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Inventory Routing Problem (IRP)

Vendor Managed Inventory : stocks des clients gérés par le fournisseur
— minimiser les codts de réapprovisionnement a long terme

Mais a court terme : Qui livrer ? Quand ? Combien ? Comment ?

IRP reel : posé en 2007 au e-lab par un grand groupe industriel francais.

IRP_déterministe : consommations des clients et productions des usines
a court terme sont fournies par un logiciel de prévision. Les seuils de
sécurité doivent couvrir le risque relatif a ces previsions.
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Présentation du probleme

Ressources (chauffeurs, tracteurs, remorques) : non homogenes, situees
a des depots, fenétres de disponibilité dans le temps, incompatibilité
entre ressources.

Sites (clients, usines) : capacité de stockage finie, fenétres d’ouverture
dans le temps, accessibilité restreinte aux ressources, consommation ou
production non linéaire (discrete sur un ensemble de pas de temps).

Tournée : un triplet de ressources, la date de départ du dépot, les dates
d’arrivée et quantites livrées (resp. chargées) des opérations realisées
chez les clients (resp. usines) de la tournée, avant retour au dépot.
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Présentation du probleme

Contraintes réglementaires (RH) : temps de conduite et de travail des
chauffeurs bornés : des qu'un maximum est atteint (conduite ou travail),
le chauffeur doit prendre une pause d’'une durée minimale.

Quelques contraintes métier : livrer une quantité minimale lors de la
visite d’un client, client a livrer immédiatement apres chargement a
l'usine, ...
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Présentation du probleme

Dynamique des inventaires : les quantités livrées (aux clients) ou
chargés (aux usines) respectent, pour tous les inventaires (clients,
usines, remorgues), les contraintes :

- de capacité
- de conservation des flux
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Présentation du probleme

Obijectifs a long terme :

1) Minimiser le nombre MO de commandes insatisfaites (commande =
guantité ou niveau demandé dans une fenétre de temps).

2) Minimiser le nombre SO de pas de temps passé en-dessous des
seuils de sécurité.

3) Minimiser le ratio logistique LR = SC / DQ, avec SC la somme des
codts des tournées et DQ la somme des quantités livrées.

En pratique, les objectifs MO et SO doivent étre (facilement) atteints. En
effet, toute commande insatisfaite ou pénurie n’est pas acceptable pour
un client.
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Présentation du probleme

Processus de planification a court terme :

Le jour J, on planifie la distribution jusqu’a J+15.

On fixe les tournées dont la date de début se situe le jour J :

- les ressources participant a ces tournées sont immobilisées jusqu’a la
fin de celles-ci

- les niveaux (futurs) des inventaires des clients/usines impactés par ces
tournées sont actualisés

Le processus est itéré jour apres jour.
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Travaux antérieurs

Travaux nombreux dans la littérature RO, mais :

- travaux theoriques (ex : politique de distribution optimale)
- travaux sur des problemes purs (ex : pas de gestion du chargement)
- peu de références sur des applications concretes (logiciels exploités ?)

Deux références sur la résolution pratique d’IRP :

Bell, Dalberto, Fisher, Greenfield, Jaikumar, Kedia, Mack, Prutzman (1983).
Improving the distribution of industrial gases with an

on-line computerized routing and scheduling optimizer.
Interfaces 13(6), pp. 4-23.

Campbell, Savelsbergh (2004).

A decomposition approach for the inventory-routing problem.
Transportation Science 38(4), pp. 488-502.
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Complexité du probleme

NP-difficile : IRP — VRP — TSP

Echelle des instances en pratique :

- horizon de planification de 15 jours

- des centaines de clients (jusqu’a 1500)

- des dizaines d’usines (jusqu’a 50)

- des dizaines de dépdts (jusqu’a 50)

- des dizaines de ressources (jusqu’a 50 par type)

- temps continue (précision a la minute : 21600 minutes)

- consommations/productions a I'neure (360 pas de temps)

Temps de resolution limité a 5 minutes sur un ordinateur standard

Gain minimum attendu sur solutions métier : 8 % en moyenne
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Contribution a la modélisation

Propriété fondamentale de I'IRP : effectuer un aller-retour chez un client
pour y vider une remorgue chargée a plein (full drop) est LR-optimal.

Preuve : aller-retour de colt minimum (inégalité triangulaire) et volume
livré maximum.

Une difficulté de I'IRP : les décisions minimisant LR a court terme
peuvent étre sous optimales a long terme.

Exemple : Un client beaucoup plus éloigné du dép6t par rapport aux
autres clients ne sera pas livré s’il n’a pas un risque de pénurie a court
terme. Or, si un full drop est possible, pourquoi ne pas le faire ?
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Contribution a la modélisation

En résumé, on souhaite : « ne pas remettre a demain ce que 'on peut
faire de facon optimale aujourd’hui ».

