre proposition OCF
sépare le controle de l'intensification et la diversification entre deux colonies de
fourmis (C1, C2). La colonie C1 construit ses solutions en favorisant I'intensification
et la colonie C2 en favorisant la diversification. De cette maniére, nous pouvons
confirmer que le principal apport de notre contribution par rapport a 'approche de

Zidi et Hammadi [53| réside dans la qualité des solutions proposées au régulateur.
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4.4 Approche Bi-colonie d’aide a la régulation

4.4.1 Systéme d’optimisation proposé : stratégie de résolu-
tion

L’objectif principal n’est pas de définir une seule solution d’une perturbation,
mais de rechercher un ensemble de meilleures solutions possibles. L’adaptation de
ce principe par la méthode d’optimisation par colonie de fourmis, repose sur une
coopération de deux colonies (C1, C2) qui s’exécutent séquentiellement 1'une aprés
l'autre (C1 puis C2), tel que : C1 propose une population (P1) de k meilleures solu-
tions, ce qui permet a 'utilisateur de choisir celle qui lui convient le mieux en cas de
perturbation lors de son passage. Malheureusement, il n’existe aucun mécanisme de
recherche qui permet de diversifier les solutions trouvées par cette premiére colonie,
c’est a dire, il y a une possibilité ou une perturbation peut affecter toutes les solutions
proposées par C1, c’est a dire, aucune solution de P1 ne convient pour continuer le
trajet prévu, pour surmonter ce probléme, nous avons ajouté une deuxiéme colonie
C2.

C2 une colonie utilise un mécanisme de diversification qui évite les solutions de C1,
afin de proposer une autre population (P2), appelée solutions de secours. Autrement
dit, en cas de perturbation qui touche toutes les solutions de P1, cette population ne
représentera habituellement plus de solutions valides a la nouvelle instance du pro-
bléme, et la meilleure solution pour la nouvelle instance peut étre trouvée facilement

et rapidement & partir des solutions de secours proposées par C2.

4.4.2 Contribution a la résolution : deux versions d’algorithmes

Dans cette section, nous décrivons en détaill comment adapter le principe de
Bi-colonie aux deux approches : Algorithme bi-objectif d’optimisation du temps de
transport (OCF2-PCC-RTM du chapitre 2) et Palgorithme Pareto Multi-objectif
(PM-OCF du chapitre 3).

Les deux algorithmes OCF2-PCC-RTM et PM-OCF adaptent cette stratégie de
résolution du probléme de perturbation en assurant les deux points suivants :

1. Un mécanisme de diversification de recherche entre les deux colonies C1 et C2.

2. Les meilleures solutions de chaque colonie sont conservées dans une population

finie.

En effectuant ces deux modifications aux OCF2-PCC-RTM et PM-OCF, nous ob-
tenons deux autres versions notées Bi-OCF2-PCC-RTM et Bi-PM-OCF qui seront

présentées dans la suite de ce chapitre.
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4.4.2.1 La diversification de recherche entre les deux colonies C1 et C2

La deuxiéme colonie augmente la probabilité de trouver une solution de secours
en temps réel lors des perturbations qui surviennent dans le réseau de transport, ceci
sera possible grace a la diversification de recherche de la population finale de C2 par
rapport a celles proposées par C1. L’exécution séquentielle des deux colonies facilite
cette tache de diversification, elle est favorisée dans I’étape d’initialisation, et consiste
a décroitre la trace de phéromone qui correspond a la population de solutions P1,
dans le but de pousser la recherche vers les autres zones non visitées par la premiére
colonie et vers l'utilisation d’autres modes de transport pour augmenter la chance

de trouver une solution de secours en cas de perturbation.

Le mécanisme de diversification proposé est appliqué de la méme fagon dans les
deux versions Bi-OCF2-PCC-RTM et Bi-PM-OCF.

4.4.2.2 Les meilleures solutions sont conservées dans une population

finie

1. Bi-Colonie pour 'optimisation du temps de transport

Guntsch et Middendortf [31] proposent une variante appelée P-ACO (A popula-
tion based approach for ACO), qui permet de trouver une population de solutions,
cette approche est bien adaptée pour la résolution des problémes d’optimisation dy-
namique.

En se basant sur ’approche PACO, la génération des solutions fonctionne comme
dans l'algorithme OCF2-PCC-RTM, telle que :

— On maintient une population de solutions (P) de k individus.

