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Résumé

Un systeme de covoiturage dynamique permet aux utilisateurs de trouver des trajets
en temps réel en mettant en relation les conducteurs et les passagers qui partagent un
itinéraire similaire. Il optimise 'utilisation des véhicules en réduisant le nombre de voitures

sur la route et en favorisant le partage des frais de transport.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressées au probleme d’appariement dynamique

dans un systeme de covoiturage.

Nous avons proposé de solutionner le probleme par 'apprentissage par renforcement. La
solution proposée prend en considération des contraintes spatio-temporelles, des contraintes
de capacité, des contraintes de temps d’attente et de détour. Le modele que nous avons
proposé vise a minimiser le temps d’attente des passager ainsi que le temps nécessaire

pour faire le détour.

Nous avons vérifié notre modele en utilisant des données réelles provenant de I’ensemble
de données publiques des taxis de New York City ainsi qu’en utilisant un simulateur que

nous avons développé afin d’évaluer les performances de I'approche.

Les résultats obtenus sont prometteurs et ont renforcé la validité de nos choix et démontré

avec succes l'efficacité et la robustesse de notre approche en temps réel.
Mots clés

Covoiturage dynamique , Appariement dynamique , Apprentissage par renforce-

ment, Contraintes spatio-temporelles, Détour, Temps d’attente.



Abstract

A dynamic ridesharing system enables users to find journeys in real time by connecting
drivers and passengers who share a similar itinerary. It optimizes vehicle use by reducing

the number of cars on the road and promoting the sharing of transportation costs.
In our work, we focus on the dynamic matching problem in a ridesharing system.

We proposed to solve the problem using reinforcement learning. The proposed solu-
tion takes into account spatio-temporal constraints, capacity constraints, waiting time
constraints and detour constraints. Our proposed model aims to minimize passenger wai-

ting time and detour time.

We verified our model using real data from New York City’s public cab dataset, as well

as using a simulator we developed to evaluate the performance of the approach.

The results obtained are promising, reinforcing the validity of our choices and successfully

demonstrating the effectiveness and robustness of our real-time approach.
Keywords

Dynamic ridesharing, Dynamic matching, Reinforcement learning, Spatio-temporal

constraints, Detour, Waiting time.
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Introduction générale

Le covoiturage a gagné en popularité dans notre société moderne. Il représente un mode
de transport collaboratif ou des passagers partagent un véhicule pour effectuer un trajet
commun. Le covoiturage offre de nombreux avantages a la fois sur le plan économique et
environnemental. Il permet de réduire les cotits de transport, de diminuer les émissions

de gaz a effet de serre et de soulager la congestion routiere.

Le covoiturage peut étre vu comme étant un probleme d’optimisation. Il s’agit de
trouver les meilleures combinaisons possibles pour maximiser l'efficacité des trajets, en

minimisant le nombre de véhicules utilisés.

La résolution de ce probleme exige I'utilisation des algorithmes sophistiqués qui prennent
en compte des variables telles que les emplacements, les horaires, les préférences indivi-

duelles et les contraintes spécifiques.

Notre travail se concentre sur la gestion dynamique d'un ensemble d’offres de covoitu-
rage fournies par des conducteurs et d’un ensemble de demandes émises par des passagers.
Notre objectif princial est de développer un systéeme capable d’optimiser les appariements
dynamiques entre les conducteurs et les passagers, tout en minimisant le temps d’attente
des passagers et le temps de détour des conducteurs et en respectant un ensemble de

contraintes spécifiques.

Ainsi, les décisions opérationnelles liées au covoiturage sont de nature séquentielle et
sont fortement influencées par des facteurs spatio-temporels. Cette caractéristique rend
I’apprentissage par renforcement particulierement pertinent, et nous envisageons d’explo-

rer cette approche dans notre travail.

Pour atteindre notre objectif, nous mettons 'accent sur plusieurs facteurs clés. Tout
d’abord, nous accordons une grande importance a la minimisation du temps d’attente

des passagers. Pour ce faire, nous développons des mécanismes efficaces pour détecter
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Introduction générale

rapidement les offres de covoiturage disponibles et les demandes correspondantes, afin de

les associer dans les meilleurs délais.

