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Introdution1 Contexte de ette thèseL'émergene des tehnologies de l'information dans les transports a onduit, au ours de ladernière déennie, à un nombre important d'idées novatries et à des solutions qui ont ontribuéà la viabilité éonomique de nombreuses villes dans le monde. Les tehnologies de l'informationjouent un r�le lé dans l'optimisation de l'expériene utilisateur de bout en bout, qu'elles soientutilisées dans le adre du proessus déisionnel, dans le hoix d'un mode de déplaement à uti-liser, ou pour véri�er l'état du servie de transport. Leur in�uene s'est d'autant plus arueque l'utilisateur est prêt à payer pour es nouveaux servies, via des appliations mobiles, desmessages texte ou même des abonnements personnalisés.Cette évolution est fondamentale par rapport aux �hes horaires imprimées, à la radio etla télévision qui onstituaient la soure prinipale d'informations de voyage il n'y a de ela quequelques années. Dans les transports publis, les paiements s'e�etuaient la plupart du temps�en liquide�, et les smartphones qui inondent le marhé de nos jours n'étaient alors qu'à l'étatd'idées � ou au mieux de prototype � dans les artons des industriels de la téléphonie mobile. Maisaujourd'hui la donne n'est plus la même : les utilisateurs de smartphones se sentent perdus dansles villes sans l'aès à l'information que ette tehnologie a permis. Les projetions montrentmême que d'ii 2020, la plupart des trajets réalisés et utilisant plusieurs modes de transportimpliqueront forément l'utilisation de smartphones a�n de fournir des informations et des misesà jour en temps réel sur les horaires, les orrespondanes et les onditions de irulation, ainsique pour le paiement des voyages.Cette innovation des tehnologies a des impats sur les modes de transport :� Le reours au transport multimodal : Alors que la voiture reste le mode dominantpour se déplaer dans de nombreuses villes, ette tendane a ommené à baisser dans leszones où le transport publi est fréquent et �able, qui fournit une bonne qualité de l'infor-mation en temps réel, et disposant de systèmes de billetterie intégrés faile d'utilisation parles passagers. Cela onduira inévitablement à l'émergene de plus en plus de villes, voiremême des pays, à hoisir des systèmes de transport multimodaux entièrement intégrés. Lavoiture ontinuera e�etivement à jouer un r�le important dans le hoix modal pour desvoyages au sein des villes jusqu'en 2020. Cependant, ave l'augmentation des oûts auto-mobile (notamment le arburant), l'innovation et la tehnologie failitera les hangementsqui ont déjà ommené à prendre plae dans ertaines villes. L'émergene des solutionsd'auto-partage, de ovoiturage et des véhiules életriques, ave des appliations mises aupoint pour soutenir es tendanes, sont autant d'exemples qui illustrent es hangementsde omportements. xv



Introdution� La néessité de traiter des réseaux dépendant du temps : Des initiatives sont enours dans le adre de développements de solutions, qui permettront d'optimiser l'infor-mation voyageurs en temps réel pour les bus, trains et pour les autres modes de transportpartagés. Les utilisateurs auront la route optimale pour leur voyage, en fontion de leuremplaement atuel ainsi que de la disponibilité en temps réel des plaes sur les trains demétro les bus, et sur le réseau partagé de transport de véhiules privés dotés de GPS et detéléphones mobiles.� Le Problème d'aessibibilité aux données : Les dé�s prinipaux pour réussir dessolutions multimodales en temps réel et intégrées résident dans la ohérene des donnéeset des systèmes de transport. Dans ertains as les opérateurs de transport doivent en-treprendre une analyse profonde a�n d'harmoniser l'ensemble de données. Il est néessairedans e ontexte de déider de qui est propriétaire des données, et qui les gère. Les systèmesde transport entièrement intégrés que les villes ommenent à adopter peuvent s'appuyersur un ertain nombre d'ateurs fournissant des ensembles de données ou d'aéder, haunave di�érents intérêts et besoins.2 ProblématiqueCette importane arue des systèmes de transport a attiré la ommunauté sienti�que às'intéresser à la problématique de transport et à elle du transport multimodal plus réemment.En e�et, le transport multimodal a fait l'objet de nombreux travaux dans la littérature ettedernière déennie.Pour s'attaquer à e problème omplexe, plusieurs modèles sont envisageables pour repré-senter les réseaux de transport multimodaux et plusieurs méthodes de résolution sont possibles.C'est une problématique vaste et omplexe. Plusieurs hypothèses sont plausibles et haune d'ellepeut hanger radialement la nature du problème à traiter. Même dans le as où on ne s'intéressequ'à la reherhe d'itinéraires usagers dans un réseau multimodal, le problème reste enore vasteet omplexe.Dans l'état atuel des hoses, il n'existe pas de solution satisfaisante en terme de transportmultimodal et temps pour des raisons métiers. Par nature, le métier ne se prête pas à ettesituation à ause des problèmes de modélisation des réseaux de transport et des problèmesd'aessibilité aux données totalement distribuées. Sur le plan sienti�que auune des solutionsproposées dans la litérature n'est satisfaisante pour les réseaux temps réel.2.1 Objetif de ette thèseDeux réentes thèses dont la thématique est très onnexe à la notre ont été présentées dans [46℄et [18℄. T. Grabener a prinipalement adapté deux algorithmes existant pour intégrer la notionTime-dependent ou de dépendane au temps. Il s'agit de l'algorithme multi-objetif dû à Martinset al. [68℄ et d'un deuxième algorithme (ontration hierarhie).La omparaison de es di�érentes approhes a montré que l'algorithme de Martins présentede meilleures performanes ( [46℄). Les travaux de la thèse de Bousquet( [18℄) se sont onentréssur le développement d'un algorithme adapté à l'optimisation d'itinéraires multimodaux au seind'un système d'information destiné aux usagers des réseaux de transport. Auune de es thèses,n'a proposé d'approhes parallèles pour un tel problème. Ce qui est regrettable, ar les réseauxde transport deviennent de plus en plus importants en taille.xvi



3. Prinipales ontributionsDans le adre de ette thèse, notre objetif est le alul d'itinéraires multimodaux dépendantdu temps dans le ontexte de réseaux de transport de grande taille et tenant ompte de la natureinhéremment distribuée des réseaux de transport. Nous reherhons des solutions algorithmiquesgénériques qui a priori, ne limitent ni le nombre de modes, ni le nombre d'objetifs. Nous envisa-geons aussi bien des solutions séquentielles que des solutions basées sur des méta-heuristiques ,voire même des solutions hybridant les deux paradigmes. Nous proposerons aussi des algorithmesparallèles pour traiter des réseaux de transport de grandeur réelle.2.2 Nos hypothèses� Nos solutions doivent respeter les ontraintes métier à savoir, l'aspet distribué des ré-seaux de transport et la non-entralisation des données. En e�et, plusieurs fournisseursde servies de transport existent, et haun utilise sa propre base de données ainsi que sapropre struture des données. Cette distintion doit être prise en ompte lors de la modé-lisation.� Nos solutions ne se limiteront pas à un ensemble de modes préis, mais plut�t à tous lestypes de modes : privés et publis.� Les algorithmes proposés doivent résoudre des requêtes de type soure, destination et tempsde départ. Le ou les hemins optimaux trouvés relient la soure à la destination partant àun temps supérieur ou égale au temps du départ donné. Les algorithmes doivent supporterd'autres types de préférenes, par exemple l'interdition d'un mode, le besoin d'un parking,une distane maximale de marhe à pieds . . . et.� Les réseaux utilisés seront dépendants du temps, 'est à dire que tous les oûts (prix, impatenvironnemental, ...) dépendent du temps ou de l'instant de leur utilisation. Un exemplelassique est illustré par le fait que le prix d'un voyage en train n'est pas le même tous lesjours.� Les oûts pris en ompte dans ette thèse seront aussi génériques ave quelques ontraintesdu style :1. Les valeurs d'un même oût doivent être stritement additives. Par exemple le prix,doit être exprimé dans la même unité.2. Nous reherhons un itinéraire dont le temps d'arrivée est le plus t�t et non pas lehemin le plus ourt en temps. Par exemple si l'utilisateur souhaite partir après 8h,une solution ave un hemin qui débute à 9h et se terminant à 11h sera meilleur qu'unhemin débutant à 11h et se terminant à 12h.3. Les oûts doivent être stritement positifs et roissants.3 Prinipales ontributionsPour répondre à toutes les ontraintes itées i-dessus, nous avons proposé un nouveau modèlepour représenter les réseaux multimodaux, intitulé "graphe de transfert". Ce modèle préserve lesxvii



Introdutionpropriétés du modèle lassique de graphe pour le alul du plus ourt hemin tout en o�rant unereprésentation plus naturelle des réseaux dans la réalité. En e�et, dans e modèle les di�érentsréseaux mono-modaux sont maintenus séparés et leurs aès aussi. Ce dernier point fait de luiun modèle qui respete la forte ontrainte métier. Nous avons généraliser e modèle à eluid'hypergraphe de transfert pour représenter des réseaux de transport de grande taille. Dansl'hypergrahe de transfert la omposante de base n'est plus un réseau unimodal mais un graphede transfert représentant une ville, une région, voire même un pays.Nous nous sommes ensuite appuyés sur e modèle pour proposer di�érentes solutions aualul d'itinéraires, en proédant de la manière suivante :� Dans un premier temps nous nous sommes intéressés à la reherhe du hemin multimodalmono-objetif dépendant du temps. La proédure est dérite dans e que suit.1. Nous avons proposé un premier algorithme simple générique basé sur une étape depré-alul onsistant à stoker dans une base de données les aluls intermédiairesindépendants de la requête, dans le but d'optimiser le temps de alul. Nous avonsimplanté ette base de données de deux manières. La première basée sur l'algorithmede Dijkstra présente de bonnes performanes en temps mais sou�re d'un problèmed'explosion mémoire. La deuxième basée sur la métaheuristique ACO se omportede façon totalement symétrique en o�rant de bonnes performanes en terme d'espaemémoire mais qui sou�re par ontre d'un temps de alul onséquent.2. Pour remédier aux inonvénients de l'une et l'autre de es deux méthodes, nous avonsproposé un algorithme hybride. Ce dernier, ontourne la onstrution de la base dedonnées en passant par la réation d'une struture intermédiaire de graphe appeléegraphe abstrait. Cet algorithme améliore le préédent en terme de temps et espaemémoire, mais s'avère toutefois limité pour les réseaux de grande taille.3. Dans le but de traiter des réseaux de très grandes tailles, à l'éhelle d'une régionvoire même d'une ville ou d'un pays, nous avons proposé un algorithme parallèle enmémoire partagée basé sur le modèle d'hypergraphe de transfert.� Après avoir résolu le problème dans un ontexte mono-objetif, nous nous sommes intéressésau as multi-objetif. Notons d'abord que la première approhe basée sur la onstrutiond'une base de données n'est pas généralisable au as multi-objetif. Nous avons résolu edernier problème par une méthode exate, puis à l'aide de l'algorithme génétique NSGA-IIet en�n par un nouvel algorithme hybride qui hérite des avantages des deux préédents.4 Organisation du doumentLe reste de ette thèse est organisée de deux parties struturées omme suit :� Partie 1 : Étude de l'existant.Les éléments lés de ette thèse sont l'optimisation mono-objetif et multi-objetif, le trans-port multimodal dépendant du temps et le problème du plus ourt hemin. Pour des raisonsde larté, nous avons struturé l'étude de l'existant en trois hapitres, plut�t qu'un seulgros hapitre regroupant des notions de nature diversi�ée.xviii



4. Organisation du doumentDans le hapitre 1, nous introduisons d'une façon générale le domaine de transport et pluspartiulièrement le transport multimodal, en insistant sur l'importane de la mobilitédans notre vie pratique ainsi que sur la multimodalité et les solutions qu'elle apportepour améliorer la mobilité des itoyens. Nous détaillons aussi dans e hapitre lesdi�érentes façons de modéliser un réseau du transport multimodal.Le hapitre 2 sera dédié à une étude sur la théorie de la omplexité des algorithmes. Nousproposons ensuite di�érentes solutions algorithmiques pour résoudre des problèmesd'optimisation, aussi bien des solutions exates que des métaheuristiques.En�n, le hapitre 3 est une synthèse des solutions trouvées dans la littérature sur la réso-lution du problème du plus ourt hemin, bien onnu dans la théorie des graphes.� Partie 2 : Contributions.La deuxième partie de ette thèse onerne nos prinipales ontributions. Elle se omposeaussi de trois hapitres :Dans le hapitre 4 nous proposerons deux modèles d'abstration des réseaux de transportmultimodaux et dépendants du temps, à savoir le graphe de transfert et l'hyper-graphede transfert. Nous terminerons e hapitre par les solutions que nous apportons pouraquérir les données aussi bien aadémiques que réelles.Le hapitre 5 présente nos prinipaux résultats en matière de alul d'itinéraires mon-objetif et dépendant du temps. Il est omposé de deux grandes parties orrespondantaux solutions séquentielles et parallèle. Dans e ontexte préis mono-objetif, nousnous intéressons au plus ourt hemin en terme de temps.Le Chapitre 6 onerne nos résultats en matière de reherhe d'itinéraire multi-objetif.L'organisation de e hapitre sera similaire à elle du hapitre 5. Pour l'approheséquentielle, nous ommenerons par une solution lassique due à Martins, moduloune modi�ation mineure. Ensuite, nous proposerons une solution basée sur NSGA-II. Dans la troisième partie, nous présenterons de façon détaillée une approhe plut�toriginale, dite hybride. Cette dernière sera plus performante que les deux préédentes.Nous terminerons e hapitre par une petite re�exion sur la paralllélisation du plusourt hemin multi-objetif.Nous terminerons e doument par le hapitre 7 onsaré à une synthèse de nos résultatset une présentation de quelques unes de nos perspetives.
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Chapitre 1Transport Multimodal : oneptsfondamentauxLe transport multimodal est l'un des éléments lés de ette thèse. C'est pourquoi nous onsa-rons e premier hapitre à une analyse approfondie du onept de transport en général et pluspartiulièrement du transport multimodal qui nous onerne dans ette thèse. Dans la setion 1.1,nous nous intéresserons au transport multimodal d'un point de vue soio-éonomique pour endégager une dé�nition formelle. Il s'agit d'une étape néessaire à la meilleure appréhension del'ensemble des paramètres à onsidérer lors de la réalisation de ette thèse. Dans la setion 1.2,nous introduirons la notion de réseau de transport multimodal ainsi qu'une arhiteture maté-rialisant e type de réseau. Dans la setion 1.3 nous passerons rapidement en revue di�érentestehniques de modélisation des réseaux de transport multimodaux itées dans la littératue. En-�n, la setion 1.4 sera onsarée à la présentation détaillée de la modélisation des réseaux detransport à l'aide de graphe.1.1 Introdution au transport multimodal1.1.1 Transport multimodal du point de vue soio-éonomique1.1.1.1 Modèle en ouhesPour omprendre le onept de transport multimodal d'un point de vue soio-éonomique,nous nous appuyons sur sa représentation par un modèle en ouhes. Le modèle de base dé�nidans [94℄ et présenté sur la �gure 1.1 est un modèle en ouhes dont les prinipaux éléments sontles suivants :� Couhe 3 (la plus élevée) : ativités� Couhe 2 : servies de transport� Couhe 1 : servies de gestion de tra� routierCes ouhes sont reliées entre elles par des �ux d'éhange de servies � ou marhés � qui sontde deux types prinipaux :1. Le marhé des transports reliant les ouhes 2 et 3 ;2. Le marhé des servies de gestion de tra� qui relie les ouhes 1 et 2.3
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Figure 1.1 � Modèle de ouhes du système de transport1.1.1.2 Servies de transportLe transport multimodal est assoié à la deuxième ouhe du modèle de la �gure 1.1. Ilfait partie des servies de transport en général, et en tant que tel partage leurs aratéristiquesprinipales. Les servies de transport ouvrent aussi bien les transports publis que privés etintègrent l'ensemble des étapes omposant un voyage du point de départ jusqu'à la destination,autrement dit de porte à porte. La qualité du servie de transport dépend d'un grand nombrede paramètres, parmi lesquels le type de véhiule emprunté, les aratéristiques du réseau detransport ainsi que tous les attributs du servie lui-même, qui inluent par exemple la �abilitéde l'organisme assurant le servie de transport.Les paramètres d'évaluation de la qualité de servie de transport sont di�érenst selon quel'on onsidère le as du transport publi ou elui du transport privé :� Dans le as du transport publi, le type de véhiule mis en ÷uvre et l'ensemble de sesaratéristiques, le type et la fréquene des liaisons, la pertinene et la disponibilité des in-formations à destination des utilisateurs, le oût du servie de transport, et. ne dépendentque du fournisseur du servie de transport.� Dans le as du transport privé (véhiule personnel), le onept de �servie de transport�est moins lairement dé�ni, ar le hau�eur du véhiule assure le transport pour lui-même :les r�les de prestataire de servie et de onsommateur sont joués par une seule et même per-sonne physique. Cependant, tout omme dans le as d'une soiété de transport publi, lesaratéristiques de la voiture et de son pilote déterminent la qualité du servie de transport,tandis que la qualité du réseau utilisé ne dépend que de l'organisme qui en est gestionnaire.1.1.1.3 Transport multimodalLe transport multimodal implique l'utilisation suessive de plusieurs servies de transportdurant un même trajet. Ces servies peuvent être privés, publis ou une ombinaison des deux.La �gure 1.2 propose une vue détaillée de e onept, représenté au sein de la atégorie �serviesde transport� du modèle en ouhes de la �gure 1.1.Un servie de transport multimodal néessite deux ateurs prinipaux pour fontionner :� L'intégrateur de servies de transport : déide quels seront les servies de transport4



1.1. Introdution au transport multimodal

Figure 1.2 � Le transport multimodal et le modèle en ouhesutilisés pour un trajet donné. Le voyage en question pourra être unimodal ou multimodal.C'est en général le voyageur lui-même qui joue le r�le d'intégrateur de servies de trans-port. Dans ertains as, un organisme tiers � une agene de voyage par exemple � peut seharger de ette tâhe.� Le fournisseur de servie de transport : tous les organismes de transports monomo-daux de type urbains, régionaux ou nationaux, qu'ils soient publis ou privés font partiede ette atégorie. Les aratéristiques assoiées à haque mode de transport déterminentle temps et le oût d'un voyage. En plus des véhiules eux-mêmes, haque servie de trans-port omporte plusieurs omposants additionnels qui ontribuent indiretement à la four-niture du servie : les guihets et billetteries, les terminaux d'information, et. sont autantd'exemples de tels omposants.Cette desription détaillée des servies de transport met en évidene de façon laire, troisaratéristiques du transport multimodal. En premier lieu, le transport multimodal requiert unou plusieurs transferts entre di�érents servies de transport privés ou publis. Cei peut se tra-duire par une baisse de la satisfation de l'utilisateur qui se voit onfronté à un nouveau modede transport dont le onfort n'est pas forément au même niveau que elui mode préédemmentemprunté. Cela est typiquement le as d'un voyageur passant d'un train onfortable en premièrelasse à un bus surhargé en période de pointe. . . En seond lieu, il est indispensable d'assurerune bonne oordination et une transition aisée entre les di�érents modes de transport mis en jeu.5



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentaux1.1.2 Dé�nition formelle du transport multimodalLe transport multimodal est dé�ni dans ette thèse omme une ombinaison de plusieursmodes de transport di�érents utilisés pour un seul et même voyage, pour lesquels le voyageurdoit e�etuer un transfert (voir �gure 1.3).Un mode peut être dé�ni par le type de véhiule ou par la fontion de transport assoiée. Lapartie du voyage où un seul mode est utilisé est appelé une étape.Un voyage dans lequel un vélo est utilisé pour aéder à une gare ferroviaire suivi d'untrajet en train, un voyage où un bus est utilisé pour aller de la gare à la destination �nale sontdeux exemples typiques de transport multimodal. Lors d'un voyage unimodal, seul un mode detransport, qu'il soit publi ou privé est utilisé.

Figure 1.3 � Exemples de voyage unimodal (a,b) et multimodal ()Cette dé�nition peut être préisée en examinant plus en détail le r�le des transferts entredi�érents modes, les types de modes de transport qu'il est possible d'utiliser et les serviesorrespondants, les iruits prédé�nis ou enore la plae du trajet pédestre dans un trajet mul-timodal.1.1.2.1 Transfert entre modesLa notion de transfert joue un r�leessentiel dans un voyage multimodal. Lorsqu'un trajetomporte plusieurs modes, les voyageurs doivent hanger de mode. Les n÷uds de hangement demode sont appelés des n÷uds de transfert. Mais le transfert n'est pas propre au seul transportmultimodal. Cette notion existe aussi dans les réseaux de transports publis unimodaux. C'estpourquoi la dé�nition d'un nøud de transfert doit être préisée.Dans ette thèse, le terme transfert est utilisé pour les transferts de type intermodal, orres-pondant au as où les voyageurs hangent de servie ou de mode de transport. L'inlusion desservies de transport est essentielle ar elle autorise le transfert d'un réseau de servies de trans-port à un autre réseau de servies de transport ayant d'autres aratéristiques. Dans e dernieras, on parlera de transfert intermodal par opposition au transfert intramodal qui orrespond àun hangement de bus par exemple.Un transfert implique un temps de déplaement supplémentaire et/ou des frais de déplae-ment supplémentaire. Pour que le transport multimodal reste attratif, les oûts engendrés parle transfert entre mode et illustrés par la �gure 1.4 doivent être ompensés dans une ertainemesure, sans quoi l'utilisateur aura toujours tendane à préférer le transport monomodal.6



1.1. Introdution au transport multimodal
VoitureVélo T Train A Pied

Distane
Coût

Figure 1.4 � Shéma du oûts/distane d'un voyage unimodal et multimodal1.1.2.2 Modes et servies de transportCes notions sont étroitement liées mais peuvent paradoxalement avoir des signi�ations dif-férentes. Le as d'utilisation le plus ourant du terme mode est elui qui le fait orrespondreau type de véhiule emprunté par le voyageur, par exemple le vélo, la voiture ou les transportspublis. Mais dans le as des transports en ommun, le terme mode est lié aux aratéristiquesdu servie et non pas spéi�quement aux types de véhiules. Ainsi, une distintion peut êtrefaite entre les modes de servie, les modes privés (véhiules privés, voiture ou vélo) et les modespublis (bus, train, tram. . .). Comme le transport multimodal est fortement lié aux servies detransport, le terme mode lui même est généralement lié aux modes de servie. Les types devéhiules ont don une importane seondaire. Par ailleurs, il onvient de noter que dans le asdes servies de transports publis, les di�érents types de servies de transport peuvent avoirdes aratéristiques di�érentes. Ces di�érenes onernent plus partiulièrement l'aessibilité,la rapidité, la fréquene, les tarifs, et les véhiules utilisés. Elles sont souvent fortement liées àdi�érents niveaux fontionnels du réseau : niveau urbain, régional, national. Le transport multi-modal onerne don les transferts entre modes de transport privé ou bien entre di�érents typesde servies fontionnels de transports publis. Cette distintion dans les types de mode est illustrépar la �gure 1.5.1.1.2.3 Voyages multimodaux et tournées multimodalesLa dé�nition du transport multimodal est basée sur elles des tournées (iruits) � ommel'illustre la �gure 1.6 � et non sur elles des voyages. Les tournées multimodales et les voyagesmultimodaux ont haun leurs propres aratéristiques. Une tournée omposée d'un trajet en busà l'aller et d'un trajet en véhiule privé au retour se ompose de deux voyages unimodaux. Bienqu'une telle tournée pourrait être appelée une tournée multimodale (voir �gure 1.7), il ressortlairement de et exemple que la tournée multimodale est di�érente d'un voyage multimodal oùdeux ou plusieurs modes sont utilisés pour e�etuer un seul et même voyage. Dans le adre deette thèse nous avons hoisi de travailler sur le voyage multimodal.Cet exemple montre que le onept de tournée est pertinent pour un voyage multimodal. Ilest peu probable qu'un utilisateur utilisant un bus pour le trajet aller ait la possibilité d'utilisersa voiture personnelle pour le retour : ertains modes ne sont en général disponibles qu'au départde ertains lieu préis omme le domiile du voyageur. Par ailleurs, il doit être pris en ompte7
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Figure 1.5 � Di�érents types de modes de transport
Figure 1.6 � Exemples de tournées omprenant 1 (a), 2 (b) et 3 voyages ()que si un mode privé est utilisé pour le premier voyage de la tournée, il doit être utilisé pour leretour. C'est le as d'un voyageur ayant utilisé une voiture omme mode d'aès à la gare et quidoit retourner à la �n de sa tournée à la gare où sa voiture se trouve pour rentrer hez lui. Pourdes raisons de larté, seul le onept de voyage multimodal est utilisé dans le reste de la thèse.1.1.2.4 Trajet piétonLa marhe à pied fait presque toujours partie d'un voyage. Cela est évident dans le as oùles voyageurs marhent vers et depuis l'arrêt du servie de transport publi. Mais ça reste vraipour le voyage en voiture qui néessite d'aller et venir à la plae de stationnement, bien queles distanes onsidérées soient très ourtes. La marhe peut don être onsidérée omme uneomposante inontournable au début et à la �n de tout voyage mais aussi pour les hangementsde modes. Le trajet piéton n'est don pas onsidéré omme un mode séparé dans la dé�nitiond'un voyage multimodal.1.1.3 Mobilité multimodale dans la pratiqueNous disutons ii les fateurs qui mettent en évidene l'importane de la mobilité multimo-dale de nos jours.1.1.3.1 Répartition modaleLe tableau 1.1 montre la répartition modale pour tous les voyages ave une distintion entreles voyages unimodaux et multimodaux. Nous observons lairement que le pourentage de dé-8
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Figure 1.7 � Exemples de tournées multimodales et unimodales : (a) tournée unimodale ave 2voyages unimodaux (b) tournée multimodale ave 2 voyages unimodaux () tournée multimodaleave 2 voyages multimodaux (d) tournée multimodale ave un voyage unimodal et un voyagemultimodalplaements multimodaux est faible et ne représente que 2, 9% de tous les déplaements. Mais letaux de voyages multimodaux a augmenté de 25% ette dernière déennie et présente don uneroissane soutenue.Mode Prinipale Tournées Unimodale Multimodal %
% % % multimodalAutomobiliste 36.2 36.0 0.2 0.5Voitures partiulières 13.1 12.9 0.2 1.6Train 2.1 0.4 1.7 80.5Tram/Metro 0.9 0.7 0.2 20.4Bus 2.0 1.6 0.4 21.2Velo 27.6 27.5 0.0 0.1Marhe 16.0 15.9 0.1 0.7Autres 2.1 2.1 0.0 1.7Tous les Modes 100.0 97.1 2.9 2.9Table 1.1 � Répartition entre voyages unimodaux et multimodauxLes voyages multimodaux sont signi�atifs dans le as d'utilisation du train : dans 80% desas le train est assoié à un autre mode de voyage. Le taux de déplaements multimodaux n'estque de 20% environ lorsqu'un bus ou un tram/métro est l'un des modes emprunté durant unvoyage.Trois fateurs dominent dans la distintion entre les voyages unimodaux et multimodauxlassés omme suit, par ordre d'importane :� La distane parourue : Les déplaements longue distane font plus reours à des voyagesmultimodaux.� Le type de destination : Les déplaements multimodaux sont orientés vers les prini-pales villes et en partiulier les entres-villes.� Le motif du voyage : Les déplaements multimodaux sont prinipalement utilisés pour9



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentauxse rendre au travail et à l'éole.1.1.3.2 Distane parourue lors d'un voyageL'importane de la longueur d'un voyage peut être lairement observée sur les �gures 1.8et 1.9. Elles représentent la distribution de la longueur d'un voyage et les variations de elle-ipar rapport au nombre d'étapes par voyage.
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< 5km 5-10km 10-20km 20-30km 30-50km 50-75km 75-100km 100-150km >150kmTout voyages Voyage multimodalFigure 1.8 � Distribution des longueurs de voyage pour tous les voyages et pour les voyagesmultimodauxLa distane moyenne parourue lors d'un déplaement multimodal est de 45 kilomètres, e quireprésente plus de 4,5 fois la distane moyenne des trajets unimodaux. Le transport multimodalreprésente ainsi plus de 12% de toute la distane parourue. Le transport multimodal sembleêtre une solution viable pour les voyages de plus de 10 kilomètres et devient une alternativeintéressante pour les longs trajets de 30 kilomètres, ave une part modale de 15% environ.1.1.3.3 Type de destinationLe seond fateur disriminant dans les trajets multimodaux est le type de zone de destina-tion. La �gure 1.10 montre la répartition par rapport au type de zone onsidérée pour le départdu trajet. Pour les deux extrémités du trajet, les déplaements multimodaux sont moins impor-tants dans les zones rurales. Ils sont par ontre plus importants dans les villes importantes et lesentre-villes. Ces deux �gures montrent aussi que les parts respetives du transport multimodalet unimodal varient fortement en fontion de la zone de destination.1.1.3.4 Motif du voyageLe troisième fateur disriminant pour les voyages multimodaux est le motif du voyage.Comme on peut le voir dans le tableau 1.2, le transport multimodal joue un r�le important pourles trajets permettant de se rendre à l'éole ou au travail. Le transport multimodal semble moins10
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Figure 1.9 � Longueur des voyages par rapport au nombre d'étapes par voyage (NTS 1995-1997)intéressant pour des voyages à aratère professionnel, ainsi que pour les tournées de ramassagede passagers. Tournées Multimodal Pourentage[%℄ [%℄ multimodalTravail 17.7 31.4 5.3Soiale 15.6 14.8 2.8Eduation 4.6 21.4 14.0Shopping 24.5 9.4 1.1A�aires, personels 2.2 1.0 1.3A�aires, professtionnels 3.1 2.4 2.3Loisirs 12.4 11.2 2.7Tourisme 4.3 1.4 10Soins personnels 3.1 1.3 1.2Ramassage/Dépot 6.9 0.9 0.4Autre 5.6 4.8 2.6Totale 100.0 100.0 3.0Table 1.2 � Motifs des voyages et distintion entre voyages unimodaux et multimodaux (NTS1995-1997)L'importane du multimodal pour les déplaements domiile-travail est faile à expliquer : laplupart des emplois et des entreprises sont onentrées dans les entre-villes qui disposent de laplus forte densité de réseaux de transport. De même, les trajets de ourtes distanes sont souventliés au motif �shopping� qui se fait le plus souvent en véhiule personnel sauf au départ et àdestination des grands entre-villes. Il n'y a ependant pas de tendane laire se dégageant desvoyages de loisirs, par exemple. 11
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Figure 1.10 � Répartition des voyages unimodaux et multimodaux par rapport au type de zonepour le départ (à domiile) et l'arrivée (ativité) (NTS 1995-1997)1.2 Réseaux de transport multimodalIl y a deux atégories de réseaux de transport qui devraient être onsidérées :� Les réseaux de servies de transport : il s'agit des réseaux de servie de type bus ou train.� Les réseaux de servies de tra� ou réseaux physiques : il s'agit là des réseaux routiers oudes réseaux ferroviaires.Un réseau de servie de transport est toujours lié à un réseau physique. Ainsi un réseaude servie de bus est basé sur un réseau routier et un réseau de servie train s'appuie sur unréseau ferroviaire. Du point de vue du voyageur, l'important est de savoir si un servie de trainpeut être utilisé pour son voyage. Un hemin de fer, sans servies de trains assoié est inutilepour le voyageur. Toutes les ontraintes et les possibilités déoulant du réseau ferroviaire sontdéjà intégrées dans les servies de trains disponibles. Pour les modes privés, le réseau physiquedétermine souvent si l'utilisation d'un mode privé est envisageable pour un voyage donné.Les aratéristiques d'un réseau peuvent être vues sous deux angles : elui de l'utilisateur duréseau (les voyageurs) et elui de l'opérateur du réseau. Les prinipales aratéristiques de toutréseau de transport du point de vue du voyageur sont le oût du trajet qui dépend prinipalementde :� L'aessibilité de l'espae : le nombre et la répartition des points d'aès où le voyageurpeut entrer et sortir du réseau. Des exemples typiques sont les arrêts de bus, les parkings,et les aéroports ;� L'aessibilité en temps : la répartition des possibilités par unité de temps pour le voyageurqui utilise le réseau. Cette aratéristique est très ommune pour les servies de transportpublis ou d'avion et peut être dérite par des horaires ou des fréquenes de liaison. Pourle transport privé, l'aessibilité en temps est généralement illimitée.� La vitesse du réseau : la vitesse moyenne qui dépend de la struture du réseau et de sesaratéristiques physiques.La qualité d'un voyage est généralement mesurée par le temps de déplaement, négligeantainsi d'autres aratéristiques telles que son oût ou le onfort. Cela est dû au fait que les réseaux12



1.2. Réseaux de transport multimodalde transport déterminent surtout les durées de déplaement, tandis que les autres aratéristiquesn'ont qu'une relation indirete ave le réseau de transport lui-même.Il y a deux approhes prinipales pour dérire un réseau de transport. La plus ommuneonsidère un réseau omme un ensemble de n÷uds reliés par des arêtes. Certains des n÷uds sontdes n÷uds d'entrée et de sortie ou des n÷uds d'aès, tandis que les autres n÷uds intermédiairesreprésentent les passages où auun aès ou sortie n'est possible (voir �gure 1.11). Pour lesréseaux de transports publis, la représentation omprend les lignes de transport publi, qui sontun ensemble d'arêtes, et les horaires assoiés. Ce type de desription est partiulièrement adaptépour la modélisation des réseaux de transport.

Figure 1.11 � Exemple d'un réseau ave de di�érents nombre de point d'aèsLa seonde approhe porte sur des réseaux génériques en utilisant des formes spéi�quesomme les réseaux en grille ou radiaux, et des paramètres telles que la largeur de la route, lenombre de voies, l'espaement des arrêts, et la fréquene des liaisons. Ces variables globalesdéterminent les prinipales aratéristiques du réseau, à la fois du point de vue voyageur queinvestisseur. Le degré de préision de ette seonde approhe est nettement moins bon que dansla première approhe, mais il permet une analyse des aratéristiques fondamentales des réseaux.Un exemple typique d'une telle analyse approfondie peut être trouvée dans [103℄.La dé�nition de es variables globales est fortement liée aux di�érentes strutures de réseaudont ertains exemples sont présentés sur la �gure 1.12. La largeur des routes, par exemple, estune variable adaptée à la densité du réseau dans le as d'un réseau en grille ou d'un réseautriangulaire, mais pas pour un réseau radial. Dans e as, le nombre de radiales serait plusapproprié pour représenter e paramètre.1.2.1 Modes de transportIl existe prinipalement 4 modes de transport :1. Le transport routier est une ativité de transports terrestres, qui s'exere sur la route. Elleenglobe à la fois le transport routier de personnes et le transport routier de marhandises.Le transport routier présente omme prinipaux avantages un oût relativement réduit etun servie dit en �porte à porte�.2. Le transport maritime : il a pour avantage de reouvrir les zones de livraison les plusétendues du globe, il permet don de desservir le monde entier.3. Le transport aérien : tout omme pour le transport maritime, le transport aérien permet dedesservir beauoup de destinations à travers le monde. Il est approprié pour les transportsnéessitant des délais ourts tout en assurant une séurité maximale. 13
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Figure 1.12 � Exemples de struture des réseaux4. Le transport ferroviaire : est un système de transport guidé servant au transport de per-sonnes et de marhandises. Il se ompose d'une infrastruture spéialisée, de matériel rou-lant et de proédures d'exploitation faisant le plus souvent intervenir l'humain, même sidans le as des métros automatiques ette intervention se limite en temps normal à de lasurveillane. Mode Type CatégorieTrain Publi FerroviaireTram/metro Publi FerroviaireBus Publi RoutierVelo Privé RoutierVoiture Privé RoutierAvion Publi AérienBateau Publi maritimeTable 1.3 � Di�érents modes du transport multimodal14



1.2. Réseaux de transport multimodalLe tableau 1.3 représente une liste non exhaustive de di�érents modes de transport multimo-daux. D'autres modes et servies peuvent exister, omme les vélos en libre servie, les taxis, leo-voiturage ou le transport à la demande. Chaun de es modes possède ses propres aratéris-tiques et propriétés, omme la apaité d'une voiture de o-voiturage, les ontraintes spéi�quesau fournisseur du o-voiturage, ou même les plaes disponibles des bornes de vélos publi.1.2.1.1 La voiture et le véloCe sont deux modes de réseaux routiers, qui sont aratérisés par une grande liberté demouvement puisque le déplaement entre deux points quelonques du réseaux s'e�etue de façonautonome et sans ontrainte du temps. Évidemment, une voiture ne peut être laissée que dansun parking. Cette ontrainte forte de e type de servie doit être prise en ompte lors de lamodélisation du réseau. En e�et, il faut s'assurer qu'il n'est pas possible de laisser une voituredans un autre endroit que les parkings.1.2.1.2 Transports en ommunLe transport en ommun, ou transport olletif, onsiste à transporter plusieurs personnesensemble sur un même trajet souvent dans un même véhiule. La notion de transport publi estdi�érente puisqu'ils regroupent tous les transports qui sont organisés pour le ompte d'un tiers 1.Par exemple les taxis traditionnels sont un transport publi mais pas un transport en ommun.La nuane reste ependant ténue puisqu'un taxi pourra par exemple être a�rété dans le adred'un transport à la demande et être alors onsidéré omme un servie de transport en ommun.Les transports en ommun se aratérisent par un nombre restreint de possibilités et surtoutpar des horaires de fontionnement très préis. Nous onsidérons que les transports en ommunsont représentés par une suession d'arrêts qui forment une ligne. Chaque ligne peut être par-ourue régulièrement par des bus, métros, trains, et. qui respetent srupuleusement la mêmeséquene d'arrêts. Cependant, rien n'empêhe que le temps de parours entre deux arrêts soitdi�érent selon l'heure de la journée. Par exemple un bus pris dans la irulation mettra plus detemps en heure de pointe qu'en heure reuse [46℄.1.2.1.3 Vélos en libre servie et Co-voiturageCes modes ont la partiularité d'utiliser le réseau routier traditionnel mais ne sont aessiblesque sous un ensemble de ontraintes prédé�ni par le fournisseur de servie. Ils ne sont d'abordaessibles qu'à des endroits partiuliers du réseau (borne de vélo, parkings, point de ramassage).Le vélo en libre servie est aratérisé aussi par une disponibilité : un voyageur ne peut utilisere servie, que si un vélo est présent dans la borne libre-servie et ne peut laisser un vélo que siune plae est disponible. Une réservation au préalable n'est souvent pas possible ave e modede transport.La partiularité du o-voiturage est que le voyageur doit être, tout omme le vélo en libreservie d'ailleurs, abonné hez le fournisseur de servie. Cet abonnement, rée hez le fournisseurde servie un système de pro�l, un ensemble de ontraintes et d'exigenes �xées par le demandeuret par le fournisseur de servie, e qui rend la tâhe plus omplexe, puisque la disponibilité d'untel servie dépendra du passager lui même.1. http : //www.bourgogne.developpement− durable.gouv.fr/article.php3?idarticle = 126 15



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentaux1.3 Modélisation d'un réseau du transport multimodalAprès avoir présenté les aratéristiques du transport multimodal dans la setion préédente,on s'intéresse dans ette setion à sa modélisation. Le hoix du modèle a une in�uene direte surles algorithmes à développer. Il est don important d'étudier les di�érentes méthodes présentéesdans la littérature. Nous présentons dans ette setion les di�érents modèles utilisés pour letransport multimodal. Comme nous l'avons déjà mentionné dans la setion 1.2, la manière la pluslassique et la plus simple de modéliser un réseau du transport est la représentation sous formede graphes. Mais il existe toutefois d'autres méthodes, ertes moins répandues, pour modéliserles réseaux du transport.1.3.1 Modélisation par les graphesLa modélisation des réseaux de transport multimodal par les graphes est de loin la méthodela plus utilisée dans la littérature par la ommunauté sienti�que. Il existe ependant plusieursfaçons d'utiliser les graphes selon le type de réseaux de transport à modéliser. Dans e travail, nousne nous intéressons au graphe que pour la modélisation des réseaux de transport multimodauxdépendant du temps et de façon plus spéi�que, pour la résolution du problème du plus ourthemin entre une soure unique et une destination unique à partir d'un temps du départ �xe.Cette hypothèse, nous permet de erner l'état de l'art sur le sujet qui risque d'être beauouptrop vaste dans un adre plus général.La modélisation seule, d'un réseau routier ou d'un réseau de transport en ommun est quelquehose de très naturelle. Cependant, la modélisation de la notion de réseaux dépendant du tempsla rend beauoup plus omplexe. La multimodalité susite aussi une autre question : ommentmodéliser le fait qu'un même tronçon puisse être emprunté par un bus, une voiture, un vélo ouenore un piéton [46℄ ?Deux prinipales approhes ont été proposées pour la modélisation de la notion de dépendaneau temps pour le problème de plus ourt hemin : l'approhe Time-expanded [70, 72, 73, 84, 87,95℄, et l'approhe Time-dependent [21, 26, 64, 74, 79℄. La aratéristique ommune de es deuxapprohes est que la résolution de la requête orrespond à une extension du problème lassiquedu plus ourt hemin.1.3.1.1 Approhe Time-expandedUn graphe �time-expanded� ou graphe Espae-temps est un simple graphe dont les n÷udsorrespondent à des événements de temps spéi�que (départ ou arrivée à une station) et dont lesarêtes sont des onnexions élémentaires entre les deux événements. les graphes Time-expandedsont de graphes statiques, de grande taille mais généralement sparses.1.3.1.2 Approhe Time-dependentPour éviter qu'un n÷uds puisse hanger en fontion d'un événement dépendant du temps,dans le graphe �Time-dependent�, haque n÷ud représente une gare (station, loalité, parking,et.), et deux n÷uds sont reliés par une arête si leurs stations orrespondantes sont reliées parune onnexion élémentaire. Le oût d'un ar dépend du son temps d'aès. Les oûts des arêtessont a�etés �à la volée�.16