Définition d’un objectif de remplacement pour la planification court terme
allant dans le sens de l'objectif a long terme :

— minimiser le surcoit global LR’ par unité de produit livré, étant donné
pour chaque client son ratio logistique optimal LR™ (= full drop).

SC*(s) = Z LR*(p) x quantity(p)

customer p
delivered over s

r_ 22:(5C(s) - 5C°(s))
LR = DO
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Contribution a la résolution

Solution pratique (originale !) pour la planification a court terme :

Recherche Locale

Mais...

1) Pure & directe : pas de décomposition, pas d’hybridation.

2) Randomisée : toute décision prise est randomisée.

3) Agressive : des millions de solutions admissibles visitées.

Suivant la méthodologie préconisée par Estellon, Gardi, Nouioua [SLS
2009, LNCS 5752, pp. 1-15].
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Méthodologie

Vision répandue :

recherche locale = metaheuristiques

Notre vision :

recherche locale = mouvements variés + évaluation incrémentale

Ainsi, nos travaux se concentrent sur :
1) Concevoir des mouvements permettant une exploration effective de
I'espace de recherche.

2) Accelérer ['évaluation de ces mouvements — algorithmique
incrementale.
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Méthodologie

Méthodologie batie lors de la résolution de plusieurs problemes
d’optimisation combinatoire a forts enjeux économiques :

- Ordonnancement de véhicules (Renault*, Challenge ROADEF 2005)
- Planification d’interventions de maintenance (FT, Challenge 2007)
- Media planning (TF1 Publicité*, 2011)

Etendue a I'optimisation en variables mixtes :
- Optimisation de tournées d’'inventaires (AL*, 2008)
- Ordonnancement de mouvements de terre (DTP Terrassement*, 2009)

- Planification d’arréts de centrales nucléaires (EDF, Challenge 2010)
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Méthodologie

La recherche locale est rarement utilisée dans le contexte de
I'optimisation mixte.

Principe: traiter ensemble les parties combinatoires et continues

— décisions combinatoires et continues sont modifiées simultanément
par les mouvements pendant la recherche

Difficulté: résoudre efficacement le sous-probleme continu
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Méthodologie

Nos travaux sont doublés d’'un important effort d’ingénierie logicielle
pour assurer la fiabilité de la machinerie d’évaluation :

- programmation par assertions

- verification systématique des structures incrémentales
- refactoring continu

- profilage CPU & mémoire

— Quéte de la « haute performance »

Bouygues e-lab, département Innovation & Optimisation du Groupe Bouygues
http://e-lab.bouygues.com 16/24




& clab

BOUYGUES INNOVATION & OPTIMISATION

Contribution a la résolution

Heuristigue générale :

- solution initiale construite par glouton (basé sur I'urgence des clients)
- first-improvement descent en 3 phases MO, SO, LR’
- choix randomisé des mouvements

Mouvements randomisés dérivant de transformations canoniques :

- sur gpérations : insertion, suppression, éjection, déeplacement intra/inter
tournées, échange intra/inter tournées, inversion

- sSur tournees : insertion, suppression, déecalage temporel, réaffectation,
échange, fusion, séparation

— voisinage de taille O(n%) avec n le nombre dopérations dans la
solution courante. Mais la constante cachee par le O est large !
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Transformations sur les opérations :

insertion 2 \’
ejection P L
SSPAEEE * N

move
between shifts

swap
between shifts

deletion
0—»—@—*

. move,
inside shift

S\’\"ali
11

inside s

mirror
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Contribution a la résolution

1) (Ré)ordonnancement d’'une tournée de k opérations : minimiser le
temps improductif sur la tournée — glouton chronologique

- prendre la pause le plus tard possible et convertir les temps d’attente
devant les sites fermeés en pause

- en temps O(Kk) si les pauses ne sont pas stockés explicitement

- ordonnancement en avant ou en arriere rendu symetrique (tournee =
liste d’'opérations doublement chainées)

- optimal si aucun temps d’attente n’apparait sur la tournée (cas fréquent
en pratique)
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2) (Ré)affectation des volumes sur n opérations : maximiser le volume
total livré — critique pour la performance

- Résolution exacte par flot maximum — temps O(n3)
TROP LENT!

- Glouton poussant un maximum de flot a chaque noeud du DAG suivant
un ordre topologique (= chronologique ici) — temps O(n log n)

Propriétée (intéressante en pratique) : optimal si chaque client est livré
une seule fois sur I’horizon de planification

HUM...

- Méme glouton mais avec réaffectation partielle (= locale) des volumes
dans réseau — temps O(n’log n’) avec n’<<n
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Contribution a la résolution

Difficulté : reaffecter la quantité livrée a un client a l'instant t alors que
d’autres opérations ont lieu apres t — risque de pénurie ou de
déepassement de capacité apres t.

— mise en ceuvre incrementale tres délicate : les réseaux avant et apres
transformation sont « superposés » dans la méme structure de donnée.

Récompense : le glouton partiel s’exécute en temps guasiment constant
en pratique.

