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REsumE. — Dans cet article, nous proposons une approche multi-agent pour résoudre le
probleme du covoiturage dynamique multi-saut. Dans notre systeme, les passagers et les
conducteurs sont représentés comme des agents autonomes et rationnels en perpétuelle
interaction pour satisfaire leurs propres objectifs comme leur temps d’attente ou leur
temps de trajet par exemple. Dans la solution proposée, les agents conducteurs et passagers
ont une perception modélisée dynamiquement en utilisant des R-Arbres. Nous modélisons
leurs préférences en matiere de détour et de trajet et montrons 1I’impact de celles-ci sur
la résolution d’une instance de covoiturage dynamique. Les résultats présentés montrent
que notre systeéme permet de traiter dynamiquement des requétes complexes de passagers
tout en minimisant I’impact du partage de trajet pour les conducteurs, et ce, pour un large
spectre de préférences et de comportements.

Morts-cLEs. — Covoiturage, Simulation, Optimisation, Agents.

1. INTRODUCTION

Le covoiturage est devenu un moyen de transport a part entiere, que ce soit pour
les trajets quotidiens ou pour des voyages plus longs. Outre son intérét écologique, il
permet aux conducteurs de réduire les cofits liés a leurs déplacements tout en offrant la
possibilité aux passagers de voyager avec plus de flexibilité que les moyens de transport
conventionnels. Il en résulte une utilisation accrue des véhicules déja déployés sur la
route, une réduction de la congestion du trafic et donc une diminution des émissions
polluantes.

Nous proposons dans cet article d’étudier le covoiturage dynamique entre par-
ticuliers. Un systeme de covoiturage dynamique prend en compte I’état actuel de
I’environnement des utilisateurs pour effectuer des associations de covoiturage. Un
tel systeme collecte en temps réel différents flux d’information dans I’environnement
comme les itinéraires et temps de trajets des conducteurs en cours de route ainsi que
les requétes des passagers. Le caractere dynamique réside alors dans le flux continu
de conducteurs et de passagers entrant, évoluant et sortant du systeme. Cette forme de
covoiturage est majoritairement étudiée a 1’échelle de grandes métropoles [11, 30] et
dans le cadre de trajets courts et spontanés [21, 31].
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La flexibilité d’un systeme de covoiturage dynamique peut étre modélisée et quan-
tifiée par deux opérations. D’une part, les conducteurs peuvent choisir de faire des
détours pour prendre ou déposer des passagers, et ainsi élargir 1’offre de transport du
systtme de covoiturage. D’autre part, les passagers peuvent choisir de passer d’un
véhicule a 1’autre, et donc d’effectuer des transferts, afin d’arriver a leur destination en
plusieurs étapes, si cela est plus pratique pour eux. Un exemple de ces opérations est
illustré dans la figure 1.1.
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Ficure 1.1. Un exemple de covoiturage multi-saut

Dans cette figure, deux conducteurs d; et d; suivent leur itinéraire, respectivement
en jaune et rouge, reliant leur nceud de départ v et leur noeud d’arrivée v,.. Un passager
ri attend sur son nceud de départ r.v, et veut rejoindre son nceud d’arrivée ri.v., tous
deux entourés de vert. Les trajectoires des conducteurs se croisent sur le noeud avec
une croix verte, un transfert est alors réalisable. Le conducteur d; peut partager son
trajet avec le passager rx puis, une fois arrivé au nceud de transfert, le passager peut
effectuer un transfert avec le conducteur d;. Le conducteur d; doit cependant faire un
détour pour déposer le passager, ce qui rajoute 5 unités de temps a son temps de trajet.

Le défi d’un tel cadre est d’équilibrer I’impact du covoiturage sur 1’offre et la
demande. Cet équilibre implique de nombreux parametres tels que le ratio conducteurs-
passagers ou les détours acceptables par les utilisateurs en termes de temps et de
distance. Le probléme est alors d’associer au mieux les passagers et conducteurs en
exploitant leur marge de manceuvre afin de satisfaire les deux parties.

Un systeme de covoiturage peut étre naturellement représenté par un systeéme multi-
agent, les conducteurs et les passagers étant des entités autonomes en interaction.
C’est pourquoi nous proposons dans cet article un systéme multi-agent permettant de
décrire des comportements spécifiques pour chaque utilisateur, garantissant le caractere
hétérogéne de notre simulation. La limite de perception de ces agents est définie
dynamiquement par leurs préférences et contraintes spatio-temporelles. Ils disposent
ainsi d’une rationalité limitée. L'intérét d’une telle approche réside dans sa capacité a
simuler fidélement des micro-phénomenes et de garantir une certaine indépendance et
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autonomie des acteurs du systéme, contrairement a des approches plus macros visant a
simuler le systeme dans sa globalité et les individus comme une population uniforme.

Pour traiter I’important flux d’informations généré par un tel systeme, nous utili-
sons une structure d’indexation spatiale nommée R-Arbre [23]. Cette structure, issue
de la recherche dans le domaine GIS (geographical information system), permet de
stocker efficacement et dynamiquement des données multidimensionnelles ainsi que
d’effectuer des requétes de superposition sur des points et des zones de I’espace. Les
algorithmes associés aux R-Arbres permettent un zonage dynamique de I’information
avec une répartition intelligente de la charge de 1’exploration spatiale, tandis que la ma-
jorité de la littérature utilise un découpage statique en zone de méme taille (rectangles,
pentagones...) impliquant parfois un phénomene de « point chaud » dans I’exploration
spatiale.

Les contributions de cet article peuvent €tre résumées de la fagon suivante :

e Nous proposons une approche centrée individu pour le probléme du covoitu-
rage en détaillant un systéme multi-agent pour simuler différents comporte-
ments de conducteurs et de passagers ainsi que leurs interactions.

e Nous étendons le champ d’application de la technique d’indexation spatiale
R-Arbre au covoiturage entre particuliers afin de modéliser et d’identifier
efficacement et dynamiquement les opportunités de covoiturage et de transfert.

e Nous considérons ce probléme de covoiturage d’une manieére multi-objectifs
et proposons une fonction d’évaluation agrégée pour permettre aux usagers
de prendre une décision dans I’espace des solutions.

e Nous expérimentons notre approche sur une carte réelle et en simulant des
comportements proches de la réalité. Cette étude montre I’'impact du profil des
préférences des passagers et des conducteurs sur la résolution de différentes
instances, a la fois au niveau individuel et au niveau global.

Apres un état de I’art sur le probleme du covoiturage et ses approches d’optimisation
et de simulation dans la section 2, nous définissons notre probleme de covoiturage en
section 3. Nous proposons en section 4 une solution basée sur un systeme multi-agent
dont le comportement des agents est défini par divers algorithmes. En section 5 nous
étudions différents comportements typiquement observables dans des scénarios réels
de covoiturage. Nous les confrontons a notre modele et étudions les résultats obtenus
sur des cartes réelles. Nous concluons sur les limites et perspectives de notre approche
en section 6.