1.4. Modèle de graphe : une étude détaillée1.3.2 Modélisation par automates ellulairesÉtudiés en mathématiques et en informatique théorique, les automates ellulaires sont à lafois des modèles de système dynamiques disrets et des modèles de alul. Le modèle des auto-mates ellulaires se distinque par la grande simpliité de sa dé�nition et la omplexité pouvantêtre engendrée par ertains omportements marosopiques : l'évolution dans le temps de l'en-semble des ellules ne se réduit pas simplement à la règle loale qui dé�nit le système. A e titreil onstitue un des modèles standards dans l'étude des systèmes omplexes. Les automates ellu-laires appliqués au tra� routier se sont beauoup développés au ours des 15 dernières années,et permettent aujourd'hui des omparaisons diretes ave des mesures empiriques [5℄.1.3.3 Modélisation basée sur les ativitésCe modèle a été initié depuis les années 1970 ave omme objetif d'étudier les interationsentre un système de transport et l'oupation du sol. Bien que de nombreuses études aient étéréalisées, la modélisation dynamique des systèmes de transport basée sur l'enhaînement desativités est réente [90, 99℄.1.3.4 Réseaux de Petri et algèbre des dioïdesPlusieurs systèmes omplexes, dont les systèmes de transport publi, peuvent être dé�nisomme des systèmes dont la dynamique est exlusivement gouvernée par un modèle d'équationsmathématiques dans une struture algébrique. Les auteurs de e travail [75℄, présentent un modèleformalisé graphiquement par les réseaux de Petri (RdP) [30℄ et mathématiquement par l'algèbredes dioïdes [9℄.1.4 Modèle de graphe : une étude détailléeNous revenons ii au modèle de graphe pour une présentation plus pointue, ar 'est lemodèle le plus répandu et sur lequel nous nous appuierons dans e travail. Avant de détaillerla modélisation des réseaux multimodaux dépendant du temps, nous devons d'abord distinguerles di�érents types de problèmes que nous souhaitons résoudre ave es réseaux. En e�et, ilexiste généralement deux types de problèmes de plus ourt hemins dans un réseau de transportmultimodal :� Le problème de hemin le plus rapide (earliest arrival problem) : dans e type de problème,le but sera de répondre à une requête de type (A,B, t0) onstituée par une lieu de départA, un lieu d'arrivé B et un temps du départ t0. Un hemin est valide � 'est à dire est unesolution réalisable � s'il existe un départ après t0, dans e as le hemin optimal est eluiqui permet d'arriver le plus t�t.� Cas réel : d'autres ritères d'optimisation importants onernent le nombre de transferts etle prix d'un hemin. Dans le problème de minimisation du nombre de transfert (minimumnumber of transfers), la requête à résoudre est ainsi : étant donné deux stations A et B,quel est le hemin qui minimise le nombre de transferts entre les modes ? Cette requête nefait intervenir ni le temps de départ ni le temps d'arrivée. De même, on peut être amené àreherher le hemin dont le oût est le plus bas.� Une requête peut également ontenir une séquene de stations intermédiaires ainsi que letemps d'arrêt souhaité au niveau de es stations. En outre, ertains modes peuvent être17



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentauxexlus de l'ensemble des modes, par exemple, si l'on envisage d'utiliser un billet qui n'est va-lable que pour les trains loaux, les trains interurbains devraient être exlus. Il est possibled'envisager dans une requête l'heure d'arrivée et non l'heure de départ. Alternativement,les spéi�ations de temps peut être données par des intervalles plut�t que par une valeurpréise.Dans la modélisation des réseaux de transport multimodal par les graphes, deux aspetssont à prendre en ompte. L'aspet statique des réseaux (stations, parkings, routes, bornes pourvélos, et.) et l'aspet dynamique onernant le servie de transport lui même (lignes, tablesdu temps, transferts, oûts, et.). Nous ommençons par dé�nir l'aspet statique du modèlepuisqu'il est unique quelque soit le type du problème à résoudre, nous aborderons ensuite lesmodèles dynamiques pour haque type de problème envisagé.Il existe plusieurs façons d'utiliser les graphes pour modéliser les réseaux de transport, selonles algorithmes qu'on souhaite appliquer, mais le modèle le plus utilisé est elui des multi-graphesvalués. Chaque lieu � ou loalité � (station, arrêt, parking, et.) est dé�ni par un n÷ud du grapheet deux n÷uds sont reliés par une arête s'il existe une possibilité d'aller du premier n÷ud vers ledeuxième. On assoie à haque arête un mode (bus, train, piéton. . .). Il est évidemment possibled'avoir deux ou plusieurs arêtes de di�érents modes entre la même paire de n÷uds.Dé�nition 1.4.1Formellement, un réseau multimodal est modélisé par un graphe G = (V,E,M) où :� V = {v1, ..., vj} est un ensemble de n÷uds.� M = {m1, ..,mk} est un ensemble de modes de transport.� E = {e1, ..., el} est un ensemble d'arêtes. Une arête ex ∈ E peut être identi�ée par
(vp, vq)mr , où vp, vq ∈ V et mr ∈ M . L'arête ex exprime qu'il est possible de passerd'une loalité (n÷ud) vp à vq en utilisant le mode de transport mr.La �gure 1.13 présente un exemple d'un réseau multimodal modélisé par un multi-graphe.Après avoir modélisé l'aspet statique des réseaux du transport, qui est onsidéré ommel'infrastruture ommune quelque soit le type du problème à résoudre, nous nous intéressonsmaintenant à l'aspet dynamique du réseau, qui sera traité selon le type du problème. Pour elanous avons besoin de dé�nir onept très important pour la suite de ette thèse, à savoir � laonnexion élémentaire� :Dé�nition 1.4.2Connexion Elémentaire : Soit S un ensemble de servies de transport multimodal (Trans-port en ommun, Taxi, Co-voiturage, vélo, et.), V un ensemble de lieux, une onnexionélémentaire c est dé�nie par un 5-tuples (s, v1, v2, td, ta) où :� s ∈ S est servie donné.� {v1, v2} ∈ V sont deux n÷uds distints de V� td est le temps de départ de v1� ta est le temps d'arrivée sur v2, tel que ta ≥ td.Une onnexion élémentaire est interprétée ainsi : Le servie s (i.e. Bus 125), assure uneonnexion entre v1 et v2 partant à l'instant td et arrivant à ta.1.4.1 Problème du hemin le plus rapideDans ette setion, nous examinons les modèles de résolution du problème le plus fondamen-tal, à savoir trouver le hemin permettant d'arriver le plus t�t possible, en utilisant les approhes18



1.4. Modèle de graphe : une étude détaillée

Figure 1.13 � Réseau multimodal modélisé par un multi-graphe [66℄Time-expandend et Time-dependent. Nous onsidérons dans ette setion la spéi�ation sim-pli�ée du réseau suivante :1. Le temps de transfert entre les modes à une station est négligeable2. Chaque ligne de transport publi est exploitée quotidiennement, 'est à dire l'intervalle detemps onsidéré s'étale sur une journée de 24 heures3. Le mode marhe à pied n'est pas utilisée dans le modèle et ne sera don pas pris en omptedans le alul.1.4.1.1 Modèle Time-ExpandedLe modèle Time-expanded [96℄ est basé sur un graphe time-expanded orienté dé�ni ommesuit. Les noeuds du graphe orrespondent à des paires loalité et événement de temps (départou arrivée). Deux types d'arêtes existent.� Arête de servie : Pour haque onnexion élémentaire c = (s, v1, v2, td, ta) dans la grille destemps, il y a une arête-servie dans le graphe, onnetant le n÷ud de départ v1 à l'instant19



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentaux
td et le n÷ud d'arrivée v2 à l'instant ta. v1 et v2 sont des loalités.� Arête pause : Pour haque loalité v, tous les n÷uds sont ordonnés selon leur temps.Si n1, n2, ...nk est l'ensemble ordonné des n÷uds de la loalité v. L'ensemble des arête-pause représentant le temps d'attente à la loalité v, est omposé de l'ensemble des paires
(ni, ni+1), ∀i ∈ [1, k − 1] et l'arête (vk, v1) .(Voir [49℄ pour plus de détails). La �gure 1.14 illustre un exemple d'un graphe time-expanded.1.4.1.2 Modèle Time-DependentLe modèle dépendant du temps (Time-dependent) [21℄ est également basé sur un grapheorienté, appelé graphe dépendant du temps (ou graphe time-dependent). Dans e graphe il ya un seul n÷ud par station (représentation lassique), et il y a une arête e d'une loalité Avers une loalité B si il y a une onnexion élémentaire de A à B. L'ensemble des onnexionsélémentaires de A à B est noté C(e). Cette dé�nition est illustrée dans la �gure 1.14. Le oûtd'une arête e = (v,w) dépend de l'heure à laquelle ette arête sera utilisée lors de l'appliationde l'algorithme. En d'autres termes, si T est l'ensemble dénotant le temps, alors le oût (tempsdu parours) d'une arête (v,w) est donné par la fontion f(v,w)(t)− t, où t est le temps du départde v, f(v,w) : T → T est une fontion telle que f(v,w)(t) = t

′ et t′ ≥ t est le temps d'arrivée leplus t�t possible à w.

Figure 1.14 � Le graphe Time-expanded (a) et le graphe Time-dependent (b) ave trois stationsA,B,C. Il y a 3 trains qui onnetent A à B (onnexions élémentaires u,v et w), un train de C àA passant par B (x, y) et un train de C à B (z). Exemple de [49℄1.4.1.3 ComparaisonDans le sénario simpli�é que nous étudions dans ette setion, les graphes qui sont utilisésdans les deux approhes sont fortement liés, onnetant tous les n÷uds qui appartiennent à lamême station dans le graphe Time-expanded et la suppression des arêtes parallèles onduit augraphe Time-dependent. Cependant, le oût d'une arête doit être alulé dans l'algorithme aveun graphe Time-dependent, e qui est oûteux en terme de temps de alul.20



1.4. Modèle de graphe : une étude détaillée1.4.2 Le modèle réelDans ette setion, nous expliquons omment les approhes introduites jusqu'à présent pourle problème simpli�é du hemin le plus rapide, peuvent être étendues à des spéi�ations réalistesave d'autres ritères d'optimisation.1.4.2.1 Le transfertPour intégrer les temps de transfert dans le modèle Time-expanded, le graphe time-expandedréaliste est onstruit omme suit [73, 87, 89℄. À partir du graphe Time-expanded et pour haquestation, une opie de tous les n÷uds de départ et d'arrivée de haque loalité est réée. Cetteopie orrespondra à un n÷ud de transfert (voir la �gure 1.15. Les arêtes-pause relient alorsles n÷uds de transfert. Pour haque n÷ud d'arrivée il y a deux arêtes sortantes : une arête audépart du même servie, et une seonde arête au n÷ud de transfert ave une valeur de tempssupérieur ou égal à la somme des temps des n÷uds d'arrivée et le minimum de temps néessairepour hanger de train à la loalité en question.

Figure 1.15 � Modélisation du transfert ave le modèle Time-expanded (gauhe) et le modèleTime-dependent (droite)Le modèle original �Time-dependent� est étendu dans [88℄, en utilisant des informations surles itinéraires proposés par les servies. Par onséquent, on suppose qu'on a un ensemble de lignesd'un servie donné, par exemple le train, et leurs horaires respetifs. Dans la suite de e travail,nous dérivons la onstrution du graphe �Time-dependent réaliste�. On dit que les stations
S0, S1, ..., Sk−1, k > 0 forment un itinéraire du servie s'il y a un servie qui démarre de S0 etvisite onséutivement S1, S2, ..., Sk−1 dans l'ordre. S'il y a plus qu'une ligne de servie suivantle même itinéraire (à l'égard de l'ordre dans lequel ils visitent les n÷uds i-dessus), alors on ditqu'ils appartiennent tous au même itinéraire du servie.L'ensemble de n÷uds du graphe Time-dependent réaliste se ompose :� D'un ensemble S de n÷uds représentant les loalités.� Pour haque loalité s ∈ S, d'un n÷ud itinéraire pour haque itinéraire de servie qui passepar s, noté psi , où i est un index.� Par trois types d'arêtes :1. une arête de haque loalité s ∈ S vers tous les n÷ud itinéraire appartenant à s ;2. une arête de haque noeud itinéraire vers sa loalité modélisant ainsi la desente d'uneligne de servie ; 21



Chapitre 1. Transport Multimodal : onepts fondamentaux3. pour haque itinéraire de servie, des arêtes onnetant les loalités orrespondantes,modélisant ainsi la ligne du servie lui même.1.4.2.2 Marhe à piedDans l'approhe Time-dependent une arête-à-pied d'une loalité A vers une loalité B peutêtre failement modélisée omme une arête dans le graphe Time-dependent réaliste, entre les deuxn÷uds représentant les loalités A et B. Pour le problème du hemin le plus rapide, le oût deette arête est le temps de marhe. La modélisation de l'arête-à-pied dans le as Time-expandedest évidemment faite par l'expansion de temps. Pour haque n÷ud de transfert A, une arête estajoutée vers le premier n÷ud de transfert possible de B.1.4.2.3 Problème du nombre minimum de transfertsLe graphe Time-expanded réaliste, ainsi que le graphe Time-dependent réaliste, peuvent êtreutilisés pour résoudre le problème du nombre minimum de transferts ave une méthode similaire[72,73,87,89℄ : les arêtes qui modélisent les transferts, sont a�etées à un oût égal à 1, et toutesles autres arêtes à zéro. Dans le as Time-expanded, toutes les arêtes entrantes des n÷uds detransfert ont un oût égal à 1, alors que dans le as de Time-dependent, les arêtes qui représententla desserte d'un servie, en dehors de elles appartenant à la loalité de départ, sont a�etées àun oût égal à 1, et toutes les autres arêtes à zéro.ConlusionUne grande partie de e hapitre onerne la problématique du transport multimodal dansun ontexte purement soio-éonomique. Cette présentation �non sienti�que� du problème nousa semblé utile pour bien aborder sa modélisation et sa résolution en tenant ompte de tous sesparamètres. En e�et, nous avons pu mettre en évidene que la modélisation du problème reposaitsur les aratéristiques des di�érents modes de transport utilisés qu'ils soient publis ou privés,et sur leur mode de gestion. Elle dépend aussi d'un grand nombre de paramètres (oût, temps,distane, . . .) pouvant in�uer sur le type de transport (modal, multimodal) et sur la façon dereprésenter le réseau. Pour �nir, onernant les réseaux de transports multimodaux dépendantdu temps, faisant l'objet de ette thèse, nous avons présenté de façon synthétique les di�érentsmodèles onnus dans la littérature.

22



Chapitre 2État de l'art sur l'optimisation
2.1 Théorie de la omplexitéLa théorie de la omplexité s'intéresse à l'étude formelle de la di�ulté des problèmes eninformatique. Elle se distingue de la théorie de la alulabilité (la théorie de la alulabilité �appelée aussi parfois théorie de la réursion � est une branhe de la logique mathématique et del'informatique théorique) qui s'attahe à savoir si un problème peut être résolu par un ordina-teur. La théorie de la omplexité se onentre don sur les problèmes qui peuvent e�etivementêtre résolus, la question étant de savoir s'ils peuvent être résolus e�aement ou pas en se ba-sant sur une estimation (théorique) des temps de alul et des besoins en mémoire informatique 2.
2.1.1 Complexité algorithmiqueUn algorithme a besoin de deux ressoures importantes pour résoudre un problème : le tempset l'espae. La omplexité en temps d'un algorithme est le nombre d'étapes requises pour résoudreun problème de taille n. La omplexité est généralement dé�nie en terme de l'analyse du pireas.L'objetif de la détermination de la omplexité du alul d'un algorithme n'est pas d'obtenirun déompte préis, mais une borne asymptotique sur le nombre d'instrutions réalisées. lanotation Big-O (Grand O) fait usage de l'analyse asymptotique. C'est l'une des notations lesplus populaires dans l'analyse des algorithmes.Dé�nition 2.1.1Complexité Big-O (Grand O) : Un algorithme a une omplexité f(n) = O(g(n)) si ilexiste une onstante positive n0 et c telle que ∀n ≥ n0, f(n) ≤ g(n).Dans e as, la fontion f(n) est majorée par la fontion g(n). La notation Big-O peut êtreutilisée pour aluler le temps ou la omplexité en espae d'un algorithme.2. http : //www.techno − science.net/?onglet = glossaire&definition = 623123



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationDé�nition 2.1.2Algorithme polynomial : Un algorithme est polynomial si sa omplexité est O(p(n)), où
p(n) est une fontion polynomiale de n.Un fontion polynomiale de n de degré k, peut être dé�nie omme suit :
p(n) = ak.n

k + ak−1.n
k−1 + ...+ a1.n

1 + a0.n
0 où ak > 0Un tel algorithme admet une omplexité polynomiale de O(nk).Dé�nition 2.1.3Algorithme exponentiel : Un algorithme est exponentiel si sa omplexité est de O(cn),où c est une onstante stritement positive supérieure à 1.Le tableau 2.1 illustre la façon dont le temps de reherhe d'un algorithme roît ave lataille du problème en utilisant des algorithmes ave di�érentes omplexités. Le tableau montrelairement l'explosion ombinatoire des omplexités exponentielles par rapport aux omplexitéspolynomiales. Attendre un résultat de alul pendant un temps très long n'est pas réaliste etautant dire que le problème n'a pas de solution.Complexité Taille = 10 Taille = 20 Taille = 30 Taille = 40 Taille = 50O(x) 0.00001s 0.00002s 0.00003s 0.00004s 0.00005sO(x2) 0.0001s 0.0004s 0.0009s 0.0016s 0.0025sO(x5) 0.1s 0.32s 24.3s 1.7mn 5.2mnO(2x) 0.001s 1.0s 17.9mn 12.7 jours 35.7 ansO(3x) 0.059s 58.0mn 6.5 ans 3855 sièles 2.108 sièlesTable 2.1 � Temps du alul d'un algorithme en fontion de la taille du problème utilisantdi�érentes omplexités (de [41℄)Deux autres notions sont utilisées pour analyser les algorithmes : la notation Big-Ω (Grand

Ω) et la notation Big-Θ (Grand Θ).Dé�nition 2.1.4Complexité Big-Ω : Un algorithme a une omplexité f(n) = Ω(g(n)) s'il existe desonstantes positives n0 et c telles que ∀n > n0, f(n) ≥ c.g(n). La omplexité de l'algorithmede f(n) est minorée par la fontion g(n).Dé�nition 2.1.5Complexité Big-Θ : Un algorithme a une omplexité f(n) = Θ(g(n)), s'il existe desonstantes positives n0, c1 et c2 telles que ∀n > n0, c1.g(n) ≤ f(n) ≤ c2.g(n) La omplexitéde l'algorithme f(n) est stritement majorée par la fontion g(n).Il est plus faile de trouver d'abord la omplexité Big −O d'un algorithme, puis de déduiresuessivement les omplexités Big-Ω et Big-Θ. La notation Big-Θ, dé�nit une borne exate(inférieure et supérieure) sur la omplexité en temps d'un algorithme.L'analyse asymptotique des algorithmes aratérise le taux de roissane de leur omplexitéen temps, en fontion de la taille du problème (les problèmes d'évolution). Elle permet uneomparaison théorique de di�érents algorithmes, en termes de omplexité dans le pire as. Elle nepréise pas le temps d'exéution pratique de l'algorithme pour une instane donnée du problème.En e�et, le temps d'exéution d'un algorithme dépend des données d'entrée. Pour une analyseplus omplète, on peut aussi étudier les omplexités moyennes, même si es dernières sont plusdi�iles à obtenir.24



2.1. Théorie de la omplexité2.1.2 Complexité des problèmesLa omplexité d'un problème est équivalente à la omplexité de son meilleur algorithmede résolution. Un problème est soluble (ou faile) s'il existe un algorithme polynomial pour lerésoudre. Un problème est non soluble (ou di�ile) si auun algorithme polynomial n'existe pourrésoudre le problème. La théorie de la omplexité des problèmes traite les problèmes de déisionqui ont toujours une réponse binaire (oui ou non).Problème du nombre premier : L'un des problèmes de déision les plus populaires estelui du nombre premier, qui onsiste à déterminer si un nombre donné est premier ou non. Laréponse don est �oui� si le nombre est premier, et �non� s'il n'est pas.Un aspet important de la théorie de la alulabilité est de aratériser un problèmes enlasses. Une lasse de omplexité représente l'ensemble de tous les problèmes pouvant être résolusmoyennant une ertaine apaité de alul. Deux lasses importantes de omplexités se dégagent :les lasses P et NP (voir la Figure 2.1).Un problème p est NP-di�ile (NP-Hard) si tout problème de la lasse NP peut être e�ae-ment réduit à p par une rédution polynomiale. En d'autres termes, un problème est NP-di�ilesi il y a un algorithme en temps polynomial qui transforme toute instane d'un problème NP enune instane du problème p, e qui signi�e que p est au moins aussi di�ile que tous les autresproblèmes de la lasse NP.Un problème est dit NP-omplet si il s'agit d'un problème NP-di�ile appartenant à lalasse NP. Autrement dit, les problèmes NP-omplets sont �les problèmes les plus di�iles dela lass NP�. La grande déouverte du début des années 70 est que des milliers de problèmesde reherhe de la vie ourante sont NP-omplets. Nous pouvons iter sans pour autant êtreexhaustifs le problème de oloration de graphe, le problème TSP (Traveling Salesman Problem),le problème de satisfaisabilité. . . Du point de vue théorique, es problèmes sont équivalents etorrespondent tous à des odages di�érents d'un seul et unique problème.

Figure 2.1 � Classes des problèmes 25



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisation2.2 Modèles d'optimisationEn tant que sienti�ques, ingénieurs et managers, nous avons toujours à prendre des déi-sions. La prise de déision est partout. Comme le monde devient de plus en plus omplexe etonurrentiel, la prise de déision doit être abordée d'une façon rationnelle et optimale. La prisede déision peut se déomposer en plusieurs étapes suessives omme présenté sur la �gure 2.2extraite de [100℄ :� Formulation du problème : Dans ette première étape, un problème de déision estidenti�é. Puis, une délaration initiale du problème est faite. Cette formulation peut êtreimpréise. Les fateurs internes et externes de l'objetif (s) du problème sont dérites. Denombreux déideurs peuvent être impliqués dans la formulation du problème.� Modélisation du problème : Dans ette étape importante, un modèle mathématiqueabstrait est réé pour représenter le problème. Le modélisateur peut s'inspirer des mo-dèles qui existent dans la littérature. Cela permettra de réduire le problème à des modèlesd'optimisation bien étudiés. Habituellement, les modèles que nous résoudrons sont des sim-pli�ations de la réalité. Ils impliquent des approximations et parfois évitent les proessusqui sont omplexes à représenter dans un modèle mathématique. Une question intéressantequi peut se poser est la suivante : pourquoi résoudre de manière exate les problèmes d'op-timisation de la vie réelle qui sont �ous par nature ?� Optimisation du problème : Une fois que le problème est modélisé, la proédure derésolution génère une �bonne� solution pour e dernier. La solution peut être optimaleou suboptimale. Notons que nous herhons une solution pour un modèle abstrait du pro-blème et non pas pour le problème original réaliste. Par onséquent, les performanes de lasolution obtenue, sont indiatives. Pour résoudre un problème, il est possible de réutiliserdes algorithmes génériques déjà onnus dans littérature ou de développer des algorithmesad-ho tenant ompte des spéi�ités du problème à résoudre.� Implémentation de la solution : La solution obtenue est testée en pratique par ledéideur et est mise en ÷uvre si elle est �aeptable�. Certaines onnaissanes pratiquespeuvent être introduites dans la solution à mettre en ÷uvre. Si la solution est inaeptable,le modèle et/ou l'algorithme d'optimisation doit être amélioré et le proessus déisionnelest réitéré.
Figure 2.2 � Proessus lassique dans la prise de déision26



2.2. Modèles d'optimisation2.2.1 Modèle d'optimisation lassiqueComme mentionné préédemment, les problèmes d'optimisation se retrouvent dans de nom-breux domaines : sienes, ingénierie, gestion et a�aires.Un problème d'optimisation peut être dé�ni par le ouple (S, f), où S représente l'ensembledes solutions réalisables, et f la fontion objetif à optimiser. La fontion objetif assigne àhaque solution s ∈ S de l'espae de reherhe un nombre réel indiquant sa valeur. La fontionobjetif f permet de dé�nir une relation d'ordre total entre toute paire de solutions dans l'espaede reherhe.Dé�nition 2.2.1Optimum Global : Une solution s∗ ∈ S est un optimum global si elle admet une meilleurefontion objetif dans l'espae de reherhe S, d'où ∀s ∈ S, f(s∗) ≤ f(s) 3.Ainsi, le but prinipal dans la résolution d'un problème d'optimisation est de trouver unesolution globale optimale s∗. Beauoup de solutions globales optimales peuvent exister pour unproblème donné. Ainsi, le problème peut également être dé�ni omme la reherhe de l'ensembledes solutions globales optimales.Di�érentes familles de modèles d'optimisation sont utilisés dans la pratique pour formuler etrésoudre les problèmes déisionnels (�gure 2.3). Les modèles qui ont le plus de suès sont baséssur la programmation mathématique et la programmation par ontraintes.

Figure 2.3 � Les modèles d'optimisation lassiques. Les di�érentes lasses se hevauhent par-fois [100℄.Un modèle ouramment utilisé dans la programmation mathématique est le problème deprogrammation linéaire LP (Linear Programming), formulé omme suit : 27



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationMin c.xsous ontraintes : { A.x ≥ b
x ≥ 0

où x est un veteur de variables de déision ontinues, et cet b (resp. A) sont des veteurs onstants (resp. matrie) de oe�ients.Dans un problème d'optimisation de programmation linéaire, la fontion objetif c.x à opti-miser et les ontraintes A.x ≤ b sont toutes des fontions linéaires. La programmation linéaire estl'un des modèles les plus satisfaisants pour la résolution des problèmes d'optimisation. En e�et,pour es problèmes d'optimisation linéaire ontinue, il existe des algorithmes e�aes exats,pour ne iter que la méthode du simplex [29℄ ou les méthodes de points intérieurs [61℄. L'e�-aité de es algorithmes est due au fait que l'espae réalisable du problème est un ensembleonvexe et la fontion objetif est une fontion onvexe. Ensuite, la solution globale optimale estnéessairement un n÷ud du polytope représentant l'espae réalisable (voir �gure 2.4). En outre,toute solution optimale loale est un optimum global.

Figure 2.4 � Illustration graphique du modèle LP et de sa résolutionLes modèles de programmation non linéaire (NLP) font fae à des problèmes de program-mation mathématique où la fontion objetif et/ou les ontraintes sont non linéaires [15℄. Unproblème d'optimisation non linéaire ontinu onsiste à minimiser une fontion f : S ⊂ Rn → Rdans un domaine ontinu. Les modèles non-linéaires ontinus sont ependant beauoup plus di�-ile à résoudre, même s'il y a de nombreuses possibilités de modélisation qui peuvent être utiliséspour linéariser un modèle [4, 44℄. Les tehniques de linéarisation introduisent généralement desvariables et des ontraintes supplémentaires dans le modèle et dans ertains as un ertain degréd'approximation [43℄.La théorie de l'optimisation ontinue en termes d'algorithmes d'optimisation est plus déve-loppée que l'optimisation disrète. Cependant, il y a beauoup d'appliations réelles qui doiventêtre modélisées par des variables disrètes. Les modèles ontinus sont inappropriés pour esproblèmes. En e�et, dans de nombreux problèmes d'optimisation pratiques, les ressoures sontindivisibles (mahines, personnes, et.) Dans un modèle de programmation en nombres entiers,les variables de déision sont disrètes [77℄.Lorsque les variables de déision sont à la fois disrètes et ontinues, nous avons a�aire à des28



2.2. Modèles d'optimisationproblèmes de programmation en nombres entiers mixtes (MIP). Ainsi, les modèles MIP géné-ralisent les modèles LP et les modèles IP. Résoudre des problèmes MIP s'est onsidérablementamélioré es dernières années ave l'utilisation de tehniques d'optimisation avanées telles quela relaxation et les approhes de déomposition.Pour les modèles IP et le MIP, les algorithmesénumératifs tels que elui basée sur la séparation peut être utilisé pour de petites instanes.La taille n'est pas le seul indiateur de la omplexité du problème, mais aussi sa struture. Lesalgorithmes basés sur des métaheuristiques, ontribuent de façon ompétitive à la résolution desproblèmes de ette lasse, et ont pour but d'obtenir des solutions aux problèmes réputés être tropomplexes pour être résolus par des méthodes exates. Les métaheuristiques peuvent être aussiêtre utilisées pour générer de bonnes bornes inférieures ou supérieures aux algorithmes exats età améliorer leur e�aité. Notons qu'il y a quelques problèmes failes, omme les problèmes de�Network �ow�, où la programmation linéaire génère automatiquement des valeurs entières. Lesdeux approhes, programmation en nombres entiers et métaheuristiques, ne sont don pas utilespour résoudre es lasses de problèmes.Une lasse plus générale des problèmes IP sont les problèmes d'optimisation ombinatoire. Cettelasse de problèmes est aratérisée par des variables de déision disrètes et un espae de re-herhe �ni. Cependant, la fontion objetif et les ontraintes peuvent prendre n'importe quelleforme [86℄.La popularité de problèmes d'optimisation ombinatoire provient du fait que dans de nombreuxproblèmes du monde réel, la fontion objetif et les ontraintes sont de nature di�érente (nonlinéaire, non analytiques, la boîte noire, et), alors que l'espae de reherhe est �ni.Une autre approhe populaire pour modéliser les problèmes de déision est la programmationpar ontraintes (CP), un paradigme de programmation qui intègre des outils de modélisationplus rihes que les expressions linéaires des modèles MIP. Un modèle est omposé d'un ensemblede variables. Chaque variable a un domaine �ni de valeurs. Dans le modèle, les ontraintes sym-boliques et mathématiques liées à des variables peuvent être exprimées. Les modèles délaratifsde CP sont �exibles et sont en général plus ompats que dans les modèles MIP.2.2.2 Autres modèles d'optimisationOn remarque une utilisation roissante des problèmes d'optimisation dans le monde réeloù les données sont bruitées et la fontion objetif hange de façon dynamiquement. Trouverdes solutions robustes pour ertains problèmes de oneption est un autre dé� important dansl'optimisation. Une transformation vers des problèmes déterministes et statiques est souventproposée pour résoudre es problèmes. En outre, ertaines adaptations peuvent être proposéespour les métaheuristiques en termes d'intensi�ation et de diversi�ation de la reherhe pours'attaquer à ette lasse de problèmes [58℄.2.2.2.1 Optimisation sous inertitudeDans de nombreux problèmes d'optimisation onrets, les données d'entrée sont soumis auxparasites. Il existe di�érentes soures de parasites. Par exemple, l'utilisation d'un simulateur sto-hastique ou un dispositif de mesure intrinsèquement bruyants tels que les apteurs, introduit unparasite additif dans la fontion objetif. Pour une solution x donnée dans l'espae de reherhe,une fontion objetif bruyante peut être dé�ni mathématiquement omme suit :
fnoisy(x) =

∫+∞
−∞ [f(x) + z]p(z)dz 29



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisation2.3 Tehniques de résolution des problèmes d'optimisationSelon sa omplexité, un problème d'optimisation peut être résolu par une méthode exate ouune méthode approximative (�gure 2.5 [100℄). Les méthodes exates 4 l'objetif est d'obtenir dessolutions optimales et garantir leur optimalité. Pour les problèmes NP-omplets, les algorithmessont non polynomiaux (à moins que P = NP ). Les méthodes approximatives (ou heuristiques)génèrent des solutions de haute qualité en un temps raisonnable pour une utilisation pratique,mais sans garantie de trouver une solution optimale globale.

Figure 2.5 � Méthodes d'optimisations ( [100℄)2.3.1 Méthodes exatesDans ette lasse on trouve des algorithmes lassiques : programmation dynamique (dynamiprogramming), méthodes de séparation 5 (branh and bound, branh and ut, et branh and prie)développées dans la ommunauté de la reherhe opérationnelle, programmation par ontraintes.On trouve aussi des algorithmes de reherhe A∗ (A∗, IDA∗) [63℄ développés dans la ommunautéde l'intelligene arti�ielle [91℄. Ces méthodes énumératives peuvent être onsidérées omme desalgorithmes de reherhe arboresente. La reherhe est e�etuée par exploration de l'espae dereherhe et par déomposition d'un problème en sous problèmes.2.3.1.1 Programmation dynamiqueLa programmation dynamique est basée sur la division réursive d'un problème en sous pro-blèmes plus simples. Cette proédure est fondée sur le prinipe de Bellman stipulant que �La4. Dans la ommunauté de l'intelligene arti�ielle, es algorithmes sont également nommés algorithmes om-plets.5. Connus aussi par la méthode diviser et régner30



2.3. Tehniques de résolution des problèmes d'optimisationsous-politique d'une politique optimale est elle même optimale� [13℄. Cette méthode d'optimi-sation éhelonnée est le résultat d'une séquene de déisions partielles. La proédure permetd'éviter une énumération totale de l'espae de reherhe par des élagages des séquenes de déi-sion partielle qui ne peuvent pas onduire à la solution optimale.La programmation dynamique est similaire à la méthode �diviser et régner� en e sens que,une solution d'un problème dépend des solutions de ses sous-problèmes. La di�érene signi�ativeentre es deux méthodes est que la programmation dynamique permet aux sous-problèmes dese superposer. Autrement dit, un sous-problème peut être utilisé dans la solution de deux sous-problèmes di�érents. Tandis que l'approhe �diviser et régner� rée des sous-problèmes qui sontomplètement séparés et peuvent être résolus indépendamment les uns des autres. Une illustrationde ette di�érene est montrée par la �gure 2.6. Dans ette �gure, le problème à résoudre est à laraine, et les desendants sont les sous-problèmes, plus failes à résoudre. Les feuilles de e grapheonstituent des sous-problèmes dont la résolution est triviale. Dans la programmation dynamique,es feuilles onstituent souvent les données de l'algorithme. La di�érene fondamentale entrees deux méthodes devient alors laire : les sous-problèmes dans la programmation dynamiquepeuvent être en interation, alors que dans la méthode �diviser et régner�, ils ne le sont pas.

Figure 2.6 � Di�érene entre la programmation dynamique (B) et la méthode diviser et régner(A)Une seonde di�érene entre es deux méthodes est, omme l'illustre la �gure 2.6, que laméthode �diviser et régner� est réursive : les aluls se font de haut en bas. Tandis que laprogrammation dynamique est une méthode dont les aluls se font de bas en haut : on ommenepar résoudre les plus petits sous-problèmes. En ombinant leur solution, on obtient les solutionsdes sous-problèmes de plus en plus grands.2.3.1.2 La méthode diviser et régner et la méthode A∗L'algorithme de séparation et A∗ sont basés sur une énumération impliite de toutes les solu-tions du problème d'optimisation onsidéré. L'espae de reherhe est exploré par une onstru-tion dynamique d'un arbre dont la raine représente le problème à résoudre et son espae entierde reherhe assoiés. Les feuilles sont les solutions possibles et les n÷uds internes sont dessous-problèmes de l'espae totale. L'élagage de l'arbre de reherhe est basé sur une fontionenglobante qui élague une arboresene qui ne peut ontenir la solution optimale.La onstrution d'un tel arbre et son exploration sont e�etuées en utilisant deux opérateursprinipaux : séparation (branhing) et l'élagage (pruning) (�gure 2.7). L'algorithme se dérouleen plusieurs itérations au ours desquelles la meilleure solution trouvée est progressivement amé-liorée. Les n÷uds générés et non enore traités sont maintenus dans une liste dont le ontenuinitial est limité uniquement au n÷ud raine. Les deux opérateurs interviennent à haque itéra-31



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationtion de l'algorithme. La stratégie de séparation détermine l'ordre dans lequel les branhes sontexplorées. Beauoup de stratégies de séparation peuvent être appliquées telles que la profondeurd'abord, la largeur d'abord, et la stratégie de meilleures d'abord. La stratégie d'élagage élimineles solutions partielles qui ne mènent pas à des solutions optimales. Cela se fait par le alul dela borne inférieure assoiée à une solution partielle. Si la borne inférieure d'un n÷ud (solutionpartielle) est plus grande que la meilleure solution trouvée à e jour ou une borne supérieureonnue du problème, l'exploration du n÷ud n'est pas néessaire. L'algorithme se termine si iln'y a pas plus de n÷uds à explorer ou tous les n÷uds sont éliminés. Ainsi, les onepts les plusimportants dans la oneption d'une branhe et dans l'e�aité de l'algorithme sont liés à laqualité des bornes et à la stratégie de séparation.

