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1 Introduction

Le transport à la demande (TAD) est un service de transport public collectif à mi-chemin entre
le taxi et le bus, activé seulement à la demande et offrant aux usagers une haute qualité de service
qui se traduit notamment par la possiblité de choisir les points de départ et de destination ainsi que
les horaires de prise en charge. C’est une application du Dial-a-Ride Problem (DARP) pour lequel
existe un ensemble de travaux [2]. À la différence de ces méthodes, nous proposons une optimisation
multicritère basée sur une approche Pareto. Nous exploitons notre modélisation sur les instances de
Chevrier [1] pour évaluer trois algorithmes évolutionnaires avec approche Pareto (NSGA-II [3], IBEA
[5], SPEA2 [6]) sur un DARP avec fenêtres de temps (DARP with Time Windows) pour lequel trois
objectifs concurrents sont évalués.

2 Définition du problème et modélisation

Compte tenu d’un ensemble R de demandes de transport r ∈ R caractérisées par : les points de
départ r+ et de destination r− ; l’horaire de prise en charge souhaité hr+ , nous souhaitons formuler
des tournées parachevant trois objectifs. Ceux-ci sont antagonistes et minimisent : le nombre de
véhicules (objectif économique ϕ1) ; les temps de parcours (objectif environnemental ϕ2) ; les retards
(qualité de service ϕ3). Afin de mutualiser les déplacements des usagers et faciliter les détours, nous
introduisons une relaxation kr sur les temps de parcours tr+→r− pour définir les temps relâchés
t′r+→r− tels que t′r+→r− = kr.tr+→r− . Ainsi l’acheminement des clients doit être réalisé entre l’horaire
théorique hr− = hr+ +tr+→r− et l’horaire maximal d’arrivée h′r− = hr+ +t′r+→r− . Pour compléter cette
tolérance aux retards, nous introduisons des fenêtres de temps pour faciliter les regroupements des
usagers lors de leur prise en charge. Ainsi une fenêtre de temps tw en un point r+ est proportionnelle
à la durée théorique de parcours vers r− : twr+ = kw.tr+→r− , avec kw le coefficient de temps alloué
à la fenêtre.

L’encodage génétique que nous proposons consiste à associer un gène par véhicule. Chaque gène
est un vecteur de points dont l’ordre indique l’itinéraire du véhicule. Ainsi, dans un problème où
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R = {rA, rB, rC , rD}, le gène/séquence (A,B,A,C,B,C) indique l’itinéraire suivant (rA+ , rB+ , rA− ,
rC+ , rB− , rC−). Le nombre de gènes correspond au nombre de véhicules de la solution considérée. Les
mécanismes de sélection et de renouvellement des populations sont propres aux algorithmes utilisés
pour l’évaluation. En revanche, nous proposons un mécanisme de croisement aléatoire qui recombine
des éléments de gènes de même niveau. La mutation appliquée aléatoirement opère un 2-OPT sur
une séquence de points.

3 Évaluation des performances et résultats

Le modèle a été implémenté à l’aide de ParadisEO-MOEO [4]. Deux ensembles d’instances sont util-
isés, l’un avec des instances totalement aléatoires et un autre avec des instances réalistes construites
à l’aide de modèle géographique [1]. Les taux de croisement et de mutation sont fixés respectivement
à xr = 0.9 et mr = 0.5. Pour chaque instance, 20 exécutions (10 minutes chacune) sont réalisées pour
chaque algorithme. Grâce à l’indicateur de différence d’hypervolume (I−H) nous traçons les courbes
moyennes issues de données normalisées pour comparer les performances des algorithmes (Fig. 1).
Il résulte des courbes tracées que IBEA est plus performant que NSGA-II et SPEA2 sur des cas
concrets d’utilisation.
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(a) Cas aléatoires (b) Cas réalistes

Fig. 1 – Évolution moyenne de la qualité des solutions pour 20 exécutions par instance (10 instances
aléatoires et 10 instances réalistes, 10 minutes par exécution).
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