2. TRAVAUX CONNEXES

A T’occasion d’un covoiturage, un passager peut étre acheminé par un seul et unique
conducteur, c’est ce que 1’on nomme le covoiturage simple saut (ou single-hop en
anglais). Le probléme du covoiturage simple-saut consiste a identifier le meilleur
conducteur pour acheminer un passager entre deux positions. C’est la premiére forme
de covoiturage étudiée dans la littérature [2, 11, 19] de par ses similarités avec les

problémes d’allocation optimale de ressources.
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Il est aussi possible pour un passager d’utiliser plusieurs conducteurs, et donc
d’effectuer des transferts afin d’arriver a sa destination. Cette variante s’appelle le
covoiturage multi-saut (ou multi-hop en anglais) ou encore le covoiturage avec trans-
ferts [9]. Cette méthode permet d’améliorer les résultats obtenus avec le covoiturage
simple-saut en augmentant les possibilités de covoiturage [17, 31]. Le covoiturage
multi-saut implique une complexité accrue, car il faut cette fois identifier la meilleure
combinaison de conducteurs ainsi que le lieu de transfert optimal pour tous les acteurs
du covoiturage. Le probleme du covoiturage multi-saut a été associé a de nombreux
problemes NP-Durs et NP-Complets de la littérature [8, 21].

Pour gérer cette complexité, I’espace de recherche doit &tre organisé et exploré de
manieére optimale. De nombreux travaux de recherche hiérarchisent I’espace [24] ou le
divisent en zones pour en réduire la complexité [22, 30]. Ces divisions et réductions
de I’espace sont cependant la plupart du temps effectuées de maniére empirique et non
dynamique forcant une approximation importante de 1’espace et une faible répartition
de la charge de la recherche spatiale. Dans ce contexte, une structure d’indexation
spatiale connue sous le nom de R-Arbre (R-Tree [15]) permet d’indexer dynamiquement
les objets dans un arbre et d’optimiser les requétes de superposition de zones ou de
nceuds de I’espace [23].

R1 = Root
R2

R4

@

Ficure 2.1. Exemple d’indexation R-Arbre sur le graphe de la figure 1.1. Les
nceuds du graphe de routes numérotés de 1 a 10 sont indexés hiérarchiquement
par des rectangles a limite minimum numérotés de R1 a R7.

Dans cet arbre, les nceuds sont des pages indexant hiérarchiquement d’autres pages
ou objets, les feuilles sont des objets sous forme de rectangle a limite minimum (MBR :
minimum bounding rectangle en anglais) ou de points, comme on peut le voir sur la
figure 2.1. Ces objets sont identifiés par un identifiant unique, des coordonnées de
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latitudes et de longitudes minimales et maximales et référence, éventuellement, un
objet (ex. : un conducteur, un nceud du graphe d’itinéraire...).

Lintérét d’une telle structure est d’une part d’€tre efficace dans un contexte dyna-
mique. L’ajout, la suppression et la modification d’informations se font en parcourant
I’arbre et en modifiant la disposition et le nombre de pages de maniere optimisée aI’aide
d’heuristiques (ex. : ajout a la page nécessitant le moins d’agrandissement). L’ autre
avantage des R-Arbres est la maitrise de la complexité liée a la recherche d’objets pré-
sents dans une zone ou englobant un point ainsi qu’aux requétes sur les plus proches voi-
sins. Les algorithmes descendent récursivement dans 1’arbre, en écartant les pages qui
ne concernent pas la requéte (en dehors de la zone de recherche...) afin d’éviter les opé-
rations inutiles. Un exemple d’arbre de ce type est illustré a la figure 2.2. Chaque feuille
est ensuite testée en fonction de la requéte et renvoyée si les conditions sont remplies.

FiGure 2.2. Arbre résultant de I’indexation R-Tree présentée dans la figure 2.1.
Les trois premiers niveaux de 1’arbre sont des nceuds correspondant aux rec-
tangles de délimitation indexés hiérarchiquement. Le dernier niveau comprend
les feuilles correspondant aux nceuds du graphe de route.

Cette structure a notamment été utilisée pour le partage de taxi et s’est révélée Etre
tres efficace [31]. Dans nos travaux, nous proposons d’étendre le champ d’utilisation
des R-Abres au probléme du covoiturage entre particuliers.

Il existe de nombreuses facons de modéliser le probleme, notamment en ce qui
concerne la granularité de la population. D’une part, I’approche centrée-groupe vise a
optimiser des objectifs communs a I’ensemble de la population et donc a privilégier
le systeme par rapport a I’individu [2, 11]. Cette méthodologie permet une simulation
moins coliteuse en ressources, mais s’ avere éloignée de la réalité vis-a-vis du carac-
tere hétérogene de la population. En revanche, 1’approche centrée-individu cherche a
résoudre la demande de chaque utilisateur, au cas par cas, en tenant compte de ses pré-
férences pour définir les objectifs d’optimisation. Ainsi, chaque individu a son propre
comportement et sa propre perception. Dans ce contexte, I’approche multi-agent [13]
permet de modéliser un tel systeéme en garantissant 1I’autonomie de chaque utilisateur
et en permettant a la simulation d’étre plus proche de la réalité [4, 10, 18, 19, 25].
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Le probléme du covoiturage a d’abord été étudié de maniére mono-objectif avec
des approches de programmation par contraintes [2, 11]. Des problémes de covoiturage
multi-objectif ont ensuite été étudiés et résolus a I’aide d’heuristiques évolutionnaires
et génétiques [16, 17]. Ces méthodes permettent une optimisation plus rapide - bien
qu’approximative - et donc plus applicable dans le monde réel. Avec I’avenement
du covoiturage multi-saut et afin d’obtenir une solution exacte et multi-objectif, la
recherche s’oriente vers une approche du probléme de covoiturage via le probleme
du/des plus proches voisins d’un groupe (GNN/ANN) [27]. En effet, puisque le multi-
saut implique la recherche du nceud de transfert optimal, des heuristiques basées sur
des algorithmes de recherche de plus proches voisins ont été développées [32] et ont
été améliorées pour étre plus efficaces dans un contexte réel [7, 31]. C’est dans cette
perspective que nous proposons d’étendre I’algorithme de référence IER (Incremental
Euclidean Restriction) [32] pour évaluer conjointement les solutions a sauts multiples
et a sauts uniques de maniere multi-objectif.

3. FORMULATION DU PROBLEME
3.1. SPECIFICATION DU RESEAU ROUTIER ET DES AGENTS DU SYSTEME

Le réseau routier de notre systéme est modélisé par un graphe orienté et connexe
G = (V, E) dans lequel V est I’ensemble des noeuds du graphe et E est I’ensemble des
arétes liant ces nceuds. Les arétes représentent des routes et les nceuds représentent des
intersections de routes ou des impasses. Un nceud v; = (x, y) est référencé spatialement
par un couple de coordonnées : une longitude x et une latitude y. Différents poids
peuvent étre attribués aux arétes désignant le coiit du trajet entre deux nceuds, comme
le temps de trajet par exemple.

Nous utilisons une simulation en temps discret, le temps évolue a intervalles
constants et le pas de simulation courant est dénoté par la variable time. A chaque
pas de simulation, tous les passagers et conducteurs présents dans le systeéme peuvent
effectuer une action en fonction de leur comportement.