Figure 2.7 � Algorithme de séparation. Cette �gure montre les n÷uds réellement explorés dansle problème, par exemple, en supposant une stratégie de reherhe en profondeur d'abord et degauhe à droite. Le sous-arbre enrainé au deuxième n÷ud sur le niveau 2 est élagué, ar le oûtde e n÷ud (134) est supérieure à elle de la solution la moins hère déjà trouvé (130)2.3.1.3 Programmation par ontraintesLa programmation par ontraintes est un langage onstruit autour des onepts de l'arbrede reherhe et les impliations logiques. Les problèmes d'optimisation en programmation parontraintes sont modélisés au moyen d'un ensemble de variables liées par un ensemble de ontraintes.Les variables prennent leurs valeurs sur un domaine �ni d'entiers. Les ontraintes peuvent avoirdes formes mathématiques ou symboliques. Les ontraintes globales se réfèrent à un ensemble devariables du problème. Un exemple de telles ontraintes globales est all-di�erent(x1, x2, ..., xn),qui préise que toutes les variables x1, x2, ..., xn doivent être di�érentes.Atuellement, nous voyons deux branhes de la programmation par ontraintes, la satisfationde ontraintes (onstraint satisfation) et la résolution de ontraintes (onstraint solving). Lesdeux partagent la même terminologie, mais les origines et les tehnologies de résolution sontdi�érentes. Pour plus de détails sur la programmation par ontraintes voir [11℄.Satisfation de ontraintes Les problèmes de satisfation de ontraintes [102℄ ont été unsujet de reherhe en Intelligene Arti�ielle durant de nombreuses années. Un problème de sa-32



2.3. Tehniques de résolution des problèmes d'optimisationtisfation de ontraintes (CSP) est dé�ni omme suit :� Un ensemble de variables X = x1, x2, ..., xn� Pour haque variable xi, un ensemble �ni de valeurs possibles Di (son domaine),� Un ensemble de ontraintes restreignant les valeurs que les variables peuvent prendre si-multanément.Une solution d'un CSP est une a�etation d'une valeur de son domaine à haque variable,de telle façon que toutes les ontraintes soient satisfaites à la fois. Il existe plusieurs types deproblèmes CSP :� Reherhe d'une seule solution, ave auune préférene.� Reherhe de toutes les solutions.� Reherhe de la solution optimale, ou du moins une bonne solution, étant donné uneertaine fontion objetif dé�nie en termes de ertaines variables ou de toutes les variables.Un CSP peut être résolu par des algorithmes énumératifs ou algorithmes de reherhe systé-matique à travers les a�etations possibles de valeurs aux variables. Les méthodes de reherhe sedivisent en deux grandes atégories, elles qui explorent l'espae des solutions partielles (ou les af-fetations de valeur partielle), et elles qui explorent l'espae d'assignations de valeurs omplètes(pour toutes les variables) stohastiquement [102℄.Optimisation de ontraintes Dans de nombreuses appliations réelles, on ne herhe pas àtrouver une solution, mais une bonne solution. La qualité de la solution est généralement mesuréepar une fontion qui dépend de l'appliation appelée fontion objetif. Le but est de trouver unetelle solution qui satisfait toutes les ontraintes tout en minimisant ou maximisant la fontionobjetif, respetivement. Ces problèmes sont onsidérés omme des problèmes de satisfationd'optimisation des ontraintes (CSOP).2.3.2 Algorithmes approximatifsDans la lasse des méthodes approximatives, deux sous-lasses d'algorithmes peuvent êtredistinguées : les algorithmes d'approximation et algorithmes heuristiques. Contrairement auxméthodes heuristiques, qui trouvent habituellement d'assez �bonnes� solutions dans un délairaisonnable, les algorithmes d'approximation fournissent une qualité de solution probable et untemps de fontionnement raisonnable.Les méthodes heuristiques trouvent des �bonnes� solutions au problème des instanes degrande taille. Elles permettent d'obtenir des performanes aeptables à des oûts aeptablespour un large éventail de problèmes. En général, les heuristiques n'ont auune garantie de onver-gene. Elles peuvent être lassées en deux familles : les heuristiques spéi�ques et les métaheu-ristiques.� Les heuristiques spéi�ques sont adaptées et onçues pour résoudre un problème spéi�queet/ou d'une instane donnée.� Les métaheuristiques sont des algorithmes génériques qui peuvent être appliquées pour ré-soudre presque n'importe quel problème d'optimisation. Elles peuvent être onsidéréesomme des méthodes de niveau supérieur pouvant être utilisées omme une stratégieonduisant à la oneption d'heuristiques sous-jaente pour résoudre des problèmes d'op-timisation spéi�ques. 33



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisation2.3.2.1 Algorithmes d'approximationDans les algorithmes d'approximation, il y a une garantie sur les bornes de la solution obtenueà partir de la solution optimale globale [54℄. Un algorithme ǫ-approximation génère une solutionrapprohée à un fateur ǫ de la solution optimale globale [104℄.Dé�nition 2.3.1
ǫ-approximation algorithm Un algorithme a un fateur d'approximation ǫ si sa omplexitéen temps polynomial et pour n'importe quelle instane d'entrée, il produit une solution 6 telleque :

a ≤ ǫ.s ifǫ > 1
ǫ.s ≤ a ifǫ < 1où s est la solution optimale globale, et le fateur ǫ dé�nit la garantie de performanerelative. Le fateur ǫ peut être une onstante ou une fontion de la taille de l'instane duproblème traité.Un algorithme dont le fateur d'approximation est ǫ produira une solution ave des perfor-manes absolues garanties, si la propriété suivante est véri�ée :

(s− ǫ) ≤ a ≤ (s + ǫ)L'objetif d'un algorithme d'approximation pour un problème est de trouver les limites res-treintes dans le pire des as. L'étude des algorithmes d'approximation informe plus sur la di�-ulté du problème et peut aider à onevoir des heuristiques e�aes. Cependant, les algorithmesd'approximation sont spéi�ques au problème d'optimisation ible. Cette aratéristique limiteleur appliabilité. Par ailleurs, dans la pratique, des approximations réalistes sont trop loin dela solution optimale globale, faisant que es algorithmes ne soient pas pas très utiles pour denombreuses appliations réelles.2.3.2.2 Les métaheuristiquesContrairement aux méthodes exates, les métaheuristiques permettent d'aborder des ins-tanes des problèmes de grande taille en o�rant des solutions satisfaisantes dans un délai rai-sonnable. Il n'y a auune garantie de trouver des solutions globales optimales ou des solutionsenore bornées. Les métaheuristiques sont de plus en plus populaires es 20 dernières années.Leur utilisation dans de nombreuses appliations montre leur e�aité pour résoudre les pro-blèmes importants et omplexes.Dans la oneption d'une métaheuristique, deux ritères ontraditoires doivent être pris enompte : l'exploration de l'espae de reherhe (diversi�ation) et l'exploitation des meilleuressolutions trouvées (intensi�ation) (�gure 2.8 de [100℄). Les régions prometteuses sont détermi-nées par l'obtention des �bonnes� solutions. Dans l'intensi�ation, les régions prometteuses sontexplorées plus en détail dans l'espoir de trouver de meilleures solutions. Dans la diversi�ation,les régions non explorées doivent être visitées pour être sûr que toutes les régions de l'espaede reherhe sont régulièrement explorées et que la reherhe ne se limite pas uniquement à unnombre réduit de régions. Dans et espae de oneption, les algorithmes de reherhe extrêmesen termes de l'exploration (respetivement l'exploitation) sont basés sur la reherhe aléatoire(respetivement reherhe itérative d'amélioration loale). Dans la reherhe aléatoire, à haque34



2.3. Tehniques de résolution des problèmes d'optimisationitération une solution aléatoire est générée dans l'espae de reherhe. Dans l'algorithme de re-herhe loale de base, à haque itération on séletionne la meilleure solution voisine qui améliorela solution atuelle.
Figure 2.8 � Deux ritères ontraditoires dans la oneption d'une métaheuristique : explora-tion (diversi�ation) par rapport à l'exploitation (intensi�ation)Beauoup de ritères peuvent être utilisés pour lassi�er les métaheuristiques :� L'inspiration naturelle . Plusieurs métaheuristiques sont inspirés des proessus natu-rels : les algorithmes évolutionnaires et les systèmes arti�iels provenant de la biologie ;les olonies de fourmis, olonies abeilles, l'optimisation en essaim de partiules et le reuitsimulé issu de de la physique.� L'usage de la mémoire : Certains algorithmes métaheuristiques sont sans mémoire, au-une information extraite dynamiquement n'est utilisée durant la reherhe. Certains repré-sentants de ette lasse sont la reherhe loale, le GRASP (Greedy Randomized AdaptiveSearh Proedure), et le reuit simulé. Alors que d'autres métaheuristiques utilisent unemémoire qui ontient des informations extraites dynamiquement pendant la reherhe. Parexemple, les mémoires à ourt terme et à long terme dans la reherhe tabou.� déterministe ou stohastique. Une métaheuristique déterministe résout un problèmed'optimisation en prenant des déisions déterministes (par exemple, la reherhe loale,reherhe tabou). Dans les métaheuristiques stohastiques, ertaines règles sont appliquéesau hasard lors de la reherhe (par exemple, reuit simulé, algorithmes évolutionnaires).Dans les algorithmes déterministes, utiliser la même solution initiale onduira à la mêmesolution �nale, alors que dans les métaheuristiques stohastiques, di�érentes solutions �-nales peuvent être obtenues à partir de la même solution initiale. Cette aratéristique doitêtre prise en ompte dans l'évaluation de la performane des algorithmes métaheuristiques.� La reherhe ave population ou solution unique. Les algorithmes basés sur la so-lution unique (par exemple, la reherhe loale, reuit simulé) manipulent et transformentune solution unique lors de la reherhe tandis que dans algorithmes à base de population(par exemple : essaim de partiules, les algorithmes évolutionnaires) font évoluer toute unepopulation de solutions. Ces deux familles ont des aratéristiques omplémentaires : lesmétaheuristiques basées sur une seule solution sont orientées exploitation et ont le pouvoird'intensi�er la reherhe dans les régions loales. Les métaheuristiques basées sur une po-pulation sont orientées exploration et permettent une meilleure diversi�ation dans l'espaede reherhe tout entier.� Reherhe itérative ou gloutonne (�greedy�). Dans les algorithmes itératifs, nousommençons par une solution omplète (ou par une population de solutions) qui seratransformée à haque itération en utilisant des opérateurs de reherhe. Les algorithmesgloutons onsidèrent au départ une solution vide, et à haque étape une variable de déision35



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationdu problème est assignée jusqu'à e qu'une solution omplète soit obtenue. La plupart desmétaheuristiques sont des algorithmes itératifs.2.3.2.3 Algorithmes de type Greedy (glouton)Pour un problème d'optimisation, un algorithme glouton est un algorithme qui herhe àonstruire une solution optimale pas à pas, sans jamais revenir sur ses déisions, en retenant àhaque étape la solution qui semble la meilleure loalement. Tous les problèmes n'admettent pasune solution gloutonne.Lorsqu'un problème peut se résoudre à l'aide d'un algorithme glouton, la solution produitepar l'algorithme n'est pas forément optimale. Pour assurer que l'algorithme glouton donne unesolution optimale pour un problème, il faut montrer que e problème satisfait les propriétés sui-vantes :1. Propriété du hoix glouton : il existe toujours une solution optimale ommençant par unhoix glouton, 'est-à-dire qu'un hoix optimal loal peut mener à une solution optimaleglobale.2. Propriété de sous-struture optimale : trouver une solution optimale ontenant le premierhoix glouton se réduit à trouver une solution optimale pour un sous-problème de mêmenature.Pour montrer que l'algorithme ne trouve pas toujours une solution optimale, il su�t de trou-ver un ontre-exemple.Les algorithmes gloutons sont des tehniques basiques très répandues ar ils sont simples àonevoir. Par ailleurs, ils ont en général une omplexité réduite par rapport à des algorithmesitératifs. Cependant, dans la plupart des problèmes d'optimisation, la vue loale des algorithmesgloutons, diminue leurs performanes par rapport aux algorithmes itératifs. Les questions deoneption prinipale d'une méthode gloutonne sont les suivantes :� Dé�nition de l'ensemble des éléments. Pour un problème donné, on doit trouver unesolution omme un ensemble d'éléments. Ainsi, les solutions partielles manipulées peuventêtre onsidérées omme des sous-ensembles d'éléments.� Heuristique de la séletion d'éléments. À haque étape, une heuristique est utiliséepour séletionner l'élément suivant faisant partie de la solution. En général, ette heu-ristique hoisit le meilleur élément de la liste atuelle en termes de sa ontribution enréduisant loalement la fontion objetif. Ainsi, l'heuristique alule pour haque élémentla valeur de la fontion objetif. L'optimalité loale ne garantit pas une optimalité globale.L'heuristique peut être statique ou dynamique. Dans le as des heuristiques statiques, lafontion objetif ne varie pas d'un élément de la liste à l'autre, alors que dans le as desheuristiques dynamiques, les béné�es sont mis à jour à haque étape.36



2.4. Optimisation par métaheuristique2.4 Optimisation par métaheuristiqueDans ette setion nous allons partiulièrement détailler les méthodes d'optimisation méta-heuristique et plus préisément l'algorithme génétique et les olonies de fourmis ar elles onsti-tueront les briques de bases des algorithmes que nous proposerons plus loin dans ette thèse. Nousommençons par présenter les prinipaux onepts ommuns aux méta-heuristiques ensuite nousprésentons brièvement les méthodes basées sur une solution unique avant de détailler elles quisont basées sur une population.2.4.1 Optimisation par olonie de fourmis (ACO)ACO pour Ant Colony Optimization est l'une des métaheuristiques inspirées de la natureayant eu le plus de suès. Les fourmis arti�ielles s'inspirent des fourmis biologiques en sebasant sur l'observation de leur omportement alimentaire. Pour aller du nid à une soure denourriture, les fourmis semblent trouver non seulement un hemin aléatoire, mais surtout untrès �bon� hemin, en termes de distane, ou de façon équivalente, en termes de temps dedéplaement. La résolution du problème est totalement inspirée de leur omportement naturel.Ce suès des fourmis biologiques est entièrement expliqué par leur type de ommuniationet par leur façon de déider où aller : tout en se déplaçant, les fourmis déposent une substanehimique appelée phéromone sur le terrain, et elles ont tendane à hoisir des itinéraires marquéspar des onentrations de phéromone forte.Soit deux voies d'abord inexplorées séparant la fourmilière d'une soure de nourriture, l'unedes voies étant plus longues que l'autre. Au début de l'exploration les fourmis hoisissent d'abordau hasard. Mais les fourmis qui ont hoisi, la route la plus ourte sont les premières à atteindrela nourriture et retrouver leur nid. Ainsi, la phéromone aurait tendane à s'aumuler plusrapidement sur la route la plus ourte. De e fait, les fourmis seraient tentées de suivre la routela plus ourte ar la plus hargée de phéromone.Les problèmes ombinatoires résolus par la métaheuristique ACO sont généralement odéspar la onstrution d'un graphe G = (V,A), un graphe omplet dont les n÷uds V sont desomposants de solutions, et les ars A sont les onnexions entre les omposants. Trouver unesolution revient à onstruire un hemin réalisable dans G. L'algorithme ACO est essentiellementl'interation de trois proédures [35℄ : �ConstrutAntsSolutions�, �UpdatePheromones� et �Dea-monAtions�, représentée par l'algorithme 1.Algorithme 1 : Ant Colony Optimization (ACO)répéter1 ConstrutAntsSolutions;2 UpdatePheromones;3 DeamonAtions;4 jusqu'à ondition d'arrêt non atteinte ;5ConstrutAntsSolutions est le proessus par lequel les fourmis arti�ielles onstruisent deshemins du graphe d'une façon inrémentielle et stohastique. Pour une fourmi donnée, la proba-bilité de pkl pour aller d'un n÷ud k à un n÷ud suesseur possible l est une fontion roissante de
τkl et ηkl(u), où τkl est la quantité de phéromone sur l'ar (k, l), et ηkl(u) est la valeur heuristiquede l'ar (k, l), qui devrait être une estimation raisonnable de la qualité de l'ar (k, l). La valeurheuristique peut dépendre de la marhe partielle u. 37



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationEvaporatePheromone est le proessus par lequel la phéromone diminue. La phéromone di-minue pour haque fourmi et haque ar par une opération de mise à jour loale. Diminuerla phéromone sur les ars séletionnés est important, a�n d'éviter une onvergene trop rapidede l'algorithme pour des solutions sous-optimales, et de favoriser l'exploration de nouveaux do-maines de l'espae de reherhe. Diminuer la phéromone permet de simuler le phénomène natureld'évaporation biologique.DeamonAtions sont des opérations entralisées qui utilisent des onnaissanes globales surle proessus de reherhe de l'algorithme. Ii, le terme �entralisée� est utilisé par oppositionau terme �loalisée�, et représente les opérations qui ne peuvent être e�etuées par les fourmisuniques (ar ils fontionnent loalement). Les DaemonAtions peuvent inlure : l'évaluation etla omparaison de la valeur de la fontion objetif des solutions di�érentes, produites par lesfourmis ; l'appliation d'une heuristique de reherhe loale pour des solutions produites par lesfourmis, a�n d'intensi�er la reherhe à proximité de ertaines solutions hoisies ; le reueil del'information globale qui peut être utilisée a�n d'augmenter la onentration de phéromone surertaines solutions ou sur ertains omposants de la solution, a�n de biaiser la reherhe et del'intensi�er autour des solutions ave les aratéristiques indiquées (ette mise à jour entraliséede la phéromone est aussi appelée mise à jour globale).2.4.2 L'algorithme génétiqueL'AG (Algorithme Génétique) est une méthode de reherhe stohastique globale qui imite lamétaphore de l'évolution biologique naturelle. Les AG fontionnent sur une population de solu-tions potentielles appliquant le prinipe de la survie des plus aptes à produire des approximationsde plus en plus prohes d'une solution. À haque génération, une nouvelle série d'approximationsest réée par le proessus de séletion des individus selon leur qualité dans le domaine du pro-blème et leur apaité à se reproduire ensemble à l'aide des opérateurs empruntés au domainede la génétique naturelle. Ce proessus onduit à l'évolution des populations vers une séletiond'individus qui sont mieux adaptés à leur environnement que les individus dont ils sont issus,tout omme dans l'adaptation naturelle.Les individus, ou les approximations atuelles, sont odés omme des haînes : les hromosomes,omposés d'un ensemble d'alphabet, de sorte que les génotypes (les valeurs des hromosomes)sont partiulièrement bien mis en orrespondane ave la variable de déision (phénotypique) dedomaine. La représentation la plus ouramment utilisée dans les GAs est l'alphabet binaire 0, 1,bien que d'autres représentations peuvent être utilisés, par exemple ternaire, entier, réels évalués,et. Pour le as d'un problème à deux variables, x1 et x2 peuvent être mappées sur la struturedes hromosomes selon le shéma de la �gure 2.9.
Figure 2.9 � Codage de deux variables par des hromosomesSur ette �gure, x1 est odé ave 10 bits et x2 ave 15 bits, éventuellement re�étant leniveau de préision ou une gamme de variables de déision individuelle. Examiner la haîne38



2.4. Optimisation par métaheuristiquede hromosomes seule ne fournit auune information au sujet du problème que nous tentons derésoudre. C'est seulement ave le déodage du hromosome en ses valeurs phénotypiques que toutsens peut être appliqué à la représentation. Cependant, omme dérit i-dessous, le proessus dereherhe fontionne sur e type de odage des variables de déision, plut�t que les variables dedéision elles-mêmes, exepté pour le as où les valeurs réelles sont utilisées.Ayant déodé le hromosome en sa représentation dans le domaine des variables de déision, ilest possible d'évaluer la performane (ou �tness) des membres individuels d'une population. Ceiest fait par une fontion objetif qui aratérise la performane d'un individu dans le domainedu problème. Dans le monde naturel, e serait la apaité d'un individu à survivre dans sonenvironnement atuel. Ainsi, la fontion objetif établit la base pour la séletion des pairesd'individus qui seront aouplés pendant la reprodution.Pendant la phase de reprodution, haque individu est a�eté d'une valeur de �tness tirée desa mesure de performane brute donnée par la fontion objetif. Cette valeur est utilisée dansla séletion de partialité envers plusieurs individus. Les individus de bonne qualité (meilleuresvaleurs �tness par rapport à l'ensemble de la population), ont une forte probabilité d'être séle-tionnés pour l'aouplement tandis que les individus moins aptes ont une probabilité proportion-nellement plus faible d'être séletionnés.Une fois que les individus ont été a�etés d'une valeur �tness, ils peuvent être hoisis ommefaisant partie de la population, ave une probabilité en fontion de leur qualité relative, et pour-ront être ensuite reombinés pour produire la prohaine génération. Les opérateurs génétiquesmanipulent les individus (les gènes) des hromosomes diretement, en utilisant l'hypothèse queles odes de ertains gènes individuels, en moyenne, produisent des meilleurs individus. L'opéra-teur de reombinaison est utilisé pour éhanger des informations génétiques entre les paires, oules groupes, des individus.Considérons les deux parents odés en binaires suivant :
P1 = 1 0 0 1 0 1 1 0,
P2 = 1 0 1 1 1 0 0 0.Si une position i est séletionnée de façon aléatoire, ave une probabilité uniforme dans l'in-tervalle [1, l− 1], alors deux nouvelles haînes desendantes sont produites. La progéniture deuxi-dessous sont produites lorsque le point de roisement i = 5 est séletionné :
O1 = 1 0 0 1 0 0 0 0,
O2 = 1 0 1 1 1 1 1 0.Cette opération de roisement n'est pas néessairement e�etuée sur toutes les haînes dansla population. En e�et, le roisement est appliqué selon une probabilité Px lorsque les pairessont hoisies pour la reprodution. Un opérateur supplémentaire génétique, appelé mutation, estensuite appliqué à des hromosomes ave de nouveau une probabilité �xé, Pm. La mutation pro-voque un hangement dans la représentation génétique individuel en fontion de quelques règlesprobabilistes. Dans un odage binaire, la mutation entraîne la modi�ation d'un seul bit, 0⇒ 1ou 1⇒ 0. Ainsi, par exemple, la mutation du quatrième bit de O1 onduit à la nouvelle haîne :
O1m = 1 0 0 0 0 0 0 0 39



Chapitre 2. État de l'art sur l'optimisationLa mutation est généralement onsidérée omme un opérateur de fond qui assure que laprobabilité de herher un sous-espae partiulier de l'espae de problème n'est jamais nul. Celaa pour e�et d'avoir tendane à empêher la possibilité d'une onvergene vers un optimum loal,plut�t que l'optimum global.Après le roisement et la mutation, les haînes individuelles sont ensuite, si néessaire, déodées,la fontion objetif évaluée, une valeur de �tness attribuée à haque individu et les individusséletionnés pour l'aouplement en fontion de leur qualité. Le proessus se poursuit à traversles générations subséquentes. De ette façon, la qualité moyenne des individus d'une populationdevrait augmenter. Les individus de bonne qualité sont onservés et les individus les moinsbons meurent. L'AG se termine lorsque ertains ritères sont satisfaits, par exemple un ertainnombre de générations, un éart à la moyenne dans la population, ou lorsque un point partiulierde l'espae de reherhe est renontré.ConlusionLa thématique prinipale de ette thèse est l'optimisation. Nous avons don onsaré un ha-pitre à ette thématique, pour bien introduire la théorie de la omplexité. Nous avons ensuitefait un état de l'art des modèles les plus onnus pour l'optimisation en détaillant plus parti-ulièrement le modèle lassique qui sera adopté dans ette thèse. Ce modèle lassique dé�nitun problème à résoudre omme étant une fontion à optimiser en respetant un ensemble deontraintes statiques. La solution à e problème est une a�etation de l'ensemble des variables,qui minimise la fontion objetif � dans le as mono-objetif � ou un ensemble d'a�etationsnon-dominées dans le as multi-objetif.Après avoir présenté la méthode lassique utilisée pour modéliser un problème d'optimisation,nous avons retraé les méthodes utilisées pour résoudre e type de problème. Nous avons aussimis l'aent sur deux méthodes métaheuristiques : l'algorithme génétique et l'optimisation parolonies de fourmis (ACO).Après ette introdution générale de notre thématique de la thèse, dans le hapitre suivantnous examinerons de façon plus spéi�que le problème du plus ourt hemin dans un ontextethéorique d'abord, et dans le ontexte du transport multimodal ensuite.
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Chapitre 3Problème du plus ourt hemin enthéorie des graphesCe hapitre présente un état de l'art sur le problème du plus ourt hemin, artiulé autourdes onepts lassiques de omplexité et d'optimisation multi-ritéres, ainsi que des notions plusspéi�ques à notre problème à savoir les onepts de modalité et de réseaux dépendants du temps.3.1 Plus ourt hemin statiqueSoit G = (N,A) un graphe simple orienté où N est un ensemble de n÷uds de ardinalité net A un ensemble d'arêtes de ardinalité m. Soit c : A→ R une fontion d'étiquetage des oûtsassoiant un oût cij à haque arête (i, j) ∈ A. Soit un n÷ud i ∈ N , notons FS(i), la fontionde sortie du n÷ud i, orrespondant à l'ensemble des arêtes sortantes, exprimée formellement
FS(i) = {(i, j) ∈ A}, et soit Adj[i] l'ensemble des sommets adjaents à i. De même pour unn÷ud i ∈ N , notons FE(i), la fontion entrante du n÷ud i dé�nie par FE(i) = {(j, i) ∈ A}.Étant donné un n÷ud raine(soure) s ∈ N , le problème de l'arbre des Chemins les plusourt (Shortest Path Tree SPT) onsiste à trouver un arbre T orienté tel que pour haque n÷ud
i ∈ N onneté à s, le seul hemin de s à i dans T est un des plus ourts hemins de s à i dans
G. Les n÷uds i et j sont onnetés si et seulement il existe un hemin de i à j dans G. Si haquen÷ud i ∈ N est onneté à s alors T est un arbre ouvrant notée T ∗.Une solution existe pour le problème SPT si et seulement si il n'y a pas de yle orienté deoût négatif dans G [13℄.3.1.1 Algorithme du plus ourt hemin de Bellman-Ford [13℄La plupart des algorithmes de résolution du problème SPT sont relativement basiques. L'idéeest de onstruire un arbre ouvrant T de raine s en explorant tous les hemins de l'arbre partantdu n÷ud s. Plus onrètement, l'arbre T initial est de oût minimal ��tif�. À haque itération,l'algorithme met à jour l'arbre jusqu'à obtention d'un arbre T ∗ de oût minimum.Soit C = {C1, C2, ..., Cn} un ensemble d'étiquettes de oûts Ci représentant haune le oûtdu hemin enrainé en s dans l'arbre T et ayant omme destination un n÷ud i. Le oût Ciorrespond à haque étape de l'algorithme au meilleur oût du hemin reliant les n÷uds s et i.Notons par π[i] : N → N la fontion prédéesseur, où π[i] = {j|(i, j) ∈ T}. Cette fontionest une desription impliite de l'arbre T permettant de dérire de façon aisée le hemin de s à41



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphes
i. cij est le oût de l'arête (i, j)À haque itération, via un proessus onnu sous le nom de numérisation (sanning), pourun n÷ud i séletionné, la ondition de Bellman 3.1.1 est véri�ée pour toutes les arêtes sortantes
FS(i) de i.Dé�nition 3.1.1Condition de Bellman Cj ≤ Ci + cij ,∀(i, j) ∈ A.Le oût réduit d'un ar C est une fontion c̄ : A→ R dé�nie par :Dé�nition 3.1.2Coût réduit c̄(i, j) = cij + Ci − CjL'idée de Belleman est dérite par l'algorithme 2 i-dessous.Algorithme 2 : L'algorithme générique SPTInitializesSPT(Q);1 tant que Q non vide faire2

i← Q.Select();3 pour haque j ∈ Adj[i] faire4 si Ci + cij < Cj alors5
Update(i, j);6
Q.Enqueue(j);7 �n8 �n9 �n10 La proédure de mise à jour de T la plus rudimentaire est dérite par l'algorithme 3 Lafontion Update peut mettre à jour les étiquettes des n÷uds , autres que le n÷ud ourant.Des approhes plus e�aes ne propagent pas les paramètres des étiquettes sur les sous-arbres, mais maintiennent un registre Q d'étiquettes mises à jour, sur lequel les onditions deBellman sont véri�ées.Algorithme 3 : Fontion naïve de Update(i, j)

Cj ← Ci + cij ;1
π[j]← i;2 De nombreuses variantes de et algorithme basique di�èrent par le traitement de Q et enpartiulier par la façon d'appliquer une règle de séletion des n÷uds andidats dans Q et par lamanière de mettre à jour l'arbre des plus ourts hemins.Le pseudo-ode omplet de l'algorithme de BF (Bellman-Ford) est présenté dans l'algo-rithme 4. La omplexité dans le pire des as de et algorithme est en O(mn).3.1.2 L'algorithme de DijkstraL'un des algorithmes des plus ourts hemins fondamentaux est sans doute dû à Dijkstra en1959 [34℄. Il est basé sur le même prinipe que l'algorithme de Bellman dont le but est de dériretous les hemins les plus ourts de s vers tous les n÷uds du graphe en onstruisant un arbre dereouvrement SPT .42



3.2. Plus ourt hemin dynamiqueAlgorithme 4 : L'algorithme de Bellmann-Fordpour haque i ∈ N faire1
Ci =∞;2
π[i] = nill;3 �n4

Cs = 0;5 pour k = 1n− 1 faire6
tmp_Cj = Cj∀j ∈ N ;7
change = faux;8 pour haque (i, j) ∈ A faire9

dij = tmp_Ci + cij ;10 si dij < tmp_Cj alors11
Cj = dij ;12
π[j] = i;13
change = vrai;14 �n15 �n16 si change = faux alors17 Stop : C est optimale;18 �n19 �n20 Stop : détetion yle négatif;21 Dans la suite du manusrit nous notons l'algorithme de Dijkstra DSP (Dijkstra's ShortestPath). DSP est une tehnique de �xation d'étiquettes séparant les n÷uds en deux ensembles :un ensemble A, ontenant tous les n÷uds pour lesquels un hemin de longueur minimale de s à

d a été trouvé. Ces n÷uds sont onsidérés permanents. Un deuxième ensemble B orrespond auxn÷uds non permanents ou temporaires. Le pseudo-ode de DSP est présenté par l'algorithme 5.La omplexité de l'algorithme DSP dépend de son implémentation. Les implémentationsles plus simples mémorisent les sommets dans une liste et la omplexité dans e as est en
O(n2 +m) ≈ O(n2).L'algorithme de Dijkstra peut être implémenté plus e�aement en stokant le graphe sousforme de listes d'adjaene et en utilisant une pile binaire ou pile de Fibonai omme une �led'attente prioritaire pour extraire le n÷ud de oût minimal. Ave une pile binaire, l'algorithmeest en O((m+ n)logn) et ave une pile de Fibonai, il est en O(m+ nlogn) ≈ O(nlogn).3.2 Plus ourt hemin dynamiqueLa grande majorité de la littérature sur le problème du plus ourt hemin a porté sur lesréseaux à topologie et à oûts �xes. Depuis quelques temps, en raison de l'intérêt porté auxréseaux de transport et aux réseaux de données, il y a eu un regain d'intérêt pour une une lassede problèmes de plus ourts hemins dynamiques. 43



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesAlgorithme 5 : L'algorithme de Dijkstrapour haque i ∈ N faire1
Ci =∞;2
π[i] = nill;3 �n4

Cs = 0;5
B = N ;6 tant que B 6= ∅ faire7

i = n÷ud de B ave minimum Ci;8
B = B \ {i};9
A = A

⋃

{i};10 pour haque j ∈ Adj[i]&j ∈ B faire11
tmp = Ci + cij ;12 si tmp < Cj alors13

Cj = tmp;14
π[j] = i;15 �n16 �n17 �n183.2.1 Que signi�e dynamique ?Le terme �dynamique� a deux signi�ations. La première, ne faisant pas l'objet de ettethèse, onerne le alul du plus ourt hemin dans un graphe dont la topologie peut hanger.L'objetif des travaux de reherhe pour e as préis est de prendre en ompte les hangementsde topologie progressivement tout en visant l'optimalité des algorithmes. Dans le as où le poidsd'une arête hange pendant le alul du plus ourt hemin, il est souhaitable qu'en moyenne lerealul soit moins oûteux que le alul du plus ourt hemin. Il faut don des stratégies pouréviter de tout realuler.Dans ette thèse, nous nous intéressons à la seonde signi�ation du terme �dynamique�dans la littérature, liée au temps. Le but est de modéliser la dépendane temporelle des arêtesdu graphe et en partiulier, d'étudier l'impat de ette dépendane sur la reherhe de heminsoptimaux. Les arêtes d'un graphe �dynamique� sont étiquetées par des propriétés qui déterminent�quand� et pendant �ombien� de temps une arête peut être parourue.Notons que dans ette deuxième atégorie, le temps peut être modélisé omme une partied'un ensemble de valeurs ontinues [80℄ ou de façon disrète [20, 23, 84℄. La disussion ii neonsidère que le modèle disret.Dans le as où la dépendane du temps est modélisée par disrétisation, les algorithmes qui endéoulent et l'analyse de leurs performanes se basent sur une version élargie des réseaux statiquesdans lesquels, les n÷uds sont reliés par des arêtes temporelles. Ces réseaux dits �espae-temps�ne orrespondent pas à la meilleure approhe à utiliser en tant que telle mais dégagent toutefoisde nombreuses propriétés sur les graphes dynamiques qui permettront la oneption de meilleursalgorithmes.Les problèmes dits TDSP (Time Dependent Shortest Paths) ont de nombreuses applia-tions [79, 81℄, y ompris dans les domaines du transport et de la logistique [10℄. Les tâhesd'optimisation assoiées et leur oneptualisation remontent à 1966, quand Cooke & Halsey ont44



3.2. Plus ourt hemin dynamiqueproposé une façon de disrétiser le temps [31℄. Dans e problème, le temps de traversée d'unearête du réseau est supposé être prévisible ou déjà onnu en fontion de l'heure de départ [31℄,ave plus ou moins de ertitude [59℄. Le problème TDSP est au moins NP-dur [6, 19, 31℄. Maisette notion de lassi�ation sera toujours liée à des aratéristiques du réseau et à la taille duproblème à résoudre, omme le stipule bien Impagliazzo dans son artile [57℄ en faisant remarquerque �un problème pas faile n'est pas forement di�ile�. Par ailleurs, selon la façon dont le pro-blème est dé�ni, il peut même ne pas être dans la lasse NP. C'est le as de TDSP en onsidérantl'hypothèse FIFO, appelée aussi une propriété de non-dépassement [79℄ et les propriétés qui en dé-oulent. Sous ette hypothèse, il existe des solutions e�aes en temps polynomial [2,19,31,78,81℄.Néanmoins, les performanes seront également in�uenées par la omplexité des fontions desdépendane du temps du réseau, à savoir la taille des grilles horaires.Le problème TDSP peut être ramené à deux variantes fondamentales : l'arrivée au plus t�t(Earliest Arrival : EA) ou le départ le plus tard (Latest Departure : LD. Dans [31℄, les auteursprésentent di�érentes versions de es deux variantes.Soit G = (N,A) un graphe orienté et pondéré. G est dit graphe dynamique si le poids d'unar est une valeur qui dépend du temps. Par onséquent, le poids d'un ar (i, j) ∈ A est déritpar la fontion cij(t) (ou wij(t)) ave t la date de départ du n÷ud i. Pour e type de graphe, letemps peut être onsidéré omme ontinu ou disret. Cependant, pour simpli�er le problème, letemps est généralement supposé disret ou ontinu ave c une fontion onstante par intervallespar rapport au temps. Dans e dernier as, le temps est divisé en périodes égales de longueur
T . Durant haque période T , la fontion de poids est supposée onstante. Il faut noter que,ontrairement aux réseaux de Pétri, le temps n'est pas réinitialisé au niveau de haque n÷ud. La�gure 3.1 présente un exemple d'un tel as. Dans et exemple, le poids de haque ar est dé�nipour trois intervalles de temps. Supposons que T = 5 unités de temps. Le poids de l'ar (1,2) estégal à 2 pour t ∈ [0; 5[, il est égal à 5 pour t ∈ [5; 10[ et il est égal à 4 pour t ∈ [10; 15[.

Figure 3.1 � Exemple d'un graphe dynamique (soure [53℄)La ontrainte FIFO (First In, First Out) est partiulièrement importante. Cette ontraintestipule qu'emprunter un ar (i, j) garantit le fait d'arriver en j au plus t�t [47℄.Les graphes FIFO sont une sous-lasse des graphes dynamiques déterministes. Un graphedynamique déterministe est dit graphe FIFO si tous ses ars sont des ars FIFO. Un ar (i, j) ∈ Aest appelé ar FIFO si sa fontion de poids est dé�nie de telle manière qu'à partir du n÷ud ipour le n÷ud j, t′ ≥ t
′ implique néessairement d'arriver à j plus tard que t+ cij(t).Dé�nition 3.2.1Ar FIFO : Soit G = (N,A) un graphe déterministe. Un ar (i, j) ∈ A est dit ar FIFO s'il45



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesvéri�e la propriété suivante :
∀t, t

′

≥ 0, t ≤ t
′

⇒ t+ cij(t) ≤ t
′

+ cij(t
′

)3.2.2 Problème EA ave intervalle de tempsCe problème, onnu dans la littérature sous le nom �allFP�, orrespond au problème de tousles plus ourts hemins ave intervalle de temps. Étant donné un intervalle I de temps ave destemps de départ et arrivée dé�nis par l'utilisateur, un n÷ud soure s et un n÷ud destination
d, �allFP� herhe un ensemble de tous les hemins les plus ourts de s à d : un pour haquesous-intervalle de I.3.2.2.1 Algorithme à temps disretUn algorithme e�ae à temps-disret pour les réseaux dynamiques a été présenté par Cha-bini [23℄. Il a proposé un algorithme e�ae ave disrétisation du temps dans un réseau dyna-mique. Chabini dé�nit les problèmes de plus ourt hemin omme dynamiques ou dépendantsdu temps (interhangeable), et distingue di�érentes version du problème du plus ourt hemindynamique en fontion de plusieurs aratéristiques, dont elle du réseau FIFO qui permet untemps de alul polynomial. Beauoup de réseaux de transport présentent un omportementFIFO, les réseaux de transport terrestres peuvent être généralement onsidérés omme étant deette lasse.Limité à une représentation en temps disret, l'algorithme de Chabini [23℄ trouve, approxi-mativement, un voyage ave un plus petit temps total de trajet (least total travel time (LTT)) enfaisant exploser uniformément le graphe en k n÷uds temporels, permettant au problème TDSPd'être résolu omme étant un problème de plus ourt hemin à soure statique dans e dernier.Cette approhe présente deux inonvénients :� La méthode LTT approhée di�ère de la méthode LTT optimale, appelée LTT erreur(manière umulative sur les sentiers), par sa sensibilité au paramètre k ave lequel ladimension du temps est disrétisée.� L'augmentation de la valeur de k peut onduire à un résultat plus prohe de l'optimal, legraphe explosé est k fois plus grand que l'original.3.2.2.2 Algorithme basé sur Bellman-FordOrda & Rom (1990) [79℄ traitent le problème du plus ourt hemin dépendant du temps sansla restrition d'une représentation en temps disret, ni à elle des domaines de nombres entierspositifs. Leur algorithme (6) est une généralisation de l'algorithme de Bellman-Ford [13℄ à ungraphe dynamique G(N,A).Dans et algorithme, gi(t) est la fontion qui renvoie le temps d'arrivée le plus t�t au n÷ud idepuis le n÷ud soure s, tandis que hi,j(t) renvoie le temps d'arrivée le plus t�t à vj à partir de
vs et en prenant l'ar (i, j), pour t ∈ T . Ces deux fontions sont mises à jour jusqu'à onvergenevers des valeurs orretes. Partant du alul du meilleur temps de départ t∗, le hemin p∗ optimalpeut être onstruit sur la base des fontions gi(t) et hi,j(t).L'algorithme détermine les hemins tout en a�nant les fontions gi(t) du temps d'arrivéepour l'intervalle T. Bien que et algorithme modélise le temps par une fontion ontinue et queles oûts sont des entiers positifs, la omplexité temporelle élevée en (O(nmα(T ))), où α(t) estle temps néessaire à une opération de fontion dans l'intervalle T , n = |N | et m = |A|, le rendinappliable aux graphes dynamiques de grande taille.46



3.2. Plus ourt hemin dynamiqueAlgorithme 6 : Algorithme de Orda & Rom [79℄pour tous les i ∈ N faire gi(t)←∞∀t ∈ T ;1 pour tous les (i, j) ∈ A faire hij(t)←∞∀t ∈ T ;2
gs(t)← t∀t ∈ T ;3 répéter4 pour tous les (i, j) ∈ A faire hij(t)← gk(t) + cij(gij(t));5 pour tous les i ∈ N faire gi(t)← minj∈Adj[i]{hij(t)};6 jusqu'à fontions g restent inhangées ;7 retour (t∗ ← argmint∈T {gd(t)− t}, p∗)83.2.2.3 Algorithme A∗Kanoulas et al. [38℄ ont proposé une amélioration de l'algorithme A∗ pour traiter les problèmesTDSP. Mais enore une fois la séletion du hemin et elle du temps sont ouplées, même defaçon plus étroite que dans l'algorithme d'Orda & Rom ( 6). Cela onduit dans le pire des asoù tous les hemins sont énumérés, à une omplexité temps/espae exponentielle par rapport àla taille du graphe. Du point de vue pratique, les performanes de l'approhe de Kanoulas etal. [98℄ se résument omme suit :� Cet algorithme n'est e�ae que dans le as où l'estimation permet une rédution del'espae de reherhe et que s et d sont prohes dans le graphe ;� L'estimation pour réduire l'espae de reherhe étant di�ile dans les graphes généraux, etalgorithme ne permet par onséquent pas le traitement de graphes dynamiques de grandestaille où le n÷ud s a toutes les hanes d'être éloigné du n÷ud d.Compte tenu du fait que les heuristiques A∗ fournissent généralement de meilleurs résultatsdans le as du plus ourt hemin statique, beauoup de tentatives pour adapter et algorithmeaux réseaux dynamique dépendants du temps ont été e�etuées ( Huan et al. [56℄, Delling &Nanniini [76℄, Zhao & Ohshima [108℄).3.2.2.4 Algorithme de plus ourt hemin à deux-étapesDans Ding et al [28℄, les auteurs ont également utilisé les notions de ra�nement du tempset de séletion du hemin pour résoudre le problème du plus ourt hemin dépendant du temps,en partiulier lorsqu'un intervalle de temps de départ est donné. Il s'ensuit que la prinipalearatéristique de leur algorithme est le déouplage du ra�nement du temps et de la séletion duhemin, donnant lieu à un algorithme en deux-étapes (nommé two-step least travel-time, par lesauteurs). Le pseudo-ode de leur approhe est dérit par l'algorithme 7 qui traite généralementle problème TDSP sous l'hypothèse FIFO. Les auteurs montrent également qu'il est possible del'appliquer pour les réseaux non-FIFO. Cet algorithme prend en entrée un graphe en fontion dutemps G et une requête (s, d, T ), un n÷ud de départ s, un n÷ud destination d, et un intervalle

T = [ts, td] de temps de départ en entrée. La sortie de l'algorithme est un hemin optimal p∗ =
vs − vd orrespondant au temps de départ optimal t∗. Cet algorithme fait appel à des fontions�délai-arête� (edge-delay) linéaires et ontinues par moreaux. Les problèmes de disontinuitésdans les fontions font que l'algorithme de Dijkstra ne s'applique pas dans e as. Pour traiterles fontions présentant des disontinuités, nous nous référons aux travaux de Dell'Amio &Pretolani [31℄.La première étape de l'algorithme de Ding et al. [28℄ détermine les fontions de temps d'arrivéeminimal gi(t) pour haque n÷ud i du graphe dans l'intervalle du temps T donné (algorithme 9).47



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesAlgorithme 7 : Algorithme à deux étapes
gi(t)← timeRefinement(G, s, d, T );1 si ¬gd(t) =∞ pour l'ensemble de [ts, td] alors2

t∗ ← argmint∈T {gs(t)− t};3
p∗ ← pathSelection(G, gi(t), s, d, t

∗);4 sinon5 retour ∅;6 �n7Le prinipal avantage de et algorithme réside dans sa apaité à identi�er un sous-intervallepour lequel la fontion temps-arrivée est déjà bien dé�nie et que, par onséquent, n'a pas besoind'être alulée de nouveau.Algorithme 8 : Fontion timeRe�nement de Ding et al. (2008)
gs(t)← t for t ∈ T ;1 pour haque i 6= s faire2

gi(t)←∞ for t ∈ T ; τi ← ts;3 �n4 Soit Q une �le de priorité ontenant initialement les paires (τi, gi(t));5 pour tous les n÷uds i, j ∈ N , ordonnés par gi(τi) dans l'ordre roissant;6 tant que |Q| ≥ 2 faire7
(τi, gi(t))← dequeue(Q);8
(τk, gk(t))← head(Q);9
∆← min{wf,i(gk(τk))|(f, i) ∈ A};10
τ