— la meilleure solution de P est appelée p*, tandis que la mauvaise solution est

appelée p~ .

— Chaque nouvelle solution p* est entrée dans la population P, si p* ¢ P .

— Apreés k générations, on a exactement k solutions dans la population, a la k +

1°m¢ (i > 0) génération, la nouvelle solution p*remplace la mauvaise solution

p~ de la population P si seulement si p* & P et Tsp(pT) < Tsp(p™) .

La mise a jour de la mémoire de phéromone est effectuée a chaque itération

par la meilleure solution p*.

La différence principale entre notre approche et la stratégie P-ACO, réside dans
I’égalité des individus de la population finale de P-ACO, en outre, il n’y a pas d’éva-

poration de la trace de phéromone a chaque cycle.

L’algorithme 4.1 montre le pseudo-code détaillé des deux colonies Ci (i=1,2) de
I'approche Bi-OCF2-PCCM. Les quatre méthodes : formis-initialisation(), construction-
solution(), et update-phéromone() sont définis de la méme maniére que celles pré-

sentées en chapitre 2.



Chapitre 4. Bi-colonie d’optimisation d’un déplacement multimodal en mode perturbé 63

Algorithm 4.1 Bi-OCF2-PCC-RTM(i),ou i=1,2;
1: Début
2: Initialisation des paramétres OCF
3: initialisation-phéromonneCi() i=numéro de la colonie
4: tantque (t < tmax) faire

5. pour k=1,...,m faire

6: formis-initialisation ()

7 p* «—construction-solution()

8: si (p* ¢ P,) alors

9: si (] P;|< k) alors

10 Ajouter p* dans P;

11: sinon

12: si (TSD(p+) < TSD(p_)) alors
13: Remplacer p~ par p* dans P,
14: finsi

15: finsi

16: finsi

17:  fin pour

18:  update phéromone()
19: fin tantque

20: Fin

Ainsi, afin d’éviter les solutions proposées par C1 (assurer la diversification), nous
avons introduit une modification dans la méthode d’initialisation de la mémoire
de phéromone de la deuxiéme colonie, comme montrée par 'algorithme 4.2 noté
initialisation-phéromone-C2(). Notons que les pistes de phéromone de la premiére

colonie sont initialisées a leur valeur maximale 7,,44.

Algorithm 4.2 initialisation-phéromone-C2()

1: pour chaque aréte (i,7) € A faire

2 pour chaque mode x € X faire

3: pour chaque date ¢t € T' faire

4 si (composante(i, j,x,t)) € P1 alors
5 Tij(ut) < €

{e€ petit nombre # 0}

6 sinon

7 Tij(z,t) < Tmax
8 finsi

9 fin pour

10:  fin pour

11: fin pour

2. Bi-Colonie pour 'optimisation Pareto-Multi-Objectif

Il est facile de définir une population de solutions P dans l'algorithme PM-

OCF, puisque celui-ci fournit un ensemble de solutions connu comme I’ensemble des
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solutions Pareto optimal (). La définition de la population P varie selon la taille de
I’ensemble (@ :

P:{Q Q1= k (4.1)

QUR Sinon

Dans le deuxiéme cas, il faut compléter 'ensemble Pareto ) par un ensemble R qui
contient k— | @ | solutions dominées, ici nous proposons de construire 'ensemble R
par la sélection des solutions les plus proches de la frontiére Pareto. cette sélection
est effectuée grace a une fonction d(s) qui peut étre définie dans I'espace de solutions

réalisables en exploitant le concept de dominance Pareto comme suit :
d(s)=|VteQ t>s| (4.2)

Rappelons que t > s signifie que la solution ¢ domine la solution s.

Afin de mieux expliquer le principe de base de cette fonction, considérons I’exemple
de minimisation de deux objectifs F'1 et F2 de la figure 4.2. Dans cet exemple, les
huit solutions s; (i = 1,...,8) sont représentées dans le plan défini par les deux
fonctions F1 et F2, le front Pareto de ce plan est défini par quatre solutions. L’éva-
luation de la fonction d(s) des solutions non dominées au sens de Pareto est indiquée

dans le tableau de la méme figure.