Un agent utilisateur du systeme u; = (vg, vy, Ve, detyg,), avec u; € U représentant
un passager ou un conducteur dans le syst¢tme de covoiturage, est initialisé par quatre
éléments : son nceud de départ vg, son nceud de localisation actuel v;, son nceud
d’arrivée v, et son facteur de détour det,,,,. Le facteur de détour quantifie la volonté
de détour d’un agent utilisateur. Ainsi, s’il vaut 0, I’utilisateur ne souhaite pas faire de
détour, et s’il vaut 1, 'utilisateur est prét a doubler son trajet initial pour effectuer des
détours. Nous faisons varier ce facteur entre O et 1 dans nos expériences. Cet élément
permet de définir les limites initiales d’action et de perception d’un agent.

Un agent conducteur d; = (vy, v, Ve, detyuax, Cmax)» avec d; € D, est initialisé par
cinq éléments. Un conducteur étant un utilisateur, il hérite des quatre premiers para-
metres définis précédemment. Le dernier parameétre c,,,, définit le nombre maximal
de sieges disponibles dans le véhicule du conducteur. Un conducteur peut effectuer
un nombre infini de détours et d’arréts tant qu’il respecte son objectif d’atteindre sa
destination avant son heure d’arrivée la plus tardive. Il suit donc son trajet de nceud en
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nceud, en prenant systématiquement le chemin le plus court. S’il doit faire un détour
pour prendre et déposer un passager, il doit étre capable de déterminer si cette action
est possible vis-a-vis de son heure d’arrivée la plus tardive. Pour ce faire, cet agent
maintient un ordonnanceur de voyage ol il stocke différentes informations telles que
ses prochains arréts stops (nceuds du graphe de route), les temps de trajets minimum
arr et maximum dd/, les marges de détours slk ou les capacités restantes ¢ (nombre
de sieges disponibles) entre ses arréts. La modélisation exacte de cet ordonnanceur est
détaillée dans nos précédents travaux [14].

Un agent passager r; = (Vy, V[, Ve, d€tax, Whnax, pref), avec r; € R, est initialisé
par six éléments. Un passager étant un utilisateur du systéme, il hérite des quatre
premiers parametres définis précédemment. Le parametre wt,,,, correspond au temps
d’attente acceptable au maximum par le passager pour la totalité du trajet. S’il est
dépassé, I’agent passager s’impatiente et disparait du systéme, ce qui affecte le taux
de service global du syst¢eme de covoiturage. La perception p d’un agent passager
représente la zone des conducteurs accessibles. Elle permet d’exclure les conducteurs
trop €éloignés pour le prendre en charge. Le parameétre pref représente le vecteur de
préférence du passager, c’est-a-dire son profil/comportement. Chaque élément pref; €
[0, @] et la somme des éléments de pref doit étre égale a @ : sum(pref;, . .., pref;) = a.
On peut alors, par exemple, fixer o a 10 et faire varier la pondération des préférences
d’un agent passager entre 0 et 10. De cette maniere, nous pouvons attribuer un poids
a chaque objectif contenu dans cette liste de préférences et détailler différents profils
de passagers. Ceci implique que, si pref; > pref;, alors le passager accorde plus
d’importance a la préférence pref; qu'a la préférence pref; lors de I'optimisation de
son trajet. Un passager a donc pour objectif d’atteindre sa destination avant son heure
d’arrivée la plus tardive tout en sélectionnant le ou les meilleurs covoiturages en
fonction de ses préférences.

Un agent service de transport tsa; = (RT_p) est responsable des échanges entre
les agents utilisateurs. Il remplit deux fonctions. La premiere consiste a stocker et a
mettre a jour toutes les perceptions des agents conducteurs, a leur demande, lorsqu’un
éveénement entraine une modification de leur perception. La seconde fonction est de
répondre aux requétes spatiales des agents passagers du systéme qui souhaite identifier
des candidats au covoiturage. L’agent service de transport est donc implémenté comme
un « tableau noir » afin de mettre a jour et de transmettre les informations des agents
du systeme lorsque cela est demandé.

L’ensemble des interactions entre ces agents est résumé dans la figure 3.1.

3.2. CONTRAINTES ET FORMULATIONS

Nous limitons notre étude au covoiturage a un et deux sauts, c’est-a-dire au co-
voiturage limité a deux conducteurs pour un transfert. En effet, plusieurs articles
comme [24] ont montré que 1’augmentation du nombre de transferts possibles amé-
liore a peine les performances d’un systeme de covoiturage tandis que la complexité
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Ficure 3.1. Le diagramme de séquence des agents du systéme. Les agents sont
représentés par des lignes de vie. Les différentes actions et communications
entre agents sont ordonnées chronologiquement de haut en bas. Les phases
d’activation des agents sont représentées par les plus petits rectangles et les
fleches représentent les appels de fonction et les communications interagents.
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du probléme explose de fagon exponentielle. Dans cet article, chaque requéte de co-
voiturage est associée a un seul et unique passager, ¢’est-a-dire que nous considérons
qu’un passager n’a pas d’accompagnant quand il effectue une requéte.

Pour qu’un covoiturage entre un passager et un conducteur soit réalisable, nous
définissons plusieurs contraintes spatio-temporelles :

o Contrainte temporelle : Les conducteurs et les passagers doivent arriver a
leur destination avant leur heure d’arrivée souhaitée. Un passager doit étre
pris en charge avant que son temps d’attente maximum ne soit atteint.

o Contrainte de capacité : La capacité courante d’un conducteur ne doit jamais
dépasser la capacité maximale de son véhicule.

o Contrainte de ’ordre des arréts : Un conducteur partageant son itinéraire
avec un passager doit d’abord passer par le nceud de prise en charge du
passager avant de visiter le nceud de dép6t de ce dernier.

Une association (« a match » en anglais) m € r;.M est définie par plusieurs
variables. Un ou deux conducteurs d;, d € D (simple-saut: j = k, multi-saut: j # k);
un neeud de transfert v_tsf's’il y a un transfert; et enfin quatre critéres : un nombre de
transferts nb_tsf (0 ou 1 dans cette étude), un temps d’attente total total_wt, un temps
d’arrivée arr_time, et une distance additionnelle de détour add_dist. Chaque passager
a pour but de choisir I’association la plus optimale dans M selon ses préférences pref.
Le probleme étudié est donc multi-objectif en impliquant la minimisation simultanée
de ces quatre criteres :

o fotal_wt = start_wt + tsf_wt : le temps d’attente total du passager correspond
a la somme de son temps d’attente start_wt au nceud d’origine et au nceud de
transfert tsf_wt. Cette valeur doit €tre inférieure au temps d’attente maximal,
c’est-a-dire que pour un agent passager r; : r;.total_wt < 1 Wiygy.

e arr_time = tg + total_wt + travel_time : I’heure d’arrivée de I’agent passager.
Il correspond a la somme de son heure d’apparition 7, de son temps d’attente
total_wt et de son temps de trajet travel_time.

o add _dist = Z:’i’ Id(di.ridesharing_dist — d;.initial_dist) : 1la somme des dis-
tances additionnelles de détour des conducteurs impliqués dans le covoiturage
du passager. La somme est effectuée pour le nombre de conducteurs nb_d im-
pliqué dans le covoiturage. Une distance additionnelle de détour est calculée
en effectuant la différence entre la distance de trajet du conducteur en covoi-
turant ridesharing_dist, et donc avec les éventuels détours, et sa distance de
trajet initiale initial_dist. On ne considere alors pas tout le trajet du conducteur
(car il pourrait y avoir d’autre covoiturage par la suite), mais uniquement le
trongon de covoiturage avec le passager.

o nb_tsf=nb_d — 1 : le nombre total de transferts d’un agent passager pour at-
teindre sa destination. Il correspond au nombre de conducteurs impliqués dans
le covoiturage nb_d, soustrait de 1. En effet, un covoiturage avec 1 seul conduc-
teur n’implique pas de transfert (0) alors qu’un covoiturage avec 2 conducteurs
implique 1 transfert.
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La complexité de notre probleme peut tre résumée par : quel est le nombre de
combinaisons de covoiturage possible dans le systeme ? Avec une approche individu-
centrée, cette complexité peut étre formalisée comme suit :

O(R * HP*N) (3.1

avec H : le nombre de sauts possibles; D : le nombre d’agents conducteurs; R : le
nombre d’agents passagers; N : le nombre de nceuds du graphe de route. Ce probleme
est ainsi associé aux problémes de classe de complexité exponentielle : O (2").