De plus, nous nous effor¢ons de réduire au maximum le temps de détour des conducteurs.
Cela signifie que nous recherchons des correspondances qui ajoutent un minimum de
temps supplémentaire au trajet initial du conducteur, tout en satisfaisant les demandes

des passagers.

Pour parvenir a ces résultats, nous allons prendre en compte divers contraintes tels que
les points de départ et d’arrivée des passagers, leurs itinéraires potentiels avec des détours

éventuels, ainsi que les contraintes temporelles.

Notre approche vise donc a trouver un équilibre entre la réduction du temps d’attente
des passagers et la minimisation du temps de détour des conducteurs, en prenant en
compte toutes les contraintes et les caractéristiques spécifiques de chaque demande de

covoiturage.
Ce mémoire est structuré de la maniere suivante :

Chapitre 1 : Ce chapitre offre un apercu du covoiturage, en mettant en évidence ses compo-
sants et contraintes. De plus, nous exposons les concepts fondamentaux de ’apprentissage
par renforcement et ses différents composants. Nous procédons ensuite a une synthese des

travaux connexes.

Chapitre 2 : Ce chapitre est dédié a notre contribution. Nous commengons par expliquer
les motivations et les justifications qui ont guidé nos choix. Nous introduisons ensuite la
modélisation que nous avons proposée et nous détaillons les différentes phases de réalisa-

tion de notre travail.

Chapitre 3 : Ce chapitre se concentre sur les détails de I'implémentation de notre sys-
teme. Nous présentons en détail les choix et les étapes de développement que nous avons
suivis. Ensuite, nous discutons les résultats obtenus a travers nos expérimentations et les

évaluations que nous avons réalisées pour évaluer l'efficacité de notre systeme

11



Chapitre 1 : Etat de Part

1.1 Introduction

Le covoiturage est une solution de transport qui vise a optimiser 1'utilisation des véhi-
cules en permettant a plusieurs personnes de partager un meéme trajet. Au lieu de conduire
seul dans sa voiture, les conducteurs offrent des places a d’autres passagers qui se rendent
dans la méme direction. Cette solution permet de réduire le nombre de voitures sur les
routes, ce qui contribue a atténuer la congestion routiere et a diminuer les émissions de gaz
a effet de serre, ¢’est un mode de transport qui présente des caractéristiques particulieres

en termes de dynamisme, de contraintes et de considérations théoriques.

Dans ce chapitre, nous allons présenter, dans un premier temps, les aspects théoriques
du covoiturage dynamique, ses composants ainsi que ses caractéristiques. Dans un second
temps, nous allons étudier les travaux qui ont abordé la problématique d’appariement

dynamique par apprentissage par renforcement (Sutton et Barto, 2018).

1.2 Covoiturage dynamique

Le covoiturage dynamique est une forme de covoiturage qui utilise des plateformes en
ligne et des applications mobiles pour faciliter la mise en relation des conducteurs et des

passagers en temps réel.

1.2.1 Définition

Le concept de covoiturage dynamique fait référence a un systeme automatisé qui facilite
le partage de trajets ponctuels entre conducteurs et passagers, en tenant compte de I'’heure
de départ souhaitée, ce systeme est également appelé covoiturage en temps réel (Agatz

et al., 2012 ).

Le covoiturage dynamique est un systeme de covoiturage en temps réel qui permet a

12



Chapitre 1. Etat de I'art

chacun de trouver un conducteur ou des passagers pour partager les frais de transport.
Contrairement au covoiturage statique, qui consiste a organiser a ’avance un trajet via

une plateforme internet, le covoiturage dynamique fournit une offre en quasi temps réel.

Un systeme de covoiturage se distingue par la présence simultanée de multiples demandes
de trajets, chacune ayant ses propres points de départ et d’arrivée, ainsi qu'un nombre
défini de véhicules disponibles. L’objectif primordial est d’optimiser les itinéraires afin
de répondre de maniere optimale a ces demandes. Cette optimisation implique la prise
en compte de plusieurs parametres, tels que le temps de trajet, la distance a parcourir,
la disponibilité des véhicules et les préférences des passagers. En réussissant a concilier
ces différents éléments, on peut atteindre une efficacité maximale du systeme de covoi-
turage, offrant ainsi une meilleure expérience aux utilisateurs et contribuant a réduire la
congestion routiere et les émissions de CO2. La clé du succes d'un systeme de covoiturage
réside dans sa capacité a orchestrer de maniere intelligente et efficiente les trajets et les
ressources disponibles pour répondre aux besoins des utilisateurs, tout en minimisant les

colits et en maximisant les avantages pour toutes les parties prenantes (Martins et al.,

2021, Ting et al., 2021).