′

i ← max{t|gi(t) ≥ gk(τk) + ∆};11 pour haque (i, j) ∈ A faire12
g
′

j(t)← gi(t) + wi,j(gi(τi)) for t ∈ [τi, τ
′

i ];13
gj(t)← min{gj(t), g

′

j(t)} for t ∈ [τi, τ
′

i ];14
update(Q, (τj , gj(t)));15 �n16

τi ← τ
′

i ;17 si τi ≥ td alors18 return {gi(t)|i ∈ N};19 sinon20
enqueue(Q, (τi, gi(t)));21 �n22 �n23 retour {gi(t)|i ∈};24 La seonde et dernière étape de l'algorithme onsiste à e�etuer une séletion du plus ourthemin selon la proédure dérite par l'algorithme 9.48



3.2. Plus ourt hemin dynamiqueAlgorithme 9 : Fontion pathSeletion
j ← d;1
p∗ ← ∅;2 tant que j 6= s faire3 pour haque (i, j) ∈ A faire4 si (gi(t∗) + wij(gj(t

∗)) = gj(t
∗)) alors5

j ← i;6 �n7
p∗ ← (i, j).p∗;8 �n9 �n10 retour p∗;113.2.3 Problème EA ave un temps du départ �xeLorsque l'objetif à minimiser est le temps et que le temps de départ est �xé par l'utilisateur, ilest possible d'utiliser l'algorithme de Dijkstra ave une modi�ation mineure (voir algorithme 10).Cette approhe a été proposée initialement dans Dreyfus [36℄. Les onditions exates d'optimalitéde ette approhe ont été présentées dans [45℄.Algorithme 10 : Algorithme de Dijkstra dépendent du tempspour haque i ∈ N faire1

Ci =∞;2
π[i] = nill;3 �n4

Cs = t0;5
B = N ;6 tant que B 6= ∅ faire7

i = n÷ud de B ave minimum Ci;8
B = B \ {i};9 pour haque j ∈ Adj[i]&j ∈ B faire10 si Cj > F (i, j, Ci) alors11

Cj = F (i, j, Ci);12
π[j] = i;13 �n14 �n15 �n16 Des améliorations de et algorithme existent, à savoir l'utilisation de bornes inférieures ou lareherhe bidiretionnelle. Mais l'utilisation de es méthodes usuelles dans le as de graphes dy-namiques n'est pas évidente. Par exemple, la reherhe bidiretionnelle néessiterait de onnaîtreà l'avane l'instant d'arrivée à la destination. Cependant, d'importants e�orts ont été faits danse domaine et les tehniques haute performane présentées dans le adre de oûts statiques ontété adaptées ave suès [12, 32, 76℄. 49



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphes3.2.4 Chemin de moindre oûtLorsque la fontion de oût à optimiser n'est pas le temps mais qu'elle dépend elle même dutemps, il n'est plus possible d'utiliser les méthodes lassiques telles que Dijkstra ou Bellman-Ford.Cela est dû au fait que hoisir une arête minimisant le oût à un ertain temps risque de menerà une situation de ul de sa où il n'est plus possible d'avaner dans le graphe. Ce problèmene peut être résolu, sans avoir enregistré au préalable tous les hoix e�etués a haque étape,permettant ainsi un retour arrière. Cette tehnique qui risque de onduire au parours de l'arbreomplet de reherhe est inaeptable.Nous présentons dans ette setion les rares travaux de la littérature qui traitent le problème duplus ourt hemin à moindre oût dans un graphe dynamique dépendent du temps. Cette étudereprend une synthèse déjà e�etuée dans la thèse réente de T. Gräbener [46℄.Il est peu probable qu'il existe un algorithme en temps polynomial. Ce problème est en e�etNP-di�ile puisqu'il permet de résoudre le problème du plus ourt hemin ave des ontraintesde ressoures. Le premier artile qui traite de e problème est dû à Orda & Rom [79℄, où lesauteurs montrent que le hemin de moindre oût peut être de longueur in�nie. Un algorithme estproposé pour résoudre e problème ave des onditions partiulières sur les fontions de oût pourque le hemin optimal soit de longueur �nie. L'exéution de l'algorithme s'arrêtera , mais rien negarantit qu'il se termine en temps polynomial. La di�érene entre les deux types d'objetifs estdéveloppée dans Ahuja [2℄ où les auteurs étudient le hemin le plus rapide et elui de moindreoût dans un réseau routier prenant en ompte les feux en montrant la di�érene de omplexité.Dans ertains as, le problème de moindre oût a toutefois une omplexité polynomiale. Ils'agit des graphes dits �ost-onsistent�. Cette ontrainte supplémentaire stipule que quitter unn÷ud plus t�t ne oûte pas plus her que le quitter plus tard. Cette notion est présentée dans [85℄.Les auteurs présentent également l'adaptation de leur algorithme Chrono-SPT pour aluler lehemin de moindre oût sur de tels graphes.3.3 Plus ourt hemin multi-ritèresLe problème d'optimisation mono-objetif tout omme le problème de plus ourt hemindépendant du temps vu jusque là, est souvent simple. Dans le problème du plus ourt hemin,un seul objetif orrespond à la reherhe du hemin le plus rapide, le plus ourt ou le moins her.DAns le as multi-objetifs, les ars du graphe sont étiquetés par deux fontions de pondération(ou plus), telles que trouver le hemin le moins her et le plus rapide. Résoudre un problèmed'optimisation multi-objetif implique souvent la reherhe de multiples solutions e�aes, appelél'ensemble optimal de Pareto, ave la propriété que l'un des ritères sur lesquels une solution aété trouvée peut être amélioré, mais seulement au détriment des autres ritères.3.3.1 Pareto Optimalité3.3.1.1 Dé�nitionsFormellement, le problème d'optimisation multi-objetif est dé�ni omme étant le problèmede la reherhe d'un veteur de variables de déisions x̄∗ = [x∗1, x
∗
2, ..., x

∗
n]

T qui optimise la fon-tion vetorielle F (x̄) dont les éléments sont les fontions objetif.50



3.3. Plus ourt hemin multi-ritères
F (x̄) =



































f1(x)
f2(x)
.
.
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fn(x)où n ≥ 2, de l'espae S qui représente une série de variables de déision. L'objetif est detrouver l'ensemble des solutions qui satisfont l'ensemble des l'ensemble des fontions objetives.Pour que x̄∗ ∈ S soit une solution Pareto optimale, deux onditions doivent être véri�ées :
∀x̄ ∈ S :

∀i ∈ [1..n], fi(x̄
∗) ≤ fi(x̄)∃i ∈ [1..n], fi(x̄

∗
i ) < fi(x̄i)

x̄∗ est un Pareto optimum (ou solution non dominée) s'il n'existe auun autre veteur x̄ quiréduirait un ritère, sans augmenter simultanément la valeur d'un autre. L'ensemble des pointsnon dominés dans l'espae S est onnu omme l'ensemble Pareto optimal et il est rare que etensemble ne ontienne qu'une seule solution.Le problème d'optimisation multi-ritères, est en général, NP-di�ile. La taille de l'ensemble dessolutions pareto-optimales varie exponentiellement ave la taille du problème, même quand lenombre de ritères est �xé [52℄.3.3.1.2 Indiateurs de qualitéEn général, les outils d'indiateurs de qualité peuvent être utilisés de deux façons : soit ommedes programmes indépendants, ou omme méthodes invoquées dans d'autres programmes. Nousdérivons ensuite omment aluler di�érents indiateurs.Generational Distane Cet indiateur de qualité a été introduit par Van Veldhuizen et La-mont [105℄ pour mesurer la distane qui sépare les éléments de l'ensemble des veteurs non-dominés trouvés, de eux de l'ensemble pareto. Cet indiateur est dé�ni omme suit :Dé�nition 3.3.1
GD =

√

∑n
i=1 d

2
i

nOù n est le nombre de solutions trouvées et di est la distane eulidienne (mesurée dansl'espae objetif) entre haune de es solutions et l'élément le plus prohe de l'ensemble paretooptimal. Une valeur de GD = 0 indique que tous les éléments générés sont dans le front pareto.A�n d'obtenir des résultats �ables, les ensembles non dominés sont normalisés avant de alulerette distane.Spread L'indiateur de marge ou spread est un indiateur de diversité qui mesure le degré depropagation obtenu entre les solutions [60℄. Cette métrique est dé�nie omme suit :Dé�nition 3.3.2
∆ =

df + dl +
∑N−1

i=1 |di − d̄|

df + dl + (N − 1)d̄ 51



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesoù di est la distane eulidienne entre deux solutions suessives, d̄ est la moyenne de esdistanes, et df et dl sont les distanes eulidiennes entre les solutions extrêmes du front paretoexate de l'espae objetif. Cette métrique prend une valeur nulle pour une distribution idéale.Avant d'appliquer ette métrique, les valeurs de la fontion objetif sont normalisées.Hypervolume Cet indiateur mesure la qualité d'une solution dans l'espae objetif, en mesu-rant la distane entre le front pareto ou l'ensemble des solutions non dominées Q (région ferméedans la ligne disontinue de la �gure 3.2, Q = {A,B,C}) et un point de référene W de l'espae.Mathématiquement, pour haque solution i ∈ Q, un hyperube vi est onstruit ave les point deréférene W et la solution i onsidérées omme les extrémités de la diagonale de l'hyperube.Le point de référene peut simplement être trouvé par la onstrution d'un veteur des piresvaleurs de la fontion objetif. Par la suite, une union de tous les hyperubes est alulée et leurshypervolume (HV) est don :Dé�nition 3.3.3
HV = volume

(

∪
|Q|
i=1 vi

)

Figure 3.2 � Hypervolume3.3.2 Approhes exatesPour résoudre le problème de plus ourt hemin multi-ritères, l'approhe la plus ommuneest de généraliser les algorithmes mono-ritère. Au lieu d'une étiquette salaire, à haque n÷ud
i est assoié un veteur d'étiquettes de M dimensions orrespondant aux oûts des hemins non-dominés, allant du n÷ud soure s à tout n÷ud i. Cette méthode énumérative ou de générationpeut être déomposée en deux lasses prinipales : les algorithmes d'étiquetage(labelling algro-rithms et les algorithmes de lassement(ranking algorithms RK ). La première lasse peut être àson tour divisée en algorithmes à �xation d'étiquettes LS, dans lesquels une étiquette est �xée52



3.3. Plus ourt hemin multi-ritèresen permanene à haque itération, et les algorithmes à orretion d'étiquette LC, dans lesquelstoutes les étiquettes deviennent permanentes seulement à la dernière itération. Une étude théo-rique détaillée des propriétés des algorithmes à �xation d'étiquettes ainsi que des algorithmes àorretion d'étiquettes peut être trouvée dans [69℄.Comme pour les tehniques de lassement (RK), la première approhe a été proposée par Clí-mao et Martins [25℄ pour le problème du plus ourt hemin à double objetifs. Une séquenedes k plus ourts hemins relativement au premier objetif, jusqu'à e que le hemin de valeurminimale , relativement au deuxième objetif soit obtenu. Une extension de et algorithme auontexte multi-objetif a été proposée par Azevedo et Martins [8℄.Il y a aussi une di�érene importante entre les algorithmes d'étiquetage mono-objetif et leurversion multi-objetif. Lorsque le but est de trouver simplement le hemin optimal de s à t, unalgorithme mono-objetif (par exemple Dijkstra) peut être arrêté dès que l'étiquette du n÷ud
t est élue permanente. Il n'est pas possible de proéder ainsi dans le as d'objetifs multiples.Il est possible que plusieurs hemins (dont le nombre est inonnu) s − t e�aes existent. Paronséquent, l'algorithme doit être exéuté jusqu'à e que tous les hemins e�aes soient trouvésau niveau de tous les n÷uds.D'autres approhes intéressantes existent pour déterminer l'ensemble pareto, omme la méthodeomplète en deux phases (2P) [3℄, la méthode de partitionnement parallèle (PP) [65℄ et les diversparadigmes de programmation (par exemple, la programmation dynamique, la programmationen nombre entiers, la programmation linéaire, la programmation logique. . .).La méthode en deux phases(2P) a montré de bonnes performanes [3, 71, 107℄. Comme son noml'indique, ette méthode divise le problème en deux phases. Dans la première phase, elle aluledes solutions e�aes qui dé�nissent les points extrêmes de l'ensemble des veteurs objetifsréalisables. Dans la deuxième phase, une approhe énumérative (par exemple un algorithmed'étiquetage ou de lassement) est utilisée pour aluler les solutions restantes. Cet algorithmeest e�ae ar la méthode énumérative est limitée à de petites zones de l'espae de reherhe.Raith et Ehrgott [3℄ ont montré que dans les réseaux routiers réels la méthode en deux phases estplus performante que la tehnique LS ou LC. Par ailleurs, pour la deuxième phase, les approhesd'étiquetage semblent être préférables à elles de lassement, même si le résultat dépend toujoursdes instanes à résoudre.3.3.2.1 Algorithme à �xation d'étiquette : MartinsL'algorithme de Dijkstra est sans doute l'algorithme à �xation d'étiquette le plus élèbre.Toutefois, il ne traite que des problèmes mono-objetif ave ontraintes additives (oût positif).L'algorithme proposé par Hansen [50℄ est une première extension de la DSP pour deux oûtsadditifs. Ce travail a enore été généralisé par Martins [67℄ pour prendre ompte un nombrequelonque d'objetifs. De même que PSD, l'algorithme de Martins vise à aluler l'ensembledes hemins e�aes d'un sommet à tous les autres sommets. Il utilise toujours deux ensemblesdi�érents d'étiquettes pour étiqueter les hemins : les étiquettes permanentes orrespondent auxsous-hemins non-dominés, et les étiquettes temporaires sont assoiées à des hemins qui pour-raient être dominés au ours des prohaines itérations. Notons que l'opérateur mono-objetiflassique �min� est désormais remplaé par un test de dominane. À haque itération, l'algo-rithme séletionne l'étiquette la plus petite au sens de l'ordre lexiographique, parmi l'ensembledes étiquettes temporaires. Le n÷ud de plus petite étiquette devient permanent et l'informationest propagée à tous les n÷uds suesseurs temporaires. Quand il n'y a plus d'étiquette temporaire,l'algorithme s'arrête. Chaque étiquette permanente orrespond à un hemin unique optimal.La preuve de validité de l'algorithme est donnée par Ehrgott et Gandibleux dans [37℄. Les tra-53



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesvaux de Martins ont réemment été étendus par Gandibleux et al. [40℄ pour traiter à la fois lesmétriques additives et onaves.Une approhe di�érente a été proposée par Martins et Santos [69℄, sous la forme d'un algorithmed'étiquetage multi-objetif général pour les graphes orientés, basé sur le prinipe d'optimalité.Cet algorithme général est le point de départ pour deux implémentations spéi�ques, basées soitsur la �xation d'étiquette ou sur la orretion d'étiquette. La orretion d'étiquette est plus fa-ile à mettre en ÷uvre, ar elle ne néessite pas de strutures de données omplexes pour l'ordrelexiographique (omme pour la version de �xation d'étiquette). Mais puisque les étiquettes sontontinuellement mises à jour jusqu'à la dernière itération, il en résulte une plus grande omplexitétemporelle et spatiale [33℄.L'approhe de �xation d'étiquette est dérite par l'algorithme 11. Le prinipe de base est de par-ourir un graphe pour onstruire un arbre de reherhe ST . La fontion h() rée une assoiationentre un n÷ud dans le graphe et sa position dans ST, par exemple h(1) = s. La fontion path(x)renvoie le hemin à partir du n÷ud s jusqu'au n÷ud h(x), représentée par la branhe de 1 à xdans l'arbre ST. X est l'ensemble des n÷uds feuilles de ST qui n'ont pas enore été analysés. Zvest l'ensemble des hemins non-dominés de s à un n÷ud générique v. À la �n de l'algorithme,haque branhe de l'arbre ST �nal dé�nit un hemin non-dominé de s à t. L'opérateur ⊕ indiqueune onaténation des deux sous-hemins.Algorithme 11 : Algorithme de Martins
cnt = 1;1
h(cnt) = s;2
Zs = path(1);3
X = {cnt};4 tant que X 6= ∅ faire5 x = plus petit élément lexiographiquement de X;6

X = X \ {x};7
i = h(x);8 pour haque (i, j) ∈ A faire9

path(cnt) = path(x)⊕ (i, j);10 si path(cnt) n'est pas dominé dans Zj alors11
cnt = cnt+ 1;12
add(x, cnt) dans l'arbre ST;13
h(cnt) = j;14
X = X

⋃

{cnt} (lexiographiquement);15
Zj = Zj

⋃

{path(cnt)};16 supprimer tous les hemins dominés de Zj ;17 enlever les n÷uds de l'arbre orrespondant de X;18 �n19 �n20 �n21
Zt détient l'ensemble des hemins non-dominés de s à t;22 La omplexité de l'algorithme de Martins peut être évaluée omme suit. La boule �tant que�dépend de la taille de X, et plus préisément, de la valeur maximale atteinte par le ompteur nt(lignes 12 et 15). Nous pouvons observer que CNT est inrémenté à haque fois qu'un hemin54



3.3. Plus ourt hemin multi-ritèresnon-dominé est ajouté. Ainsi, on peut supposer que sa valeur maximale est la taille de l'ensemblenon-dominé omplet. Soit ω indiquant e nombre. L'extration de x de X est immédiate si X esttrié. La boule �Pour� est proportionnelle au nombre d'arêtes sortantes d'un n÷ud. Soit D ledegré du réseau moyen, D peut être onsidéré omme le nombre maximal d'arêtes sortantes d'unn÷ud. Le test de non-dominane à la ligne 11 néessite M omparaisons, pour haque heminstoké dans Zj , dont la taille maximale est, là enore, ω. L'insertion d'un nouvel élément dans Xtout en gardant X lexiographiquement trié néessite Mlog2(ω) omparaisons. En�n, les trans-ferts (lignes 17 et 18) peuvent être négligés, ar ils peuvent être e�aement réalisés en un seulpassage tout en véri�ant la non-domination du path(cnt).En résumé, la omplexité de l'algorithme 11 peut être érite omme :
O(ω.D.Mω.Mlog2(ω)) = O

(

DM2ω2log(w)
)3.3.2.2 Algorithmes à orretion d'étiquette (LC)De même que la �xation d'étiquette, l'approhe à orretion d'étiquette a été largementétudiée aussi. L'idée originale est due à Vinke [106℄, qui a onçu la première méthode LCpour obtenir toutes les solutions pareto optimales pour le problème du hemin bi-ritère. Plustard, l'algorithme proposé par Brumbaugh-Smith et Shier dans [22℄ a longtemps été le plus ité,et e n'est que réemment qu'il a été amélioré par d'autres herheurs (par exemple Skriver etAndersen [97℄ et Sastry [93℄). En�n, une étude intéressante sur l'impat de la séletion d'étiquettespar opposition à la séletion des n÷uds ave les stratégies de LC est réalisée par Guerriero etMusmanno [48℄. La onlusion, on�rmée par d'autres ouvrages (voir [82℄), est que la politiquede séletion d'un n÷ud néessite un plus grand e�ort de mise en ÷uvre et est en général moinse�ae que la séletion d'étiquettes.Atuellement, l'algorithme de référene LC est due à Skriver et Andersen, qui a onçu un PCA(Path Computation Algorithm) pour résoudre le problème de plus ourt hemin bi-ritère (M= 2) dans un graphe orienté [97℄. L'idée de base émane de l'algorithme de Brumbaugh-Smithet Shier, qui a été amélioré en éliminant les arêtes dominées le plus t�t possible, a�n que laproédure de reherhe subséquente soit simpli�ée.3.3.2.3 Algorithme de lassement (RK)Les méthodes de lassement, à l'instar d'autres approhes, ont d'abord été proposé pour desproblèmes de bi-ritères, pour lesquels ils représentent toujours une approhe très e�ae. Dansl'algorithme onçu par Clímao et Martins [23℄, les hemins de s à t sont énumérés en basant surla première fontion objetif jusqu'à e que le hemin le plus ourt dans le deuxième ritère estobtenu.L'avantage de ette proédure est qu'elle n'a pas à aluler les plus ourts hemins de s à tousles autres sommets dans le réseau. Mais d'autre part, il s'est avéré ne pas être ompétitif, arle ritère de la dominane est véri�é uniquement au niveau du n÷ud destination t. Bien queles mêmes auteurs aient proposé une extension de plus de deux ritères, Ehrgott et Gandibleuxprétendent que la généralisation de ette approhe à plus de trois objetifs n'est pas possiblesans la onnaissane du point nadir qui est di�ile à obtenir quand M > 2 [37℄. Une extensionde l'algorithme de Clímao et Martins au ontexte multi-objetifs a été plus tard onçu sur desbases di�érentes par Azevedo et al. [8℄. En outre, ils ont aussi amélioré son e�aité par le biaisdu prinipe d'optimalité. Dans [24℄, Clímao et al. applique un algorithme de lassement à unproblème spéi�que, 'est à dire le alul des hemins non-dominés pour les �ux vidéo dans un55



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesréseau ATM. L'aspet notable est que, au ontraire de ses anêtres, il représente également desontraintes pratiques telles que les retards, la bande passante, et. . . Le résultat de ertains testsde alul sur les réseaux aléatoires ave au maximum quelques milliers de n÷uds ont montréque lorsque les ontraintes sont strites, l'algorithme atteint rapidement son objetif, à l'inverse,lorsque les ontraintes sont lâhes, il pourrait même ne pas terminer en raison de la dimensionde l'espae de reherhe.Réemment, une tehnique de marquage a�n d'obtenir les hemins non-dominés lassés selonune relation d'ordre total sur RM a été proposée par Martins et al. [68℄ et peu après amélioréepar Paixao et Santos [83℄. En pratique, l'algorithme peut être utilisé pour produire seulement les
k meilleurs �hemins�, ave k variant de 1 au nombre total de hemins e�ae.3.3.2.4 Méthode deux phases 2PLa méthode de deux phases divise le alul de l'ensemble pareto en deux étapes distintes.Dans la première phase, les solutions e�aes extrêmes sont identi�ées. Ces solutions peuventêtre failement alulées. Dans la deuxième phase, le reste des solutions non-dominées sont al-ulées ave une approhe énumérative, et les informations obtenues dans la première phase sontutilisées pour restreindre l'espae de reherhe pour l'algorithme énumératif, de sorte que sonexéution devienne plus e�ae. Parfois, une phase d'initialisation est également néessaire pourtrouver une ou deux solutions initiales permettant de laner la première phase.Historiquement, la première méthode 2P pour le problème de plus ourt hemin bi-objetif aété onçue par Mote et al. [71℄ qui ont utilisé un algorithme de type simplex pour trouver unsous-ensemble Pareto-optimal, et une méthode de orretion des étiquettes pour trouver tous leshemins optimaux restants. Une formulation de la lasse plus générale des problèmes d'optimi-sation ombinatoire bi-objetifs peut être trouvée dans l'ouvrage de Ulungu et Teghem [107℄, oùla deuxième phase est réalisée à l'aide de l' algorithme de séparation (Branh and bound).Dans un artile très réent, Raith Ehrgott analysent les di�érentes méthodes pour les deux phasesainsi que pour l'initialisation [3℄. Suite à des expérienes menées sur des réseaux générés de fa-çon aléatoire, les réseaux de type grille et les réseaux routiers, ils onluent que l'algorithmede Dijkstra est la meilleure approhe pour l'initialisation, �La �xation d'étiquette dihotomie�est la meilleure pour la première phase (ave quelques inonvénients pour les réseaux de petitegrille), et les algorithmes LC et LS sont tous deux plus adaptés pour la deuxième phase.L'approhe dihotomique, hoisie pour la première phase, est une méthode qui génère par itéra-tion les poids et résout le problème de la somme pondérée mono-objetif jusqu'à e que toutesles solutions extrêmes soient trouvées. À et e�et, tout algorithme peut être utilisé. Dans le do-ument en question, les auteurs ont hoisi l'algorithme de Dijkstra, omme suggéré par Raith etEhrgott. Deux solutions initiales (notées p1 et p2) sont hoisis en fontion de l'ordre lexiogra-phique, haque solution étant la meilleure en fontion d'un Γ. Les poids de F (p) sont déterminéspar es équations :

{

α1 = f2(p1)− f2(p2)
α2 = f1(p2)− f1(p1)

(3.1)Un tel hoix permet d'obtenir une solution e�ae (p3) dont l'image dans l'espae objetifest la distane maximale de la ligne droite reliant les points image des deux premières so-lutions (voir �gure 3.3). Si ette solution est distinte des deux solutions qui la dé�nissent,deux nouveaux sous-problèmes peuvent être formulés, l'un entre p1 et p3 et l'autre entre56



3.3. Plus ourt hemin multi-ritèresp3 et p2. Sinon, le proessus est terminé. Lorsque tous les problèmes et la somme pon-dérée des sous-problèmes ont été résolus, un ensemble omplet de solutions extrêmes estobtenu.

Figure 3.3 � Exemple de l'approhe dihotomie pour l'espae bi-objetif. Quatre solutions ex-trêmes sont trouvées, permettant d'identi�er trois régions triangulaires où appliquer la phase 2du proessus [42℄.3.3.3 Approhes inomplètesCompte tenu de la grande omplexité du problème onsistant à trouver l'ensembledes solutions e�aes, une approhe plus rapide peut être obtenue par négoiation de laqualité par rapport à la vitesse. Cela onduit à onevoir des algorithmes qui donnent unereprésentation grossière de l'ensemble pareto, mais qui fontionne en temps polynomial.Soit ε une onstante représentant une préision souhaitée. La propriété de dominationpeut être relâhée et on peut établir qu'un hemin p ε−domine q si :
f(p) 6= f(q) ∧ fi(p) ≤ (1 + ε)fj(q), ∀j ∈ [1,M ] (3.2)Suite à la dé�nition de Sahni [52℄, nous pouvons a�rmer qu'un algorithme est ε-approximation si et seulement s'il génère une solution p̄ telle que :

|f(p̄)− f(p∗)|

|f(p∗|
≤ ε (3.3)où p∗ est la solution optimale et f est la fontion objetif.Plusieurs méthodes ont été présentées dans la littérature pour onstruire le front pa-reto ε-approhé. La tehnique la plus répandue est en e�et la disrétisation des oûts deshemins a�n de réduire su�samment la taille du problème pour le rendre soluble en tempspolynomial. Dans [92℄, l'auteur a présenté trois tehniques onnues sur le nom �mise àl'éhelle� et �arrondissement� (saling and rounding), le partitionnement d'intervalle (in-terval partitioning), et la séparation (separation).La méthode de Saling and rounding (SR) est la plus utilisée dans la onstrution d'algo-rithmes approhée pour la QoS de routage. Elle onsiste à élargir haque oût d'arête et57



Chapitre 3. Problème du plus ourt hemin en théorie des graphesl'arrondir à une valeur entière, puis à utiliser un algorithme exat pour résoudre le pro-blème ave mise à l'éhelle (entier) des oûts, qui n'est pas NP-omplet. Sahni prouve quesi le fateur d'éhelle est hoisi de manière appropriée, un algorithme d'approximation entemps polynomial est obtenu. Beauoup d'éhelles valides et de règles d'arrondissementont été proposées.Le Partitionnement par Intervalles (IP) onsiste à diviser l'espae objetif en une séried'intervalles et à garder au plus une étiquette à haque n÷ud pour haque intervalle. Celaréduit le nombre d'étiquettes à onserver à haque n÷ud, , minimisant ainsi le tempsd'exéution. Des exemples de partitionnement d'intervalle sont proposés dans [51℄.Une approhe similaire est également à la base de l'algorithme de séparation. Dans eas, deux étiquettes ne sont onservées que si la distane d'au moins une omposante desveteurs objetif est supérieure à un seuil prédé�ni. En pratique, si deux hemins menantà un n÷ud examiné ont des veteurs d'objetif très prohes, un seul des deux est onservé.ConlusionAprès ette introdution générale de la thématique de la thèse, dans le hapitre suivantnous traiterons plus en détail le problème de plus ourt hemin dans un ontexte théoriqued'abord, et dans le ontexte du transport multimodal ensuite grâe à un état de l'art plusspéi�que.Plusieurs méthodes algorithmiques peuvent exister pour résoudre le problème du plusourt hemin dépendant du temps, toutes dépendent des ontraintes et hypothèses àprendre en ompte. Nous avons essayé d'évoquer dans e hapitre es di�érents modèlesainsi que les solutions existantes dans la littérature.
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Partie 2 : Contributions
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Chapitre 4Graphe et hypergraphe de transfert4.1 MotivationDans ette thèse, notre objetif est le alul d'itinéraires multimodaux dépendant dutemps dans le ontexte de réseaux de transport grande distane et tenant ompte dela nature inhéremment distribuée des réseaux de transport. Pour elà nous proposonsdans e qui suit deux modèles pour représenter les réseaux de transport multimodaux etdépendant du temps.� Dans la setion 4.3, nous proposons le graphe de transfert, un modèle pour repré-senter les réseaux de transport multimodaux.� Dans la setion 4.5, nous proposons l'hypergraphe de transfert, une généralisationdu graphe de transfert, pour la modélisation des réseaux de grande taille géographi-quement distribué.� dans la setion 4.6 nous présentons trois générateurs di�érents indispensables pourle déploiement de nos solutions.Avant d'introduire les deux modèles, nous présentons dans la setion 4.2 quelquesdé�nitions utiles.4.2 Dé�nitions préliminairesNous désignons par G = (V,E,M) un graphe orienté multimodal, où� V = {v1, ..., vj} est un ensemble de noeuds,� M = {m1, .., mk} est un ensemble de modes de transport (par exemple, train, bus,voiture ... et.),� E = {e1, ..., el} est un ensemble d'arêtes. Une arête ex ∈ E peut être identi�ée parun ouple (vp, vq)mr
, où vp, vq ∈ V et mr ∈M . L'arête ex exprime qu'il est possiblede passer d'une loalité (noeud) vp à vq en utilisant le mode de transport mr.Dé�nition 4.2.1Travel : Soit e = (vi, vj)mk

une arête, un travel t est une paire t = (tvi , tvj ) où tvidénote le temps du départ du noeud vi et tvj le temps d'arrivée au noeud vj , tels que
tvi ≤ tvj . Un veteur ct est assoié à haque travel, indiquant le oût (éventuellementnul) induit par la transition de vi à vj à l'instant tvi (par exemple, la distane, le prix,le onfort... et.). 61



Chapitre 4. Graphe et hypergraphe de transfertDé�nition 4.2.2Graphe multimodal dépendant du temps (TDMG) : Un graphe multimodaldépendant du temps est un 4-uplet G = (V,E,M, T ) où� V est un ensemble de noeuds,� E un ensemble d'arêtes,� M un ensemble de modes.� T =
⋃

ei∈E τei sahant que à haque arête ei ∈ E est assoiée un ensemble detravels τei = {(ts1, ta1), ..., (tsk , tak)}, tels que | τei |= k ≥ 1 et tsj ≤ taj∀j ∈
{1..k}.Dé�nition 4.2.3Chemin multimodal : Un hemin multimodal pv1.vk = (v1 → vk) est une sé-quene d'arêtes entre les noeuds v1 et vk, ((v1, v2)m1

, ..., (vk−1, vk)mk−1
), où ∀i, j ∈

{1..k}, vi, vj ∈ V, (vi, vi+1)mi
∈ E,mi ∈ M , et i 6= j ⇔ vj 6= vi.Dé�nition 4.2.4Coût dépendant du temps : Si P dénote l'ensemble de tous les hemins dansun graphe multimodal dépendant du temps G, la fontion f(p, t0), f : P × T → Rcreprésente le veteur de oûts du hemin p ave un temps de départ t0 où c ≥ 1reprsente le nombre de oûtsDé�nition 4.2.5Plus ourt hemin dans TDMG : Etant donnés un graphe multimodal dépendantdu temps G = (V,E,M, T ) , deux noeuds s, d ∈ V et un temps du départ t0 ∈

{t1, ..., tl}, le problème de plus ourt hemin dans un graphe multimodal dépendantdu temps onsiste à aluler un hemin p de s vers d ave un temps de départ ts ≥ t0tel que f(p, ts) est minimal.4.3 Le graphe de transfertDé�nition 4.3.1Noeud de transfert : Soient Gi = (Vi, Ei,Mi, Ti) et Gj = (Vj, Ej ,Mj, Tj) deuxréseaux de transport orrespondant à deux modes de de transport Mi et Mj distints,un noeud vi ∈ Vi est un noeud de transfert si vi ∈ Vj aussi.Dé�nition 4.3.2Graphe de transfert : Soit G = (V,E,M, T ) un graphe multimodal dépendant dutemps, un graphe de transfert (Transfer_Graph) assoié à G est une paire Gt = (C, Tr)où :� C = {C1, ..., Ck} est un ensemble de k omposants.� Tr est un ensemble d'arêtes virtuelles.� Chaque omposant Ci = (Vi, Ei,Mi, Ti, TVi) orrespond à une représentationunique d'un réseau de transport unimodal où TVi ⊂ Vi est l'ensemble des noeudsde transferts :62



4.4. Le "Relevant Graph"� E ∀i ∈ {1..k}, ⋃Vi = V,
⋃

Ei = E,
⋃

Ti = T and ⋃

Mi = M .� Tr =
⋃

i∈{1..l} tri où tri = (vx, vy) représente un transfert du mode mx vers lemode my dans le noeud vx (ou vy les deux noeuds représentent la même loalitéphysique).La �gure 4.1 et le tableau 4.1 illustrent un exemple d'un graphe de transfert omposéde deux modes : Mode1 et Mode2, reliés par trois noeuds de transfert : a, c, et e . Chaqueomposant ontient les arêtes appartenant à seulement un mode de transport. Dans etexemple, deux heures de départ sont possibles par arête. Le passage du noeud a à b nepeut s'e�etuer que dans le Mode 1 ave deux options possibles : au départ du noeud a à1 et arrivant à b à 3 ou au départ à 3 et arrivant à 4 (voir tableau 4.1).aseb  afe d
Mode 1 Mode 2 Transfert x Noeud de transfertFigure 4.1 � Exemple d'un graphe de transfertMode 1 Mode 2Arêtes Temps Coûts Arêtes Temps Coûts

a → b 1 → 3 1 a → d 1 → 4 1
3 → 4 2 12 → 15 2

b → s 3 → 5 1 d → f 4 → 6 1
4 → 8 2 7 → 9 2

s → c 6 → 8 1 f → c 6 → 7 1
7 → 10 2 8 → 9 3

c → a 2 → 3 1 c → a 3 → 9 7
9 → 11 1 8 → 11 9

c → e 9 → 10 3 c → e 10 → 11 3
10 → 11 1 13 → 15 1

e → f 3 → 6 1
7 → 9 2Table 4.1 � Un exemple de dépendane du temps du graphe de la �gure 4.14.4 Le "Relevant Graph"Les hemins dans un graphe de transfert Gt peuvent êtres divisés en deux groupes : leshemins intra-omposants et les hemins inter-omposants. Un hemin inter-omposantest un hemin qui utilise au moins deux omposants distints. Un hemin intra-omposantest un hemin qui relie deux noeuds s, d ∈ Ci passant uniquement par des noeuds duomposant Ci. En partiulier, les hemins intra-omposants peuvent être répartis de lamanière suivante : 63



Chapitre 4. Graphe et hypergraphe de transfert� P ∗k
s.d : Ensemble de hemins reliant un noeud soure s (spéi�é par la requête) et unnoeud destination d dans un même omposant Ck.� P ∗k
s.− : Ensemble des hemins reliant un noeud soure s d'un omposant à n'importequel noeud de transfert de e même omposant Ck.� P ∗k
+,d : Ensemble de hemins reliant tout noeud de transfert à un un noeud destination

d dans le même omposant Ck.� P ∗k
+,− : Ensemble de hemins reliant toutes les paires de noeuds transfert du mêmeomposant Ck.

s c

a e

dFigure 4.2 � Le "Relevant Graph" alulé dépuis le graphe de transfert de la �gure 4.1Chemins Relevants Arêtes Chemins Temps CoûtChemins Relevants �têtes� (s→ a) (s→ c→ a)1 6 →11 2(P ∗1
s.−

⋃

P ∗2
s.−) (s→ c) (s→ c)1 6 → 8 17 →10 2Chemins Relevants �intermédiaire� (a→ c) (a→ d→ f → c)2 1 → 7 3(P ∗1

+.−

⋃

P ∗2
+.−) (a→ e) (a→ d→ f → c→ e)2 1 →11 61 →15 4

(c→ a) (c→ a)1 2 → 3 19 →11 1
(c→ a)2 3 → 9 78 →11 9

(c→ e) (c→ e)1 9 →10 310 →11 1
(c→ e)2 10 →11 313 →15 1

(e→ a) (e→ f → c→ a)2 3 →11 11Chemins Relevants �queue� (e→ c) (e→ f → c)2 3 → 7 2(P ∗1
+.d

⋃

P ∗2
+.d) (a→ d) (a→ d)2 1 → 4 112 →15 2

(c→ d) (c→ a→ d)2 3 →15 98 →15 11
(e→ d) (e→ f → c→ a→ d)2 3 →15 13Table 4.2 � Chemins Relevants alulés depuis le graphe de transfert. Figure 4.1Etant donné un graphe de transfert Gt = (C, Tr), pour toute paire origine-destination

s, d ∈ V , les ensembles de hemins P ∗k
s.d, P ∗k

s.−, P ∗k
+,d et P ∗k

+,− peuvent être alulés pourtout omposant Ck ∈ C. Sur base de es hemins et de la requête utilisteur à un instant64



4.5. L'hypergraphe de transfert
t0, il est possible de onstruire un graphe réduit à partir duquel tous les hemins inter-omposants peuvent êtres alulés. Nous appelons e graphe, le "Relevant Graph" noté
Gr. Les noeuds de e graphe réduit sont les noeuds soure et destination s, d, et tous lesnoeuds de transfert de haque omposant du C. Les arêtes du graphe Gr sont les heminsalulés au auparavant réduits à des simples ars. Un hemin est représenté uniquementpar son noeud de départ et son neoud d'arrivée. Le "Relevant Graph" est formellementdé�ni omme suit :Dé�nition 4.4.1Graphe Relevant Etant donnés Gt = (C, Tr) un graphe de transfert et une requêteutilisateur de reherhe d'itiniéraire d'un noeud de départ s à un noeud d'arrivée d autemps de départ t0. Si ∀Ck = (Vk, Ek,Mk, Tk, TVk) ∈ C, Pk = P ∗k

s.d

⋃

P ∗k
s.−

⋃

P ∗k
+,d

⋃

P ∗k
+,−est l'ensemble des hemins Relevant de haque omposant Ck, le "Relevant Graph"orrespondant est don Gr = (Vr, Er) où :� Vr = (

⋃

∀k TVk)
⋃

{s, d}, ∀Ck ∈ C.� Er =
⋃

∀k Pk, ∀Ck ∈ CDans le tableau 4.2 et la �gure 4.2 un exemple d'un "Relevant Graph" (Gr) est pré-senté. Gr est un multigraphe monomodal simpli�é dépendant du temps dont la taille estbeauoup plus réduite que elle du transfert graphe assoié omme le montrent les deux �-gures 4.1 et 4.2. La résolution de la requête peut être faite en appliquant un algorithme deplus ourt hemin lassique, intégrant la notion de dépendane du temps sur le "RelevantGraph".
4.5 L'hypergraphe de transfertDans ette setion, nous présentons un modèle d'abstration des réseaux de transportdistribués, multimodaux et dépendant du temps. Ce modèle appelé hypergraphe 7 omposede deux niveaux d'abstration : le niveau région et le niveau modalité. Au niveau supérieur,le graphe est divisé en régions en tenant omptes de leur loalisation géographique. Chaquerégion est également divisée selon les modes de transport disponibles (voir Figure 4.3).La �gure 4.3 montre un exemple d'un hypergraphe omposé de deux régions. Les deuxrégions sont représentées par des graphes de transfert (voir setion 4.3), reliés par desarêtes virtuelles. La région 1 admet trois omposantes interonnetées, les noeuds E, D,et H sont des noeuds de transfert. Dans et exemple, deux heures de départ (travel) sontassoiées à haque arête (voir tableau 4.3 un exemple de la grille du temps). D, G et Ksont des noeuds �ponts� permetant de quitter la region 1 en destination vers la region 2.Nous dé�nissions formellement ette notion d'hypergraphe omme suit :7. Notons que la notion d'hypergraphe utilisée dans ette thèse est di�érente de elle onnue dans la théoriedes graphes. 65



Chapitre 4. Graphe et hypergraphe de transfert
ACEB D
EIKJ H

DF GH QR ST
LNPM O
PUWT V

Région 1 Région 2

x Noeud loal x Noeud de transfert x Noeud pontMode 1 Mode 2 Mode 3Figure 4.3 � Exemple d'un hypergraphe de transfertDé�nition 4.5.1Pont : Etant donné deux graphes de transfert Gti , Gtj , pont( ou Bridge) b =
(vp, vq)mr est une arête partiulière qui relie deux régions(deux graphes de transfert),où vp ∈ Gti , et vq ∈ Gtj . Le pont b signi�e qu'il est possible de passer du noeud vp dela région i au noeud vq de la région j en utilisant le mode mr.Dé�nition 4.5.2Hypergraphe de Transfert : Un Hypergraphe de transfert est un graphe Gh =
(R,B) où R = {Gt1 , Gt2 , ..., Gtn} est un ensemble de n regions (transfert graphes) et
B = {b1, b2, ..., bm} est l'ensemble des ponts onnetant les regions.Region 1Mode 1 Mode 2Arêtes Temps Coûts Arêtes Temps Coûts