4. LE SYSTEME MULTI-AGENT PROPOSE

A chaque étape de la simulation, le tour d’un agent utilisateur est divisé en deux
phases : la phase de mise a jour de sa perception de I’environnement et la phase de
prise de décision.

4.1. LA MISE A JOUR DE LA PERCEPTION DES AGENTS

La perception d’un agent utilisateur représente ce qu’il est capable d’utiliser dans
I’environnement pour atteindre son objectif. Dans nos travaux, cette perception est dy-
namique et doit &tre mise a jour régulierement. Déterminer la perception exacte d’un
agent utilisateur u; est une tache tres lourde en termes de calcul. Il faudrait vérifier,
pour chaque nceud v; du graphe, si la somme du temps nécessaire pour aller de la
position actuelle de I’agent au nceud v; et du temps nécessaire pour aller de ce nceud v
a la destination de I’agent est inférieure ou égale a ’heure d’arrivée la plus tardive 7.
Soit, v; € u;.p seulement si SPt(G, u;.v;,vj,u;w) +SPt(G,vj,ui ve, u; w) < tj.le.
Nous devrions donc effectuer une recherche en largeur (breadth-first en anglais) et de
nombreux calculs de plus courts chemins pour réaliser une telle tiche (un parcours par
nceud et donc une complexité induite de O (n?)). Il est difficilement concevable d’ap-
pliquer cette méthode sur une instance de probléme de taille importante. Nous avons
donc choisi d’approximer dans un premier temps la perception d’un agent en utilisant
I’algorithme 1 nommé CP pour Compute Perception, de complexité O (nlog(n)).

Pour calculer la perception p; i d’un agent u; entre deux nceuds v; et vy du
systeéme, on détermine d’abord le plus court chemin entre ces deux nceuds (L1). On
parcourt les nceuds de ce plus court chemin en cherchant les longitudes et latitudes
minimales et maximales (L3-8). Ces limites nous permettent de créer le rectangle
englobant minimal MBR (pour « minimum bounding rectangle », en anglais) du plus
court chemin de I’agent comme on peut le voir sur la figure 4.1.

Nous effectuons ensuite une extension du MBR avec le temps de marge de trajet de
I’agent. Nous rappelons que cette marge est nommée slk et résulte des préférences de
I’agent et de son état courant (détours effectués, temps restant...). Pour effectuer cette
extension, nous récupérons la vitesse et la marge de temps de 1’agent pour calculer la
marge en termes de distance. Nous convertissons cette distance en degrés et étendons
le MBR en conséquence (L9-18) afin d’établir le rectangle englobant étendu du trajet
de I’agent, nommé BBOX (pour « bounding box », en anglais). Enfin, nous restreignons
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Algorithm 1 Compute Perception BBOX from slack time (CP)

Input : G =road infrastructure graph, origin = origin node, dest = destination node, slk = slack time
Output : BBOX = perception of the agent

sp = SP(G, origin, dest, w)

. min_lat, min_lon, max_lat, max_lon = None

: for all node € sp do

min_lat = min(min_lat, node.min_lat)

max_lat = max(max_lat, node.max_lat)

min_lon = min(min_lon, node.min_lon)

max_lon = max(min_lon, node.min_lon)

: end for

9: if stk > O then

10: speed = system_speed/3.6 #from km/h to m/s

11: meters = speed * slk

12: earth_radius = 6378.137 #km

13: m = (1/((2* pi/360) = earth_radius)) /1000 #1 meter in degree

PN R2N T

14: slk_min_lat = min_lat — (meters * m)

15: slk_max_lat = max_lat + (meters * m)

16: slk_min_lon = min_lon — (meters x m) [cos(slk_min_lat + pi/180)
17: sltk_max_lon = max_lon + (meters * m) [cos(slk_max_lat + pi/180)
18: end if

19: slk_min_lat = max(min_lat, G .min_lat)

20: slk_max_lat = min(max_lat, G .max_lat)

21: slk_min_lon = max(min_lon, G .min_lon)

22: slk_max_lon = min(max_lon, G .max_lon)

23: BBOX = (slk_min_lat, slk_min_lon, slk_max_lat, slk_max_lon)
24: return BBOX

le BBOX pour qu’il ne dépasse pas les limites du graphe étudié (L19-23). Le rectangle
englobant étendu BBOX représente alors la perception d’un agent entre deux noeuds
comme illustré dans la figure 4.1.

d]P slk_max_lat

d,MBR
A =
Q 17j."s
|
\/‘ |
O ~N max_lat |
|
max_lon |
slk_mph_lon: min_lon | ¥ slk_max_lon
|
|
|
min_lat |
/ ;
|
e e e e e = = d_ _ - = = d
j.ve

slk_min_lat

Ficure 4.1. Exemple de calcul de la perception d’un agent conducteur.
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Cette méthode est utilisée pour la perception d’un conducteur, entre chaque arrét
de son ordonnanceur, et pour la perception d’un passager, de son point de départ a
son point d’arrivée. Cette perception est approximative, ainsi, un test de faisabilité
plus rigoureux, basé sur les contraintes de la section 3.2, est nécessaire avant tout
covoiturage.

Un agent conducteur ne met a jour sa perception que dans deux cas : (1) s’il atteint
un nceud du graphe de route ; (2) si un contrat de covoiturage impliquant un détour est
conclu avec un passager. Un agent passager met a jour sa perception a chaque étape
de la simulation. Si un nouveau conducteur apparait dans sa perception, il cherche a
déterminer s’il peut lui permettre de rejoindre sa destination.

4.2. ”IDENTIFICATION DU COVOITURAGE OPTIMAL

Dans nos travaux, nous utilisons les R-Arbres a deux fins. D’une part, les per-
ceptions des agents conducteurs du systeme sont indexées dans un R-Arbre RT_p
par I’agent service de transport zsa. Cela permet aux agents passagers d’effectuer des
requétes spatiales a 1’agent service de transport, sur des zones spécifiques de I’environ-
nement, et ainsi de restreindre leur espace de recherche. Suite a ces requétes, 1’agent
service de transport renvoie les agents conducteurs candidats au covoiturage.