1.2.2 Composants d’un systéeme de covoiturage dynamique

Dans le cadre du covoiturage dynamique, la demande et l'offre de trajets dépendent
des besoins des passagers et de la disponibilité des conducteurs. L’objectif du systeme
est de faire correspondre ces deux facteurs de la maniere la plus efficace possible, tout en

offrant une expérience de haute qualité aux passagers et aux conducteurs.

Un systeme de covoiturage est constitué d’un certain nombre de composants nécessaires

a sa mise en ceuvre. Nous allons présenter, dans ce qui suit, ces différents composants.

s Passager : utilise généralement une plateforme pour exprimer une demande de

partage d’un trajet. (Furuhata et al., 2013).

s Demande : Ce sont les requétes postées par les passagers souhaitant partager un
trajet. Ces demandes comprennent le point de départ, le point d’arrivée, le temps

de départ et le temps d’arrivée.

s Conducteur : C’est un élément essentiel des systemes de covoiturage dynamique.

13
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Ils fournissent des services de transport aux passagers et sont chargés d’assurer une

expérience de transport satisfaisante et confortable.

n Offre : elle est postée par un conducteur exprimant sa volonté de partager son trajet
dans sa propre voiture avec des passagers. Cette offre doit étre accompagnée d’'une
liste de parametres : point de départ, point d’arrivée , nombre de sieges disponibles

et les temps de départ et d’arrivée.

s Contraintes : L’appariement d'une demande avec une offre dans un systeme de
covoiturage est soumis a un ensemble de contraintes qui doivent étre respectées.
Ces contraintes peuvent étre liées a plusieurs aspects, tels que 'emplacement (par
exemple, un trajet identique, un trajet du passager inclus dans le trajet du conduc-
teur, ou des trajets partiellement identiques), le temps (les heures de départ et
d’arrivée doivent correspondre), le respect du nombre de siéges disponibles, le temps
d’attente des passagers et des conducteurs, le temps de détour, la distance de détour,
etc (Agatz et al., 2011).

La satisfaction de ces contraintes est essentielle pour garantir un appariement ap-
proprié entre les demandes et les offres, assurant ainsi une expérience de covoiturage
efficace et satisfaisante pour tous les utilisateurs. En respectant ces contraintes, le
systeme peut optimiser les trajets, maximiser 1'utilisation des véhicules et offrir des
solutions de covoiturage pratiques et adaptées aux besoins spécifiques de chaque

passager et conducteur.

La figure 1.1 illustre les composants d'un systeme de covoiturage dynamique et la relation

entre eux.
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Ensembles des

. contraintes
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Entrer une demande \‘
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Fournis une offre J

FI1GURE 1.1 — Composant d'un systeme de covoiturage.

1.2.3 Variantes du covoiturage dynamique

Les conducteurs qui proposent des trajets peuvent choisir de prendre un seul passager
ou d’accepter plusieurs passagers a bord de leur véhicule. De méme, les passagers qui
font une demande de trajet peuvent étre ouverts a voyager avec un seul conducteur ou
peuvent étre préts a partager leur trajet avec plusieurs conducteurs. Cela signifie quune
demande peut étre affectée a plusieurs véhicules afin d’atteindre sa destination finale,
chaque conducteur intervenant uniquement sur une partie du trajet du passager. Ce type
de covoiturage est connu sous le nom de "sauts multiples”, ou le trajet d'un passager peut
étre composé de plusieurs segments effectués avec différents conducteurs. Cette approche
permet une plus grande flexibilité et une optimisation accrue des itinéraires, offrant ainsi
une solution de covoiturage plus efficace et adaptée aux besoins spécifiques des passagers

et des conducteurs.