A→ C 2→ 3 8 D → F 2→ 4 4
4→ 6 3 5→ 9 1

E → D 4→ 7 2 F → H 5→ 8 4
8→ 9 9 8→ 9 9

B → E 8→ 9 6 H → G 9→ 10 8
12→ 14 1 11→ 16 3Table 4.3 � Un exemple de travels du graphe donnée par l'exemple de la �gure 4.366



4.6. Génération des données4.6 Génération des donnéesNous évoquons ii une problématique partiulièrement importante, surtout pour e quionerne le transport, à savoir la non disponibilité des données. A notre onnaissane etsans doute à ause des ontraintes métiers, il n'existe pas des "benhmarks" aessiblesà la ommunauté de reherhe publique, dans e domaine partiulier omme il en existepour d'autres appliations et d'autres problèmes d'optimisation.Pour valider les solutions algorithmiques, nous proposons ii notre propre générateur dedonnées. La réation d'un générateur de données transport est une tâhe partiulièrementdi�ile, ar il s'agit de produire des réseaux quasi réels en se basant sur le hasard. A ete�et, nous avons proposé trois générateurs di�érents : le premier, totalement stohastique,est utilisé surtout pour valider les méthodes d'un point de vue aadémique. Le deuxièmegénérateur est plus réaliste et son but est de générer des réseaux séparés en plusieurs villesonnetées entre elles. Le troisième générateur est beauoup plus prohe de la réalité aril est basé sur des informations olletées à partir de Open-Street-Map.4.6.1 Générateur I : StohastiqueLe but de e générateur est de réer un graphe multimodal dépendent du temps à l'aided'un algorithme totalement stohastique. Les graphes générés seront surtout utilisés pourréaliser des tests aadémiques qui n'envisagent pas d'analyse sur la topologie du réseau.Les seuls paramètres pris en ompte dans e générateur onernent le nombre de n÷uds,le nombre d'arêtes et la densité du réseau de transport .Dans une première étape, e générateur rée un ensemble de n n÷uds, puis les onnetentpar un ensemble de (n − 1) arêtes réées de façon aléatoire pour assurer la onnetivitédu graphe. Ensuite (m − n + 1) arêtes additionnelles sont réées pour avoir au total marêtes. Les arêtes réées sont unidiretionnelles, haune est assoiée à un mode donné (lenombre de modes est �xé au préalable). La deuxième étape onsiste à générer les grillesde temps ou ensemble de travels assoiés aux arêtes pour avoir un réseau dépendant dutemps. La grille des temps est générée de façon aléatoire en réant pour haque travel
(t1, t2) un temps de départ t1 et un temps d'arrivée t2 tel que t2 ≥ t1. Les deux valeurstemporaires sont hoisies aléatoirement sans auune loi de distribution. Une fois qu'untravel est réé, son veteur de oût est ensuite généré. La même proédure est utiliséepour réer les noeuds de transfert entre les modes.Ce générateur n'étant réalisé qu'à des �ns purement aadémiques, il ne présente au-une intelligene additionnelle pour maintenir l'aspet stohastique. Les avantages de egénérateur sont :� Les graphes sont générés entièrement au hasard.� Le temps de génération est négligeable.� Sa omplexité mémoire est faible et par onséquent des graphes de très grande taillepeuvent être traités. 67



Chapitre 4. Graphe et hypergraphe de transfertCaratéristiques SolutionsLes réseaux de transport sont plus présentset plus denses dans les entres villes et sontde plus en plus éparse en s'éloignant duentre. Le graphe généré représente virtuellementune ville omposée de plusieurs zones. Unezone entrale, représentant le entre ville,et le reste des zones représentent la pé-riphérie. Les noeuds de graphe sont réesdans les zones ave une distribution plusdense dans le entre ville, et de plus enplus éparse dans le reste des zones.Les réseaux publis sont onstitués delignes de servies, ainsi les loalités (gares,stations) sont liées ente elles via des ligneset non pas par une simple onnexionomme dans le as d'un réseau privé. La même propriété est préservée, 'est àdire que ette fois les n÷uds sont réés en-suite, plut�t que de réer des arêtes dire-tement, des lignes virtuelles sont d'abordréées. Chaque ligne se ompose d'un en-semble de n÷uds et est assoiée à un modeunique. La réation de la ligne est entière-ment aléatoire. Une fois qu'une ligne estréée, une grille d'horaire est générée pourgarantir la ontinuité dans le temps d'uneligne. Des veteurs de oûts sont aussi as-soiés à haque ligne dans la grille d'ho-raire. Finalement, les lignes sont transfor-més en arêtes et les arêtes en grille destemps.Les oûts ainsi que le temps de paroursd'une ligne sont sensibles au type du ser-vie fourni. Par exemple, le prix d'un mé-tro qui ne quitte pas le entre ville estmoins her qu'un métro de banlieue. Plusieurs types de lignes sont réées.Lesoûts ost et les grilles de temps sont géné-rées en fontion des types de lignes.Table 4.4 � Caratéristiques des réseaux du transport réels et les solutions apportées par legénérateur II4.6.2 Générateur II : Un générateur réalisteLe premier générateur ne peut malheureusement être su�sant ar les graphes généréssont trop loin des aratéristiques des réseaux réels. En e�et les réseaux de transport ontdes propriétés spéi�ques. Ce deuxième générateur est proposé pour réer des graphesen tenant ompte des aratéristiques de réseaux de transport dans le monde réel. Lespropriétés essentielles de es réseaux et les solutions apportées sont présentées dans letableau 4.4.Ce générateur ommene par réer un ensemble de zones. Le nombre de zones réés,est généré de façon aléatoire mais dépend de la taille du graphe souhaité. Ensuite unensemble de n n÷uds sont réés. Chaque n÷ud appartient à une et une seule zone, selonla règle suivante : plus une zone est prohe du entre plus la probabilité de ontenir unn÷ud est grande (voir �gure 4.4). Ensuite un ensemble de lignes spéi�ques sont réées68



4.6. Génération des donnéespour assurer la onnetivité du réseau, puis le reste des lignes sont réées pour atteindrele nombre d'arêtes souhaité (voir �gure 4.4). Pour haque ligne générée, une grille destemps est réée au hasard en respetant le type de la ligne et une distribution orreteespae-temps. C'est à dire que le temps moyen entre deux n÷uds suessifs dépend de leuremplaement géographique, un système de oordonnées est mis en plae pour aluler ladistane eulidienne entre deux points. Ensuite les lignes sont transformées en des arêtesainsi que les grilles en des �travels�. La dernière étape onsiste à réer les noeuds transfertset leurs oûts

Figure 4.4 � Exemple du fontionnement du générateur II : Un exemple d'une ville ave 3 zones,(a) présente la distribution dans l'espae des n÷uds rées, (b) les di�érentes lignes ave 2 modes.
4.6.3 Générateur III : OSML'inonvénient majeur du deuxième générateur réside au niveau de la réation deslignes, étape ruiale de e dernier. En e�et, le hoix des n÷uds d'une ligne est ruial,puisque le hasard peut réer des lignes ave une très mauvaise distribution spatiale. Donl'objetif de e dernier générateur est de réer des lignes plus réalistes. Pour y parvenir,nous avons utilisé des artes géographiques réelles issues de OpenStreetMap 8.Ce générateur fontionne de la manière suivante : un �hier OSM de la ville (région) ibléeest donné en entrée, l'algorithme sanne e �hier pour extraire toutes les informationsstatiques, les n÷uds, les stations, les parkings, les lignes de servie (bus, train subway.. ). . .. Ensuite un graphe est réé exatement de la même manière qu'ave le générateur IIsans avoir à générer les lignes. L'inonvénient majeur de e générateur est qu'il est pluslent et surtout néessite plus de mémoire pour sanner le �her en entrée. Il nous a permitoutefois de déployer nos résultats sur quelques réseaux réels.8. fr.wikipedia.org :OpenStreetMap est un projet qui a pour but de réer des artes libres du monde sousliene libre, en utilisant le système GPS et d'autres données libres. 69



Chapitre 4. Graphe et hypergraphe de transfertConlusionBien que ourt, e hapitre est le résultat d'un travail de ré�exion et d'analyse im-portant durant la première année de ette thèse. En e�et, la dé�nition d'un modèle dereprésentation des réseaux de transport, répondant aux ontraintes et hypothèses �xéesdans l'introdution de e doument, onstitue un pré-requis indispensable pour les tra-vaux qui ont suivi. Nous avons proposé le modèle appelé graphe de transfert qui permet lareprésentation des réseaux du transport multimodaux, en di�érents omposants monomo-daux indépendants pour des raisons de performane, de �exibilité et d'extensibilité. Nousavons ensuite étendu e modèle à elui d'hypergraphe de transfert, qui, tout en préservantles propriétés du modèle préédent, permet en plus de modéliser les réseaux de transportde très grandes tailles (des réseaux allant jusqu'à 400.000 noeuds).Pour �nir, nous avons abordé dans e hapitre, une problématique assez onnue dans ledomaine de l'optimisation à savoir l'aquisition des pour la phase de tests et de validationdes algorithmes. En e�et, dans le domaine de transport, il est di�ile de garantir uneentralisation des données ar pour des raisons métier, les opérateurs de transport gardentleur données souvent on�dentielles. Pour valider nos di�érentes approhes nous avonsproposé trois générateurs pour la réalisation des tests aadémiques et réels.
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Chapitre 5Calul d'itinéraire mono-objetif :Approhes Séquentielle et Parallèle5.1 IntrodutionDans le hapitre 4, nous avons proposé le graphe de transfert omme modèle d'abs-tration des réseaux de transport multimodaux. Nous avons aussi introduit la notion de"Relevant Graph", une version simpli�ée du graphe de transfert permettant d'optimiserles algorithmes de alul de plus ourt hemin que nous développons dans e hapitre. Pluspréisément, nous développons ii trois algorithmes pour le alul du plus ourt hemindans les réseaux de transport Multimodaux, dépendant du temps et mono-objetifs.Les deux algorihmes séquentiels sont basés sur le graphe de transfert et "RelevantGraph" qui en déoule. L'algorithme parallèle est basé sur l'hypergraphe de transfert, unegénéralisation des graphes de transfert pour modéliser des réseaux de transports de trèsgrande taille. Dans la suite de e hapitre, nous présenterons es di�érents algorithmes,leurs propriétés théoriques ainsi que les résultats d'implémentation, aussi bien sur des asaadémiques que sur des as réels.5.2 Approhe Séquentielle5.2.1 NotationsDans la suite de e hapitre, nous supposons que G = (V,E,M) désigne un graphemultimodal orienté, où V = {v1, ..., vj} est un ensemble de noeuds, M = {m1, .., mk} estun ensemble de modes, et E = {e1, ..., el} est un ensemble d'arêtes. Une arête ex ∈ Eest un ouple de la forme (vp, vq)mr
, où vp, vq ∈ V et mr ∈ M . Nous supposons aussiqu'une requête utilisateur doit spéi�er le noeud de départ s, le noeud d'arrivée d ainsique le temps de départ de l'utilisateur t0 de l'utilisateur. Comme nous onsidérons leproblème du hemin le plus rapide dans un réseau dépendant du temps et mono-objetif,nous supposons don que le seul oût à optimiser est le temps d'arrivée de l'utilisateurou le temps de trajet de e dernier. Cette hypothèse n'est néessaire que dans la as del'algorithme exat de Dijkstra intégrant la notion de temps. Les algorithmes basés sur desmétaheuristiques peuvent optimiser un autre ritère que le temps.71



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle5.2.2 Algorithmes basés sur le "Relevant Graph"Pour satisfaire une requête utilisateur reherhant un itinéraire optimal entre lesnoeuds s et d à l'instant t0, il est néessaire de aluler les di�érents ensembles de hemins
P ∗k
+,−(t)∀t ∈ {t1, ..., tl}, P ∗k

s.d(t0), P ∗k
s,−(t0) et P ∗k

+,d(t)∀t ∈ {t1, .., tl}, ∀Ck ∈ C. Nous appelonses ensemble de hemins, pour y faire référene, des hemins Relevants.Certains de es ensembles sont dépendants de la requête utilisateur et d'autres pas. Ene�et, l'ensemble P ∗k
+,−(t)∀t ∈ {t1, ..., tl} est indépendant des noeuds s et d. Cet ensemblepeut don être alulé en phase de prétraitement de tout algorithme. Par onséquent, larésolution du plus ourt hemin basée sur le graphe de transfert peut se déomposer dela façon suivante :1. Phase de Pré-alul : Calul et sauvegarde des ensembles P ∗k

+,−(t)∀Ck ∈ C, ∀t ∈
{t1, ..., tl}.2. pour une requête donnée : Calul des ensembles P ∗k

s.d(t0), P ∗k
s,−(t0) et P ∗k

+,d(t)∀t ∈
{t1, .., tl}, ∀Ck ∈ C.3. Constrution du "Relevant Graph" G-r : Utiliser le pré-alul ainsi que les ensemblesde l'étape 2 pour onstuire le "Relevant Graph" Gr.4. Calul de l'itinéraire : Trouver le plus ourt hemin sur le graphe Gr par un algo-rithme exat ou non.Cette déomposition permet de réduire onsidérablement la omplexité en temps duproblème. En e�et, le pré-alul onerne le alul de l'ensemble des hemins les plus dif-�iles en termes de temps de alul. De plus, e pré-alul fournit un avantage importantdans les systèmes réels devant résoudre des milliers de requêtes en des temps ourts. C'estle as des Web servie tels que mappy ou google par exemple. Bien entendu e pré-alulsuppose que le réseau est robuste.5.2.3 AlgorithmeMTDSPP1 : Calul du plus ourt hemin basé sur le graphede transfertL'algorithmeMTDSPP1 (Multimodal Time Dependent Shortest Path Problem version1) est dérit shématiquement par la �gure 5.1.L'algorithme 12 est l'algorithme générique de alul du plus ourt hemin basé sur legraphe de transfert.L'étape de pré-alul étant la plus oûteuse nous proposons ii di�érentes faons de laaluler.5.2.3.1 Algorithme de Dijkstra pour le pré-alulL'algorithme de Dijkstra est l'un des algorithmes de alul de plus ourt hemin lesplus performants dans le ontexte de graphes valués ave des oûts non-négatifs. Dans72



5.2. Approhe Séquentielle
Réseau du Transport RéelGraphe de Transfert GtPré-alulsRelevant Graph GcLe plus ourt hemin

Requête SPApprohe du Relevantgraph

Figure 5.1 � Approhe du "Relevant Graph"Algorithme 12 : Calul du plus ourt hemin basé sur le graphe de transfert GT

DB ← Precalculation(Gt);1 tant que Request(s, d, t0) faire2
Rg ← Build(DB, s, d, t0);3
SPP (Gr);4 �n5ette setion, nous présentons une variante de et algorithme pour réaliser la phase depré-alul. A�n de dérire formellement et simplement ette approhe, nous avons besoind'introduire les trois dé�nitions suivantes.Dé�nitions utiles :Dé�nition 5.2.1(Arêtes Entrantes et Arêtes Sortantes) : Soit G = (V,E) un graphe et vi ∈ Vun noeud de G� E−(vi) = {(vj, vi), ∀(vj , vi) ∈ E} est l'ensemble des arêtes entrantes de vi.� E+(vi) = {(vi, vj), ∀(vi, vj) ∈ E} est l'ensemble des arêtes sortantes de viDé�nition 5.2.2(Arête aessible) : Soit un graphe multimodal dépendant du tempsG = (V,E,M, T ),

τei = {(ts, ta)1, ..., (ts, ta)k} est l'ensemble de k travels valides à t de ei. Un travel (ts, ta)73



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleAlgorithme 13 : Préalul ave Dijkstrapour haque Ck ∈ Gt faire1 pour haque v ∈ TransferV ertex(Ck) faire2 pour haque t ∈ DepartT ime(v) faire3
DijkstraOneToMany(Ck, v, t);4 �n5 �n6 �n7 est dit valide à un temps t si ts > t. L'arête ei est aessible à un temps t si |τei| > 0.Dé�nition 5.2.3(Travel le plus rapide) : Soit un graphe multimodal dépendant du temps G =

(V,E,M, T ), τei = {(ts, ta)1, ..., (ts, ta)k} est l'ensemble de k travels valides à t de ei.Un travel (ts, ta) ∈ τei est dit la plus rapide si ∀(t′s, t′a) ∈ τei, ta ≤ t
′

a.Dijkstra dépendant du temps : Le pseudo-ode de l'approhe de Dijkstra est présentédans l'algorithme 14. Comme on peut le voir, la fontion prinipale estDijkstraOneToMany(Ck, v, t).Cette fontion est appelée pour haque omposant monomodalCk, haque noeud de trans-fert v, et pour haque temps du départ t possible de v. Par ailleurs, ette fontion aluleles plus ourts hemins entre le noeud de transfert v et tous les noeuds de transfert duomposant Ck pour un temps de départ t.Cette fontion est une variante de l'algorithme lassique de Dijkstra et son pseudo-ode est présenté dans l'algorithme 14.La partie prinipale de et algorithme onsiste en une boule (lignes 7 à 23) qui s'arrêtequand tout le graphe est exploré ou tous les sommets de transfert sont marqués (ligne 23).Dans la première étape de ette boule, toutes les arêtes sortant du noeud ourant sontanalysées (lignes 8 à 19). Si une arête est aessible au temps ourant t, et si son noeudde destination n'est pas marqué alors l'algorithme met à jour le oût de e dernier si lenouveau oût est meilleur (ligne 13-14). Cette arête est don hoisie omme andidatepour une prohaine itération.Après avoir traité toutes les arêtes sortantes (boule prinipale), l'arête dont le noeuddestination possède le oût minimal dans la liste des andidats, est séletionnée pour laboule suivante et le temps ourant ainsi que le noeud ourant sont mis à jour (lignes 21et 22). En�n, le n÷ud ourant est marqué (ligne 23).5.2.3.2 Utilisation de ACO pour le pré-alul :Nous utilisons la métaheuristique ACO pour explorer le graphe en vue de trouver leshemins plus ourts entre les noeuds de transfert au niveau de haque omposante dugraphe. Une olonie de fourmis est appliquée à haque omposante du graphe. Le pseudo-ode de ette approhe est représenté par l'algorithme 1574



5.2. Approhe SéquentielleAlgorithme 14 : DijkstraOneToMany(Ck, v, t)
currentT ime← t;1
currentNode← s;2
Mark(s);3 pour haque v ∈ V faire4

cost[v]←∞;5 �n6 répéter7 pour haque edge ∈ E+(currentV ertex) faire8 si aessibleEdge(edge, urrentTime) alors9 vertex ← destinationVertex(edge);10 si notMarked(vertex) alors11 urrentCost = bestArrivalTime(edge,urrentTime);12 si (urrentCost < ost[vertex℄) alors13 ost[vertex℄ ← urrentCost;14 andidateEdges ← andidatesEdge ∪ {edge};15 �n16 �n17 �n18 �n19 nextEdge ← seletBestEdge(andidateEdges) ;20 urrentVertex ← destinationVertex(nextEdge);21 urrentTime ← ost[urrentVertex℄;22 Mark(urrentVertex);23 jusqu'à CandidateEdges = {} OR StopCondition() ;24 La fontion FindBestPaths(v, Ck,DB) alule les plus ourts hemins du noeudsoure v vers tous les noeuds de transfert dans la omposante Ck. Le pseudo-ode deette fontion est présenté par l'algorithme 16.Au début, les fourmis trouvent les hemins menant de v à tous les noeuds de transfertde la omposante C (ligne 3). Les hemins trouvés sont ensuite lassés, déomposés et sau-vegardés (lignes 4-5). Finalement, la table de phéromone est mise à jour selon les heminstrouvés (ligne 6). Ces étapes sont exéutées tant que le nombre de yles spéi�é n'est pasatteint (ligne 2). Dans les paragraphes suivants, nous dérivons en détail haune de esétapes.� Dans la première étape de la fontion FindBestPaths(v, Ck,DB) , un ensemblede fourmis arti�ielles explorent la omposante Ck du graphe à partir du noeud detransfert v. Les fourmis onstruisent des hemins sans boules en ajoutant progres-sivement les arêtes jusqu'à e qu'il n' y ait plus d'arêtes aessibles. Quand unenouvelle arête est ajoutée au hemin, le travel ayant le meilleur temps d'arrivée esthoisi. La séletion du prohain noeud de l'ensemble des noeuds sortants est proba-biliste et il est e�etué selon la formule suivante : 75



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleAlgorithme 15 : Préalul ave ACOpour haque Ck ∈ Gt faire1 pour haque v ∈ TransferNodes(Ck) faire2 FindBestPaths(v,Ck ,DB);3 �n4 �n5Algorithme 16 : FindBestPath(vertex,Component,DB)BD ← Initialization();1 répéter2 P ← ExploreGraph(v,C);3 ClassifyPaths(P);4 BD ← DeomposeAndStore(P );5 UpdatePheromones(C,P );6 jusqu'à nbCyle < MaxCyle ;7
p((i, j)t) =

[τ t(i,j)]
α · [ηt(i,j)]

β

∑

(i,l)∈E+(i)[τ
t
(i,l)]

α · [ηt(i,l)]
β
∀(i, j) ∈ E+(i) (5.1)Où :� p((i, j)t) : est la probabilité de hoisir l'arête (i, j) à l'instantt� τ t(i,j) : la valeur du phéromone cij à l'instant t� ηt(i,j) =

1
cost(cij)� cost(i, j) est le oût du hemin ourant si on lui ajoute l'arête (i, j)� Dans la deuxième étape de la fontion (la ligne 4 de l'algorithme 15), les heminsdéjà trouvés sont lassés. Les hemins qui ontiennent deux ou plusieurs sommetsde transfert sont lassés omme des hemins omplets sinon ils sont onsidérés in-omplets. Cette information est utilisée ultérieurement lors de la mise à jour de laphéromone.� Dans la troisième étape (ligne 5), les hemins omplets sont traités pour extrairetous les sous-hemins possibles entre les sommets de transfert. Ce proessus déouledu fait que tout sous-hemin d'un plus ourt hemin est un plus ourt hemin aussi.Le tableau 5.1 présente un exemple de la déomposition d'un hemin.Dans la dernière étape de la fontion (la ligne 6 de l'algorithme 15), la table de phé-romone de la omposante Ck est mise à jour. Puisque nous onsidérons un problèmedépendant du temps, la phéromone est assoiée aux travels et non pas aux arêtes. Lesquantités de phéromone des hemins déomposés sont mises à jour en tenant ompte deleur lassi�ation préédente. Nous augmentons la quantité de phéromone pour tout travel

(tvi , tvj ) appartenant à un hemin omplet en utilisant l'équation 5.2, et nous la diminuonspour eux qui appartiennent à des hemins inomplets, en utilisant l'équation 5.3.76



5.2. Approhe SéquentielleChemins TravelChemin d'origine
p1.5 = {(1, 2), (2,3), (3,4), (4, 5)} {(t1, t2), (t2, t3), (t3, t4), (t4, t5)}Chemin déomposé
p1.4 = {(1, 2), (2,3), (3,4)} {(t1, t2), (t2, t3), (t3, t4)}
p1.3 = {(1, 2), (2,3)} {(t1, t2), (t2, t3)}
p3.4 = {(3,4)} {(t3, t4)}Table 5.1 � Exemple de déomposition d'un hemin, les noeuds 1, 3 et 4 sont des noeuds detransfert

τ
(tvi ,tvj )

ij = τ
(tvi ,tvj )

ij + (δ
1

cost(p)
) (5.2)

τ
(tvi ,tvj )

ij = τ
(tvi ,tvj )

ij − (γ
1

cost(p)
) (5.3)Où γ et δ ∈ [0, 1] sont des paramètres à spéi�er dépendament du problème à résoudre(taille, densité, ...) et cost(p) représente le oût du hemin p, dans e as le temps d'arrivédu hemin.En outre, les quantités de phéromone sont également modi�ées a�n de simuler le pro-essus naturel d'évaporation de la phéromone. La modi�ation est faite onformément àla formule lassique :

τ
(tvi ,tvj )

ij = (1− ρ) ∀(tvi , tvj ) ∈ Ek (5.4)Où ρ ∈ [0, 1] est un paramètre d'évaporation.5.2.3.3 Comparaison des deux approhes de pré-alulPour omparer es deux approhes d'un point de vue pratique, nous avons onsidéréinq instanes instanes du problème du plus ourt hemin, dans un graphe dépendantdu temps ave trois modes du transport. On note |V | le nombre de noeuds du graphe,
|E| le nombre d'arêtes et |M | elui de modes. Les instanes traitées sont : (100, 300, 3),
(500, 1000, 3), (1000, 3000, 3), (2100, 6000, 3) et (4000, 15000, 3). Le nombre de travels pararête est 10.Le tableau 5.2 montre les performanes des deux approhes pour e�etuer l'étape depré-alul en omparant les temps CPU et l'espae mémoire néessaire.� En terme de temps CPU, l'algorithme de Dijkstra est légèrement meilleur que lamétaheuristique pour les petites instanes du problème. Cependant, les performanesde Dijkstra sont nettement supérieures dans le as des grandes instanes. 77



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle� En e qui onerne l'espae mémoire, l'approhe ACO est plus performante quel'algorithme de Dijkstra pour des instanes de grande taille. En fait, l'espae mémoirerequis par la métaheuristique ne dépasse pas 104MB pour la plus grande instane,alors que l'algorithme de Dijkstra néessite près de inq fois ette valeur. L'instane(4000, 15000) n'a pas pu être traitée ni par l'algorithme de ijkstra, faute d'espaemémoire, ni par ACO, faute du temps CPU néessaire.instanes temps CPU(s) Mémoire (MB)
|V | |E| |M | Dijkstra ACO Dijkstra ACO100 300 3 1.2 2.2 20 30500 1000 3 2.7 6.7 40 461000 3000 3 25.0 80.3 170 682100 6000 3 100.0 1100.0 510 1044000 15000 3 −− −− −− −−Table 5.2 � Comparaison Dijkstra-ACOLa �gure 5.2 présente un exemple d'exéution de l'algorithme de Dijkstra et de l'al-gorithme ACO sur l'instane (1000,3000, 3). Nous onstatons lairement que l'algorithmede Dijkstra néessite un espae mémoire stritement roissant en fontion de temps. Parontre , la quantité mémoire exigée par l'algorithme ACO est inférieure à elle exigée parl'algorithme de Dijkstra.
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DijkstraACO
Mémoire(Mb) Temps CPU(Ms)Figure 5.2 � Oupation mémoire : Dijkstra-ACO sur l'instane (1000,3000,3)5.2.4 Algorithme MTDSPP2 : Approhe hybrideJusque là, nous avons présenté l'algorithme de résolution du problème du plus ourthemin multimodal dépendant du temps et mono-objetif basé sur le graphe de transfertainsi que deux implémentations de ette approhe : une approhe exate et une approheorientée métaheuristique. Nous avons mis en évidene expérimentalement que es deuxapprohes présentent des limitations soit en terme de temps CPU, soit en terme d'espaemémoire oupé. Ces limitations sont dûes à la réation de la base de donnée et à sonstokage. Pour pallier à es limites, nous proposons une solution alternative MTDSPP278



5.2. Approhe Séquentielle(Multimodal Time Dependent Shortest Path Problem version 2) qui fait fae à es deuxproblèmes de limitation de temps d'une part et d'espae mémoire d'autre part. Nous ap-pelons ette méthode alternative méthode hybride.La �gure 5.3 permet de situer apriori ette nouvelle méthode hybride par rapport à lapremière méthode préédente. Cette �gure permet de onstater que la méthode hybride, defaçon informelle, ontourne la réation de la base de donnée, en passant par une nouvellestruture intermédiaire dénommée graphe abstrait.
Approhe graphe Relevant Approhe hybride

Réseau du transportréelGraphe detransfert GtPré-aluls. Requête SP. Grapheabstrait GaRelevantGraph Gc

Relevant Graphabstrait GcaLe plus ourtheminFigure 5.3 � Approhe hybride pour le graphe de transfertDans e qui suit, nous allons présenter formellement ette nouvelle struture et l'al-gorithme qui en déoule. Pour e faire, nous présentons au préalable ertaines dé�nitionsutiles pour la formalisation.5.2.4.1 Quelques dé�nitionsDé�nition 5.2.4(Chemin loal) : Soit un graphe de transfertGt = (C, Tr), Ck = (Vk, Ek,Mk, Tk, TVk) ∈
C, un hemin pv1.vj = ((v1, v2), ..., (vj−1, vj)) est dit loal si ∀i ∈ {2, .., (j−1)}, vi /∈ TVk.
LP dénote l'ensemble de tous les hemins loaux de Gt.Ainsi, le graphe abstrait peut être dé�ni omme suit :Dé�nition 5.2.5Graphe abstrait : Soit un graphe de transfert Gt = (C, Tr), nous dé�nissonsun graphe abstrait omme un graphe Ga = (Va, Ea), où Va =

⋃

Ck∈C TVk, et Ea =79



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
(e1, e2, ..., el). Chaque arête (vi, vj) ∈ Ea enveloppe un ensemble de hemins loauxphysiques entre vi et vj .La �gure 5.4 et le tableau 5.3 présentent un exemple d'un graphe abstrait orrespon-dant au graphe de transfert de la �gure 4.1. Cette nouvelle stuture ne omporte que lesnoeuds de transfert du graphe de transfert initial. Les noeuds intermédiaires suppriméssont remplaés par des arêtes spéi�ques étiquetées par des hemins loaux.

c

a eFigure 5.4 � Graphe abstrait du graphe de transfert de la �gure 4.1Arête Chemin Temps Coût
(a→ c) (a→ b→ s→ c)1 −− −−

(a→ d→ f → c)2 −− −−

(c→ a) (c→ a)1 −− −−
(c→ a)2 −− −−

(c→ e) (c→ e)1 −− −−
(c→ e)2 −− −−

(e→ c) (e→ f → c)2 −− −−Table 5.3 � Chemins loaux du graphe abstrait de la �gure 5.4Dé�nition 5.2.6Travel dominant : soit un TDMG G = (V,E,M, T ), et deux travels assoiées
(ts1, ta1) et (ts2 , ta2). On dit que (ts1 , ta1) domine (dans un ontexte mono-objetifdépendant du temps) (ts2, ta2) si ts1 ≥ ts2 et ta1 ≤ ta2 .Dé�nition 5.2.7Chemin dominé : soit pvi.vj et p′vi.vj deux hemins de vi à vj et Tpvi.vj

, Tp′vi.vj
lesensembles de es travels, respetivement. On dit que pvi.vj domine p′vi.vj si et seulemntsi ∀tr′ ∈ Tp′vi.vj

, ∃tr ∈ Tpvi.vj
, tel que tr domine tr′.Pour une bonne pereption de es notions plut�t abstraites, nous donnons ii par unexemple la notion de hemin dominé. Soit ps.d = s ← a ← b ← d ave les deux travels

{(2, 5), (4, 7)} et p′

s.d = s ← c ← e ← d ave les deux travels {(1, 6), (3, 8)}. p domine p
′puisque la travel (2, 5) du hemin p domine le deux travels {(1, 6), (3, 8)} de p

′ .L'ensemble des hemins réels orrespondant aux hemins physiques donnés dans letableau 5.3 sont résumés dans le tableau 5.4.80



5.2. Approhe SéquentielleArête Chemin Temps Coût
(c→ a) (c→ a)1 2→ 3 1

9→ 11 1
(c→ a)2 3→ 9 7

8→ 11 9
(c→ e) (c→ e)1 9→ 10 3

10→ 11 1
(c→ e)2 10→ 11 3

13→ 15 1
(a→ c) (a→ d→ f → c)2 1→ 7 3
(e→ c) (e→ f → c)2 3→ 7 2
(s→ c) (s→ c)1 6→ 8 1

7→ 10 2
(a→ d) (a→ d)2 1→ 4 1

12→ 15 2Table 5.4 � Chemins réels orrespondant aux hemins loaux du tableau 5.35.2.4.2 Graphe RelevantA partir du graphe abstrait et d'une requête donnée, le "Relevant Graph" abstrait (theabstrat relevant graph) est onstruit par transformation des hemins loaux physiquesen des hemins réels dépendant du temps. Cette transformation, suivie d'une étape de�ltrage pour ne onserver que les hemins �pertinents�, permet de réduire le temps dealul �nal. Le "Relevant Graph" abstrait est formellement dé�ni omme suit :Dé�nition 5.2.8(Graphe Relevant abstrait) Soit un graphe abstraitGa = (Va, Ea) assoié au graphede transfert Gt = (C, Tr), Ck = (Vk, Ek,Mk, Tk, TVk), et étant une requête utilisateurave un noeud soure s, un noeud destination d et un temps du départ to, le "RelevantGraph" abstrait est le graphe Gca = (Vca, Eca) où :
Vca = Va

⋃

{s, d}

Eca = Ea(t)
⋃

P ∗g
s.d(to)

⋃

P ∗g
s.−(to)

⋃

P ∗g
+.t(t) ∀t ∈ Tk, ∀Ck ∈ COù Ea(t) est l'ensemble des plus ourts hemins réels obtenus à partir des heminsloaux physiques pour tout temps t du départ possible.Le "Relevant Graph" abstrait du graphe abstrait de la �gure 4.1 est dérit par la�gure 5.5.La transformation des hemins loaux physiques en hemins dépendant du tempsonsiste à instanier pour haque arête d'un hemin physique un travel par un des tra-vels de la liste des travels aessibles. Chaque hemin physique génère au plus un hemindépendant du temps. Après avoir transformé tous les hemins physiques d'une arête, onproède au �ltrage 'est à dire à supprimer les hemins qui ne peuvent dans auun asontribuer à une solution �nale. Ce �ltrage est basé sur la notion de dominane 5.2.2. 81



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
s c

a e

dFigure 5.5 � Graphe Relevant abstrait de la �gure 4.1Algorithme 17 : Pseudo-ode de l'approhe Hybride
Ga ← CreateAbstratGraph(Gt);1 répéter2

Gca ← GraphRelevantAbstrait(Ag ,s,d,t);3
Filtering(Gca);4 ShortestPath(Gca ,s,d,t);5 jusqu'à Request(s,d,t) ;65.2.4.3 Desription de l'algorithme hybrideLe pseudo-ode de l'approhe hybride est dérit par l'algorithme 17. Il est quasi simi-laire à l'approhe "Relevant Graph" (voir algorithme 12).L'étape préalul est remplaée ii par la onstrution du graphe abstrait (ligne 1).Ensuite, pour haque nouvelle requête (ligne 2), le "Relevant Graph" abstrait est onstruit(ligne 3). Cette étape est suivie d'un �ltrage qui permet d'illiminer les hemins dominésa�n de simpli�er le graphe, sans pour autant perdre des informations pertinentes (ligne4). En�n, le plus ourt hemin est alulé par la même fontion que dans l'approhe "Re-levant Graph" en utilisant la métaheuristique ACO ou l'algorithme de Dijkstra(ligne 5).La fontion CreateAbstractGraph(Gt) rée le graphe abstrait qui est une sorte de basedonnée des hemins loaux physiques. Nous avons implémenté ette fontion, grâe à unereherhe tabou, qui depuis un noeud de transfert soure parourt le graphe, en évitantles hemins déjà onsidérés, tout en onstruisant des hemins loaux.5.2.4.4 Comparaison théoriqueA�n de valider l'approhe hybride du point de vue théorique, nous devons montrerqu'elle est orrete par rapport à l'approhe "Relevant Graph". En d'autres termes, nousdevons monter que tout hemin obtenu par l'approhe "Relevant Graph" (Dijkstra etACO) peut être trouvé par l'approhe hybride. Bien entendu, la omplétude n'est pos-sible que dans le as où nous utilisons une méthode exate pour es deux approhes. Pourvalider don la méthode théoriquement, nous supposons que nous appliquons un algo-rithme exat énumeratif pour la réation du graphe abstrait et l'algorithme de Dijkstrapour le pré-alul ave l'approhe Relevant.Avant d'établir la proposition prinipale, nous avons besoin d'introduire les lemmes82



5.2. Approhe Séquentiellesuivants :Lemme 1Si pvi.vj(t) est un plus ourt hemin loal dans le "Relevant Graph" Gr au temps t,alors pvi.vj (t) est aussi un plus ourt hemin de Gca.Preuve 1La preuve est triviale. C'est un simple raisonnement par l'absurde.Lemme 2Si pv1.vk est un plus ourt hemin non loal dans le "Relevant Graph" Gr, alors lemême hemin peut être trouvé dans le "Relevant Graph" abstrait Gca.Preuve 2Un hemin non loal possède au moins un noeud de transfert en dehors des noeudssoure et destination. Par onséquent, si pv1.vk est un plus ourt hemin non loal dans
Gr, alors il peut être déomposé en une suession de sous hemins loaux ommesuit : p = v1 → v2 → . . .→ v(k−1) → vk ave :� vj ∈ TV 1 ≤ j ≤ k, et� vj → vj+1 est un hemin loal 1 ≤ j ≤ (k − 1)D'après la propriété de Bellmann [27℄, nous pouvons a�rmer que vj → vj+1

1 ≤ j ≤ (k − 1) est un plus ourt hemin loal. En plus, vj → vj+1 est un plusourt hemin loal dans Gr, selon la lemme 1.Finalement, v1 → vk peut être obtenu dans Gca, puisqu'il est omposé d'une su-ession de sous-hemins qui eux mêmes peuvent être obtenus dans GcaProposition 5.2.1Soit G = (V,E,M, T ) un graphe de transfert, Gr son "Relevant Graph" et Gca son"Relevant Graph" abstrait. Si pvi.vj (to) est un plus ourt hemin de vi à vj ave untemps du départ to dans Gr, alors pvi.vj (to) est un plus ourt hemin dans Gca.Preuve 3A�n de montrer que pvi.vj (t) est le plus ourt hemin dans Gr à un temps t alors il estle plus ourt hemin dans Gca à l'instant t, nous devons distinguer deux as :Cas 1 : Si pvi.vj (t1) est un plus ourt hemin loal dans Gr à t alors il y est aussidans Gca selon le Lemme 1.Cas 2 : Si pvi.vj est un plus ourt hemin non loal dans Gr à t alors il y est aussidans Gca selon le Lemme 2. 83



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle5.2.4.5 Implémentation et analyse des résultatsDans ette setion, une implémentation de l'approhe hybride est proposée. En outre,plusieurs tests permettant de séletionner les paramètres sont analysés. En�n, les testsde l'algorithme sur di�érentes instanes du problème sont réalisés a�n de omparer etteapprohe hybride ave les deux algorithmes présentés dans les setions préédentes.Utilisation de ACO pour le graphe abstrait : La onstrution du graphe abstraitnéessite le alul des hemins loaux entre les sommets de haque omposante. Une mé-thode exate n'est pas adaptée dans e as ar le nombre de noeuds de transfert dans ungraphe est important et la génération de tous les hemins loaux néessitera un tempsde alul important. Ce alul peut être fait, même si l'inomplétude de telles solutionsrisque d'in�uener la qualité du resultat �nal.Nous proposons une implémentation de la méthode Hybride basée sur la métaheuris-tique ACO omme méthode de reherhe Tabou pour la onstrution du graphe abstrait.La méthode ACO admet plusieurs paramètres : les valeurs initiales de phéromone, la fré-quene de mise à jour ou le taux d'évaporation. Cependant, parmi tous es paramètres, lenombre de fourmis et le nombre de yles sont les plus ritiques. Le tableau 5.5 montre lesperformanes de l'algorithme ACO pour la onstrution des hemins loaux de l'instane(1000,3000) en faisant varier le nombre de fourmis et le nombre de yles.� Après analyse de e tableau, nous onluons que dans un ontexte séquentiel (pasde fourmis en parallèle) le nombre de hemins trouvés ainsi que le temps CPU aug-mentent de façon proportionnelle au produit du nombre de yles et du nombre defourmis.� Le tableau 5.5 montre que la variation du nombre d'itérations allant de 100 (10*10) à3200 (80*40), a fait augmenter onsidérablement le temps du alul (de 13.4 à 107.9se) et que ette variation n'a pas beauoup in�uené le resultat de l'éxéution (unedi�érene de 50 hemins uniquement). Ce qui nous a onduit dans le reste des tests,à �xer le nombre de yle à 20 et le nombre des fourmis à 20 aussi.Comparaison des di�érentes approhes : Le tableau 5.6 présente d'un �té, les per-formanes de préaluls ave les deux méthodes du "Relevant Graph", à savoir Dijkstraet ACO, et d'un autre �té les performanes de la onstrution du graphe abstrait parl'approhe hybride. Les résultats de e tableau sont donnés en termes du temps de alulet d'espae mémoire. Ces valeurs ont été alulées sur 100 requêtes indépendantes pourquinze instanes du problème, en faisant varier haque fois le nombre de noeuds, le nombred'arêtes et le nombre de modes.� Du point de vue temps CPU, l'approhe "Relevant Graph" basée sur l'algorithmede Dijkstra donne les meilleurs résultats dans la quasi totalité des as , bien quetoutefois que les performanes de l'approhe hybride sont omparables.84