D’autre part, si le covoiturage a évaluer est multi-saut, nous indexons les différents
nceuds de transfert possibles dans un autre R-Arbre RT_7 afin de pouvoir transfor-
mer le probléme en la recherche du plus proche voisin d’un groupe (GNN/ANN :
Group/Aggregate nearest neighbour en anglais). Ce probleme est semblable au pro-
bleme de I’identification du nceud de transfert optimal auquel nous sommes confrontés.
L'objectif est d’identifier le(s) nceud(s) d’un graphe le(s) plus proche(s) d’un groupe
d’autres nceuds de ce méme graphe. Un exemple simple est le probleme du restaurant :
quel est le restaurant le plus proche de trois individus éparpillés dans une ville ? Les
nceuds de transferts sont alors les restaurants et les conducteurs et le passager sont les
individus. La notion du plus proche peut alors étre complexe : minimisant la somme
des distances (utilitaire), la moyenne des distances (égalitaire)...

Ces opérations sont décrites dans 1’algorithme 2, que nous nommons PMO pour
Preferential Matching Optimization, et 1’algorithme 3, que nous nommons CIER pour
Constrained Incremental Euclidean Restriction.

4.2.1. L’algorithme d’optimisation préférentielle du covoiturage (PMO)

Pour établir son espace de recherche, un agent passager r; effectue trois requétes
spatiales a I’agent zsa : une requéte Q, de chevauchement d’une zone dans 1’espace
avec sa perception et deux requétes de chevauchement d’un point dans I’espace : Qg
sur son origine et O3 sur sa destination (BFMO, L1). A la suite de ces requétes,
I’agent passager r; obtient deux ensembles de candidats conducteurs. Les candidats
dont I’itinéraire passe par, ou pres, de son nceud de départ et partageant sa perception
candidates_s = Q1 N Q> et les candidats dont I’itinéraire passe par, ou pres, de son
nceud d’arrivée et partageant sa perception candidates_e = Q> N Q3 (PMO, L2-3).
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Algorithm 2 PMO - Preferential Matching Optimization

Input : G =road infrastructure graph, r; = a rider agent
Output : best_match = the best match

1: execute query Q1, O, Q3 to service agent

2: candidates_s = Q1 N Q> #candidates for the starting node

3: candidates_e = Q, N Q3 #candidates for the ending node

4: best_add_dist, best_wt, best_arrival_time, best_nb_tsf := oo,
5: best_matches := list() #r; .M
6
7
8

: for all d_s € candidates_s do
for all d_e € candidates_e do
if d_s.id = d_e.id and match is feasible then

9: #single hop

10: compute m.add_dist = d_s .ridesharing_dist — d_s .initial_dist

11: compute m.total_wt, m.arr_time, m.nb_tsf

12: m.d =d_s

13: else

14: #multi hop

15: m=CIER()

16: end if

17: if m minimizes all current best values of the objectives (pareto optimal) then
18: overwrite best_matches := set (m) #the only element of the set is now m
19: update all objectives : best_add_dist, best_wt, best_arrival_time, best_nb_tsf
20: else if 72 minimizes at least one objective (pareto dominant) then

21: addm to best_matches

22: update concerned objectives

23: end if

24: end for

25: end for

26: best_match = best match among best_matches according rider preferences
27: return best_match

Une fois I’espace de recherche obtenu, 1’agent passager doit étre capable d’identifier
rapidement et efficacement le meilleur covoiturage. Il existe deux possibilités : un
covoiturage simple-saut (s-hop), ¢’est-a-dire un seul conducteur acheminant le passager
de son origine a sa destination, et un covoiturage multi-saut (m-hop), c’est-a-dire
plusieurs conducteurs (deux dans notre étude) acheminant le passager a sa destination
via un transfert. L’agent passager parcourt les deux ensembles de candidats et agit
différemment selon le type de covoiturage (PMO, L6-7).

Pour qu’un covoiturage simple-saut soit considéré, un agent conducteur doit ap-
partenir a la fois a I’ensemble candidats_s et a I’ensemble candidats_e car il doit étre
candidat au départ et a I’arrivée du passager. Si cette condition est satisfaite et que les
contraintes spatio-temporelles définies dans la section 3.2 ne sont pas violées, nous cal-
culons les valeurs des objectifs et générons la solution de covoiturage m (PMO, L.8-12).

Enrevanche, si les conducteurs sont différents, alors il s’agit d’un covoiturage multi-
saut. Le probléme du covoiturage multi-saut est beaucoup plus complexe que celui du
simple-saut. En effet, la recherche du nceud de transfert optimal génére de nombreux
calculs supplémentaires. Une évaluation de I’ensemble des nceuds de transfert possibles
est trop coliteuse computationnellement. C’est pourquoi nous proposons une approche
différente, présentée dans 1’algorithme 3 nommé CIER (PMO, L15).
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4.2.2. L’algorithme de restriction euclidienne incrémentale sous contraintes
(CIER)

Basé sur I’approche R-Arbres, 1’algorithme CIER que nous proposons est une
extension de 1’algorithme de référence dans la littérature IER [28] pour résoudre le
probleme GNN/ANN.

Des travaux antérieurs ont mis en évidence le parallele entre les réseaux routiers
sous forme de graphe [7, 32], le probleme du covoiturage dynamique multi-saut [31]
et le probleme du plus proche voisin d’un groupe ou d’un agrégat (d’abord appelé
GNN puis ANN) [26]. Si I’on considere T comme 1’ensemble des nceuds de transfert
disponibles et N comme I’ensemble des noeuds de départ et d’arrivée des utilisateurs,
le probleme ANN (aggregate nearest neighbor) peut étre formulé comme suit : une
requéte ANN permet de retrouver le ou les nceuds de T minimisant la somme des
distances par rapport a tous les nceuds de N. En effet, lorsque 1’on recherche le nceud de
transfert optimal, on cherche le nceud qui minimise la somme des distances de détour
des conducteurs associés au covoiturage.

En considérant au maximum un transfert, un transfert est possible s’il y a au moins
un nceud de transfert présent dans la perception de 1’agent passager r; et dans la
perception d’un conducteur dans candidates_s et dans candidates_e. Cette zone de
rencontre des perceptions des trois agents est nommée la zone de transfert T (voir
figure 4.2) et est calculée comme suit : 7 = r;.pNd_s.p Nd_e.p avect CV,
d_s € candidates_s et d_e € candidates_e (CIER, L1). Les nceuds inclus dans T
sont ensuite indexés dans un nouveau R-Arbre RT_t afin de permettre a nouveau des
opérations rapides sur ces données (CIER, L2).
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Ficure 4.2. Identification des candidats au covoiturage a 1’aide des différentes
perceptions.

Concernant I’ensemble N, six nceuds sont candidats : I’origine et la destination de

chacun des participants au covoiturage, r;, d_s et d_e. Nous avons toutefois fait le
choix de ne considérer que quatre de ces nceuds. En effet, deux distances de trajet ne
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sont pas impactées par la position du nceud de transfert : celle entre I’origine du premier
conducteur d_s et 'origine du passager r;, et celle entre la destination du passager r;
et la destination du second conducteur d_e. Le nceud d’origine du conducteur candidat
au départ et le nceud de destination du conducteur candidat a I’arrivée n’ont donc pas
a étre considérés dans le probleme. Pire encore, ils apporteraient une sorte de « bruit »
lors de la minimisation des distances et fausseraient le résultat. En revanche, pour les
autres nceuds, la distance de chaque segment dépend de la position du nceud de trans-
fert. Ainsi, N = {r.vy, r.ve,d_s.dest, d_e.origin}, avec origin et dest correspondant
respectivement au nceud d’origine et de destination des conducteurs pour la session de
covoiturage (CIER, L3). En effet, ces nceuds ne sont pas nécessairement les noeuds de
départ v, et d’arrivée v, des conducteurs, ils peuvent étre des nceuds intermédiaires
de leur ordonnanceur de voyage (liste stops).

