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Mots-clés : Optimisation stochastique et robuste, location and routing problem

1 Motivation et description du probleme

Les chaines d’approvisionnement de produits frais fonctionnent généralement en flux tendu
afin d’étre en mesure de livrer leurs clients dans des délais trés courts, méme dans le cas ou ces
derniers passe leur commande seulement quelques heures a ’avance. Pour cela, les fournisseurs
doivent anticiper une organisation de transport aux niveaux stratégique et tactique efficace et
réactive, capable d’absorber les variations induites par cette incertitude. Ce travail est motivé
par le cas d’un industriel francgais de ’agro-alimentaire qui sous-traite a des transporteurs
externes 'expédition quotidienne de différents types de produits depuis ses usines vers les
entrepots de la grande distribution. L’objectif est de proposer une affectation pré-établie des
commandes de produits aux usines et un plan de transport avec des tournées fixes, répétées
chaque jour (en général vers deux a trois clients), afin de garantir un niveau de service minimum.
En particulier, la solution définie par le fournisseur doit permettre de satisfaire la demande
des clients avec une forte probabilité, tout en minimisant les cotits d’ouverture des entrepots
et des tournées de véhicules.

Nous désignons ce probleme sous le nom de Multi Products Capacitated Location Routing
Problem (MCLRP) avec des demandes stochastiques , qui généralise le probléme de localisation
et de tournées de véhicules (voir [1] pour une liste plus détaillée de références). Nous modé-
lisons la cible du fournisseur en terme de niveau de service comme une probabilité prédéfinie
de satisfaire I’ensemble de contraintes capacitaires. En pratique, les données historiques ne
donnent acces qu’a une estimation empirique de la véritable distribution sous-jacente des de-
mandes aléatoires. Cette limitation impacte les performances d’approches standards telles que
le Sample Average Approximation (SAA), car elle dégrade notamment l’estimation de proba-
bilité de violation des contraintes nécessaire pour identifier des solutions robustes. Pour palier
ce probléme, nous utilisons une formulation robuste en distribution qui exploite des ensembles
d’ambiguité basée sur la distance de Wasserstein (voir [2, 3]), qui améliore la cohérence des ré-
sultats méme lorsque la taille de I’échantillon de données disponible est limitée. Nous évaluons
son efficacité sur des cas pratiques dérivés de données réelles.

2 Formulation mathématique et méthode de résolution

Soit Z = {1, ..., I} 'ensemble des usines disponibles, K = {1, ..., K} 'ensemble des produits
et J = {1,...,J} T'ensemble des clients. Pour tout client j € J, on note K; I'ensemble
des produits qui peuvent étre commandés par j. L’ensemble des demandes des clients pour
chaque produit est modélisé par un vecteur stochastique € = (&1,..., 1k, Es1, - E0K)
dont la distribution jointe P est inconnue. On suppose néanmoins disposer d’un historique



des flux commandés sur N jours passés é(l), ey é(N ) tirés indépendamment selon P. Ouvrir
une usine ¢ € Z induit un coflit f; et permet de produire tous les types de produits jusqu’a
une capacité journaliere S;. Les clients sont livrés via un ensemble de tournées de véhicules
connu R = {1,..., R}, ou chaque route part d’'une usine i € Z et livre les clients 7, C J. La
demande éjk peut étre satisfaite grace a des quantités issues de une ou plusieurs usines ouvertes,
en utilisant un ou plusieurs véhicules. Enfin, le nombre véhicules affectés a une route r € R ne
peut dépasser une limite V;., chaque véhicule ayant une capacité @), et un cotlit d’utilisation c;..

On définit trois types de variable de décision : le nombre z, € {0...,V,} de véhicules qui
utilisent la route r € R, une variable booléenne y; € {0;1} qui indique 'ouverture de 1'usine i
et une proportion zj; € [0,1] de la demande client j pour le produit k livrée par un véhicule
via la route r. Le domaine admissible correspond a ’ensemble suivant :

T < Viy; Vi e Z,Vr € R;
Zj < Vr € R,Vj € J,,Vk € K;
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Pour un ensemble de variables admissible (x,y, z) € X, on note
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I’ensemble de réalisations de demandes telles que les contraintes capacitaires sur les usines et
les véhicules sont respectées. Le programme ci-dessous permet d’obtenir une solution de cofit
minimum telle que la probabilité de satisfaire la totalité des demandes est supérieure a 1 — € :

min S fwi+ > e, (2)

T e reR
s.tIP’(éES(a:,%z)) >1—c¢ (3)
(z,y,2) €X (4)

A partir de cette formulation, nous proposons une contrepartie robuste en distribution en
définissant un ensemble d’ambiguité sous la forme d’une boule de Wasserstein a partir de
I’échantillon historique é(l), . ,é(N ). En se basant sur [4], nous renforgons cette formulation
initiale, puis nous proposons une approche combinant une décomposition du probléme et une
génération de contraintes pour accélérer la résolution et obtenir des solutions sur des instances
basées sur des données réelles.
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