5.2. Approhe SéquentielleNb Nb Nb Chemins CPUCyle Fourmis loaux Temps (s)10 10 3.29 · 104 13.410 20 3.32 · 104 18.210 30 3.32 · 104 22.710 40 3.33 · 104 26.020 10 3.32 · 104 18.120 20 3.33 · 104 26.020 30 3.33 · 104 32.020 40 3.33 · 104 38.240 10 3.33 · 104 26.040 20 3.33 · 104 38.340 30 3.33 · 104 57.840 40 3.33 · 104 61.280 10 3.33 · 104 39.280 20 3.33 · 104 60.780 30 3.34 · 104 82.680 40 3.34 · 104 107.9Table 5.5 � Performane de ACO pour la reherhe des hemins loaux : instane (1000,3000,3)
Instanes Temps CPU(s) Espae Mémoire(MB)

|V | |E| |M | Relevant Hybride Relevant HybrideDijkstra ACO Dijkstra ACO100 300 3 1.2 2.2 1.5 20 30 40500 1000 3 2.7 6.7 2.7 40 46 561000 3000 3 25.0 80.3 26.0 170 68 672000 6000 3 100.0 1100.0 130.0 510 104 1074000 15000 3 −− −− 642.0 −− −− 170100 300 4 1.1 2.1 1.4 20 22 31500 1000 4 2.5 5.3 2.6 39 39 471000 3000 4 23.3 77.2 25.4 165 60 552000 6000 4 98.1 1030.0 122.6 506 96 1014000 15000 4 −− −− 640.2 −− −− 166100 300 5 0.9 2.1 1.4 18 20 30500 1000 5 2.3 4.9 2.2 38 32 451000 3000 5 22.8 76.1 24.6 162 55 522000 6000 5 97.6 1022.2 120.2 501 89 984000 15000 5 −− −− 636.2 −− −− 160Table 5.6 � Comparaison entre Relevant Graph et approhe hybride. 85



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle� Du point de vue espae mémoire, l'approhe "Relevant Graph" basée sur ACO etl'approhe hybride semblent fournir les meilleurs résultats pour les grandes instanes.� Nous pouvons onlure ii que l'approhe hybride présente un bon ompromis tempsCPU et espae mémoire.Aprés avoir montré les performanes de la méthode pour la réation de la base de don-née (Le pré-alul pour la méthode Relevant et le graphe abstrait pour l'hybride) nousnous intéressons ii aux performanes de la dernière étape de alul à savoir l'appliationde Dijkstra sur la struture �nale (Relevant ou Relevant abstrait).Le tableau 5.7 présente les résultats de ette omparaison. Nous onstatons lairementque la méthode Hybride est performante en terme temps CPU. En e�et, elle est la plusrapide pour toutes les instanes. De plus la méthode hybride permet de résoudre l'instane(4000, 15000, 3) qui n'a pas été résolue par les deux autres approhes.Instanes Temps CPU(s)
|V | |E| |M | Relevant HybridePré-alul Dijkstra Pré-alul ACO Abstrait ACO100 300 3 0.012 0.011 0.009500 1000 3 0.054 0.056 0.0491000 3000 3 0.248 0.239 0.2262000 6000 3 1.053 1.054 0.9964000 15000 3 −− −− 2.726Table 5.7 � Comparaison des deux approhesAnalyse de la méthode hybride selon di�érents paramètres : La méthode Hybride estune méthode inomplète, puisque l'étape de la onstrution du "Relevant Graph" abstraitest réalisée par un algorithme stohastique. Nous voulons don montrer l'in�uene de etteinomplétude sur la qualité de la solution �nale. Nous analysons et algorithme selon lesparamètres suivants :� le nombre de travels par arête ;� la densité des instanes traitées.La �gure 5.6 montre le omportement de l'algorithme Hybride sur 4 di�érentes ins-tanes du problème, en variant à haque fois le nombre de travels par arête pour mesurerla qualité de la solution �nale. Dans plus de 95% des as, l'algorithme trouve la solutionoptimale et e pour toutes les instanes. On remarque aussi que l'augmentation du nombrede travels par arête n'a pas d'in�uene sur la qualité de la solution �nale.La �gure 5.7 présente le omportement de l'algorithme par rapport à la densité desinstanes traitées. L'analyse est faite en omparant la qualité de la solution �nale. Pour les5 instanes traitées, nous avons �xé le nombre de noeuds et augmenté le nombre d'arêtesainsi que la densité du graphe. On remarque bien que pour toutes les instanes traitées,ette augmentation dégrade la qualité de la solution �nale. Cei n'est pas surprenant ar86



5.2. Approhe Séquentielle
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Figure 5.6 � In�uene du nombre de travelsen augmentant la densité du graphe, on augmente de façon exponentielle le nombre dehemins loaux physiques possibles. En gardant le même nombre de yles et le mêmenombre de fourmis, on diminue forément le nombre de hemins trouvés et on détériorela qualité de la solution �nale.
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Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleNb Temps CPU(s) Temps CPU normalisé (s)Noeuds Arêtess Ap.1 [17℄ Ap.2 [110℄ R.G [39℄ Hybride Ap.1 [17℄ Ap.2 [110℄ Relevant [39℄ Hybride50 200 0.33 0.54 0.001 0.001 0.33 0.71 0.01 0.01100 300 0.53 0.81 0.012 0.009 0.53 1.07 0.16 0.12200 600 1.27 −− 0.025 0.020 1.27 −− 0.33 0.27500 1500 4.31 6.19 0.054 0.051 4.31 8.17 0.72 0.681000 3000 6.55 13.59 0.248 0.226 6.55 17.94 3.30 3.012000 6000 −− −− 1.053 0.996 −− −− 14.01 13.254000 15000 −− −− −− 2.726 −− −− −− 36.26Table 5.8 � Comparaison ave les travaux existantsprinipaux travaux relatifs à notre problème [17, 109℄.Dans [109℄ les auteurs modélisent le problème par des graphes multimodaux non-hiérarhiqueset proposent plusieurs strutures de données préalablement préalulées, a�n d'optimiserle alul. Bielli et al. dans [17℄ onsidèrent le problème de transport multimodal entre lesvilles. Le problème est géographiquement divisé et représenté de façon abstraite par ungraphe hiérarhique où les villes sont représentées par des graphes, interonnetés entreeux par des liens direts. Les plus ourts hemins à l'intérieur des sous-graphes sont préa-lablement préalulés, e qui réduit l'espae de reherhe.Le tableau 5.8 présente une omparaison entre es travaux, l'approhe "RelevantGraph" et l'approhe hybride sur di�érentes instanes du problème. Les implémenta-tions ont été e�etuées sur trois mahines di�érentes (Pentium II, Ultra-SPARC III, etT7300). Pour une omparaison réaliste, les temps de alul ont été normalisés selon deuxbenhmarks 9 et 10. Selon es ritères, les mahines T7300 et ultra-SPARC III sont 13,3et 1,32 fois plus rapides que le Pentium II, respetivement. Ces ratios sont appliqués auxtemps de alul pour obtenir le tableau 5.8.Une simple leture du tableau normalisé nous laisse observer que l'approhe "Rele-vant Graph" et l'approhe hybride sont toujours plus performantes que les deux autresméthodes itées préédemment. De façon plus globale, l'approhe hybride présente demeilleures performanes pour toutes les instanes séletionnées. En outre, ontrairementaux trois autres travaux, l'approhe hybride peut être appliquée à la plus grande desinstanes séletionnées.5.3 Approhe Parallèle5.3.1 MotivationPour pouvoir traiter des réseaux de très grande taille (100.000 N÷uds et plus) nousavons proposé une nouvelle approhe originale appelée Hypergraphe de transfert. Ce mo-dèle est une superposition des déompositions géographiques et des déompositions mo-dales. Dans l'hypergraphe de transfert, nous distinguons deux niveaux d'abstration. Lepremier niveau d'abstration orrespond à la déomposition géographique où les n÷udsdu graphe représentent les régions (zone, ville, artier, . . .) et les arêtes représentent lesonnexions entre elles. Chaque région est représentée dans le deuxième niveau, par un9. �Standard performane evaluation orporation (SPEC)� http : //www.spec.org/.10. �Geekbenh benhmark,� http : //www.primatelabs.ca/geekbench/88



5.3. Approhe Parallèlegraphe de transfert.Pour résoudre le problème de plus ourt hemin dans l'hypergraphe de transfert, nousavons développé un algorithme basé sur le parours parallèle de l'arbre de reherhe.Cette nouvelle méthode nous a permis de résoudre des instanes de grande taille . Nousavons pu en l'ourene résoudre un problème de 400.000 n÷uds et 4.200.000 arêtes surune mahine parallèle alors qu'ave l'algorithme hybride la plus grande instane résolueétait omposée de 4000 noeuds.
5.3.2 Etat de l'artLes algorithmes du plus ourt hemin onstituent un élément lé dans les applia-tions de transport. Le développement des systèmes de transport intelligents (IntelligentTransportation Systems ITS) et la néessité qui en déoule pour les gestion du tra� entemps réel et le tra� routier, néessitent des algorithmes plus rapides intégrant la priseen harge de réseaux de transport grandeur réelle, s'alignant à l'éhelle d'un pays ou d'unétat.Dans le but de prendre en ompte ette notion de réseaux réels géographiquement dis-tribués, le développement d'algorithmes de plus ourts hemins parallèles a reçu un in-térêt onsidérable de la ommunauté sienti�que , ette dernière déennie. La plupartdes travaux publiés dans e domaine sont très souvent des résultats théoriques. Très peud'implémentations ont été e�etuées. De plus, la plupart des travaux ont porté sur laparallélisation d'algorithmes de plus ourts hemin onnus tels que Dijkstra ou Floyd [1℄.� Dans [16℄, les auteurs ont parallélisé plusieurs algorithmes de type �label-orreting�,sur une mahine à mémoire partagée ave huit proesseurs. Bien que ertains de esalgorithmes présentent des aélérations superlinéaire aélérations pour des as spé-i�ques, les propriétés de es algorithmes et, leur salabilité n'a pas été montrée. Enoutre, auune expériene sur des des réseaux réels n'a été e�etuée.� Dans [55℄, Hribar et al. ont e�etué une étude approfondie des algorithmes du plusourt hemin parallèles, basée sur di�érents algorithmes de plus ourt hemin exis-tants et di�érentes stratégies de déomposition. Les auteurs ont prinipalement dis-uté l'impat des di�érentes tehniques de déomposition sur le oût des ommuni-ations induites.� Dans un artile plus réent [101℄, Tang et al. ont proposé une parallélisation de l'al-gorithme de Dijkstra basée sur le partitionnement des graphes. Cet algorithme a étémis en oeuvre sur un luster omposé de quatre serveurs dual ore interonnetés parun réseau Gigabit Ethernet. Les résultats obtenus montrent une bonne aélérationsur trois réseaux de transports routiers. Cependant le plus grand réseau onsidéréest omposé uniquement de 92792 sommets et de 26439 arêtes. 89



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle5.3.3 L'algorithme parallèle PMTDSPP5.3.3.1 Présentation intuitive :Nous proposons ii un nouvel algorithme PMTDSPP (Parallel MTDSPP) pour leproblème du plus ourt hemin dans un réseau de transport multimodal et dépendantdu temps. Cet algorithme est basé sur la déomposition géographique des réseaux detransport. Notre algorithme est très intuitif et part du prinipe simple qu'un voyageur quiveut aller d'un point soure à une destination herhera toujours à quitter la region où setrouve la soure pour réjoindre la région où se trouve la destination. De même il herheraà quitter le mode du réseau où se trouve la soure pour rejoindre le mode du réseau oùse trouve la destination dans le as ou le deux noeuds ne font pas partie du même mode.L'algorithme PMTDSPP reproduit e omportement. En e�et on part du noeud sourepour réjoindre, la destination si elle existe dans la même région. On essaie de rejoindre lesponts pour hanger de region. On rappele que dans notre as on aepte le retour multiplesur une region.
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5.3. Approhe ParallèleDe façon plus formelle le fontionnement de et algorithme revient à un parours ex-haustif d'un arbre de reherhe. La �gure 5.8 présente l'arbre de reherhe exhaustif del'hypergraphe présenté à la �gure 4.3. La reherhe ommene au noeud soure (A) etexplore tous ses noeuds adjaents. Pour haque noeud adjaent, un noeud �ls est réédans l'arbre. e proessus est réitéré pour tous les noeuds réés. La limite d'une branhede l'arbre est atteinte quand il n'y a plus de noeuds à visiter ou quand on arrive au noeuddestination. Rappelons qu'on est dans un ontexte dépendant du temps et que l'objetifest d'optimiser le temps d'arrivée, il faut don à haque étape du parours hoisir pourl'arête en ours, le travel qui optimise le temps d'arrivée. La reherhe s'arrête quand plusauune arête n'est aesible ave le temps ourant.Pour éviter l'exploration ombinatoire de l'arbre omplet de reherhe, l'algorithmepropose d'explorer l'arbre selon les prinipes suivants :� Conurrene : Le parours de l'arbre de reherhe est assoié à la onstrution dy-namique de tâhes devant être exéutées en parallèle par le noyau de l'algorithme.Chaque tâhe exéutée génère elle même des tâhes indépendantes et e jusqu'à ex-ploration de tout l'arbre. Les tâhes réées sont exéutées indépendamment les unesdes autres. Mais elles partagent toutefois l'unique objetif qui est elui de trouver lehemin le plus rapide vers une destination ommune.� Compétitivité : C'est l'aspet le plus important de notre algorithme. Le prinipeest le suivant : si un hemin partiel (la destination n'est pas enore atteinte) admetun oût supérieur au meilleur hemin omplet onnu, il doit être ignoré par l'algo-rithme puisqu'il ne ontribuera en auun as à la solution optimale. Cela est vraipuisque le oût onsidéré (temps d'arrivée) est positivement additif. Cette propriétéest garantie ar les tâhes ollaborent via une mémoire partagée. En e�et haque foisqu'une tâhe atteint la destination , elle partage ette information ave les autrestâhes. De plus, haque fois qu'une tâhe doit réer de nouvelle tâhes, elle véri�ed'abord le oût du meilleur hemin omplet onnu. La �gure 5.9 montre un exemplede la simpli�ation de l'arbre de reherhe grâe à la onurrene et à la ompétiti-vité.5.3.3.2 Présentation formelleAvant de présenter formellement l'algorithme PMTDSPP, nous introduisons d'abordformellement la notion de tâhe intermodale. Une tahe IMT (Inter Modal Task) onsisteà résoudre le problème du plus ourt hemin entre une soure s vers un ensemble dedestinations D = {d1, ...dl} au temps du départ t0.Dé�nition 5.3.1Tâhe Inter Modale (IMT) : Soit un Hypergraphe Gh = (R,B), une region r ∈ Ret son transfert graphe Gtr = (C, Tr), un omposant Ci = (Vi, Ei,Mi, Ti, TVi) ∈ C.Si s ∈ Vi est un noeud soure, t0 un temps du départ et D = {d1, d2, ..., dl} ⊆ Viun ensemble de l noeuds destination, une Tahe Inter Modale (IMT) est une ativitéde alul de plus ourt hemin de s vers tout d ∈ D à partir du temps t0 dans le91



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
WD M P P K WT T R G H HW E EG R T TA D D E E P P M DH HK W K W WE E D M P PD T T R GH H D P P M DG R T T W

A Soure W DestinationFigure 5.8 � L'arbre de reherhe ompet de l'exemple 4.3
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5.3. Approhe ParallèleAE D DE D MH K H G PH W H R Px Soure/Destination Thread 1 Thread 2Figure 5.9 � L'arbre de reherhe simpli�é de l'exemple 4.3omposant Ci, notée IMT(R,s,t0, D)Pour aluler les IMT, nous avons onsidéré une version modi�ée de l'algorithme one-to-many de Dijkstra. Une modi�ation de e dernier est néessaire pour supporter ladépendane du temps. Cet algorithme a été introduit dans la setion 5.2.3.1. Néanmoins,tout autre algorithme One-To-Many peut être également utilisé.L'algorithme 18 dérit le pseudoode de PMTDSPP.Cet algorithme est prinipalement divisé en trois étapes omme dérit i-après :1. Etape 1 : Il s'agit de l'étape d'initialisation dans laquelle l'algorithme identi�e leomposant où se trouve le noeud soure ainsi qu'un ensemble de noeuds destinationonstitué par tous les noeuds de transfert ainsi que les ponts de e omposant et ladestination globale (ligne 4). En�n une première tâhe (IMT) est réée dans le om-posant depuis la soure vers l'ensemble des destinations réees au temps de départ
t0. Cette tâhe est ajoutée à une pile partagée par les exéuteurs.2. Etape 2 : Cette étape onsiste à faire démarrer les éxeuteurs. Chaque exéuteurherhe dans la pile de façon itérative une tâhe et e tant que la pile n'est pas vide.93



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleAlgorithme 18 : Pseudo-ode de l'algorithme PMTDSPPInitialisation();1 meilleurCoût ←∞ ;2 g ← omposantDeNoeud(s);3 destinations ← noeudsTransfert(g) ∪ noeudsPont(g) ∪ d;4 tahe ← IMT (g, s, destinations, t0);5
pile← pile ∪ tache;6 pour haque Exeuteur e faire7

e.demarre(pile, d)8 �n9 tant que un exéuteur tourne faire10 pause();11 �n123. Etape 3 : Cette étape onsiste à tester périodiquement la ondition d'arrêt, qui estdans notre as la �n d'exéution de tous les exéuteurs.La fontion qui exéute une tâhe est présentée par l'algorithme 19. L'éxéuteur om-mene par dépiler une tâhe (ligne 3). Il fait appel ensuite à une fontion de alul du plusourt hemin de type OneToMany. La fontion retourne don un ensemble de hemins dela soure (soure de la tâhe) vers l'ensemble des destinations. Chaque hemin p est ana-lysé omme suit : si p atteint la destination globale (destination de la requête a résoudre)alors la proédure de mise à jour de la solution globale est appelée, �solutionGlobale(p,meilleurCout)� (ligne 9). Si la solution ourante (le hemin p) admet un oût meilleurque la solution globale onnue, alors ette dernière est modi�ée. Dans le as où le hemin
p n'arrive pas à la destination globale, et don forément à un noeud de transfert ou unpont, la fontion �valide()� est appelée. Cette fontion teste si le oût du hemin p (letemps d'arrivée dans notre as) n'est pas supérieur à �meilleurCout()�, auquel as la tâheest teminée. Cette fontion teste aussi si on est déjà passé par e noeud ave un oûtmeilleur, dans e as la tâhe est aussi terminée. Sinon, l'exéuteur proède à la réationd'une nouvelle tâhe (ligne 12-15).La ompétitivité de et algorithme vient du fait que plus t�t des solutions omplètessont obtenues, et plus vite l'arbre de reherhe est élagué. En e�et, plus on optimise lemeilleur oût global onnu, moins des tâhes sont exéutées, sans risque d'in�uener lesrésultats. Don,vu l'importane de l'ordre d'exéutions des tâhes et pour plus d'otimi-sation nous avons réé trois types de piles dans lesquelles les tâhes sont empilées de lamanière suivante :� Pile P0 ave une priorité 0 (la plus élevée) : ontient les tâhes qui s'exéutent dansun omposant qui ontient la destination globale.� Pile P1 ave une priorité moins élevée que P0 : ontient les tâhes interdites dans P0mais qui s'exéutent dans des regions ontenant la destination globale.� Pile P2 : le reste des tâhes ou les moins prioritaires y sont empilées.94



5.3. Approhe ParallèleAlgorithme 19 : Pseudo-ode de l'algorithme de l'exéuteurtant que Vrai faire1 si !pile.vide alors2
t← pile.dpiler();3
chemins← OneToMany(t.source, t.destinations, t.temps);4 pour haque p ∈ chemins faire5

dernierNoeud← p.DernierNoeud();6
tempsArrive← p.TempsArrive();7 si dernierNoeud = d alors8

solutionGlobale(p,meilleurCout);9 sinon10 si valide(tempsArrive, dernierNoeud) alors11 g ← omposantDeNoeud(dernierNoeud);12 destinations ← noeudsTransfert(g) ∪ noeudsPont(g) ∪ d;13 tâhe ← IMT (g, s, destinations, t0);14
pile← pile ∪ tche;15 �n16 �n17 �n18 �n19 �n20 Les exéuteurs, ommenent par herher une tâhe dans la pile la plus prioritaire,à savoir la pile P0, puisque les tâhes de ette pile ont plus de hane de trouver unesolution que les autres tâhes. Si la pile P0 est vide alors l'exéuteur examine la pile P1,puisque les tâhes de elle-i sont suseptibles de réer des tâhes de type P0. Dans le asnégatif, l'exéuteur herhe alors dans la pile la moins prioritaire. L'ajout des nouvellestâhes respete aussi la periorité des piles.5.3.4 Propriétés théoriques de PMTDSPPProposition 5.3.1L'algorithme PMTDSPP termine.Preuve 4Évident puisque dans le pire des as, l'algorithme explore un arbre omplet et �ni detâhes, haune orrespondant à un alul de plus ourt hemin de type One-To-Many.Proposition 5.3.2L'algorithme PMTDSPP est orret.Preuve 5La preuve est évidente si l'algorithme n'est pas optimisé, e qui signi�e que tout l'arbreest exploré. Mais dans notre as, nous devons montrer que la rédution de ertains95



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèlen÷uds de l'arbre a�n d'optimiser l'algorithme n'a pas d'in�uene sur sa orretion.Pour montrer ette proposition, nous devons di�érenier deux as. En e�et, l'algo-rithme met �n à une tâhe (ne rée pas une suesseur) dans deux as possible : leoût de sous hemin ourant dépasse le meilleur oût de la solution globale, ou le oûtdu noeud ourant.� as 1 : On suppose que l'algorithme a interrompu une tâhe sur le noeud ourant
n d'un sous-hemin ps.n, ar son oût c est supérieur au meilleur oût onnu c

′ . Onpropose une démonstration, par ontradition. que la oupe e�etuée n'in�uenepas le resultat �nal.Supposons que si l'agorithme n'a pas réalisé de ut, le sous-hemin p aurait puatteindre la destination �nale d, et que e hemin ps.n.d soit la solution optimaledu problème. Le oût de ps.n.d = c+ c
′′ ave c′′ > 0 est le oût du hemin pn.d (lesous hemin que l'algorithme aura ajouté à p), omme c > c

′ alors c+ c
′′

> c
′ etdon ontradition puis le oût du hemin ps.n.d = c+ c

′′ est supposé être le oûtoptimale.� as 2 : On suppose que l'algorithme a fait un ut d'une tâhe sur le noeudourant n d'un sous-hemin ps.n, ar son oût c est supérieur au oût c
′ d'unautre hemin p

′

s.n déjà exéuté sur n. Pour ela, on suppose que si l'agorithmen'a pas réalisé de ut, le sous-hemin p aurait pu atteindre la destination �nale
d, et que e hemin ps.n.d soitla solution optimale du problème. Si on remplae lesous-hemin ps.d, par p′

s.d dans ps.n.d on obtiendra un hemin enore plus ourt,ar c′ < c et don ontradition puisque ps.n.d est supposé être le hemin le plusourt global.5.3.5 Implémentaion et analyse des résultats5.3.5.1 Environnement de programmationNous avons implémenté notre algorithme parallèle dans le langage de programmationJava utilisant l'API de threads pour l'exéution des tâhes simultanées. Les tests ont étée�etués sur le luster Roméo II de l'Université de Reims, Champagne-Ardenne. Le lusterest omposé de six n÷uds de quatre proesseurs dual-ore de 16 Go de RAM, un noeudde huit proesseurs dual-ore de 128 Gb de RAM, et un noeud de 16 proesseurs dual-ore des 64 Go de RAM. Les n÷uds sont interonnetés via le réseau d'interonnexionquadriques, permettant une ommuniation bidiretionnelle haute performane ave plusde 900 Mbits/s entre les n÷uds.5.3.5.2 Apport de l'algorithme parallèleAvant tout et a�n d'évaluer les performanes et les propriétés de notre algorithmeparallèle, nous avons testé ses performanes sur trois réseaux de transport dépendant dutemps. Le tableau 5.9 montre une omparaison entre les performanes de l'algorithmeparallèle et les deux algorithmes préédents, serial1 (l'approhe séquentielle Relevant) et96



5.3. Approhe Parallèleserial2 (l'approhe séquentielle hybride), sur les instanes séletionnées. Le symbole "-"signi�e que l'instane n'a pas été résolue faute d'espae mémoire. Les résultats représentésdans le tableau 5.9 sont issus des expérienes e�etuées sur un PC Intel Dual -Core 2,4Ghz ave 4 Go de RAM. Notons que l'exemple de réseaux de 4000 n÷uds est le plus granddes réseaux résolus par nos algorithmes séquentiels préédents.Comme nous pouvons le voir dans le tableau 5.9, l'algorithme parallèle ne présente au-un avantage sur les petites instanes du réseau de transport. En fait, l'approhe parallèlenéessite plus de temps CPU pour résoudre e as, que les autres algorithmes séquentiels.La raison est que pour un petit problème, le suroût induit par l'étape de synhronisationne peut pas être ouvert par le ourt laps de temps de alul. Néanmoins, une légèreamélioration en termes de performane peut être observée pour des réseaux de transportmoyen de 2000 noeuds et 6000 arêtes. Les deux dernières lignes du tableau montrent lai-rement l'avantage de notre nouvelle approhe. Le réseau de 4000 noeuds et 15000 arêtesest résolu en 1.26 se par notre approhe parallèle alors que l'algorithme serial2 prendle double de e temps et ette instane ne peut pas été résolue en utilisant l'algorithmeserial1. La plus grande instane séletionnée dans le tableau 5.9 est résolue en 3.85 separ l'algorithme parallèle et ne peut être résolue par les autres algorithmes séquentiels.Ce premier test montre lairement l'avantage de notre approhe parallèle.Instane Temps CPU(s)
|V | |E| Serial1 [39℄ Serial2 [7℄ Parallel1000 3000 0.248 0.226 0.3202000 6000 1.053 0.996 0.8254000 15000 � 2,72 1.29616000 167000 � � 3.85Table 5.9 � Comparaison Parallèle-séquentielle5.3.5.3 Propriétés de l'algorithme parallèleDans e paragraphe, nous analysons les performanes de l'algorithme parallèle entermes de di�érents paramètres topologiques des réseaux de transport qui pourraientin�uer sur sa performane. Ces paramètres sont le nombre de noeuds n, le nombre denoeuds frontière (ponts et noeuds de transfert), le nombre de modes, de la taille de lagrille des temps (nombre de travel), et la densité du réseau. Les instanes séletionnéessont omposées de 4 modes et de 100 travels par arêtes.In�uene de la densité des graphes La �gure 5.10 montre le omportement de l'algo-rithme PMTDSPP en terme de temps CPU, pour trois réseaux de transport ave 2000,4000 et 6000 noeuds respetivement, en faisant varier leur densité. On augmente le nombred'arêtes tout en gardant onstant le nombre de noeuds.Nous observons que le temps CPU n'est pas sensible à l'augmentation de la densitédes graphes. Ce résultat n'est pas surprenant, ar ave le plus grand nombre d'arêtes97



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
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Figure 5.10 � In�uene de la densité des graphesonsidéré, le graphe reste sparse . Ces graphes sparses sont onsidérés toutefois ommetrès denses pour notre appliation.In�uene du nombre de noeuds de transfert La �gure 5.11 montre les performanesde l'algorithme de PMTDSPP pour trois réseaux en �xant le nombre de noeuds, la densitéet en faisant varier le nombre de noeuds de transfert et de noeuds ponts.De toute évidene, la omplexité du problème augmente de façon linéaire par rapportà la proportion de noeuds de transfert. Cela est dû au fait que l'augmentation du nombrede noeuds frontière augmente le nombre de tâhes générées, voir �gure 5.12.In�uene du nombre de modes Le tableau 5.11 met en évidene une propriété intéres-sante de notre algorithme : la performane de l'algorithme s'améliore lorsque le nombrede modes augmente.Nombre de Nombre de proesseursModes 1 2 4 8 16 322 56.13 28.55 16.58 15.31 15.30 15.304 18.38 8.59 4.80 4.72 4.71 4.708 12.51 5.66 2.88 1.67 1.63 1.6310 10.47 4.69 2.35 1.10 0.97 0.96Table 5.10 � In�uene du nombre de modesCei est éxpliqué par le fait qu'une tâhe est exéutée dans les graphes mono-modaux.En augmentant le nombre de modes, et en gardant le même nombre de noeuds la taille desomposants diminue et le alul des tâhes sera plus rapide. L'augmentation du nombrede modes permet un parallélisme à grain �n.98



5.3. Approhe Parallèle
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Figure 5.11 � In�uene du nombre de noeuds de transfert
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Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleIn�uene de la taille de la grille des temps Le tableau 5.11 résume les performanesde notre algorithme en termes de taille des grilles de temps (nombre de travels). Nousavons onstaté que notre algorithme est légèrement in�uené par e paramètre. C'estenourageant, ar notre approhe peut tenir ompte de l'évolution des réseaux dans lesgrandes villes ou des grands pays.Nombre de Nombre de proesseursTravel 1 2 4 8 16 3250 17.32 7.89 4.70 4.60 4.61 4.60100 18.38 8.59 4.80 4.72 4.71 4.70200 18.81 8.66 5.10 5.02 5.01 5.01300 19.22 9.09 5.20 5.21 5.21 5.21Table 5.11 � In�uene de la taille de la grille des tempsUne étude sur la granularité La déomposition géographique des réseaux a�ete lenombre de tâhes générées. En e�et, plus la granularité est élevée, plus le nombre detâhes générées est élevé et plus la omplexité des tâhes est réduite. Comme déjà déritdans l'algorithme 19, une MIT est omposée d'une étape de alul et une étape de syn-hronisation. Bien sûr, l'augmentation du nombre de tâhes implique que plusieurs étapesde alul peuvent être exéutées simultanément et don une augmentation de la synhro-nisation qui peut auser des problèms d'aès mémoire. Ce as apparaît lorsque plusieursexéuteurs veulent aéder à la mémoire simultanement, a�n de mettre à jour le plus ourthemin global ou le hemin loal. La �gure 5.13 montre les performanes de l'algorithmevis-à-vis du grain de la déomposition. On onsidère quatre réseaux de transport ave unnombre de noeuds entre 2000 et 8000. En partiulier, nous analysons le omportement del'algorithme en termes de temps CPU en faisant varier le grain de déomposition de deuxà seize régions. Au début, le temps CPU diminue onsidérablement. Cei est justi�é parle fait que, si nous aug mentons le grain nous augmentons aussi le nombre de tâhes quipeuvent être exéutées simultanément. Mais augmenter le grain a une limite pareque lestâhes générées doivent être synhronisées et le temps de synhronisation ne peut pas êtreouvert par le temps de alul de tahes de petite taille.E�aité, salabilité et speedup Un algorithme parallèle doit être e�ae et salable.L'e�aité d'un algorithme parallèle est alulée de la manière suivante :
Tseq

Tpar ×Np

(5.5)où Tseq est le temps du meilleur algorithme séquentiel.et Tpar est le temps mis par l'algorithme parallèle sur une mahine ible à Np.Comme nous ne disposons pas de temps du meilleur algorithme séquentiel, nous onsi-dérons le temps mis par l'algorithme parallèle sur une mahine mono-proesseur.� Un algorithme parallèle est e�ae si son e�aité est égale à 1.100



5.3. Approhe Parallèle
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Figure 5.13 � Une étude sur la granularitéInstanes Nombre de proesseursNoeuds Arêtes 1p 2p 4p 8p 16p 32p
16000 167000 3.85 2.05 1.20 1.05 1.05 1.05
63000 670000 18.38 8.59 4.80 4.72 4.71 4.70
144000 1500000 50.11 22.25 12.71 8.13 7.44 7.44
255000 2700000 107.65 51.66 26.75 15.16 14.81 14.80
400000 4200000 166.06 93.91 49.31 25.09 13.72 13.44Table 5.12 � Performane de PMTDSPP en terme de temps CPU� Un algorithme parallèle est salable si le gain de parallélisme induit augmente defaçon linéaire en fontion de la taille du problème.� Le gain induit par le parallélisme peut aussi être alulé par l'aélération ou spee-dup qui se alule omme le rapport entre le temps du meilleur algorithme séquentielet le temps de l'algorithme parallèle.La table 5.12 résume les temps d'exéution mis par l'algorithme PMTDSPP sur 5instanes di�érentes. Les tests sont tous e�etués sur la mahine Roméo. Nous avonsutilisé au maximun 32 proesseurs. Nous avons onsidéré 4 modes de transport et desgrilles de temps de ardinalité 100. Les temps CPU diminuent ave l'augmentation dunombre de proesseurs.De plus la table 5.13 montre l'e�aité de PMTDSPP ar nous observons que plusl'instane onsidérée est large et plus la salabilité est importante.La �gure 5.14 montre l'aélération de PMTDSPP. Nous observons une aélérationde 4 pour 4 proesseurs et pour des plus grandes instanes une aélération de 12 pour16 proesseurs. 101



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleInstanes Nombre de proesseursNoeuds Arêtes 1p 2p 4p 8p 16p 32p
16000 167000 � 94% 80% 46% 23% 11%
63000 670000 � 107% 96% 49% 24% 12%

144000 1500000 � 113% 99% 77% 42% 21%
255000 2700000 � 104% 101% 89% 45% 23%
400000 4200000 � 88% 84% 83% 76% 39%Table 5.13 � E�aité de PMTDSPP
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Figure 5.14 � Aélération de PMTDSPP5.4 Cas réel : Le projet CarlinkDans les setions préédentes nous avons testé nos approhes sur des réseaux aadé-miques. Dans ette setion, nous allons montrer le déploiement de nos approhes sur unréseau réel, une étude menée dans le adre du projet Carlink 11.Dans ette setion, nous présentons d'abord la plate-forme Carlink ainsi que ses ser-vies et ses ontraintes. Ensuite, nous montrons omment notre approhe a été validéedans la plate-forme Carlink pour des sénarios réels.5.4.1 Plateforme CarlinkLe projet �Wireless Carlink Tra� Servie Platform� est onçu pour fournir une basepour un large éventail de problèmes omme le tra� ommerial et gouvernemental, laséurité et les servies de transport (voir la �gure 5.15). La plate-forme est une entité deréseau de ommuniation ad-ho sans �l ave une onnetivité au réseau bakbone via desstations de base. La plate-forme de ommuniation elle-même est l'élément lé du projet11. http ://arlink.l.uma.es/102



5.4. Cas réel : Le projet CarlinkCarlink. Mais les di�érents servies réés au niveau de la plate-forme ont aussi un r�leimportant. Les trois servies les plus importants sont : le tra� routier de servies loauxmétéorologiques (RWS), le servie de gestion du tra� (TMS) et le servie de transportmultimodal (MTS).

Figure 5.15 � Struture de la plate-forme Carlink� Le RWS loal est dérivé du FMI (Institut météorologique �nlandais), un modèle deréseau météorologique routier [62℄ qui fournit automatiquement et sans interventionutilisateur, les opérations de séurité routière mise en valeur par la ollete d'infor-mations relatives à la séurité des véhiules et la livraison des données onsolidées.� Le TMS fournit l'état du tra� en utilisant les informations de tra� statiques o�ertspar les autorités et les informations de tra� dynamique données par l'appliationde voiture �ottante de Carlink. Cette appliation est omposée de plusieurs voiturespour olleter des informations sur la densité de véhiules dans di�érents endroitsdu réseau routier et pour fournir des informations sur l'état du tra�.� En�n, le MTS alule des itinéraires multimodaux en fontion d'une requête d'unvoyage et un ensemble de ontraintes spéi�ées par l'utilisateur. Ce servie est basésur l'approhe graphe de transfert.La plateforme exploite les informations du RWS et TMS, ainsi que d'autres servies,a�n de générer des avertissements d'aidents ou d'inidents du tra� et des onditionsmétéorologiques (voir la �gure 5.15). Les MTS utilisent ette information pour alulerles meilleurs itinéraires en évitant les routes en mauvais état et les zones aidentelles quirisquent de réduire le temps de déplaement, ou enore reommander de hanger le modede transport si une route bloquée est détetée, par exemple, de garer la voiture près d'unegare et prendre le train à la plae. 103



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle5.4.2 Environnement expérimentalLa plate-forme sans �l du servie tra� est divisée en trois parties di�érentes : Tra�Servie Central Unit (TSCU), Tra� Servie Base Station (TSBS), et Mobile End User(MEU). La plate-forme entière peut être vue omme une arhiteture d'éhange de don-nées entre la TSCU et la MEU, tandis que la TSB est vue omme des émetteurs-réepteursde données bidiretionnels. Les entités MEUs ommuniquent entre elles de manière ad-holorsqu'elles se roisent et peuvent également envoyer des données ritiques diretement àTSCU en utilisant une méthode GRPS à faible apaité de ommuniation. Les noyauxde servie sont des systèmes externes onnetés à TSCU.Le TSCU réalise les mises à jour des informations de tra� de la plate-forme depuis lesnoyaux de servie. Le TSCU met à jour régulièrement les TSBs ave les informations dutra� les plus réentes liées à leur domaine, à travers le réseau �xe. Chaque TSBs di�usel'information tra� de la plate-forme à haque MEU qui passe près d'elle en utilisant uneonnexion sans �l ad-ho. En�n, les SMEs di�usent ette information lorsqu'ils se roisent(voir �gure 5.16).

Figure 5.16 � Arhiteture de la plate-forme CarlinkLes MEU et TSBS sont équipés d'un système d'aquisition qui reueillent leurs propresinformations (vitesse, données GPS, température de la route, et) et ommuniquent régu-lièrement au TSCU. Ces données sont traitées par le TSCU, et si un événement ritiqueest déteté dans une zone (par exemple, un aident, l'état des routes mauvaises), un mes-sage d'avertissement est livré en temps réel diretement à haque MEU onnu qui peutêtre dans la zone d'avertissement en utilisant le GPRS ou une méthode de ommuniationsimilaire.L'avantage de ette arhiteture est que les utilisateurs MEU ainsi que les systèmes dedi�usion TSBS, envoient régulièrement des informations sur l'état de la route aux TSCU.Cei est partiulièrement important lorsque un aident survient, pare que le TSCUest informé en temps réel et peut avertir les onduteurs dans les environs de la zone de104



5.4. Cas réel : Le projet Carlinkl'aident. En outre, puisque les voitures ommuniquent lorsqu'elles se roisent, le nombrede TSBS néessaires dans les routes peuvent être onsidérablement réduits induisant ainsiune rédution du oût du système.5.4.3 Résultats expérimentauxLa validation du système développé a été réalisée dans un sénario réel (voir �-gure 5.18). Nous avons onsidéré un sénario dont l'origine est la ville belge d'Arlon et ladestination est la ville Luxembourg. Plusieurs milliers de navettes quotidiennes pratiquente voyage en voiture, train, bus, ou par une ombinaison de es modes de transport.

Figure 5.17 � Un sénario réel

Figure 5.18 � Captures d'éran de l'appliation pour les appareils mobiles. Séletion des préfé-renes pour le voyage, A�hage de l'itinéraire.5.4.4 Analyse des résultatsUn graphe de transfert pour représenter de façon abstraite e sénario a été déployédans la plate-forme Carlink et a été mis à disposition pour la MTS. Le graphe de transfert105



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèleest réé ave 73 n÷uds, 49 points de transfert, et 226 ars et ontient trois omposantes(train, voiture, bus). Nous onsidérons que la transition entre deux modes de transportse fait à pied et que son oût est représenté de façon impliite dans les oûts de transfert.L'approhe graphe de transfert est mise en ÷uvre dans le MTS de la plate-formeCarlink. Les requêtes des utilisateurs sont envoyées au MTS par l'intermédiaire d'uneappliation liente pour les appareils mobiles. Dans ette appliation, l'utilisateur peutséletionner les préférenes du voyageur (par exemple, les modes de transport, heure dedépart, l'origine et la destination), envoyer la demande à la MTS, et obtenir le heminoptimal à partir de la plate-forme Carlink (�gure 5.18).Dans notre sénario, les préférenes sont séletionnées en optimisant le temps de dé-plaement pour aller d'Arlon à Luxembourg, en utilisant n'importe quel type de mode detransport et partant à 05h50. La première solution reommandée par le MTS onsiste àaller diretement en voiture via l'autoroute (tableau 5.14). Alors que nous nous déplaçonsen voiture, le TMS a signalé à 06h00 une perturbation dans l'itinéraire atuel. Cette per-turbation modi�e les données de transport pour les transports routiers, les pré-aluls sontrée�etués pour les bus et les voitures, mais pas pour le train. Cette perturbation augmentele temps d'itinéraire pour la première solution, jusqu'à 80 minutes de retard. Automati-quement, le MTS realule un seond itinéraire en tenant ompte de ette perturbation etde la position GPS atuelle du voyageur. Cette information est renvoyée à l'utilisateur parl'appliation liente. La deuxième solution devrait arriver 25 minutes avant la premièreet les di�érentes étapes de l'itinéraire sont les suivantes : par à proximité de la gare laplus prohe de Kleinbettingen, prendre le prohain train pour le Luxembourg, et en�n lebus jusqu'à la destination �nale, omme indiqué dans le tableau 5.14.
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5.4.Casréel:LeprojetCarlink

Etapes d'itinéraire (départ et arrivée)Route Mode de Temps Arlon : Highway Kleinbettingen Kleinbettingen Luxembourg Luxembourg LuxembourgTransport Soure E25/A4 parking train station Train station bus station 29 JFK1 Voiture 40
′ 5 :50 6 :301 (Mis à jour) Voiture 80
′ 6 :01 7 :212 voiture 9

′ 6 :01 6 :10M. Pied 5
′ 6 :10 6 :15Train 18
′ 6 :15 6 :33M. Pied 5

′ 6 :33 6 :38Bus 18
′ 6 :38 6 :56Table 5.14 � Les itinéraires alulés pour le sénario de validation

107



Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle5.4.5 Résultat de PMTDSPP sur le réseau arlinkNous avons montré les performanes de PMTDSPP sur des graphes aadémiques.Pour on�rmer les bonnes propriétés de et algorithme parallèle, nous montrons ii sesperformanes pour un as réel. Nous avons onsidéré omme sénario le réseau de transportde la ville de Berlin, omposé de 3122 noeuds, 4306 arêtes et 178 noeuds pont. Nousonsidérons pour e réseau des déompositions en 2 et 4 régions 5.19.