Solution d(s)
S1 1
S2 1
S3 2
S4 3

O Solution Pareto

‘ Solution dominée

F1G. 4.2 — Classement des solutions dominées en utilisant la fonction d(s)

En observant la figure 4.2, nous pouvons constater que :
— La méthode de calcul proposée permet d’affecter aux meilleures solutions do-

minées la valeur du d(s) la plus petite. Ainsi, les solutions ayant la plus petite
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valeur de d(s) auront plus de chances d’étre choisies dans la construction de
I'ensemble R.
— d(s;) = d(s;) # s; <> s, c’est le cas par exemple pour les deux solutions s;

et sy (d(s1) = d(s2), mais s; domine sy ).

Le pseudo-code de "approche Bi-PM-OCF des deux colonies Ci (i=1,2) est iden-
tique & celui que nous avons présenté dans le chapitre précédent (section 2.3), sauf
que nous avons ajouté une procédure pour mettre a jour la population de solutions
P. En premier lieu, pour chaque solution fournie s, les relations de dominance sont
vérifiées pour construire I'ensemble Pareto (). la deuxiéme phase de cette procé-
dure consiste a utiliser 'ensemble () pour ne conserver dans P que les solutions
Pareto et les meilleures solutions dominées (ensemble R) identifiées par la méthode
de classement proposée. Rappelons que nous avons utilisé le méme mécanisme de
diversification entre les deux colonies C1 et C2 que celui utilisé dans I'approche
Bi-OCF2-PCC-RTM.

Algorithm 4.3 update-population(Q, s, R)

1: Début

2: N «— ()

3: si s n’est pas dominée par V¢ € () alors
4: N —Q—{vVteQs>t}

5 Q«—Q—NU{s}

6: sinon

7 R+ RU {S}

8&: finsi

9: si |Q| < k alors

10 R<~—RUN

11 si |R|+|Q| < k alors

12: classement(R)

13: supprimer les |R| 4 |Q| — k derniers solutions de R
14:  finsi

15: sinon

16: R«

17: finsi

18 Q— QUR

19: Fin

Algorithm 4.4 update-population(R)

1. Début

2: Les solutions de ’ensemble R sont triées dans un ordre croissant en fonction de
la valeur de d(s).

3: Les solutions ayant la méme valeur de d(s) sont triées en ordre croissant en

fonction de I’évaluation de la somme > f;(s)
i<|F|

4: Fin

La procédure de classement décrite dans I’algorithme 4.4 est appliquée pour trier

les solutions dominées afin de construire 'ensemble R.
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En observant le pseudo-code de I'algorithme 4.4, nous pouvons remarquer que la
deuxiéme étape de classement permet de trier les solutions ayant la méme valeur de

d(s) en évitant le cas suivant :
d(s;) = d(s;) et s; > s; => s; est classee avant s; (4.3)

Ce cas est impossible de se produire puisque 1’équation 4.4 est toujours valide dans

la procédure de classement proposée.

Z fi(si) < Z fi(sj) = s; # s (4.4)

t<|F| t<|F|

4.5 Reésultats expérimentaux

Pour valider notre approche, plusieurs tests sont réalisés sur des graphes de 60
et 100 noeuds, le nombre de modes disponibles est fixé a trois. Cinq problémes
(P1,...,P5) sont construits selon les points de départ et destination sélectionnés

dans ces graphes, pour lesquels nous avons examiné plusieurs tests.

Les tableaux 4.1 et 4.2 présentent, respectivement, les parameétres spécifiques a
I’OCF des deux colonies (C1 et C2) utilisés pour tester les deux approches proposées
dans ce chapitre. Ces paramétres ont été fixés aprés une série de tests préliminaires
appliqués sur des réseaux aléatoires de différentes tailles. Les paramétres de la 2°™¢
colonie doivent étre choisis afin d’éviter la convergence vers la population de so-
lutions proposée par la 1°¢ colonie. Les deux paramétres les plus sensibles pour
controler la convergence d’un algorithme sont le nombre maximum de cycles tmax

et le parameétre d’évaporation p

pr | tmax | M | a| B p | |[TminsTmaz] | A | K
C1 60 60 0.9 [0.007,6] 0.05 | 15
C2 30 60211106 [0.007,6] 0.05 | 15

DO
—_

TAB. 4.1 — Paramétres OCF adoptés pour tester I'algorithme Bi-OCF2-PCC-RTM

pr tmaa: M| o 6 P [Tminmiar] A K
C1| 150 | 80 0.9 | [0.007,6] | 0.005 | 15
C2| 60 | 60|2]1]0.6| [0.007,6] 0.05 | 15

A}
—_

TAB. 4.2 — Parameétres OCF adoptés pour tester ’algorithme Bi-PM-OCF

La détermination de la taille de la population k est trés spécifique aux caracté-

ristiques du probléme traité, en particulier aux difficultés rencontrées pour produire
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des solutions faisables pour faire face aux perturbations. Dans cette expérimenta-
tion, une valeur limite admissible de la taille de la population est de 15 solutions
pour chaque colonie. En dessous de cette valeur, un manque de diversification est

constateé.

