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Variables ensemblistes
Set et List
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Variables ensemblistes

Set : sous-ensemble d'indices N =40, 1, ..., n-1}

e Unicité des élements

e Taille variable
x <- set(n);

Modeéles d'affectation (ex : bin packing).

X : sous-ensemble de N

List : set ordonné 1
 Unicité des éléments y <- list(n); ‘
|

e Taille variable | |
. Ordre y : permutation d'un sous-ensemble de N

Modeéeles d'ordonnancement, de tournées.
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Variables ensemblistes

Exemples de Set: | x <- set(5); Opérateurs
- {J
« {1} Set et list
« {0,1,4} * count
« {0,1,23,45} * contains

| | . deiont
Exemples de List: |y <- 1ist(5); | o

' * partition

e []
» (1] List
¢ [0,1,4] e 3t
¢ 10,411 )
. [0,123,4,5]  ndedt
« [4150,23]
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Problemes de routing

avec LocalSolver
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Traveling Salesman Problem (TSP)

Probleme de routing avec
e 1seul véhicule = 1seule liste
« Visite de toutes les villes = liste de taille Fixe

// A list variable: cities[i] is the index of the ith city in the tour
cities <- list(nbCities);

=~ W N o

// All cities must be wvistited
constraint count(cities) == nbCities;

o

// Minimize the total distance
minimize sum(1l..nbCities-1, i => distanceWeight[cities[i-1]] [cities[i]])
+ distanceWeight [cities[nbCities-1]] [cities[0]];

o ~J (o)

w
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Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

CVRP £ ==
e Plusieurs véhicules = plusieurs listes M\J}&

‘// Sequence of customers visited by each truck <z:%53f:%§:3
!

‘allTours[k in 1..nbTrucks] <- list(nbCustomers) ;
l

* Visite de chaque client une fois exactement = partition

constraint partition[k in 1..nbTrucks] (allTours([k]);

« Visite de chaque client au plus une fois = disjonction (Prize-collecting CVRP)

constraint disjoint[k in 1..nbTrucks] (allTours [k]);
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Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

Contrainte de capacité :

Somme sur la liste (de taille variable)

I for[k in 1..nbTrucks] {

2| tour <- allTours[k];

3

4 // The quantity mneeded in each route must not exceed the truck capacity
5. routeQuantity <- sum(O..count(tour)-1, i => demands[tour[il]);

6/ constraint routeQuantity <= truckCapacity;

7}
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Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

Objectifs

P —F
1. Minimisation du nombre de véhicules ;j\ /MH

// A truck is used if it visits at least one customer
for[k in 1..nbTrucks] {
trucksUsed[k] <- count(allTours(k]) > 0O;
}
nbTrucksUsed <- sum[k in 1..nbTrucks] (trucksUsed[k]);

[ G R
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Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

Objectifs

2. Minimisation de la distance

for[k in 1..nbTrucks] {
tour <- allTours[k];
c <- count (tour);

// Distance traveled by truck k
routeDistances[k] <- sum(1l..c-1, i => distanceMatrix[tour[i - 1]][tour[il])
+ (¢ > 0 ? (distanceWarehouse[tour[0]] + distanceWarehouse[tour[c - 1]])

}

W o ~ O U P~ W NN

// Total distance traveled
totalDistance <- sum[k in 1..nbTrucks] (routeDistances[k]);

= O

: 0);
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Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

Objectifs
P =
1. Minimisation du nombre de véhicules s p /_f_\%p‘
2. Minimisation de la distance S

Modele multiobjectif (ordre lexicographique) :

—

// Objectives
2 minimize nbTrucksUsed;
3lminimize totalDistance;
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CVRP with Time Windows (CVRPTW)

CVRP avec fenétres de temps
Peut étre modeélisé sans ajout de variables t. entieres.

L'heure de livraison t. peut étre définie comme le max entre :
* La premiere heure de livraison possible pour le client |
* L'heure de départ du client précédent et le temps de trajet

Calcul possible grace a une somme cumulative: | (i, prev) => ...

c <- count(allTours[k]);
2| endTime [k] <- array(0..c-1, (i, prev) => max(earliestStart([allTours[i]], prev + ...);

—_—
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Pick up and Delivery (PDP)

PDP : Colis recupérés durant la tournée

* Pickup et livraison dans la méme tournée

* Pickup avant livraison

for[k in 1..nbTrucks] A
constraint contains(allTours[k], i_pickup) == contains(allToursl[k], i_delivery);
constraint indexO0f (allTours[k], i_pickup) <= index0f(allTours[k], i_delivery);

P~ W N

¥

* Contrainte de capacité

for[k in 1..nbTrucks] {
weight [k] <- array(0..c-1, (i, prev) => prev + demands[allTours[il]);
constraint and(0..c-1, i => weight[k] [i] <= truckCapacity);

F= S N A

}
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Application
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Convergence de la résolution

TSP modélisé avec une liste plutot que des booléens

 Formulation plus concise
 Passage a |'échelle : résolution jusqu’'a 8000 villes en 60s
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Application industrielle

Application a un probleme industriel :

Optimisation de tournées de techniciens
* 15000 mobiliers urbains

« 35 agents

.
Nicolas Blandamour
Planification et tournées de techniciens appliqués a la maintenance de

mobiliers urbains

Mercredi 19 février a 14h40, Salle 36104
Session 6J: GT PRP et IRP (P2LS/GT2L)
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Conclusion

Modélisation avec les “list” :
e Concision, clarté du modeéle
* Plus performant

 Passage a l'échelle
« TSP jusqu'a 8000 clients en 60s

* CVRPjusqu'a 1000 clients, 5O véhicules en 60s
* CVRPjusqu'a 100 000 clients, 100 véhicules pour une résolution plus longue

Plus d'exemples dans la documentation (Code en LSP, Python, Java, C#, C++)

https://www.localsolver.com/docs/last/advancedfeatures/routing.html
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