De ces différentes configurations, découlent quatre variantes du covoiturage, que nous
allons présenter ci-dessous (Plate, 2019).
1.2.3.1 Un conducteur et un passager (1C - 1P)

Il correspond a un appariement dans lequel chaque conducteur du systeme ne peut

prendre qu’un seul passager, et chaque passager souhaite se rendre avec un seul conducteur

a sa destination (Plate, 2019 ; Herbawi, 2013) .
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1.2.3.2 Un conducteur et plusieurs passagers (1C - NP)

Le covoiturage dynamique avec un seul conducteur et plusieurs passagers est un type
de transport dans lequel un seul conducteur propose un trajet a plusieurs passagers qui
vont dans la méme direction (Plate, 2019). Les décisions concernant le trajet sont prises
en temps réel, et les passagers partagent généralement le cotit d’itinéraire. Selon (Jindal
et al., 2018), un véhicule individuel peut étre partager entre un groupe de passagers en
fonction de plusieurs criteres tels que la capacité et le délai de détour (Z. T. Qin et al.,

2022).

1.2.3.3 Plusieurs conducteur et un passager (NC - 1P)

Dans cette variante, un passager peut se rendre a sa destination en se déplacant avec
différents conducteurs. Chaque conducteur le rapprochera un peu plus de sa destination
finale. Il est parfois appelé covoiturage a sauts multiples, car le passager effectue plusieurs

"étapes” ou "transferts” ou encore des "sauts” pendant son trajet (Singh et al., 2021).

1.2.3.4 Plusieurs conducteurs et plusieurs passagers (NC - NP)

Cette variante de covoiturage implique des scénarios ot un conducteur peut étre associé
a plusieurs passagers et ou un passager peut étre associé a plusieurs conducteurs. Cela
entraine une combinaison des défis liés a I’appariement d’un seul conducteur avec plusieurs
passagers et a 'appariement de plusieurs conducteurs avec un seul passager. Dans cette
configuration, la gestion des itinéraires et des contraintes devient plus complexe, car il faut
tenir compte des préférences et des contraintes de chaque partie impliquée. Cependant,
en permettant ces combinaisons, on peut optimiser 1'utilisation des véhicules et offrir
davantage d’options aux passagers, améliorant ainsi l'efficacité globale du systeme de

covoiturage (Herbawi, 2013).

1.2.4 Contraintes sur le covoiturage dynamique

L’objectif d’'un systeme de covoiturage dynamique est de répondre a un ensemble de
demandes tout en respectant un ensemble de contraintes. Les caractéristiques du probleme,
telles que le temps, le lieu, le cotuit, 'itinéraire et d’autres facteurs, peuvent étre utilisées

pour générer ces contraintes.
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Chapitre 1. Etat de I'art

Nous allons présenter, dans ce qui suit, quelques contraintes liées au covoiturage dyna-

mique. Il faut noter que cette lise n’est pas exhaustive.

s Contrainte de capacité
Une contrainte de capacité dans les systemes de covoiturage limite le nombre de
passagers utilisant le méme véhicule en méme temps au nombre de sieges vacants

dans ce véhicule (Santos et Xavier, 2015).

= Contrainte de temps
Dans les systemes de covoiturage, les passagers soumettent généralement leurs de-
mandes avec une fenétre d’horaire comprenant 'heure de départ prévue et ’heure
d’arrivée souhaitée. De leur coté les conducteurs aussi peuvent spécifier leur fenétre

temporelle (Agatz et al., 2011).

s Contrainte de détour
Lorsquun conducteur propose un covoiturage, il établit un itinéraire initial avec
des points de départ et d’arrivée spécifiques. Cependant, il peut arriver que, dans
certaines situations, que pour récupérer ou déposer un passager, le conducteur aura
besoin de faire un détour. Cette contrainte a, généralement, pour effet d’augmenter le
temps et de rallonger la distance. La figure 1.2 présente deux scénarios de covoiturage

avec et sans détour.
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Passager Passager

FIGURE 1.2 — Représentation de deux scénarios de covoiturage : sans détours et avec
détours (Martins et al., 2021).

s Contrainte de temps d’attente
Les conducteurs et les passagers dans le systeme de covoiturage peuvent définir un
délai d’attente maximal, ce qui représente leur flexibilité en termes de temps. Les
passagers peuvent attendre jusqu’a ce délai avant le départ, tandis que les conduc-
teurs peuvent effectuer des détours pour prendre certains passagers dans ce laps de

temps (Mourad et al., 2019).