Notre systéme propose au client la meilleure solution trouvée par I’algorithme
Bi-colonie. A ce niveau, on distingue deux types de perturbations : une perturbation
se produit avant le début de voyage et une autre pendant le voyage. Le premier type
de perturbation demande juste de rechercher une autre solution admissible dans la
population de solutions, pour le deuxiéme cas, on doit déterminer tout d’abord la
position courante du client. Le régulateur se charge de déduire les meilleurs scénarii
possibles qui permettent au client de continuer son déplacement sans probléme vers

le nceud prévu.

Aprés avoir choisi une solution finale (la meilleure solution), nous générons des
perturbations aléatoires pour calculer les chances de trouver une solution alterna-
tive dans les deux populations proposées par I’exécution de I'algorithme Bi-colonie.

Notant P la probabilité de trouver une solution alternative en cas de perturbations.

Apres plusieurs scénarii de perturbations générées aléatoirement, nous avons ob-
tenu des statistiques montrant 1'évolution de la probabilité moyenne (avec et sans)
considération des solutions trouvées par la deuxiéme colonie. Les résultats obtenus

sont présentés dans les tableaux 4.3, 4.4.

P1 P2 P3 | P4 | P5
Cl |P| 80% 60% | 60% | 90% | 80%
C1,C2 | P | 100% | 96.33% | 96% | 98% | 96%

TAB. 4.3 — Résultats de tests obtenus (perturbation pendant le voyage) de 'approche
Bi-OCF2-PCC-RTM

P1 P2 P3 P4 P5
Cl |P| 96% |80% |65.25% | 90% | 90%
C1,C2 | P | 100% | 96% | 95% | 100% | 98%

TAB. 4.4 — Résultats de tests obtenus (perturbation pendant le voyage) de 'approche
Bi-PM-OCF

Ces tableaux montrent que les probabilités de trouver une solution alternative en
cas d’une perturbation sont plus élevées si I’on considére les solutions trouvées par
la 2°¢ colonie, ce qui explique 'intérét de cette colonie en terme de diversification.
Notons que dans le cas ou une perturbation se produit avant le début de voyage, il
existe toujours une chance (100%) de trouver une autre solution de secours. ce qui

n’est pas le cas (P= 80%) si on s’appuie seulement sur la 1 colonie.
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4.6 Conclusion

La régulation du trafic en temps réel des réseaux de transport multimodal est
une tache de plus en plus complexe qui nécessite 1'élaboration de systéme d’aide
a la régulation (SAR). Dans ce but, nous avons commencé dans ce chapitre par
expliquer le contexte de régulation en démontrant la nécessité des SAR. Nous avons
ensuite présenté le principe de l'algorithme génétique de Zidi et Hammadi [53],
I'inconvénient majeur de cette stratégie réside dans la difficulté d’établir en méme
temps la diversification et I'intensification des solutions dans la population finale.
Pour pallier & cet inconvénient, nous avons proposé une approche d’optimisation
par colonie de fourmis adaptée au probléme d’aide a la régulation, Il s’agit d’une
nouvelle idée de recherche d’itinéraire, qui s’appuie sur une coopération de deux
colonies pour générer une population de chemins optimums et diversifiés sur toute
la zone de transport. Dans ce cadre, nous avons modifié les deux algorithmes OCF2-
PCC-RTM et PM-OCF proposés dans les deux chapitres précédents selon notre
stratégie de Bi-colonie, deux nouvelles versions ont été présentées dans ce chapitre.
Les résultats obtenus par ces deux versions montrent 'efficacité et I'intérét pratique

de notre approche.