Figure 5.19 � Réseau de Berlin déomposé en 2 régionsLa table 5.15 montre les performanes de PMTDSPP en terme de temps CPU.Instane Nombre de proesseursNoeuds Arêtes Divisions 1p 2p 4p 8p 16p3122 4206 2 2.37 1.19 0.59 0.42 0.573122 4206 4 1.69 0.87 0.52 0.42 0.49Table 5.15 � Temps CPU(s) de PMTDSPP pour le réseau de BerlinLa table 5.16 montre l'e�aité de PMTDSPP pour le réseau de berlin.Instane Nombre de proesseursNoeuds Arêtes Divisions 1p 2p 4p 8p 16p3122 4206 2 � 99% 100% 70% 25%3122 4206 4 � 97% 81% 50% 21%Table 5.16 � E�aité de PMTDSPP pour le réseau de Berlin
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5.4. Cas réel : Le projet CarlinkConlusionCe hapitre a résumé notre ontribution dans une première partie de ette thèse danslaquelle nous avons simpli�é quelque peu notre problème en ne onsidérant que l'aspetmono-objetif. Nous avons développé deux approhes pour le résoudre. La première ap-prohe est séquentielle et elle est basée sur le modèle de graphe de transfert. La deuxièmeapprohe est parallèle et elle est basée sur l'hypergraphe de transfert. Nous avons validées approhes sur des réseaux aadémiques et à l'aide de données réelles dans le adre duprojet (Carlink) du entre de reherhe CRP Henri Tudor au Luxembourg.Nous avons montré que e problème est simple et peut être résolu de façon polyno-miale par une simple version de l'algorithme de Dijkstra intégrant la notion de temps.Mais l'étape qui pose le plus de problèmes est l'étape de pré-traitement qui onsiste àonstruire une base de donnée. Nous avons proposé d'une part deux versions di�érentespour onstruire la base de données. La première utilise l'algortithme de Dijkstra très gour-mant en espae mémoire et la deuxième fait appel à la matéheuristique ACO qui est plusgourmande en terme de temps CPU. D'autre part, nous avons proposé un algorithmehybride qui évite la onstrution de ette base de données qui n'est pas sans inonvé-nient, et qui présente un meilleur ompromis temps-espae. En�n, nous avons développéun algorithme parallèle ayant omme objetif la résolution de réseaux de grandes tailles.
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Chapitre 5. Calul d'itinéraire mono-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
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Chapitre 6Plus ourt hemin multi-objetif :Approhes Séquentielle et Parallèle6.1 IntrodutionDans le hapitre 5, nous avons plusieurs versions de l'algorithme MTDSPP pourrésoudre le problème du plus ourt hemin multimodal dépendant du temps dans unontexte mono-objetif. L'unique oût à optimiser que nous avons onsidéré est le tempsde parours. Dans e hapitre nous abordons le problème du plus ourt hemin multimo-dal dépendant du temps dans un ontexte mono-objetif (MMTDSPP).Nous avons déjà introduit dans le hapitre 6, di�érentes méthodes de résolution d'unproblème d'otimisation multi-objetif de façon générale. Rappelons ii qu'il existe en faittrois grandes approhes possibles :� � Approhes lassiques ou apriori� : Ces approhes onsistent à trouver une fontionobjetif qui résulterait de l'agrégation de tous les objetifs, agrégation ramenant leproblème initial à un problème d'optimisation mono-objetif. Cette approhe per-met alors, dans le as d'optimisation du plus ourt hemin d'utiliser les algorithmesde plus ourt hemins lassiques bien onnus.� � Approhes interatives � : Ces approhes ont pour but de proposer des solutionsintermédiaires à l'utilisateur qui, de façon interative déide dans quelle diretion ildoit améliorer la solution pour s'approher de la solution optimale. Ce proessus estitérativement répété jusqu'à trouver une solution satisfaisante du point de vue del'utilisateur ou tant que le nombre maximun de yles autorisé n'est pas atteint.� � Pareto optimalité ou approhes apostériori� : Cette tehnique a pour but de alu-ler l'ensemble pareto le plus large possible. Elle n'exlue auune solution satisfaisantedu point de vue utilisateur au détriment d'un alul ombinatoire qui la rend nonréalisable en pratique dans le as de réseaux de grande taille.Dans le adre de ette thèse, nous développons une optimisation de l'ensemble pa-reto. Pour faire fae au alul ombinatoire mentionné préédemment, nous distingueronsdans nos algorithmes les hemins physiques des hemins réels. Les hemins physiques netiennent pas ompte des ensembles de travels ou des grilles de temps assoiés aux arêtes111



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèledu réseau. Les hemins réels orrespondent à des instaniations partiulières des heminsphysiques en assoiant à haque arête un travel �gurant dans la grille des temps.Cette transformation a déjà été abordée dans le hapitre 5 pour le problème mono-objetif. le problème est ependant beauoup plus omplexe ii. 'est pouquoi nous traitonsette transformation spéi�que dans la setion suivante.6.2 Transformation d'un hemin physiqueCette fontion onstitue la �brique de base� des algorithmes que nous développeronsultérieurement. Etant donné un hemin physique, ette fontion onsiste à trouver dessuites d'assoiations ar/travel parmi tous les �travels� possibles de haque ar du he-min. Chaque suite onstitue un hemin réel non dominé. La �gure 6.1 représente unexemple d'un hemin physique omposé de 3 ars. Les hemins réels sont dérits par letableau 6.1. Pour et exemple, nous pouvons failement onstater que les deux heminsréels non dominés sont :� [{(a→ b)(1→ 2)}, {(b→ c)(2→ 3)}, {(c→ d)(4→ 5)}] : t1 = 5, c1 = 8� [{(a→ b)(1→ 3)}, {(b→ c)(3→ 6)}, {(c→ d)(6→ 9)}] : t2 = 9, c2 = 7

a b  dFigure 6.1 � Exemple d'un hemin hysiqueAr Travels Coûts
a− b (1→ 2) (2, 4)

(1→ 3) (3, 2)

b− c (2→ 3) (3, 3)
(3→ 6) (6, 2)

c− d (4→ 5) (5, 1)
(6→ 9) (9, 3)Table 6.1 � Les travels du hemin physique donné par la �gure 6.1Pour aluler les hemins réels nous avons proposé deux approhes :� L'approhe exate : Cette approhe s'appuie sur l'algorithme de Martins pouronstruire un graphe à partir des travels. Le prinipe est de relier deux travels ap-partenant à deux ars suessifs du hemin physique de telle façon que le tempsde départ du deuxième travel soit supérieur au temps d'arrivée du premier travel.La onstrution de e graphe ne prend en ompte que les travels non dominés. Cepré�ltrage réduit l'espae du reherhe et permet à un algorithme telque elui de112



6.2. Transformation d'un hemin physiqueMartins, d'obtenir des résultats intéressants (voir l'exemple de la �gure 6.2).� L'approhe basée sur l'agrégation : Il s'agit d'une méthode inomplète baséesur les fontions d'agrégation. Le prinipe est de générer au hasard des fontionsd'agrégation. Le nombre de fontions à générer est un paramètre dépendant de lataille du problème. Chaque fontion produit un hemin optimal devant être omparéaux hemins déjà obtenus a�n de ne mémoriser que les hemins non dominés.1-3 1-2
3-6 2-3
6-9 4-5

ab
b
d

Figure 6.2 � Le Graphe des travels de l'exemple 6.1Nous présentons dans la �gure 6.3 le résultat d'exéution de es deux algorithmes ob-tenus à partir d'un hemin physique de 10 ars dans un ontexte bi-objetif. Nous avonsonsidéré le temps et la distane du hemin omme objetifs à optimiser. L'algorithmed'agrégation a été éxéuté ave 200 fontions di�érentes générées aléatoirement. Bien évi-demment, le front pareto obtenu par l'approhe d'agrégation est inomplet. L'algorithmede Martins trouve bien toute les solutions, mais il est par ontre moins rapide. Le ta-bleau 6.2 montre bien que pour ertains hemins physiques, l'algorithme de Martins peuts'avérer moins e�ae.Le tableau 6.2 met bien en évidene les limites de l'algorithme de Martins pour latransformation d'un hemin physique en hemin réel. D'une part, e tableau omparel'algorithme de Martins et l'algorithme basé sur l'agrégation. D'autre part, il souligne lepourentage de hemins trouvés par l'algorithme d'agrégation. Les résultats mentionnésen vert soulignent le fait que le temps d'éxéution est en-dessous d'une ertaine limite(ii 0.1 seonde), au delà de laquelle, l'éxéution est onsidérée trop oûteuse et don pasoptimale (résultats mentionné en rouge). Sans perte de généralité, nous émettons l'hypo-thèse que le résultat est insu�sant si le nombre de hemins réels trouvés représente moinsde 10% de l'ensemble de tous les hemins réels. Le symbole ≻ indique que le résultat nepeut être obtenu par l'algorithme de Martins au bout de 60 seondes.Ce tableau montre aussi que l'algorithme d'agrégation est extrêmement rapide par ra-port à l'algorithme de Martins. Par ontre, pour les problèmes à 3 et 4 objetifs, la qualitédes solutions trouvées est insu�sante. Nous validons de façon expérimentale de ette fa-113



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
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Figure 6.3 � Comparaison de deux frontsNb Coûts Taille Chemin Martins AgrégationTaille Front CPU(s) Taille Front CPU(s)2 5 11 0.002 4 - 36% 0.00410 10 0.002 6 - 60% 0.00720 4 0.003 2 - 50% 0.0123 5 158 0.009 25 - 15% 0.00510 445 0.090 15 - 03% 0.00920 967 1.069 19 - 02% 0.0164 5 1630 0.745 26 - 01% 0.00410 ≻ ≻ ≻ ≻20 ≻ ≻ ≻ ≻Table 6.2 � Comparaison entre l'algorithme de Martins et l'algorithme d'agrégation pour leproblème de transformation d'un hemin physiqueçon, les performanes de l'algorithme de Martins. Au delà de deux objetifs, l'algorithmed'agrégation semble s'imposer. Dans le but d'a�ner les résultats obtenus par l'algorithmed'agrégation, il faut augmenter le nombre de fontions générées tout en observant le tempsd'exéution. L'idéal est de trouver un ompromis entre le nombre de hemins trouvés etle temps d'exéution. Le tableau 6.3 présente le résultat de e test en faisant varier lenombre de fontions de 1000 à 5000.6.3 L'algorithme MMTDSPP1 basé sur L'algorithme de Martins6.3.1 Prinipe de l'algorithme de Martins dépendant du tempsL'algorithme de Martins dependant du temps est dérit par l'algorithme 20. Commeles ars dépendent du temps, l'ajout d'un ar à un hemin n'est possible que s'il est assoiéà un travel. La reherhe du plus ourt hemin porte don sur les ouples formés d' arsainsi que des travels valides. Ce qui se traduit dans et algorithme tout simplement parl'ajout d'une boule supplémentaire (ligne 12) qui parourt tous les travels non dominés àpartir du temps d'arrivée au noeud x. Ce temps est enregistré au préalable par la fontion114



6.3. L'algorithme MMTDSPP1 basé sur L'algorithme de MartinsNb Coûts Taille Chemin Nb Fontions CPU(s) % Chemins3 20 1000 61 042000 123 053000 185 064000 246 065000 308 074 5 1000 19 032000 39 053000 59 054000 79 065000 99 0710 1000 37 012000 75 013000 114 024000 151 025000 192 0220 1000 71 ≻2000 140 ≻3000 211 ≻4000 281 ≻5000 351 ≻Table 6.3 � L'algorithme d'agrégation ave di�érents nombres de fontions

T ime() (ligne 18). Notons aussi que l'ajout d'un ar à un hemin est réalisé ette fois par lafontion de onaténation qui prend en paramètre l'ar à ajouter ainsi que le travel assoié.115



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleAlgorithme 20 : L'algorithme Martins and Santos dépendant du temps
cnt← 1;1
h(cnt)← s;2
Zs ← path(1);3
X ← {cnt};4
T ime(cnt)← t0;5 tant que X 6= ∅ faire6 x ← lexio(X);7 X ← X\x;8 i ← h(x);9 pour tous les (i, j) ∈ E faire10 time ← T ime(x);11 pour tous les tr ∈ NoDominatedTravel((i, j), time) faire12 path(nt) ← path(nt) ⊕(i, j, tr);13 si path(nt) n'est pas dominé in Zj alors14 nt ← nt + 1;15 ajouter (x, cnt) à ST ;16 h(nt) ← j;17 Time(nt) ← tr.arrival;18

X ← X ∪ cnt ;19
Zj ← Zj ∪ path(cnt);20 Supprimer tous les hemins dominés de Zj;21 Supprimer les sous-arbres orrespondants dans ST;22 �n23 �n24 �n25 �n26 Sorties : Zt6.3.2 Implémentation et analyse des résultatsNous montrons ii les résultats d'implémentation de l'algorithme de Martins (Algo-rithme 20). Chaque instane du problème est testée sur un éhantillon de 100 requêtesgénérées au hasard. Les graphes sont aussi générés au hasard. Nous avons analysé etalgorithme selon les trois paramètres suivants :� le nombre de travels par ar ;� le nombre d'objetifs ;� la taille des instanes.Le tableau 6.4 présente les résultats obtenus pour 2, 3 et 4 objetifs et pour 6 instanesde problèmes de 1000 à 32.000 noeuds. Pour haque instane et pour un nombre �xed'objetifs, nous avons fait varier le nombre de travels de 10 à 300. Le signe ≻ indiqueque l'exéution dépasse largement 60 seondes par requête, e qui est dans notre asinaeptable. La ouleur verte dans le tableau indique un temps optimal et réaliste. La116



6.4. Algorithme génétiqueouleur rouge souligne un résultat non réaliste.Travels (1k,2k) (2k,4k) (4k,8k) (9k,16k) (16k,33k) (32k,66k)Nombre de Coûts = 210 0.05 0.11 0.3 0.7 1.86 4.4290 0.47 1.13 2.68 7.02 18.36 64.25210 1.19 2.72 6.74 9.43 33.65 ≻300 1.45 3.92 12.08 24.59 ≻ ≻Nombre de Coûts = 310 0.9 2.65 7.06 26.23 ≻ ≻90 44.32 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻210 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻300 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻Nombre de Coûts = 410 10.27 36.53 ≻ ≻ ≻ ≻90 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻210 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻300 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻Table 6.4 � Martins dépendant du temps6.4 Algorithme génétiquePour pallier aux limites des algorithmes exats, nous nous sommes orientés vers lesmétaheuristiques. Nous avons prinipalement développé un algorithme génétique basé surNSGA-II onnu omme l'algorithme multi-objetif le plus performant de la famille d'al-gorithmes évolutionnaires. Le prinipe de et algorithme est le suivant :6.4.1 prinipe de l'algorithme NSGA-IIL'algorithme NSGA-II ommene par réer une population initiale ou un ensemble desolutions réalisables de taille N . A haque itération de l'algorithme, une population Qtest réée à partir de la population parente Pt aussi de taille N . Les deux populations sontalors ombinées pour former une population Rt , de taille 2N . Un lassement en ouhesde l'ensemble pareto (non dominated sorting) est ensuite alulé entre les membres de Rt, à partir duquel on onstruit la nouvelle population Pt+1. Les fronts pareto sont suessi-vement umulés à Pt+1 en ommençant par le premier front pareto, puis le deuxième frontet ainsi de suite. Comme la population Rt est beauoup plus grande que la population
Pt+1 , tous les fronts ne pourront pas être umulés. Si un front ne peut pas être ajoutéen entier, une stratégie de nihe, appelée peuplement (rowding), est employée pour sé-letionner les individus à ajouter. En�n, un tournoi prenant en ompte le peuplement(rowded tournament) est utilisé pour générer Qt+1 à partir de Pt+1. Pour une desriptionplus détaillée de l'algorithme NSGA-II, nous renvoyons le leteur à l'artile [60℄. 117



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle

Figure 6.4 � Proédure prinipale de NSGA-II6.4.2 L'algorithme MMTDSPP2 : Basé sur NSGA-IIEtant donné un graphe dépendant du temps G(V,E, T ), l'objetif de l'algorithme estde aluler un ensemble de hemins non dominés, depuis un noeud soure s ∈ V vers unnoeud destination d ∈ V à partir d'un temps t ∈ T .6.4.2.1 Génération de la population initialeEn raison de la grande diversité des populations initiales, nous pouvons distinguerd'une part les P-métaheuristique qui sont naturellement des algorithmes de reherheorientées exploration, des S-métaheuristiques qui sont plut�t orientées exploitation. Ladétermination de la population initiale est souvent négligée dans la oneption des méta-heuristiques. Pourtant, ette étape joue un r�le ruial dans l'e�aité de l'algorithme etune attention partiulière devrait lui être aordée.Le ritère prinipal à prendre en ompte dans ette étape de génération de populationinitiale, est elui de la diversi�ation. Si la population initiale n'est pas bien diversi�ée,une onvergene prématurée peut se produire pour toute P-métaheuristique. Par exemple,ela peut se produire si la population initiale est générée en utilisant une heuristique glou-tonne ou une S-métaheuristique (reherhe loale, reherhe tabou) pour haque solutionde la population, voir [100℄ pour plus de détails.Compte tenu de l'importane de ette étape de génération de population initiale, nousavons élaboré deux solutions pour la générer a�n d'étudier son in�uene sur la qualitédes solutions obtenues. La première méthode est basée sur un hoix glouton alors que ladeuxième est basée sur le prinipe de la métaheuristique ACO (Ant Colony Optimization).Nous montrerons, par la suite que la deuxième approhe est meilleure du point de vuequalité de la population générée. Cei ontribue à l'obtention du meilleur front. L'objetifdes deux approhes est de onstruire N hemins réalisables respetant les ontraintesitées préédemment itées.Approhe Gloutonne : Cette solution onsiste à parourir le graphe de départ de façonaléatoire. L'approhe gloutonne est présentée par l'algorithme 21. La boule prinipalede la fontion ommene à la ligne 2, et s'arrête quand le nombre maximal de yles est118



6.4. Algorithme génétiqueatteint, ou quand la taille de l'ensemble des hemins trouvés est égale à n (taille de lapopulation). Après l'étape d'initialisation (lignes 3-7), l'itération prinipale est dérite parla boule �tantque�, ligne 8-22. En ommençant par le noeud soure (ligne 4 dans l'étaped'initialisation), haque étape de la boule onsiste à hoisir un noeud suivant au hasardparmi les noeuds andidats. La fontion Succ[n, t, p] retourne l'ensemble des noeuds an-didats en fontion du noeud ourant n, du temps t ainsi que du hemin en ours p. Unnoeud n
′ est onsidéré omme andidat, s'il est suesseur de n et qu'il existe un ar

c(n, n
′

, t
′

), tel que t
′

≥ t (t′ est le temps du départ de l'ar), et que l'ajout de l'ar c auhemin p, ne viole auune ontrainte. Si le noeudD existe dans la liste de noeuds andidats(lignes 9-13) alors une opie du hemin ourant est réée, le noeud D est ajouté ave lafontion Ajout[copie,D], ensuite la fontion Ajout(Result, copie) s'oupe de l'ajout duhemin omplet copie à l'ensemble Result. Après avoir, éventuellement ajouté un heminà l'ensemble Result, la fontion teste (ligne 13) si la taille de l'ensemble pareto a atteint lataille de la population, auquel as, la fontion est interrompue. Dans un deuxième temps(lignes 15-21), la fontion séletionne, parmi la liste des andidats, le noeud suivant. Cetteséletion est basée sur un hoix glouton. Si la liste de andidats est vide, b est alors misà vrai indiquant la �n de la reherhe pour le yle en ours.Algorithme 21 : Glouton-G.P.I(Graphe G, Requete R(S,D,t0)Sorties : Un ensemble de hemins réalisables(Result[℄)i ← maxCyle ;1 tant que i > 0 et taille[Result] < N faire2 i ← i-1;3 n ← S;4 t ← t0;5 b ← faux;6 p ← CheminVide() ;7 tant que b = faux faire8 si D ∈ Su[n, t, p℄ alors9 opie ← Copie[p℄;10 Ajout[opie, D℄;11 Ajout[Result, opie℄;12 si taille[Result] = N alors Interruption;13 �n14 si Su[n, t, p℄ 6= nil alors15 n ← Glouton[Su[n,t℄℄;16 t ← Glouton[n, t℄;17 Ajout[p, n℄;18 sinon19 b ← vrai;20 �n21 �n22 �n23 119



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleApprohe ACO : Dans le but de diversi�er davantage la population initiale, nous utili-sons la mataheuristique ACO [35℄. Dans le adre de notre appliation, il existe deux typesde diversi�ation à mettre en oeuvre pour garantir une bonne qualité de reherhe :� Diversi�ation spatiale : Il s'agit des hemins physiques obtenus dans l'espae dugraphe.� Diversi�ation temporelle : Il s'agit des hemins réels tenant ompte de la dimensionréelle du temps.L'algorithme est onstitué de deux fontions prinipales. La première onsiste à réerdes hemins physiques en utilisant l'algorithme AS (Ant System), pour garantir la di-versi�ation spatiale. La deuxième fontion est une heuristique gloutonne qui garantit ladiversi�ation temporelle 6.2. L'algorithme onsidère le graphe assoié au réseau, ommeomme l'espae de travail des fourmis. A haque itération, haque fourmi (ou éventuelle-ment plusieurs fourmis en parallèle) reherhe un hemin physique reliant le noeud soure
s au noeud destinataire d, selon une loi de probabilité tenant ompte de la quantité dephéromone. Cette fontion est dérite par l'algorithme 22.Algorithme 22 : AntSystem-G.P.I(Graphe G, Noeud S,Noeud D)Sorties : Un ensemble de hemins réalisables(Result[℄)Initialisation() ;1 i ← maxCyle ;2 tant que i > 0 faire3 i ← i-1;4 b ← faux;5 p ← CheminPhysique();6 n ← S;7 tant que b=faux faire8 Candidats[℄ ← ArSortant(n, p);9 si Candidats = nil ou D ∈ p alors10 b ← vrai;11 sinon12 pour haque ar ∈ Candidats faire13 CalulProba(ar);14 �n15 suivant ← SeletAr(Candidats);16 Ajout[p, suivant℄;17 �n18 �n19 MiseAjourPheromone(p);20 si D ∈ p alors21 Ajout[Physique,p℄;22 �n23 �n24 Result ← Transform(Physique, Requete R(S,D,t0));25120



6.4. Algorithme génétiqueLa première étape onsiste à initialiser une table de phéromone (Ligne 1). L'initiali-sation de la phéromone onerne les ars du graphe et elle dépend de la taille et de ladensité de e graphe. Après ette étape d'initialisation, la boule prinipale (Lignes 3-24)qui s'éxeute maxCycle fois, où maxCycle est un paramètre �xé au départ, onsiste àréer un hemin physique à haque itération. Ce hemin physique représente une possi-bilité de relier la soure et la destination. Si à la �n de l'itération, la fourmi a trouvéun hemin exat et omplet alors e dernier est stoké une fois dans un ensemble . Laboule ommene par séletionner l'ensemble des ars valides sortant du noeud ourant,'est à dire les ars qui peuvent être ajoutés au hemin phyique en ours de onstrution.Cei est réalisé par la fontion ArcSortant(n, p) (Ligne 9). Si et ensemble est vide ou sile noeud destinataire est atteint, la reherhe est suspendue (Ligne 10). Dans les autresas, la fontion CalculProba(arc) alule la probabilité assoiée à haque ar, élement del'ensemble andidat. La probabilité assoiée à haque ar est inversement proportionnelleà la quantité de phéromone. Intuitivement, elà signi�e que plus un ar a été traversé etmoins il est intéressant de le traverser de nouveau. Sur base de ette probalité, le pro-hain ar du hemin est hoisi de façon aléatoire (Ligne 16). Après la onstrution d'unhemin physique, que elui-i soit omplet ou pas, une mise à jour de la phéromone este�etuée (Ligne 20). Dans le as où le hemin physique obtenu est omplet, il est rajoutéà l'ensemble des hemins obtenus. Lorque l'ensemble des hemins physiques est totale-ment onstruit, la deuxième étape de l'algorithme fait appel à la fontion Transform()pour transformer les hemins physiques en hemins réels en tenant ompte des notions detemps et de oûts, voir setion 6.2.6.4.2.2 Comparaison des deux approhesLa �gure 6.5 illustre l'exéution des deux algorithmes sur un graphe de 75 noeudset 150 ars. Pour haune des deux heuristiques le nombre de yles est �xé à 20. Leséléments (noeud ou ar) déouverts uniquement par la fontion 22 sont identi�és par laouleur verte. la ouleur rouge identi�e les éléments déouverts uniquement par l'algo-rithme 21 et la ouleur bleu permet de représenter les éléments déouverts par les deuxalgorithmes. La soure et la destination sont représentés par la ouleur magenta. Nousremarquons lairement que la reherhe est mieux répartie sur l'ensemble du graphe avel'algorithme 22 qu'ave l'algorithme 21.A�n de tester l'e�aité de l'approhe ACO, nous avons mis en oeuvre un algorithmeexat, de parours exhaustif de l'arbre de reherhe pour aluler tous les hemins phy-siques entre une soure et une destination données. Evidemment, l'objetif de ette om-paraison est de mesurer la qualité des solutions obtenues et non les temps d'éxeution.L'objetif de la métaheuristique ACO est de répartir la reherhe sur tout le graphe, pourgarantir une diversi�ation de la population initilale. Par onséquent, notre but n'est pasde trouver tous les hemins physiques, mais plut�t des hemins physiques uniformémentrépartis sur l'ensemble de l'espae de reherhe. Le tableau 6.5 représente un exempled'éxéution de l'algorithme ACO sur un réseau de 40 noeuds et 80 ars. L'instane duproblème a été exéutée par l'algorithme exat pour déterminer le nombre de heminsphysiques existant entre la soure et la destination ainsi que le nombre d'ars ouvertspar haun de es hemins. Pour ette instane, l'algorithme exat détermine 166 heminsphysiques reouvrant 47 ars. Le tableau 6.5 présente pour di�érentes éxéutions faisantvarier le nombre de yle des 100 yles à 800 yles , le nombre de hemins physiques121
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Figure 6.5 � Génération de la population initiale (75, 150), 20 ylestrouvés ainsi que le nombre d'ars. Nous onstatons que, même lorsque le nombre de he-mins physiques trouvés par la métaheuristique est peu élevé (< 5%), la diversi�ation estgarantie ar 72% des ars sont ouverts par es hemins.6.4.3 Déroulement de l'algorithme6.4.3.1 Génération d'une nouvelle populationL'opérateur de séletion que nous avons mis on oeuvre est elui de l'algorithme NSGA-II. Les individus sont lassés selon deux ritères. Tout d'abord, les solutions sont lasséesen utilisant le onept de non-dominane. Toutes les solutions non dominées de la popula-tion sont a�etées au rang 1 et sont ensuite retirées de elle-i. Itérativement, les solutionsnon dominées sont déterminées et sont a�etées au rang 2. Ce proessus est ainsi réitéréjusqu'à épuisement de la population. Suite à ette étape, au niveau de haque rang donné,les solutions sont lassées de nouveau selon la distane de remplissage (�rowding distan-122



6.4. Algorithme génétiqueNombre de yles Chemins Préision Arêtes Préision100 8 %5 34 72%200 13 8% 39 84%300 14 9% 40 86%400 15 9% 40 87%500 20 12% 42 91%600 23 14% 43 93%700 27 16% 44 94%800 30 18% 45 95%Table 6.5 � Fiabilité de l'algorithme AS sur un réseau de 40 noeuds et 80 arse�). Pour plus de détails voir [60℄. A haque itération de l'algorithme, p desendantssont générés, où p est la taille de la population. Pour former une nouvelle poulation, lapopulation âgée et sa desendane sont regroupées et lassées selon les deux ritères pré-sentés i-dessus. La meilleure partie de l'union des deux populations onstitue la nouvellepopulation.6.4.3.2 MutationQuelque soit la méthode utilisée pour la mutation, le hangement stohastique d'ungéne d'un individu peut naturellement engendrer une solution non réalisable. Celà est toutà fait normal puisque il y a beauoup de ontraintes à respeter, et la moindre modi�a-tion au hasard du hemin peut violer une ou plusieurs ontraintes. Pour éviter ei, nousavons développé une méthode de mutation ah-do, où l'opération du mutation prend enompte les ontraintes du problème imposées par le modèle et par l'utilisateur.Nous avons proposé et développé deux méthodes de mutation : une mutation tempo-relle et une mutation physique du hemin. La séletion d'une méthode ou d'une autreest basé sur un jeu de paramètres prédé�ni qui dépend de la taille et du type du réseaud'entrée. Les deux méthodes de mutation sont dé�nies omme suit :� Mutation temporelle : Ave ette méthode on tente de minimiser un oût hoisiau hasard. Pour elà, on hoisit le oût à minimiser puis on parourt les ars du he-min initial a�n de séletionner à haque fois le travel valide qui minimise le oût enquestion. Si auun travel n'est valide, relativement au hoix des travels préédents,la reherhe s'arrête sans trouver de mutation possible.� Mutation physique : Le prinipe de ette méthode déoule de la nature du pro-blème à traiter. Une propriété fondamentale du problème du plus ourt hemin dansun réseau du transport est que plus le hemin est ourt plus il est probable que sontoût soit optimal. Celà n'est pas toujours vrai, mais bien probable, notamment pourertains ertains oûts, omme la distane ou le temps total. Cette méthode véri�esi le noeud de destination est suesseur d'un noeud du hemin original, auquel asun nouveau hemin est réé en onaténant la première partie du hemin original etle nouvel ar obtenu. La �gure 6.6 illustre par un exemple ette mutation. 123
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S j tti

Figure 6.6 � Mutation physique d'un hemin6.4.3.3 CroisementLe roisement est la fontion prinipale de l'algorithme génétique. Le roisement (oureprodution ou rossover) onsiste à réer un individu à partir de deux individus parents.Il s'agit de reopier dans l'individu �ls une partie du parent 1, jusqu'à atteindre une "as-sure", puis ensuite la partie orrespondante du parent 2. La di�ulté réside dans le faitque les noeuds ne doivent pas être utilisés plusieurs fois dans un hemin. Il s'agit de laontrainte la plus forte. Pour éviter ette situation, un premier parent est séletionné auhasard de la population ourante puis on parourt le reste de la population pour touverun deuxième parent qui partage au moins un noeud (qui jouera le r�le point de �assure�)ave le premier parent. Si auun parent ne peut jouer le r�le de parent 2, alors un autrepremier parent doit être déterminé. Ce proessus se repète jusqu'à avoir une nouvellepopulation de même taille que la population ourante, ou jusqu'à épuisement du nombremaximum d'essais autorisés. Dès que les deux parents sont séletionnés, on herhe lepremier point de assure (qui doit forément exister), en partant du noeud soure d'unparent et du noeud destination de deuxième parent. Grâe à ette tehnique on évite larépétition des noeuds dans le hemin obtenu. Evidemment, la deuxième partie du �ls doitêtre valide (il doit y avoir des travels valides par rapport au temps d'arrivée sur le noeudassure). La �gure 6.7 présente un exemple de roisement de deux parents. Il est aussipossible de permuter le r�le de deux parents pour trouver éventuellement un deuxième �ls.
Parent 1Parent 2O�spring S i j k tS k i m tS i m tFigure 6.7 � Création d'un enfant suite à un roisement de deux parents124



6.4. Algorithme génétique1. Population Initiale2. Evaluation3. Séletion4. Croisement/Mutation5. ArrêtFigure 6.8 � Organigramme du fontionnement de l'algorithme génétique6.4.4 Implémentation et analyse des résultats6.4.4.1 Génération de la population initialeLa qualité de la population initiale a�ete les performanes de l'algorithme génétique.En e�et, plus la population initiale est diversi�ée et plus l'algorithme génétique éhap-pera aux optimums loaux. Pour garantir ette diversi�ation nous avons don utilisél'algorithme ACO (voir algorithme 22). Nous disutons dans e paragraphe les di�érentsparamètres qui peuvent in�uener la génération de la population initiale.La �gure 6.9 présente un exemple d'éxéution de l'algorithme ACO pour la générationde la population initiale pour 3 instanes du problème. Il s'agit de montrer le omporte-ment de l'algorithme (en nombre de hemins physiques trouvés) en augmentant le nombrede yles. Il est lair que le nombre de hemins trouvés roît de façon exponentielle parrapport à l'augmentation du nombre de yles éxéutés. Bien évidemment le temps d'éxé-ution de l'algorithme est proportionnel à l'augmentation du nombre de yles. Un objetifserait don de trouver le bon nombre de yles à exéuter pour pouvoir générer un nombresu�sant de hemins physiques , servant à la réation de la population initiale. Le prinipede l'algorithme ACO pour la génération des hemins physiques est basé sur l'éxplorationdu graphe. Don plus le graphe est dense, et plus il existe de possibilités de relier la soureà la destination. Cette propriété est illustrée par la �gure 6.10, où trois familles d'instanessont testées (1000, 2000 et 4000 noeuds) en augmentant à haque fois la densité du graphe.Le nombre de yles est �xé à 400 dans e as de �gure. 125
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Figure 6.9 � Comportement de l'algorithme ACO ave l'augmentation du nombre de ylesNb Cyles Temps[se℄ Chemins Distane du point NadirCoûts = 2200 3,8 6 268,95400 2,8 7 179,09800 2,4 7 122,53Coûts = 3200 3,3 40 298,74400 5,4 43 244,51800 4,6 35 128,73Table 6.6 � Performane de l'algorithme NSGA-II pour l'instane (1000,3000)Pour montrer l'in�uene de la qualité de la population initiale sur le résultat �nal,nous avons exéuter l'algorithme génétique ave deux di�érentes populations, une pre-mière générée ave 100 yles d'ACO et une deuxième ave 400 yles. La omparaisonest réalisée par rapport au front omplet. La �gure 6.11 présente les résultats de etteomparaison. On remarque bien que le front obtenu ave 400 yles (ouleur jaune) estmeilleur en qualité que elui obtenu ave 100 yles (ouleur rouge). Le tableau 6.6 montrele omportement de l'algorithme NSGA-II pour l'instane du problème (1000, 3000) ave3 populations initiales générées ave 200, 400 et 800 yles ACO. Le tableau 6.6 omparele temps de d'exéution, le nombre de hemins trouvés ainsi que la distane eulidiennepar raport au front omplet. On remarque bien que le nombre de hemins trouvés ainsique le temps d'éxéution sont indépendants de la qualité de la population initiale. Parontre la qualité du front obtenu (distane du point Nadir) est fortement dépendante dela qualité de la population initiale. Cela est vrai quelque soit le nombre de oûts.126



6.4. Algorithme génétique

050100150200250300

0 10 20 30 40
Chemins

Arêtes [1000*x℄

1000 Noeuds2000 Noeuds4000 Noeuds

Figure 6.10 � Densité du graphe et nombre de hemins6.4.4.2 Paramétrage de l'algorithmeAprès avoir mis en évidene l'in�uene de la population initiale sur le omportementde l'algorithme, nous disutons ii l'enjeu d'un ertain nombre de paramètres sur les per-formanes de l'algorithme. Les paramètres en question sont le nombre de yles, la taillede la population initiale ainsi que le probabilité de la mutation.In�uene du nombre de yles : Le tableau 6.7 montre le omportement du l'algorithmeNSGA-II sur l'instane (1000, 3000) lorque nous varions le nombre de yles tout en main-tenant �xée, la population initiale. Le tableau 6.7 montre bien que pour ette instane etpour une population initale donnée, l'augmentation du nombre de yles n'améliore pasforément la qualité de la solution obtenue. Cela est dû à la qualité de la population ini-tiale. La ouleur verte montre la limite pour laquelle l'augmentation du nombre de ylesne fait qu'augmenter le temps de alul.In�uene de la taille de la population : Pour onnaître le omportement de l'algorithmevis-à-vis de la taille de la population, nous avons éxéuté l'algorithme sur l'instane (1000,3000) pour 2 et 3 oûts, en variant la taille de la population de 10 à 300. Le résultat de etest est illustré par la �gure 6.12. On remarque bien que la qualité de la solution obtenueroît en augmentant la taille de la population et e jusqu'à obtention d'une limite onnueomme le point point idéal, au delà de laquelle l'augmentation de la taille de la populationn'in�uene plus la qualité de la solution obtenue. Dans l'exemple, le point idéal est de 50pour le problème bi-objetif et de 100 pour le problème tri-objetif. 127
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Figure 6.11 � Qualité du front et population initiale
Nombre de yles Temps [se℄ Chemins Distane NadirCost = 210 0,3 7 218,9520 0,6 7 192,740 1,6 7 184,380 2,5 7 216,6160 4,8 7 196,9320 6,3 7 208,8Cost = 310 0,7 40 313,9520 1,1 37 315,0440 1,7 38 308,880 3,9 35 307,9160 6,5 41 252,24320 12,2 41 268,34Table 6.7 � Comportemant de l'algorithme G.A ave l'instane (1000,3000) pour di�érentnombres de yles
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6.5. Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybride
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Figure 6.12 � Taille de la population et qualité de la solution6.5 Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybride6.5.1 MotivationDans les setions préédentes nous avons mis en évidene les limites de l'algorithmede Martins dépendant du temps (MMTDSPP1) ainsi que elle de l'algorithme NSGA-II(MMTDSPP2), pour la résolution du problème du plus out Multimodal multi-objetif etdépendant du temps. En e�et l'algorithme NSGA-II retourne des résultats médiores enterme de qualité du front pareto, pendant que l'algorithmer NSGA-II sou�re d'un tempsd'exéution élevé, notamment dans le as où le nombre de d'objetifs est supérieur à 2.Dans ette setion, nous présentons un algorithme hybride ombinant la rapidité des al-gorithmes basés sur des métaheuristiques et la préision des algorithmes exates. Cetalgorithme est basé sur l'idée de l'algorithme présenté dans le hapitre 5, pour la réso-lution du même problème dans un ontexte mono-objetif. L'idée est de onstuire ungraphe intermédiaire en se basant sur le priipe de la métaheuristique ACO. le grapheintermédiaire ne ontient que les hemins physiques. Dans une deuxième phase, e grapheintermédiaire est transformé en un "Relevant Graph", suite à des aluls additionnelsissus de la prise en ompte de la requête. En�n, nous utilisons l'algorithme de Martinssur le graphe Relevant pour obtenir le front �nal.La majeure di�érene entre la première méthode hybride pour le problème mono-objetifet elle présentée dans ette setion, réside au niveau de la transformation des heminsphysiques. Comme nous l'avons déjà mentionné dans le hapitre 5, la transformation d'unhemin physique dans le ontexte multi-objetif est plus omplexe et elle est éxéutée ungrand nombre de fois.6.5.2 Prinipe de l'algorithme hybrideL'algorithme hybride se ompose des deux phases suivantes : 129



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle1. Phase1 : Constrution d'un graphe intermédiaire : Dans la première phasede la méthode hybride, un algorithme basé sur l'idée des algorithmes de olonies defourmis est appliqué à haque omposante mono-modale a�n de réer une ensemblede hemins physiques reliant haque paire de n÷uds de transfert. A haque foisqu'une fourmi arrive à un n÷ud de transfert, elle dépose une quantité de phéromonesur le hemin qu'elle a onstruit si e dernier a des hanes d'être solution. Auniveau de haque n÷ud, le hoix d'une arête parmi les di�érentes arrêtes sortantesdépend de la quantité de phéromone. Plus la quantité de phéromone d'une arêteest importante, moins ette arête risque d'être séletionnée. L'objetif est d'éviterles hemins déjà séletionnés et de favoriser ainsi de nouveaux hemins non enoreséletionnés.Algorithme 23 : Fontion reateAbstratGraphspour tous les MonoModalGraph G faire1 Initialization();2 pour haque TransferNode n ∈ G faire3 répéter4 PhysialPath p;5 Node urrent = n;6 répéter7 pour haque Noeud de Transfert succ Suesseur de current faire8 PhysialPath opy = p.opy();9 opy.add(succ);10 SavePath(opy);11 �n12 Array andidates;13 pour haque Arête a sortante de current faire14 si a.to /∈ p AND a.to noeud loal alors15
candidates.add(a);16 �n17 �n18 si candidates.size() alors Break;19 pour tous les Artea ∈ candidates faire20

ComputeProbability(a);21 �n22 Arête next = andidates.seletNext();23 p.add(next);24 urrent = next.to;25 jusqu'à p.size < MaxSize ;26
updatePheromone(p);27 jusqu'à NbCyle not reahed ;28 �n29 �n30 Le alul de l'ensemble des hemins physiques pour réer les graphes abstraits de130