» Contrainte de coiit
Un passager peut indiquer le cotit maximum qu’il est prét a payer pour un tra-
jet partagé. Par conséquent, il doit étre apparié avec des trajets partagés qui ne

dépassent pas ce montant maximum spécifié (Mourad et al., 2019).

1.3 Appariement dynamique

1.3.1 Criteres a optimiser

La majorité des objectifs que les problemes de covoiturage visent a atteindre peuvent
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étre divisés en trois catégories : les objectifs liés a 1'espace, liés au temps et liés a la qualité

du systeme.

De plus, un systeme de covoiturage peut optimiser un seul objectif (mono objectif)
comme il peut viser a atteindre plusieurs objectifs (multi-objectifs) (Mourad et al.,

2019).

1.3.1.1 Objectifs liés a ’espace

s Minimiser la distance parcourue
Il s’agit de miniser la distance totale parcourue par tous les participants pour se
rendre a leur destination. D’un point de vue sociétal, cet objectif est significatif

puisqu’il réduit le traffic et la pollution.

s Minimiser la distance de détour
Afin de répondre a certaines requétes, les conducteurs se trouvent face un détour a
faire. Il est important que la distance parcourue lors du détour soit optimisée afin

de pouvoir optimiser la distance totale parcourue (Herbawi, 2013).

1.3.1.2 Objectifs liés au temps

s Minimiser le temps d’attente
Ce parametre, qui correspond au temps d’attente d’un passager avant qu'un conduc-
teur vienne le chercher, est le fondement de nombreux systemes de covoiturage. L’op-
timisation de ce critere a pour but d’augmenter la qualité du service en satisfaisant

les passagers desservis et de contribuer a minimiser le temps total des trajets.

» Minimiser le temps de réponse
Le temps qu’il faut pour appairer les conducteurs et les passagers est ce qui est
considérer comme temps de réponse. L’objectif est d’obtenir une réponse acceptable
dans les délais les plus courts possibles afin de minimiser le temps d’attente pour
le service. Cela revét une importance particuliere pour les services en ligne ou en
temps réel, ou les demandes peuvent étre déposer peu de temps avant I’heure de

départ souhaitée (Plate, 2019).

s Minimiser le temps du trajet

I1 reflete le temps passé dans la voiture pour se rendre du point de départ au point
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d’arrivée. Ce critere joue un role essentiel en termes de commodité pour les partici-
pants. (Agatz et al., 2012)

s Minimser le temps de détour
Le temps de détour représente la durée supplémentaire que le conducteur et les pas-
sagers qui sont a bord de sa voiture doivent prendre en compte lors de la récupération

et de la dépose d'un passager (Z. T. Qin et al., 2022).

1.3.1.3 Objectifs liés a la qualité du systeme

s Maximiser le nombre de participants
Cet objectif permet de maximiser la satisfaction des conducteurs et des passagers
dans le systeme de covoiturage (Agatz et al., 2012).

s Maximiser le nombre de requéte desservies
Ce critere vise a obtenir le meilleur rendement possible en termes de satisfaction
des demandes de trajet. Cela signifie que 1'objectif est de répondre au plus grand
nombre de requétes de covoiturage, en veillant a ce que chaque passager soit pris en
charge et déposé a sa destination de maniere efficace. (Plate, 2019).

s Minimser le taux d’annulation de requéte

Il s’agit de 'annulation apres 'appariement, généralement causée par I’attente de la

récupération (Z. T. Qin et al., 2021).

Les contraintes et criteres d’optimisation mentionnés précédemment, ainsi que la pro-
blématique théorique du covoiturage dynamique, ouvrent la voie a différentes techniques
d’optimisation pour résoudre ce probleme. Parmi ces techniques, ’apprentissage par ren-
forcement (AR) a récemment connu un grand succes dans la communauté du covoiturage
dynamique. Cette popularité peut s’expliquer par la capacité de ’AR a bien représenter

les aspects décisionnels, séquentiels et temporels de ce domaine.

Nous nous intéressons dans notre travail a ’application de ’AR dans ce cadre. Cependant
avant d’entamer notre contribution, nous allons présenter les concepts clés de I’AR ainsi

qu'une synthese des travaux connexes.