Une fois cette notion de dépendance a la position du nceud de transfert mise
en évidence, nous pouvons définir trois types de distances constituant la distance
additionnelle de détour d’un covoiturage multi-saut :

e les distances variables de détour gnn_dist : distances variant en fonction de
la sélection du nceud de transfert;

e les distances fixes initiales inif_dist : distances précalculées initialement pré-
vues par les conducteurs pour rejoindre leur destination sans détours;

e les distances fixes de détour non_gnn_dist : distances précalculées liées au
détour des conducteurs, mais indépendantes du nceud de transfert.

La distance additionnelle correspond & I’écart entre la distance initiale de trajet
des conducteurs, c’est-a-dire la distance sans détours, et la nouvelle distance de trajet.
La distance additionnelle de détour a minimiser est donc redéfinie comme suit :
add_dist = gnn_dist + non_gnn_dist — init_dist.

Il existe de nombreuses approches pour résoudre le probléme ANN de maniere
optimale. L'une des plus populaires est 1’algorithme IER (Incremental Euclidean Re-
duction) [32]. 1l s’agit d’une heuristique de type Best-First (le meilleur en premier)
basée sur une file d’attente prioritaire (heap queue) H et une indexation des nceuds
de transfert dans un R-Arbre. L’algorithme parcourt les différents nceuds de 1’arbre en
priorisant les éléments les plus proches afin que la premiere feuille identifiée soit la
meilleure. Dans ce chapitre, nous proposons d’étendre cet algorithme en conservant
la meilleure distance additionnelle add_dist trouvée (la plus petite), a la fois pour
le covoiturage a saut unique et a saut multiple. Nous nommons donc cette variable
best_add_dist et elle est utilisée comme entrée de 1’algorithme 3 CIER.

Dans I’algorithme CIER que nous proposons (algorithme 3), nous utilisons princi-
palement les distances euclidiennes pour gérer 1’ordre des éléments de la file d’attente
prioritaire (CIER, L8-9 & L27-28). En effet, le calcul d’une distance euclidienne entre
deux nceuds se fait en O (1) alors que le calcul d’une distance réelle se fait en résolvant
le plus court chemin entre ces deux nceuds et est de 1’ordre de O(E + V1og(V)). Les
distances réelles sont bien siir utilisées plus tard pour vérifier la faisabilité exacte d’une
solution.
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Algorithm 3 CIER - Constrained Incremental Euclidean Restriction

Input : G : road infrastructure graph, r; : the rider, d_s : the origin driver, d_e : the destination driver, best_add_dist :
optimal additional distance

Output : best_match : multi-hop match of d_s and d_e with transfer node optimality

: T =ri.pNd_s.p Nd_e.p #transfer area

RT_7 := spatial indexing of 7 in a rtree

N = {r.vg,r.ve,d_s.dest,d_e.origin}

H :=new priority queue

: best_match := None

: compute non_gnn_dist, init_dist

: for all object 0 in RT_7.Root do

compute add_dist® = distfgg (0, N) + non_gnn_dist — init_dist #use of euclidean distances

9: enqueue (H, 0, add_dist®)

10: end for

11: while H is not empty do

12: o =dequeue(H)

13: if (add_dist® > best_add_dist) then

A o

14: return best_match

15: end if

16: if o is a leaf (a transfer node) then

17: compute add_dist = distygg (0, N') + non_gnn_dist — init_dist #use of real distances
18: if add_dist < best_add_dist then

19: if match is feasible according schedule inserting constraint then

20: compute best_match.wt, best_match.arr_time and best_match.nb_tsf

21: best_match.v_tsf = o, best_match.add_dist = add_dist, best_match.d) = d_s, best_match.d, = d_e
22: best_add_dist = add_dist

23: end if

24: end if

25: else

26: for child in o do

27: compute add_dist® = d[stfgg (child, N') + non_gnn_dist — init_dist

28: enqueue (H, child, add_dist®)

29: end for

30: end if

31: end while
32: return best_match

Ainsi, au début de I’algorithme 3, nous évaluons la distance euclidienne agrégée
dist;S des différents enfants de la racine du R-Arbre RT_t. Cette distance est calculée a
I’aide du MINDIST [1]. Le principe du MINDIST est de calculer la distance euclidienne
minimale entre un nceud de N = {r.vg,r.v.,d_s.dest, d_e.origin} et un rectangle
englobant du R-Arbre en utilisant les coordonnées longitudinales et latitudinales.

On agrege donc ces distances minimales pour chaque enfant o de la racine du
R-Arbre RT_7 (CIER, L6-8). Le total de ces distances constitue la gnn_dist du calcul
final de la distance additionnelle. On additionne donc les non_gnn_dist et on soustrait
les init_dist précalculées pour obtenir la distance euclidienne additionnelle add_dist‘8
(CIER, L8). Chaque enfant est ensuite enfilé dans H et ordonné de fagon croissante
en fonction de sa distance additionnelle euclidienne (CIER, L9). De cette facon, le
rectangle englobant le moins éloigné des nceuds de N sera étudié en premier.

Une fois cette phase d’étude de la racine de I’arbre effectuée, nous rentrons dans le
ceeur de I’algorithme. Tant que la file H n’est pas vide, 1’objet (le rectangle englobant
du R-Arbre ou le neeud de transfert) ayant la valeur la plus petite est extrait de la file.

Un premier test est alors effectué quant a la distance euclidienne additionnelle
de I’'objet extrait de la file. Si cette distance est supérieure a la meilleure distance
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additionnelle réelle enregistrée jusqu’ici pour le pas de simulation et 1’agent passager,
a savoir best_add_dist, la boucle est interrompue. En effet, cela veut dire qu’a partir
d’ici, on ne trouvera plus de solution améliorante.

S’il est encore possible d’améliorer la solution courante, deux cas se présentent :

o Sil’objet extrait de la file est une feuille du R-Arbre RT_t, et donc un nceud
de transfert, alors nous vérifions si la solution est meilleure en calculant et en
considérant la distance additionnelle réelle add_dist. Si elle est meilleure et ne
viole pas les contraintes de la section 3.2, nous mettons a jour le best_match
(CIER, L16-23).

o Sil’objet extrait de la file est un nceud du R-Arbre RT'_7, et donc un rectangle
englobant, nous effectuons le MINDIST sur ce dernier et I’insérons dans H
(CIER, L26-29).