Conclusion et Perspectives

ANS ce mémoire, nous avons traité le probléme du déplacement dans les ré-
D seaux de transport multimodal. Ce probléme préoccupe de plus en plus les
compagnies de transport, car il a un impact direct sur la qualité du service of-
ferte aux usagers. Le contexte dans lequel s’inscrit notre étude correspond a 'une
des variantes les plus complexes du probléme. Nous avons orienté nos travaux vers
I'optimisation de plusieurs objectifs, a partir de données dynamiques relatives a de
nombreux modes de transport. Ceci a mis en évidence la nécessité de développer
des algorithmes d’optimisation approchés capables de traiter ces problemes avec des

temps de réponse raisonnables.

L’objectif global de ce travail est de proposer un algorithme d’optimisation par
colonie de fourmis pour la résolution du probléme de déplacement multimodal, com-
prenant des éléments adaptés spécifiquement pour ce dernier. Dans ce contexte,
nous avons abordé et étudié le probléme du plus court chemin sous plusieurs as-

pects. Ainsi, plusieurs contributions ont été apportées.

Nos travaux ont débuté par une étude bibliographique consacrée essentiellement
a 'optimisation par colonie de fourmis et le probléme du plus court chemin multi-
modal. Une classification des différentes variantes du probléme et des modéles gra-
phiques pour la représentation du réseau est présentée. Enfin, nous avons proposé

une implémentation objet du modéle retenu.

Nous avons adopté une méthode progressive dans la présentation des approches
de résolutions proposées. Notre contribution est ainsi exposée dans ce manuscrit sous
la forme de trois chapitres complémentaires. Le chapitre 2 introduit, dans un premier
temps deux méthodes OCF monocritére adaptée a la résolution du probléme de plus
court chemin multimodal. Ensuite, nous avons proposé deux variantes pour I’optimi-
sation bi-objectif du temps de transport. Ces approches nous permettent de trouver
une seule solution optimale. De ce fait, elles ne seraient sans doute pas exploitables
pour la variante multi-objectif du probléme de transport considéré. Ceci mettait en
évidence la nécessité de développer des approches Pareto pour répondre a ce be-
soin. C’est pourquoi nous avons proposé dans le chapitre 3 un nouvel algorithme
OCF avec une approche Pareto (PM-OCF) pour l'optimisation multi-objectif. Le
principal apport de cette approche réside dans le calcul des poids. La méthode de

calcul proposée se base sur I’échange dynamique des poids en fonction de la distance



normalisée entre I'ensemble des solutions Pareto optimales et le point idéal pour
chaque objectif. Ensuite, le PM-OCF a été appliqué avec succés pour résoudre la
variante multi-objectif du probléme de transport étudié. Dans le dernier chapitre,
nous avons proposé un systeéme interactif d’aide aux déplacements en mode dégradé
de fonctionnement du réseau de transport. Dans ce but, nous avons proposé une
nouvelle approche OCF qui s’appuie sur une coopération de deux colonies de four-
mis. Cette approche nous a permis de trouver des solutions optimisées a présenter
aux voyageurs et d’avoir une autre population de solutions a utiliser en cas de per-
turbations.

Les perspectives de recherche que nous pouvions donner concernent les amélio-

rations et les validations des résultats de nos algorithmes.

En premier lieu, il sera intéressant de continuer a travailler au niveau de la re-
cherche d’'un compromis acceptable entre la diversification et I'intensification dans
les approches proposées. En effet, il reste sans doute, notamment d’envisager d’autres
informations heuristiques, sous formes de paramétres supplémentaires spécifiques au
probléme de transport multimodal. Deuxiémement, nous souhaitons étudier I’hybri-
dation avec d’autres méthodes de recherche locale & partir de chemins identifiés

comme intéressants.

Dans nos expérimentations, nous ne sommes pas parvenus a obtenir un descriptif
complet de données réelles de test. Il est donc important d’évaluer les performances

des algorithmes proposés sur des réseaux réels de transport.

Afin de mieux valider les résultats de 'approche PM-OCF | il serait révélateur
de les tester sur d’autres problémes que le probléme de transport multimodal. En
effet, cette approche a été définie de maniére générique, de telle sorte qu’elle puisse
étre facilement appliquée a d’autres problémes. Il serait donc intéressant de tester

aussi bien ’approche PM-OCF sur d’autres problémes multi-objectif.

Enfin, le systéme d’aide a la régulation proposé se trouve parfois devant des cas
de perturbations simultanées ou trés compliquées. Dans ces cas, il serait obligatoire

de reconfigurer totalement ou partiellement la planification du réseau de transport.
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