T(glouton partiel) = T(glouton complet) / 100
T(glouton partiel) = T(flot maximum) / 2000

Ecart moyen a la réaffectation optimale : 2 % (si MO = 0 et SO = 0)

BANCO !
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- Programmeé en C# 2.0 (pour machine virtuelle .NET 2.0)
- Environ 30 000 lignes de code dont 6 000 (20 %) de checkers
- Projet global : 300 jours-homme

- Plus de 10 000 mouvements par seconde
- Pres de 10 millions de solutions visitées en 5 minutes
- 30 Mo de mémoire alloué, 300 Mo pour les tres grandes instances

- Diversification naturelle a colt constant pour les 3 objectifs
- Taux d’acceptation des mouvements entre 1 et 10 %
- Un millier de mouvements strictement améliorant

- Gain moyen de 21 % sur notre algorithme glouton
- Gain moyen de 24 % sur les experts logistiques
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Testé sur Intel Xeon X5365 : CPU 3 GHz, L1 64 Ko, L2 4 Mo, RAM 8 Go.
Pour chaque instance, moyenne sur 5 executions de 5 minutes.

Instances
court terme

Instances
long terme

data |customers|plants|bases|drivers|tractors|trailers| attempt accept improve gain
A01 80 2 2 20 10 20(10.928 M|472221 (4.3 %)| 494 (0.5 h%)||20.8 %
A02 108 1 1 35 18 35| 5.450 M|355980 (6.5 %)[1030 (1.9 h'%)|[31.2 %
A03 132 1 1 20 17 15| 5.454 M|293142 (5.4 %)| 909 (1.7 h%)||25.6 %
A04 130 2 1 17 10 20| 6.443 M|233130 (3.6 %)| 964 (1.5 h%)||26.7 %
A05 125 2 1 20 18 20(112.477 M|423865 (3.4 %)| 999 (0.8 h'%)|[34.5 %
A06 46 1 2 50 50 50((15.384 M|[601032 (3.9 %)| 779 (0.5 h'%)||28.4 %
A07 80 2 2 20 10 20| 7.646 M|480636 (6.3 %)| 702 (0.9 h'%)|[25.4 %
A08 75 1 1 10 10 10| 7.772 M|390098 (5.0 %)| 593 (0.8 h%)||39.1 %
A09 150 2 1 20 20 20(f 8.582 M|289688 (3.4 %)| 840 (1.0 h'%)|[28.6 %
Al10 250 5 1 30 30 30| 7.496 M|192871 (2.6 %)[1449 (1.9 h%)||30.9 %
All 500 4 2 50 20 50| 4.608 M|[133799 (2.9 %)|2029 (4.4 h%)|[26.7 %
Al2 108 1 1 35 18 32| 4.702 M|314355 (6.7 %)[1066 (2.3 h'%)|[26.4 %
Al13 100 1 1 35 35 35| 8.643 M|[365804 (4.2 %)| 818 (0.9 h%)|[22.6 %
Al4 70 1 1 50 5 10{{10.515 M|693110 (6.6 %)| 516 (0.5 h'%)||32.6 %
Al5 132 1 1 20 17 15| 4.863 M|319638 (6.6 %)| 697 (1.4 h'%)||32.4 %
Al6 130 2 1 17 10 20((10.391 M|335002 (3.2 %)| 915 (0.9 h'%)|(30.1 %
AlLT 135 3 1 20 18 20| 8.933 M|252043 (2.8 %)[1002 (1.1 h%)||32.6 %
average 8.252 M|[361559 (4.5 %)| 929 (1.3 h%)||29.0 %
data |[customers|plants|bases|drivers|tractors|trailers|ordersfwst 1 mn|lavg 1 mnlavg 5 mn|avg 1 h
L1 75 6 1 35 21 5 56| 23.8 % 24.6 %| 26.3 %|26.5 %
L2 75 6 1 35 21 5 55( 22.3 %|| 23.5 %| 24.9 %|25.2 %
L3 175 8 1 35 21 12| 189 52 % 58 % 8.3 %| 11.2 %
L4 165 4 1 24 11 7| 167 9.9 % 11.2 %| 14.0 %| 189 %
L5 198 8 7 12 12 12 40| 32.5 %| 34.2 %| 35.7 %| 35.9 %
average 138 6 2 28 17 8 101 18.7 % 19.9 % 21.8 %|23.5 %
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| ocalSolver

Following this methodology, we start developing in 2007 a black-box
solver based on local search for combinatorial optimization.

LocalSolver is able to tackle large-scale 0-1 (nonlinear) programs which
are out of reach of state-of-the-art IP/CP solvers.

LocalSolver 1.1 can be downloaded and used freely at:

www.localsolver.com

Bouygues e-lab: Thierry BENOIST, Frederic GARDI, Romain MEGEL
LIF Aix-Marseille: Bertrand ESTELLON, Karim NOUIOUA
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