Par conséquent, pour étre considérée comme la meilleure association, la distance
additionnelle de détour d’un candidat au covoiturage add_dist (L17) doit étre inférieure
a la meilleure distance additionnelle enregistrée best_add_dist. L’ avantage d’une telle
approche est qu’elle permet de réduire considérablement 1’espace de recherche en
limitant les calculs et I’évaluation des candidats non optimaux. Cependant, il existe un
risque de tomber sur un optimum local. En optimisant uniquement la distance de détour
supplémentaire, on risque de négliger les objectifs liés aux préférences des passagers.
Cette méthode tend a favoriser les agents conducteurs du systéme en minimisant
leurs détours. Elle tend aussi a favoriser le bien commun, en effet, en minimisant les
détours, on préserve le patrimoine de détour des conducteurs du systeme et donc ’offre
de transport.

4.2.3. Une solution de covoiturage personnalisée

Précédemment, nous avons souligné que 1’algorithme CIER favorise la perfor-
mance de recherche des conducteurs candidats au covoiturage et la minimisation de la
distance de détour des agents conducteurs par rapport aux préférences des passagers.
Pour répondre a ce constat et diversifier I’offre de covoiturage, la solution que nous
proposons est basée sur le mécanisme de dominance de Pareto [29]. L'idée générale
est de maintenir une liste des meilleures solutions de covoiturage best_matches. Une
meilleure solution de covoiturage est une solution minimisant au moins un des objectifs
présentés dans la section 3.2 (temps d’attente, heure d’arrivée, distance additionnelle
et nombre de transferts). Elle est, dans ce cas, Pareto dominante et est ajoutée a la liste
best_matches. De cette facon, nous préservons des solutions optimales pour chaque
objectif et le passager peut, selon ses préférences, choisir celle qui lui convient le
mieux. Si une solution de covoiturage optimise tous les objectifs, alors elle est Pareto
optimale, la liste est alors vidée et cette solution lui est ajoutée (PMO, L17-22). Le
nombre de solutions optimales est ainsi compris entre 0, quand il n’y a pas de solution,
et 4 s’il existe une solution Pareto dominante par objectif.

En plus de cette liste des meilleures solutions, nous maintenons deux autres listes :
la liste des pires valeurs worst_goals et des meilleures valeurs best_goals atteintes
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pour chaque objectif. Ces listes servent d’intervalles de référence a un agent passager
pour évaluer la performance d’une solution. En effet, en effectuant une différence
proportionnelle pondérée par son vecteur de préférence, I’agent passager obtient un
pourcentage de performance pour chaque objectif ainsi qu’en moyenne. Ce pourcentage
est calculé a I’aide de la formule 4.1 :

k goals(candidate.goals; —worst_goals; )
Zi (1 - worst_goals; —best_goals; *100) = pref;

k + sum(pref)

4.1

Avec k le nombre d’objectifs a considérer. De cette fagcon, un objectif plus important
pour le passager a plus d’impact sur 1’évaluation finale de la solution. Le passager
sélectionne enfin sa solution préférée (PMO, L28).

5. EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

Dans cette section, nous proposons de simuler différents comportements de passa-
gers et de conducteurs a I’aide du modele agent présenté dans cet article. Les résultats
présentés montrent I’impact de ces comportements sur des instances de probleme de
covoiturage.

5.1. CREATION DES PROFILS UTILISATEURS

Nous appelons « un profil utilisateur » un ensemble de préférences visant & simuler
un comportement réel. Pour les conducteurs, nous faisons essentiellement varier la
préférence de détour det,,,, entre 0 (c’est-a-dire pas de détour) et 1, correspondant a
une capacité de détour de la taille du trajet initial du conducteur. Nous pouvons ainsi
générer tout un spectre de comportement de conducteurs, allant du plus égoiste au plus
altruiste. Concernant les passagers, nous définissons 5 profils d’utilisateurs présentés
dans la Table 5.1 en fonction des 4 objectifs présentés en section 3.2.

TaBLE 5.1. Tableau des différents profils expérimentés pour les agents passagers

Profil total_wt | add_dist | arr_time | tsf_nb
Equilibré 3 3 3 1
Pluie 7 1 1 1
Ecologique 1 7 1 1
Pressé 1 1 7 1
Confort 1 1 1 7

Chaque valeur de ce tableau représente le poids associé a chaque objectif : plus
le poids est élevé, plus le profil a de I'intérét pour 1’objectif concerné. Concretement,
on peut imaginer un curseur ajustant les poids de ces objectifs dans une application
smartphone de covoiturage dynamique. Le profil « équilibré » représente un passager
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moyen, sans réelles préférences, et sert de profil de référence. Le profil « pluie » re-
présente un agent passager sous la pluie qui souhaite étre pris en charge rapidement.
Il donne alors la priorité a la minimisation du temps d’attente total du trajet. Le profil
« écologiste » représente un passager préoccupé par I’impact environnemental i€ a
la conduite d’une voiture. Ce profil privilégie le partage de trajet qui implique peu de
détours et cherche donc a minimiser la distance additionnelle de détour liée au covoi-
turage. Le profil « pressé » représente un passager qui souhaite atteindre sa destination
le plus rapidement possible. Ce profil donne la priorité a la minimisation de I’heure
d’arrivée a sa destination. Enfin, le profil « confort » souhaite éviter le désagrément
de devoir changer de véhicule au cours d’un trajet. Ce profil donne la priorité aux
covoiturages simple-sauts et minimise donc le nombre de transferts de véhicules.

5.2. PROTOCOLE EXPERIMENTAL

Nous avons privilégié I’étude de petites instances a de nombreuses reprises afin
d’obtenir des résultats reproductibles et fiables. De cette maniere, les biais liés aux
parametres du systéme sont controlés. Nous effectuons une simulation avec une géné-
ration continue de conducteurs nous permettant de reproduire une situation réelle ot il
y a un flux entrant et sortant de conducteurs dans le systeme. En variant la densité de
ce flux, nous pouvons simuler tout un panel de trafics routiers et évaluer les compor-
tements en situation de rareté ou d’abondance de 1’offre de covoiturage. La résolution
de I’instance se termine lorsque tous les agents passagers ont quitté le systeéme : en
atteignant leur destination ou en s’impatientant.

Nos instances sont composées d’un graphe de 150 nceuds provenant d’un réseau
routier réel de la ville de San Francisco, extrait d’Open Street Map et modélisé a I’aide
de la bibliotheque OSMNX [6]. Ce graphe est illustré dans la figure 5.1.

o

.o
oo
3

o .

Ficure 5.1. Le graphe étudié : une section du c6té nord de la ville de San Francisco
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Sur ce graphe en grille, 30 conducteurs et 20 passagers interagissent. Leurs nceuds
de départ et de destination sont générés de maniere aléatoire et uniforme. Les itinéraires
initiaux des conducteurs sont dérivés du plus court chemin entre leurs nceuds de départ
et d’arrivée. Nous supposons que les passagers ont un temps d’attente maximal de 3
minutes et un facteur de détour fixé a 0,2 pour créer une situation complexe.

5.3. RESULTATS

Dans cette sous-section, nous détaillons les résultats obtenus avec notre modele.
L'objectif est de mettre en évidence I'impact des différentes stratégies sur des indica-
teurs tels que : le temps d’attente moyen, le taux de service (succes du covoiturage),
la distance additionnelle moyenne et le nombre moyen de véhicules nécessaires au
covoiturage. Chaque figure comprend plusieurs courbes correspondant aux profils des
passagers mentionnés précédemment. Chaque point d’une courbe est le résultat de 50
expériences moyennées. Ces expériences correspondent aux 50 mémes expériences
pour chaque profil de passager. Enfin, I’axe des abscisses est indexé par le facteur de
détour des conducteurs.