6.5. Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybridehaque omposante mono-modale, est dérit par l'algorithme 23. La même proédureest exéutée par haque omposante mono-modale séparément, e qui lui permet des'exéuter en parallèle. Après une étape d'initialisation, la boule prinipale est exé-utée pour haque n÷ud de transfert (ligne 3). La reherhe des hemins physiquesdepuis le n÷ud séletionné vers les n÷uds de transfert, est répétée jusqu'à atteindreun nombre de yles prédé�ni. Lors de haque yle, un hemin physique vide estréé. La reherhe ommene par le n÷ud séletionné (ligne 6) et se poursuit jus-qu'à avoir un hemin physique de taille maximum prédé�ni (ligne 7). Ensuite, lesn÷uds suesseurs du n÷ud ourant sont sélétionnés. Un nouveau hemin physiqueest réé en ajoutant haque n÷ud au hemin ourant (ligne 9-11). Chaque arête sor-tante du n÷ud ourant, pouvant être ajoutée au hemin physique ourant (Ligne 15)est enregistrée dans une liste de andidats (ligne 16). En�n, la probabilité de haquearête est alulée en fontion de sa quantité de phéromone, suite à quoi une arêteest séletionnée pour l'itération suivante. L'arête séletionnée est ajoutée au he-min physique ourant, et le n÷ud ourant est mis à jour (Lignes 23-25). Si la listede andidats est vide, la reherhe est don interrompue. Une fois que la reherheest terminée, la phéromone est mise à jour sur tout le hemin physique onstruit(ligne 27).Comme nous pouvons bien le onstater, dans et algorithme, il existe des paramètresà prédé�nir par l'utilisateur qui peuvent in�uener la qualité des hemins physiquestrouvés et ainsi la solution �nale. Ces paramètres sont :� NbCyle : Ce paramètre représente le nombre yles maximum à éxéuter parhaque noeud de transfert. Pour des résultats optimaux, e nombre doit dépendrede la taille du réseau ainsi que de sa densité. En efet, plus le graphe est dense,plus y a des hemins physiques à déouvrir et don plus l'algorithme aura besoinde yles pour trouver les bons hemins.� MaxSize : C'est un paramètre très important qui in�uene à la fois la qualité dela solution et le temps d'exéution. La taille d'un hemin physique ne doit pas dé-passer e paramètre, auquel as la reherhe est interrompue (ligne 19). L'idée dee paramètre est purement métier. En e�et dans le domaine du transport publi,plus un hemin est long et moins il est probable qu'il soit optimal.Proposition 6.5.1La omplexité de alul de la phase 1 est en O(n(n+2m) = O(n3) où n est le nombrede noeuds.Preuve 6Pour aluler la omplexité de et algorithme nous supposons que le graphe monomo-dal d'entrée est un graphe omplet (m = n(n − 1)). Dans e as, il est lair que lareherhe d'un hemin physique pour un noeud de transfert donné se répète dans lepire des as NbCyle fois. La boule �répéter� ligne 7, est exéutée au maximum Max-Size fois. A haque itération la boule �pour haque�(ligne 8) est exéutée au maximum
n fois où n est le nombre de noeuds de transferts ar dans le pire des as tout noeudest aussi un noeud de transfert. Ensuite, la boule �pour haque� de la ligne 14 estrépétée au maximum m fois, m étant le nombre d'arêtes. Cela donne une omplexité131



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle�nale de l'ordre de O(n(n+ 2m) = O(n3).Remarque 6.5.1Il est vrai que ette omplexité est polynomiale mais la qualité de la solution trouvéesera ertainement très dépendante des deux paramètres présentés préédemment,unedisution à e sujet sera présentée à la setion 6.5.3.2. Phase 2 : Résolution d'une requête : Pour résoudre une requête ave e modèle,trois étapes sont néessaires :(a) Calul Additionnel : Dans ette étape on alule les hemins physiques de lasoure vers tous les noeuds de transfert si la soure est un noeud loal, sinon ealul est forément réalisé dans la phase 1.(b) Graphe Relevant abstrait : Dans ette étape, le "Relevant Graph" abstraitest réé. Ce dernier est onstitué de tous les noeuds de transfert, la soure et ladestination et des hemins physiques vus omme des hyper-arêtes.() Martins : Dans ette étape, l'algorithme de Martins pour le problème du plusourt hemin dépendant du temps multi-objetif est utilisé. Ce dernier algo-rithme est utilisé modulo une modi�ation mineure qui onsiste à transformerles hemins physiques en hemins réels de façon dynamique. En e�et, dans un"Relevant Graph" abstrait les hyper-arêtes enapsulent des hemins physiques,non enore transformés.L'idée de Martins modi�é pour le "Relevant Graph" abstrait est dérite par l'al-gorithme 24. La di�érene par rapport à l'algorithme originale pour le plus ourthemin dépendant du temps, se situe au niveau de la boule �pour tous� (ligne 12)qui transforme les hemins physiques d'une hyper-arête en des hemins dépendantsdu temps grâe à la fontion �Transform()� (Ligne 13). Cette fontion renvoie uneliste de hemins non dominés, qui sont ensuite onsidérés omme des arêtes pourl'algorithme lassique.Une étape très importante de et algorithme est la transformation d'un hemin phy-sique en un ensemble de hemins réels non dominés. Cette transformation a faitl'objet de la setion 6.2. Cette étape est importante ar la méthode utilisée in�uenele nombre de hemins réels trouvés et ainsi la qualité de la solution �nale, omme lesouligne la disussion qui suit.6.5.3 Implémentation et analyse des résultatsDans ette setion, nous disutons les aratéristiques de l'algorithme hybride relati-vement à di�érents paramètres de l'algorithme. Cette disussion onerne deux ritères àsavoir le temps d'exéution pour les deux phases de l'algorithme ainsi que la qualité de lasolution �nale d'autant plus que ette méthode est inomplète.132



6.5. Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybride
Algorithme 24 : L'algorithme Hybride pour le problème Multi-Objetifs
cnt← 1;1
h(cnt)← s;2
Zs ← path(1);3
X ← {cnt};4
T ime(cnt)← t0;5 tant que X 6= ∅ faire6 x ← lexio(X);7 X ← X\x;8 i ← h(x);9 pour tous les (i, j) ∈ E faire10 time ← T ime(x);11 pour tous les PhysialPath ph ∈ (i, j).paths() faire12 List paths = Transform(ph,time);13 pour haque Path p ∈ paths faire14 Travel tr = TravelOf(p);15 path(nt) ← path(nt) ⊕(p, tr);16 si path(nt) n'est pas dominé in Zj alors17 nt ← nt + 1;18 ajouter (x, cnt) à ST ;19 h(nt) ← j;20 Time(nt) ← tr.arrival;21

X ← X ∪ cnt ;22
Zj ← Zj ∪ path(cnt);23 Supprimer tous les hemins dominés de Zj ;24 Supprimer les sous-arbres orrespondants dans ST;25 �n26 �n27 �n28 �n29 �n30
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Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle6.5.3.1 R�le des paramètres NbCyle et MaxSizeNb Cyle CPU(s) Ph 1 CPU(s) Ph 2 Distane pareto100 0.23 0.36 28.46200 0.48 0.42 28.28300 0.76 0.44 28.11400 1.07 0.45 27.67500 1.37 0.44 27.66600 1.77 0.46 27.81700 2.13 0.45 27.80800 2.41 0.47 27.68900 2.74 0.44 27.771000 3.01 0.46 27.68Table 6.8 � In�uene de NbCyle sur phase 1 et phase 2Le tableau 6.9 présente les résultats de la disussion du paramètre �NBCyle", quimontre l'in�uene de l'augmentation du nombre de yle de la première phase sur letemps de l'exéution et la qualité de la solution �nale pour l'instane du problème (1k,2k)ave 2 modes et 50 travels/ars. Nous avons fait varier le nombre de yles de 100 à 1000.Nous observons aussi bien les temps d'exéution pour les deux phases que la qualité dufront obtenue par rapport au font pareto omplet. Ce alul est e�etué sur 100 requêteset pour 100 graphes multimodaux, après avoir �xé le nombre de yles. Ce tableau nousrévèle deux résultats signi�atifs. D'abord nous onstatons que le temps d'exéution de ladeuxième phase roît ave l'augmentation du nombre de yles et e jusqu'à une limite.Au delà de ette limite (NbCyle = 500) il est pratiquement inutile d'augmenter le nombrede yles. Cela s'explique par le fait que après ette limite les hemins physiques générésen plus, n'ont pas plus de hane partiiper à la solution �nale ar leurs qualités sedétériorent.Nous pouvons aussi onstater que la qualité des fronts trouvés dépend de ette limite.En e�et la qualité du front ommene à s'a�ner ave l'augmentation du nombre de ylesde la première phase jusqu'à atteindre une limite (aussi 500 yles), au delà de laquelle laqualité de sera ne sera pas forément améliorée. Par ontre le temps d'exéution de la pre-mière phase augmente de façon linéaire par rapport à l'augmentation du nombre de yles.Nous synthétisons dans le tableau 6.9 l'impat du paramètre MaxSize de la premièrephase sur le temps d'exéution d'une requête ainsi que sur la qualité de la solution ob-tenue. Ce tableau présente le as d'une instane du problème (1k, 2k) ave 2 modes et50 travels/ars. Nous avons fait varier la taille d'un hemin physique autorisé (MaxSize)de 10 à 100. Comme nous pouvons le onstater, le temps d'exéution de la phase 1 aug-mente polynomialement ave l'augmentation du paramètre MaxSize. Il est lair que, plusles hemins physiques trouvés dans la phase 1 sont longs, plus l'algorithme de Martinsexéuté dans la deuxième phase sera oûteux. Cette onstation se on�rme aussi par ee tableau. Le résultat le plus pertinent à retenir dans e tableau est que la qualité de lasolution �nale s'améliore au début puis se dégrade assez vite.134



6.5. Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybrideMaxSize CPU(s) Ph 1 CPU(s) Ph 2 Distane pareto10 0.12 0.16 55.1320 0.22 0.47 29.8830 0.24 0.74 18.0940 0.55 0.92 11.3650 0.80 1.04 10.5460 1.07 1.48 10.3470 2.22 1.85 09.8680 4.48 2.37 09.8490 7.64 2.49 09.81100 9.91 3.76 09.77Table 6.9 � In�uene de la taille maximale d'un hemin physique sur la qualité du résultat �naleLa �gure 6.13 présente la même synthèse mais pour 4 instanes du problème de 1000 à16000 noeuds. Le résultat obtenu pour la qualité de la solution �nale dans le tableau 6.9 seon�rme aussi. En e�et, pour haque problème onsidéré, l'amélioration de la qualité dela solution �nale est bien nette jusqu'à une limite, au delà de laquelle, l'augmentation dela taille du hemin physique n'apporte plus auun béné�e. Cette limite n'est pas la mêmepour tous les instanes traitées. en e�et plus le graphe est grand plus la taille moyennedes hemins physiques est grande.
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Figure 6.13 � Qualité du front obtenu Vs augmentation de MaxSizePour la suite des expérimentations nous �xerons 500 yles pour la première phasequelque soit la taille du problème à résoudre et adapterons la taille du hemin physiqueà la taille de l'instane à résoudre (voir tableau 6.10). 135



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et ParallèleInstane MaxSize NbCyle(1k, 2k) 30 500(2k, 4k) 40 500(4k, 8k) 50 500(9k, 16k) 60 500(16k, 33k) 60 500(32k, 66k) 70 500Table 6.10 � NbCyle et MaxSize pour la suite des expérimentations6.5.3.2 Transformation d'un hemin physiqueNous avons présenté dans la setion 6.2 deux méthodes pour la transformation d'unhemin physique, à savoir l'approhe exate basée sur l'algorithme de martins et l'approheinomplète basée sur la tehnique d'agrégation. Nous montrons dans ette setion leursavantages et inonvénients sur l'algorithme hybride qui utilise la transformation dans ladeuxième phase. Temps Exéution Distane F.P1000 Agg 5000 Agg Martins 1000 Agg 5000 Agg Martins10 Travels/Ars1k, 2k 00,27 01,01 00,01 00,38 00,21 ≃ 0.04k, 8k 00,66 03,32 00,03 00,55 00,32 ≃ 0.016k, 32k 03,06 06,01 00,21 01,03 00,87 ≃ 0.0100 Travels/Ars1k, 2k 07,60 35,04 00,22 02,87 02,85 02,164k, 8k 08,01 40,06 00,61 03,21 03,20 02,2716k, 32k 10,57 50,32 01,05 04,57 04,22 02,98200 Travels/Ars1k, 2k 14,09 70,21 02,11 07,19 07,01 03,324k, 8k 18,31 91,01 02,55 09,98 09,22 04,0716k, 32k 22,01 111,18 03,07 13,05 12,92 05,11Table 6.11 � In�uene de la tranformation des hemins physiques sur le resultat �nal ave 2oûtsLes deux tableaux 6.11 et 6.12 présentent les résultats des méthodes utilisées pourla transformation de hemins physiques sur la qualité du résultat �nal obtenu ainsi quesur le temps d'exéution de l'algorithme. Les méthodes utilisées sont elle d'agrégationave 1000 et 5000 fontions et le front pareto. Trois types de réseaux sont onsidérés :(1k, 2k), (4k,8k) et (16k, 32k) ave une variation du nombre de travels de 10, 100 et200. Le tableau 6.11 traite le as de 2 oûts et le tableau 6.12 traite elui de 3 oûts.Pour le as bi-objetif, nous pouvons tirer deux observations : d'abord l'utilisation de laméthode d'agrégation ave 5000 fontions n'apporte auune amélioration par rapport autemps d'exéution. De plus, l'appliation de Martins pour la transformation des heminsphysiques est lairement de loin la meilleure méthode aussi bien en terme de temps d'exé-136



6.5. Algorithme MMTDSPP3 : Approhe hybrideution qu'en qualité de la solution obtenue, et ela quelque soit la taille du problème traité.Temps Exéution Distane F.P1000 Agg 5000 Agg Martins 1000 Agg 5000 Agg Martins10 Travels/Ars1k, 2k 01,89 02,33 07,66 01,56 03,09 ≃ 0.04k, 8k 03,09 04,91 15,93 02,15 03,85 00.028k, 16k 04,11 07,35 29,11 03,84 04,22 00.03100 Travels/Ars1k, 2k 09,88 45,55 32,52 02,87 02,85 05,064k, 8k 11,76 55,73 65,72 03,21 03,20 06,808k, 16k 12,79 60,38 82,15 04,57 04,22 07,44Table 6.12 � In�uene de la tranformation de hemins physique sur le resultat �nal, ave 3 oûtsDans le as de tri-objetif, l'algorithme de Martins pour transformer les hemins phy-siques n'est plus e�ae, ar le temps d'exéution de ette méthode explose ave la tailledu problème. Évidemment l'algorithme de Martins reste le meilleur en terme de qualité dufront pareto. Par ontre la méthode d'agrégation ave 1000 fontions présente le meilleurompromis temps/qualité. Notons que pour le as tri-objetif, nous n'avons pas onsidéréle test ave 200 travels/Ars ar l'exéution de l'algorithme de Martins pour le problèmeentier n'est pas possible et don nous n'avons pas moyen de omparer la qualité de lasolution trouvée par l'algorithme Hybride. Dans le reste des expérimentations nous utili-serons pour la transformation des hemins physiques l'algorithme de Martins dans le asbi-objetif et la méthode d'agrégation ave 1000 fontions pour le as tri-objetif.6.5.3.3 Comparaison des algorithmes de Martins et NSGA-IIAprès avoir montré les limites de l'algorithme de Martins pour le problème de plusourt hemin dépendant du temps et multi-objetif, nous disutons ii les performaneset les limites de l'algorithme hybride ainsi que la omparaison ave l'algorithme NSGA-IIprésenté dans la setion 6.4.Le tableau 6.13 présente le temps d'exéution de la deuxième phase (réponse requête)de l'algorithme hybride. Dans e tableau, nous avons testé 6 instanes du problème envariant le nombre de noeuds de 1000 à 32.000, le nombre de oûts de 2 à 5 et le nombre detravels/ars de 10 à 300. Ce même tableau a été présenté dans la setion 6.3 pour montrerles limites de l'algorithme de Martins pour le MMTDSPP. Clairement ette méthodeest beauoup plus rapide que elle de Martins et pour des tailles des instanes traitéesbeauoup plus grandes.La méthode hybride est inomplète à ause de sa phase 1 et par onséquent le résultat �nalobtenu n'est pas forément de �bonne� qualité. Le tableau 6.14, présente une omparaisonentre l'algorithme génétique (100, et 300 yles) et l'algorithme hybride en terme de tempsd'exéution et de qualité du front relativement au font omplet. Ce tableau montre bienque l'algorithme hybride est bien meilleur en terme de qualité du solutions obtenues quel'algorithme génétique quelque soit le problème à résoudre. En e qui onerne le tempsd'exéution, il est a noter que pour l'algorithme génétique l'augmentation de la taille du137



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle(1k,2k) (2k,4k) (4k,8k) (9k,16k) (16k,33k) (32k,66k)Nombre de Coûts = 210 00,01 00,02 00,03 00,12 00,21 00,37100 00,22 00,43 00,61 00,87 01,05 02,49200 02,11 02,47 02,55 02,79 03,07 05,86300 04,62 04,97 06,07 07,23 10,43 15,66Nombre de Coûts = 310 01,89 02,22 03,09 03,88 04,11 05,62100 09,88 10,05 11,76 12,08 12,79 13,55200 14,60 14,99 16,28 17,17 19,55 22,71300 23,28 24,83 28,88 30,07 31,13 32,89Nombre de Coûts = 410 2,07 04,61 06,08 08,43 12,03 24,01100 11,54 13,79 14,66 17,98 24,04 33,78200 15,43 19,51 22,90 30,19 40,01 55,90300 27,77 30,39 33,87 35,99 47,92 69,09Nombre de Coûts = 510 5,13 07,82 11,55 14,05 21,72 36,36100 24,66 33,88 48,06 61,08 ≻ ≻200 33,01 51,19 ≻ ≻ ≻ ≻300 42,12 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻Table 6.13 � Temps CPU de la phase 2 de l'algorithmeproblème à résoudre in�uene légèrement le temps CPU puisque et algorithme est plut�tsensible au nombre de yles à exéuter. Par ontre l'algorithme Hybride est très sensibleà la taille de l'instane à traiter. En e�et, quand l'instane du problème est faile (oût= 2), l'algorithme hybride est plus rapide que l'algorithme génétique et donne aussi demeilleurs résultats, ela même ave 300 yles. Ensuite dès que le problème devient plusdi�ile à traiter (Coût >= 3) l'algorithme hybride devient, sans trop de surprise, pluslent que l'algorithme génétique.
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6.6. Approhe parallèleTemps Exéution Distane F.PA.G 100 A.G 300 Hybride A.G 100 A.G 300 HybrideNombre de Coûts = 21k, 2k 02,04 06,22 00,22 02,41 02,37 02,164k, 8k 02,88 07,19 00,61 02,66 02,44 02,2716k, 32k 03,98 12,01 01,05 03,31 03,21 02,98Nombre de Coûts = 31k, 2k 04,34 12,91 09,88 07,12 07,10 02,874k, 8k 05,82 18,07 11,76 09,66 08,01 03,2116k, 32k 06,66 19,05 12,79 12,83 10,39 04,57Nombre de Coûts = 41k, 2k 09,19 30,00 11,54 23,16 20,31 07,084k, 8k 10,12 32,91 14,66 27,88 22,94 12,0916k, 32k 14,01 42,41 24,04 46,71 38,74 15,59Table 6.14 � NSGA-II et Hybride : temps d'exéution et qualité des solutions ave 2 modes et100 Travels/Ars6.6 Approhe parallèle6.6.1 Comment paralléliser dans le ontexte multi-objetif ?En algorithmique parallèle, il est important de distinguer la parallélisation d'un algo-rithme séquentiel, d'un algorithme inhéremment parallèle. Dans le as de la parallélisationd'un algorithme séquentiel, l'objetif est d'exéuter des sous-tâhes de l'algorithme, in-dépendantes ou non, en parallèle. Le degré de parallélisme dépend du nombre de tâhesparallélisables. Dans un algorithme inhéremment parallèle, il s'agit d'un algorithme dontle fontionnement est purement parallèle. Dans le domaine de l'optimisation, la program-mation parallèle est généralement utilisée dans l'esprit de �oopérer pour élaguer au plusvite l'espae de reherhe�. Par onséquent, il ne s'agit pas uniquement d'exéuter unensemble de tâhes en parallèle mais aussi de rendre ette exéution plus béné�que parle biais d'un bon prinipe de oopération et de ompétition. Cette deuxième lasse d'al-gorithme est beauoup plus e�ae qu'une simple exéution parallèle d'un ensemble desous-tâhes.L'algorithme que nous avons proposé dans la setion 5.3 du hapitre 5, fait partie de laatégorie d'algorithmes inhéremment parallèles, basé sur le prinipe de la oopération etd'élaguage de l'arbre de reherhe. Rappelons que dans et algorithme, la reherhe dansune branhe de l'arbre de reherhe s'arrête dès que le hemin ourant obtenu est moinsbon que le meilleur hemin dèja obtenu.Cette tehnique n'est plus appliable au as multi-objetif, ar la omparaison danse as ne porte plus sur un seul objetif mais plut�t sur tous les objetifs simultanément,modulo la règle de dominane qui est beauoup trop oûteuse pour pouvoir être e�etuéeà haque étape de l'algorithme et par haque proesseur. 139



Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle6.6.2 Une parallélisation naïveNous avons implémenté l'algorithme parallèle présenté dans la setion 5.3 du hapitre5, en onsidérant omme noyau l'algorithme de Martins pour supporter la multiobjetivité.Le tableau 6.15 présente une omparaison entre les résultats obtenus ave l'algorithme deMartins séquentiel et l'implémentation du l'algorithme parallèle sur le graphe de transfert.(1k,2k) (2k,4k) (4k,8k) (9k,16k) (16k,33k) (32k,66k)Martins Séquentiel (setion 6.3)10 0.05 0.11 0.3 0.7 1.86 4.4290 0.47 1.13 2.68 7.02 18.36 64.25210 1.19 2.72 6.74 9.43 33.65 ≻300 1.45 3.92 12.08 24.59 ≻ ≻Martins Parallèle sur Graphe de Transfert10 0.12 0.23 0.93 1.2 4.09 12.4790 1.53 6.01 14.41 38.55 61.06 ≻210 17.92 29.98 49.02 ≻ ≻ ≻300 44.63 ≻ ≻ ≻ ≻ ≻Table 6.15 � Martins séquentiel et Martins parallèle sur graphe de transfert dans le as bi-objetifLes résultats de parallélisation obtenus sur deux proesseurs sont lairement mauvaiset on�rment bien que e type de parallélisation n'est pas e�ae dans e as.6.6.3 Parallélisation de NSGA-IIUne deuxième idée de parallélisation intéressante à développer onsiterait à parallé-liser l'algorithme de NSGA-II proposé dans lasetion 6.4 . Cette idée a été largementexplorée dans la littérature [14℄, pour d'autres appliations que le transport. Les pinipesde parallélisation sont lassiques. Nous envisageons de développer ette approhe dans leadre d'une formation post-dotorale portant sur la parallélisation des métaheuristiquesde façon plus générale.ConlusionDans e hapitre nous nous sommes intéressés à la résolution du problème dans toutesa dimension, à savoir la résolution du plus hemin multimodal, multi-objetif et dépen-dant du temps. Comme nous l'avons déjà préisé dans l'état de l'art, une modi�ation del'algorithme de Martins peut permettre de résoudre e problème. C'est pour ela que nousavons ommené par implémenter ette méthode. Nous avons pu mettre en évidene seslimites du point de vue pratique. En e�et, l'algorithme de Martins s'est avéré trés perfor-mant dans le as d'optimisation bi-objetif. Par ontre au delà de 2 objetifs, il devientine�ae notamment en terme d'espae mémoire. Nous nous sommes ensuite orientésvers l'utilisation des métaheuristiques et avons proposé une modi�ation de NSGA-II enadéquation ave le problème du transport multimodal dépendant du temps. Le omporte-ment de et algorithme est totalement opposé à elui de Martins. En e�et nous avons pu140



6.6. Approhe parallèleobserver que et algorithme présente de bonnes performanes en terme de temps CPU,proportionnellement au nombre de yles d'exéution et une omplexité memoire réduite.Cependant, il ne peut proposer de front pareto de �bonne qualité� qui exige un espae dereherhe trop grand pour exploiter une reherhe stohastique guidée.Comme dans le as d'optimisation mono-objetif, la méthode hybride proposée pour leproblème d'optimisation multi-objetif vise à ombiner la rapidité des métaheuristiques etla omplétude des méthodes exates. Cette méthode basée sur le le graphe de transfert faitappel à un algorithme stohastique inspirée de l'idée des olonies de fourmis pour réer unebase de données omposés de hemins physiques indépendant des requêtes. Ensuite, pourhaque requête, un graphe intermédiaire ou graphe Relevant est réé pour en�n résoudrele problème en utilisant l'algorithme de Martins. Cet algorithme nous a permis d'améliorerles résultats obtenus par l'algorithme de Martins et l'algorithme NSGA-II. Une étude �nede et algorithme selon diférents paramètres, nous a permis de onlure que e dernierest plus sensible au nombre d'objetifs que que l'algorithme NSGA-II, relativement autemps d'exéution. Mais il o�re une meilleure qualité de front pareto, qui dans le as deNSGA-II se dégrade trop vite au delà de deux objetifs.
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Chapitre 6. Plus ourt hemin multi-objetif : Approhes Séquentielle et Parallèle
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Chapitre 7Conlusion générale et perspetivesConlusionNous nous sommes intéressés dans ette thèse à la problématique de transport usagerdans un ontexte multimodal, multi-objetif et dépendant du temps. Dans le ontexte detransport usager nous nous sommes partiulièrement intéressés à la reherhe d'itinéraires,qui satisfont dans la mesure du possible, les voeux des usagers. Du point de vue théorique,e problème se ramène à elui du problème du plus ourt hemin, bien onnu en théoriedes graphes. Dans une première partie de ette thèse, nous avons fait état d'une étude del'existant qui est su�samment vaste en matière des trois mots résumant notre probléma-tique, à savoir le transport multimodal, l'optimisation et le problème du plus ourt hemin.Cet état de l'art relativement exhaustif nous a permis de onstater que, bien que esujet ait attiré ativement les herheurs ette dernière déennie, les résultats les plusréents se limitent enore à des réseaux de taille moyenne. Nos prinipales ontributionsrésident en la proposition de solutions algorithmiques génériques et adaptées au traitementde réseaux de transport très larges et sur une portée géographique très étendue.Nous pouvons résumer nos ontributions omme suit :1. Nous avons proposé le modèle appelé graphe de transfert, omme modèle d'abstra-tion des réseaux de transport mulimodaux ainsi que le modèle d'hypergraphe detransfert pour modéliser des réseaux de grande taille. Ces deux modèles n'imposentauune restrition sur les déplaements possibles, ni sur les modes de transport qu'ilssoient privés ou publis. De plus, ils prennent en ompte les ontraintes métier ommela non entralisation des données, en gardant les réseaux mono-modaux autonomesen failitant ainsi leur gestion et leur mise à jour.2. Nous nous sommes ensuite situés dans un ontexte mono-objetif pour ne nousonentrer que sur la multimodalité et la notion de dépendane au temps. Nousavons à e titre, proposé deux algorithmes séquentiels MTDSPP1 et MTDSPP2ainsi qu'un algorithme parallèle PMTDSPP. L'algorithme MTDSPP1 est basé surle graphe de transfert et sur une étape de pré-traitement indépendante de la re-quête usager. Pour ette étape ruiale de l'algorithme qui onsiste à réer une basede données, nous avons proposé deux versions. La première version utilise un al-gorithme de Dijkstra dépendant du temps qui est très oûteux en terme d'espae143



Chapitre 7. Conlusion générale et perspetivesmémoire. La deuxième solution s'appuie sur la métaheuristique ACO qui est plusgourmande en temps CPU mais ne pose pas le problème de omplexité spaiale, touten ne garantissant pas l'obtention d'une solution même si elle existe. Pour pallieraux inonvénients des deux versions de l'algorithme MTDSPP1, nous avons proposél'algorithme MTDSPP2, un algorithme hybride qui hérite des avantages des deuxversions de l'algorithme PTDSPP1 tout en évitant leurs inonvénients. Bien que letemps de réponse aux requêtes soit très ourt ave ette approhe, il n'en demeurepas moins que la onstrution de la base de données ou des strutures intermédiaireslimitent es approhes à des réseaux de taille moyenne. Le plus grand réseau traité seompose de 4.000 n÷uds et de 15.000 arêtes. Pour faire fae à des réseaux à l'éhelled'un pays voire de plusieurs pays, nous avons proposé l'algorithme parallèle PMTD-SPP, en mémoire partagée basé sur l'hypergraphe de transfert. Cet algorithme ae�etivement permis de résoudre le problème du plus ourt hemin sur des réseauxomposés de 400.000 n÷uds et 4.200.000 arêtes ave 16 proesseurs en 13 seondes.3. Une fois que les aspets multimodaux et dépendane au temps aient été bien maî-trisés, nous nous sommes intéressés à la résolution de e même problème dans unontexte multi-objetif. Nous avons, dans un premier temps, implémenté l'algorithmeexat de Martins dépendant du temps. Nous avons pu omprendre expérimentale-ment que et algorithme est peu adapté à notre problématique. Les performanes deette approhe se limitent au as bi-objetif. Dans un deuxième temps, nous avonsproposé une version modi�ée de l'algorithme NSGA-II pour le résoudre. Les résultatsexpérimentaux obtenus sont meilleurs que eux obtenus ave l'algorithme de Martinsen terme de taille d'instanes, bien entendu ei au oût d'une qualité moins bonnedu front pareto. Nous avons ensuite proposé une nouvelle approhe plus originale ouapprohe hybride, pour pallier aux ontraintes des deux premières solutions. Cettesolution a permis de résoudre des instanes du problème ave de meilleures perfor-manes en temps CPU que l'algorithme de Martins et une meilleure qualité du frontpareto que elui obtenu par NSGA-II. La plus grande instane omposée de 16.000noeuds, de 32.000 arêtes et de 4 objetifs a été résolue en 42,21 seondes par etteapprohe.Au terme de ette thèse, nous avons atteint la quasi totalité des objetifs que nousnous sommes �xés. Nous avons pu valider nos résultats sur des benhmarks aadémiquesmais nous avons aussi pu les appliquer sur des as réels. La parallélisation de l'algorithmedu plus ourt hemin dans un ontexte multi-objetif, pour lequel nous avons fait unepremière étude est le seul point non onluant fera l'objet d'un projet post-dotoral auniveau du CRP Henri Tudor.L'ensemble de nos ontributions ont fait l'objet des publiations suivantes :1. Hedi Ayed, Djamel Khadraoui, Zineb Habbas, Pasal Bouvry, & Jean FrançoisMerhe : Transfer Graph Approah for Multimodal Transport Problems- MCO 2008Luxembourg2. Hedi Ayed, Djamel Khadraoui & Zineb Habbas. Deployment of a new OptimizationTehnique based on Transfer Graph, Validation in Multimodal Transport. Domain144



Logistis and Transport 2009 Tunisie.3. Ayed Hedi, Zineb Habbas, Carlos Galvez-Fernandez & Djamel Khadraoui. HybridAlgorithm for Solving a Multimodal Transport Problems Using a Transfer GraphModel Ubiroads 2009 Tunisie.4. Ayed Hedi, Zineb Habbas, & Djamel Khadraoui. ACO for solving a MultimodalTransport Problems using a transfer graph model. CIE39 Troyes 2009 Frane.5. Carlos Galvez-Fernandez, Djamel Khadraoui, Hedi Ayed, Zineb Habbas, & EnriqueAlba. Distributed Approah for Solving Time-Dependent Problems in MultimodalTransport Networks. Advanes in Operations Researh Journal (2009), Artile ID512613, ISSN :168791476. Hedi Ayed, Carlos Galvez-Fernandeza, Zineb Habbas, Djamel Khadraouia. SolvingTime-dependent Multimodal Transport Problems Using a Transfer Graph Model Com-puters & Industrial Engineering Journal, Volume 61, September 2011. pp 391-401.7. Ayed Hedi, Zineb Habbas, & Djamel Khadraoui. A Parallel Time-dependent Mul-timodal Shoertest Path Algorithm based on geographial partitioning. InternationalConferene on Computer Design and Engineering. Malaysia 2011.8. Ayed Hedi, Zineb Habbas, & Djamel Khadraoui. A Parallel Algorithm for SolvingTime Dependent Multimodal Transport Problem. IEEE ITSC 2011 Washington DC,USA - Otober 5-7, 2011.9. Ayed Hedi, Zineb Habbas, & Djamel Khadraoui. A Parallel Time-dependent Mul-timodal Shortest Path Algorithm Based on Geographial Partitioning. Third WorldCongress on Nature and Biologially Inspired Computing (NaBIC2011) Otober 19-21, 2011.PerpetivesSans vouloir être exhaustif, nous résumons quelques perspetives intéressantes ommesuit :� Une parallélisation en mémoire distribuée : Un de nos objetifs dans ette thèse estd'améliorer la résolution du plus ourt hemin multimodal, multi-objetif et dépen-dant du temps en faisant appel aux apaités de l'algorithmique parallèle et desmahines parallèles. Notre ontribution dans ette thèse a été axée sur le parallé-lisme en mémoire partagée. Pour mieux exploiter l'aspet inhéremment distribué desréseaux de transport et de la non entralisation des données, une étude de solutionsparallèles en mémoire distribuée est à envisager.� Une étude sur la robustesse : La robustesse est un bien grand mot qui ahe ungrand nombre de onepts. Cette perspetive non étudiée dans ette thèse est fort145



Chapitre 7. Conlusion générale et perspetivesprometteuse non pas uniquement pour son intérêt sienti�que, mais aussi pour unemeilleure prise en ompte des réseaux de transport du monde réel au sens large.Bien que nous n'ayons pas traité e onept dans ette thèse, nous tenons toutefoisà souligner que le modèle de graphe de transfert que nous avons proposé reste valablepour le traitement de elui-i, à ondition de prendre en ompte les ontraintes derobustesse au niveau des algorithmes proposés.� L'intégration de modes spéi�ques : Nous avons traité la multimodalité sans restri-tion partiulière relative aux modes de transport. Pour prendre en onsidération lesnombreuses solutions de transport non lassiques qui s'imposent de plus en plus denos jours, il serait intéressant d'envisager un déploiement de notre travail de thèsequi intégrerait les solution de o-voiturage, le Vlib, les taxis, voire de la mobilitééletrique.
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RésuméDans ette thèse, nous nous intéressons à la problématique de transport usager dansun ontexte multimodal, multi-objetif et dépendant du temps. Dans e ontexte nousproposons partiulièrement des solutions de alul d'itinéraires, qui satisfont dans la me-sure du possible, les v÷ux des usagers. D'un point de vue théorique, e problème s'avoisinetrès fort au problème du plus ourt hemin, bien onnu en théorie des graphes.Notre première ontribution porte sur la dé�nition du graphe de transfert, un modèlede représentation des réseaux multimodaux qui est en adéquation ave la nature distribuéede tels réseaux. Sur base de e modèle, ette thèse propose plusieurs algorithmes de alulsd'itinéraires multimodaux et dépendant du temps mais simplement mono-objetifs. Lesdeux premiers onsistent en la onstrution préalable d'une base de donnée mémorisanttoutes les étapes �xes du alul d'itinéraire. Ces deux algorithmes di�èrent par la façondont ette base de données est onstruite. Les résultats expérimentaux ont montré que lealul de la base de donnée, via des méthodes exates ou méta-heuristiques, se limite à desréseaux de petite taille, faute d'espae mémoire ou de temps d'exéution important. Pourfaire fae à e problème, nous avons proposé un nouvel algorithme hybride qui, sans avoirreours à la onstrution de la base de donnée, ombine les avantages des des méthodesexates et méta-heuristiques. Cet algorithme améliore onsidérablement les deux premiers,mais pas enore de façon su�sante pour traiter des réseaux de très grande taille. Pour edernier point, notre prinipale ontribution est la proposition d'un algorithme parallèle,approhe tirant ses avantages de la déomposition naturelle des réseaux de transportréel en fontion de modes et des régions. Nous avons expérimenté ette approhe surune mahine parallèle à mémoire partagée. Les résultats des expérienes sur les graphesaléatoires théoriques ainsi que sur les réseaux de transport réel sont très prometteurs.Toujours dans le souis de faire fae aux exigenes des usagers, nous nous intéressonsdans une deuxième partie de ette thèse au problème mult-objetif. Nous avons expé-rimenté dans un premier temps, la version dépendante du temps de l'algorithme exatde Martins, basé sur le alul des fronts pareto. Nous avons pu mettre en évidene seslimites du point de vue pratique. Nous avons ensuite proposé une solution basée sur lesalgorithmes génétiques (algorithme NSGA-II). Comme pour le as mono-objetif es deuxapprohes restent limitées faute de temps ou d'espae. L'algorithme hybride ombinant larapidité des méta-heuristiques et la omplétude des méthodes exates a donné de meilleursrésultats. Toutes nos solutions ont été validées théoriquement et expérimentalement, aussibien sur des réseaux aadémiques que des réseaux de transport réel dans le adre du projetCarlink.Mots-lés: Transport multimodal dépendant du temps, Plus ourt hemin, Algorithmeexat, Métaheuristique, Algorithme parallèleAbstratThe main fous of this thesis is about multi-modal, multi-objetive and time-dependent in passengers transport networks. In this ontext, we partiularly propose155



itineraries proessing solutions and route planning servies that satisfy the users needs,as muh as possible. In the area of graph theory, this issue is similar to the well knownshortest path problem.The �rst part of our ontributions begins with the de�nition of the Transfer-Graphmodel that is onsistent with the distributed nature of multi-modal transport networks.Based on this model, we propose several itineraries proessing mono-objetive and time-dependent algorithms. The two �rst algorithms onsist in building a database storingintermediate data required to the atual itinerary proessing. They are distinguishedsine they use di�erent ways of building the intermediate database. The experimentalresults of these two algorithms show that building the intermediate database using exatmethods (based on Dijkstra) or meta-heuristis (based on ACO) are only be appliable totransport networks of small size. This is due to either the memory spae problem and tothe exessive response time. To solve this problem, we proposed a new hybrid algorithm,that does not require any intermediate database, whih ombines the advantages of exatmethods and meta-heuristis. This algorithm signi�antly improves the �rst two ones, butthis is not su�ient to deal with a very large transport networks. To deal this last question,our main ontribution is to develop a new approah based on parallel algorithms, takinginto aount the advantages of the distributed nature of transport networks onsideringreal transport modes and on the geographial regions where they are basially deployed.We experimented this approah on a shared memory parallel omputer. The results ofexperiments based on random graphs as well as on real transport networks are verypromising.In order to satisfy the growing users needs we have been interested, in a seond part ofthis thesis, in developing multi-objetive solutions to satisfy more onstraints at the sametime. We �rst experimented the time-dependent version of an exat algorithm based onMartins whih generates Pareto fronts and were able to show its pratial limits. We thenproposed a solution based on a geneti algorithm (NSGA-II ). As with the mono-objetiveuse ase, both of these approahes are limited beause of either exessive time response ormemory spae limit. The hybrid algorithm whih ombines the speed of meta-heuristisand ompleteness of exat methods, provide better results.Our solutions have been validated in theory using simulations but also in real experi-ment onsidering OpenStreetMap data in the frame of the European Carlink projet.Keywords: Multi-modal and time-dependent transport, Shortest Path Problem , exatalgorithm, Meta-heuristi, Parallel algorithm

156


	Titre
	Remerciements
	Table des matières
	Introduction générale
	Partie1 :Etat de l'art
	Chapitre 1 : Transport multimodal : concepts fondamentaux
	1.1 Introduction au transport multimodal
	1.2 Réseaux de transport multimodal
	1.3 Modélisation d'un réseau du transport multimodal
	1.4 Modèle de graphe : une étude détaillée

	Chapitre 2 : Etat de l'art sur l'optimisation
	2.1 Théorie de la complexité
	2.2 Modèles d'optimisation
	2.3 Techniques de résolution des problèmes d'optimisation
	2.4 Optimisation par métaheuristique

	Chapitre 3 : Problème du plus court chemin en théorie des graphes
	3.1 Plus court chemin statique
	3.2 Plus court chemin dynamique
	3.3 Plus court chemin multi-critères


	Partie 2 : Contributions
	Chapitre 4 : Graphe et hypergraphe de transfert
	4.1 Motivation
	4.2 Définitions préliminaires
	4.3 Le graphe de transfert
	4.4 Le "relevant graph"
	4.5 L'hypergraphe de transfert
	4.6 Génération des données

	Chapitre 5 : Calcult d'itinéraire mono-objectif : approches séquentielle et parallèle
	5.1 Introduction
	5.2 Approche séquentielle
	5.3 Approche parallèle
	5.4 Cas réel : le projet Carlink

	Chapitre 6 : Plus court chemin multi-objectif : approches séquentielle et parallèle
	6.1 Introduction
	6.2 Transformation d'un chemin physique
	6.3 L'algorithme MMTDSPP1 basé sur l'algorithme de Martins
	6.4 Algorithme génétique
	6.5 Algorithme MMTDSPP3 : approche hybride
	6.6 Approche parallèle

	Chapitre 7 : Conclusion générale et perspectives

	Bibliographie
	Résumés