5.3.1. L’impact du profil « écologiste »

La figure 5.2 montre comment le profil « écologiste » (courbe verte/triangles)
minimise la distance additionnelle moyenne de détour des conducteurs par rapport aux
autres profils. Ce phénomene est amplifi€ par I’augmentation du facteur de détour des
conducteurs. On observe ainsi des détours 2 a 3 fois moins importants avec ce profil
qu’avec les profils concurrents. En conséquence, les autres objectifs sont trés largement
négligés par ce profil (figures 5.3, 5.4, 5.5).

—¢ Comfort
Hurry
—A— Ecologist
—%-— Balanced
+

Rain

35

30

25

20

15

Average total additional distance (km)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Drivers detour factor

Ficure 5.2. Distance additionnelle moyenne de détour des conducteurs
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5.3.2. L’impact du profil « confort »

Le profil « confort » (courbe bleue/croix) dans la figure 5.3, vise a minimiser le
nombre de transferts (changements de véhicules) pour atteindre la destination cible.
On constate que ce profil est capable de minimiser sa cible de plus en plus (environ
de 1,4 a 1,1 véhicule impliqué en moyenne) avec I’augmentation du facteur de détour
des conducteurs. Il est également bien meilleur que les autres profils en montrant entre
20 % et 70 % de performance supplémentaire sur cet objectif. En revanche, il est le
plus faible pour la distance de détour supplémentaire (figure 5.2) et est similaire a la
majorité des autres profils pour les autres objectifs (figures 5.4 et 5.5). Nous pouvons
conclure ici que la réduction du nombre de transferts entre véhicules et la favorisation
du covoiturage simple-saut augmente la distance de détour.

18 A—‘,/f’/—‘/k/k"\‘\A\A

-
~

-
o

-
w

-
>

-
w

Average number of cars involved in ridesharing

—¢~ Comfort
Hurry

—A— Ecologist

—#— Balanced

* Rain

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Drivers detour factor

-
N)

Ficure 5.3. Nombre moyen de véhicules impliqués dans le covoiturage

5.3.3. L’impact des profils « pluie », « pressé » et « équilibré »

Nous avons choisi de traiter ces trois profils conjointement, car, dans la majorité
des cas, la tendance des courbes et leurs résultats sont similaires. Cela s’explique par
la difficulté de dissocier le temps de parcours, le temps d’attente et la distance de
parcours. Ces derniers sont en effet étroitement liés et interdépendants. Néanmoins,
le profil « pluie » (courbe mauve/losanges) réussit a réduire son temps d’attente
(figure 5.4) quand les conducteurs sont peu disposés a effectuer des détours (facteur
inférieur a 0,5). Il se confond ensuite avec les autres profils.

Le profil « Pressé », cherchant a arriver le plus rapidement possible, vise indirecte-
ment a réduire son temps d’attente. C’est pourquoi nous le voyons se positionner tres
légerement comme le leader de la minimisation du temps d’attente sur la figure 5.4
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pour un facteur de détour du conducteur de 0,5 a 0,9. Notre profil « équilibré » rem-
plit parfaitement son objectif d’étre le juste milieu entre les différents profils et leurs
objectifs, comme on peut le voir sur la totalité des figures.
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55
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40

35

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Drivers detour factor

Ficure 5.4. Temps d’attente moyen d’un passager

5.3.4. La performance globale des profils : le taux de service

Pour conclure sur 1’analyse de ces résultats, nous pouvons considérer la perfor-
mance des profils du point de vue du taux de service moyen (figure 5.5). Le taux de
service représente la part des passagers qui ont réussi a se rendre a leur destination en
covoiturant.

On constate tout de suite que plus le facteur de détour augmente, plus il existe de
solutions potentielles et donc plus le taux de service augmente. Ce phénomene est
normal et démontre le bon fonctionnement de notre modele. Nous remarquons que le
profil « écologiste » (triangles verts) présente un taux de service relativement faible
par rapport au reste des profils avec une différence moyenne de 5 a 15 %. Aussi, il
représente le pire taux de service atteint avec environ 72 % pour un facteur de détour
des conducteurs de 1. Si on émet I’hypothese que les utilisateurs qui souhaitaient étre
passagers ont finalement pris leur véhicule pour rejoindre leur destination, il se peut
que ce profil ne permette pas de réduire, autant qu’espéré, les émissions globales du
systéme, curieux paradoxe !

6. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans cet article, nous proposons un systéme multi-agent pour optimiser le covoi-
turage dynamique en fonction des préférences des conducteurs et des passagers. Nous
modélisons les différents acteurs d’un systeme de covoiturage et leur spectre de com-
portements possibles. Nous apportons une approche originale, basée sur des techniques
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Ficure 5.5. Taux de service moyen du systeme

d’indexation spatiale, pour modéliser la perception de nos agents et pour réduire le
colit computationnel associé a la recherche du covoiturage optimal. Les expériences
présentées ont montré que I’approche proposée permet une optimisation individuelle
et efficace.

Cette approche révele certaines limitations pour les profils favorisant le temps
d’attente et le temps de trajet. En effet, 'optimisation par agrégation des pondéra-
tions semble insuffisante lorsque les objectifs sont interdépendants. Pour répondre a
ce constat, d’autres techniques peuvent étre envisagées, comme 1’agrégation par I’in-
tégrale de Choquet, qui s’est avérée efficace pour ’optimisation multicritere [5]. Une
autre perspective consiste a rendre le comportement des agents dynamique. En effet,
le comportement des agents est pour I’instant défini a leur apparition et ne change pas
au cours du temps. En fonction de 1’état de leur environnement (trafic, météo, pénurie
d’offres ou de demandes, etc.), leur comportement pourrait évoluer et les mener a
changer leurs objectifs principaux [3]. En étendant notre approche a des agents au
comportement dynamique, nous nous rapprocherions encore davantage du monde réel
et de ses caractéristiques.

Des criteres et mécanismes tels que le nombre d’arréts maximum souhaité par
un conducteur ou encore la possibilité de réserver un seul covoiturage pour plusieurs
personnes sont essentiels dans le cadre d’une mise en application de notre solution. Ils
seront inclus et étudiés dans nos prochains articles.

Enfin, il serait fructueux de considérer également la complémentarité avec d’autres
modalités de transport, en particulier les transports publics tels que le bus et le mé-
tro [12, 20]. Nous passerions alors de la mono-modalité a la comodalité, c’est-a-dire
la multimodalité associée au covoiturage.
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ABsTrRACT. — In this paper, we propose a multi-agent approach to solve the dynamic
multi-hop ridesharing problem. In our system, passengers and drivers are represented as
autonomous and rational agents in perpetual interaction to satisfy their own objectives
such as their waiting time or their travel time. In the proposed solution, driver and
passenger agents have a dynamically modeled perception using R-Trees. We model their
detour and route preferences and show the impact of these on the resolution of a dynamic
ridesharing instance. The presented results show that our system dynamically handles
complex passenger requests while minimizing the impact of ridesharing for drivers across
a wide spectrum of preferences and behaviors.

Keyworps. — Ridesharing, Simulation, Optimization, Agents.
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