1.3.2 Apprentissage par renforcement
L’apprentissage par renforcement (AR) est une approche d’apprentissage automatique
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qui vise a former un agent a prendre des actions optimales en interagissant avec son envi-
ronnement et en maximisant une récompense cumulative. Cette méthode d’optimisation
est particulierement adaptée pour résoudre des problemes de prise de décision séquentielle,
ou les actions prises par 'agent ont un impact sur les états futurs de ’environnement et

les récompenses qu'il recoit(Z. T. Qin et al., 2022 ; Sutton et Barto, 2018).

Initialement, I’agent sélectionne une action de maniere aléatoire dans I’espace des ac-
tions, étant donné un état, car il n’a pas connaissance de quelle action prendre dans un
état donné. Cela indique que I'agent explore son environnement en effectuant des actions
aléatoires .A mesure que le processus se réalise, I’agent gagne en confiance quant a ses
actions prédites et commence a exploiter ses connaissances en choisissant une action ayant
la plus grande valeur estimée et offrant la récompense la plus élevée (Jindal et al., 2018;

Wiering et Van Otterlo, 2012).

Le framework du processus de décision de Markov (PDM) permet de formaliser les
éléments du probleme d’apprentissage par renforcement (AR). Les PDMs sont composés
d’un ensemble d’états représentant les différentes situations dans lesquelles ’agent peut se
trouver, d'un ensemble d’actions représentant les choix disponibles a I’agent, de transitions
qui décrivent comment 1’état de I’environnement évolue en fonction des actions de I’agent,
et d'une fonction de récompense qui évalue la qualité des actions entreprises par l'agent

(Wiering et Van Otterlo, 2012) .

1.3.2.1 Composants de ’apprentissage par renforcement

L’AR est basé sur le cadre du processus décisionnel de Markov (MDP : Markov Decision

Process).
m Agent : unité qui prend la décision.

s Ftat : 1'état actuel de 'agent correspond a I’ensemble des variables qui décrivent
I’environnement. Dans le cas du covoiturage, I’état peut étre I'emplacement du vé-
hicule, par exemple il s’agit des coordonnées géographiques du conducteur et de

I'heure du jour (Wang et al., 2018).

s Action : C’est la décision prise par ’agent, et elle varie en fonction de la maniere
dont I'agent est modélisé, qu’il soit au niveau du véhicule ou du systeme dans son

ensemble (Z. T. Qin et al., 2022).
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s Récompense : L’agent est immédiatement récompensé par ’environnement pour
avoir réalisé 'activité . Cela dépend de la fonction objectif qui peut étre le profit,

par exemple (Wang et al., 2018).

s Transition : La transition d’état, représente la probabilité de passer de 1’état
actuel a I’état suivant, et est déterminée en fonction de 1’état actuel et de I'action

choisie (Knox et Stone, 2012).

n Episode représente une séquence d’étapes nécessaires pour atteindre 1’état cible a

partir d'un état initial (Dangeti, 2017).

s Politique : La politique détermine quelle action choisir et exécuter pour chaque

état de I'environnement (Knox et Stone, 2012).

s Fonction de valeur : Elle correspond a une estimation des récompenses futures

pour chaque état ( Knox et Stone, 2012).

Les méthodes d’apprentissage par renforcement peuvent étre regroupées en deux grandes
catégories : les méthodes basées sur un modele ” model-based” et les méthodes sans modele
" 'model-free” ( Jindal et al., 2018). Les méthodes sans modele, ou "model-free”, ne néces-
sitent pas la disponibilité de modeles de transition et de récompense connus a l'avance,
c’est-a-dire un modele complet du processus de décision de Markov (MDP). Dans les mé-
thodes RL basées sur un modele, le modele de transition est d’abord appris a partir des

interactions avec I’environnement, puis il est utilisé pour dériver une politique optimale

(Jindal et al., 2018).

1.4 Synthese des travaux

(Wang et al., 2018) utilisent la modélisation du probleme de répartition des trajets sous
la forme d’un processus décisionnel de Markov (MDP) et offrent des solutions d’appren-
tissage qui reposent sur des réseaux () profonds, accompagnés d’une recherche d’action,
afin d’améliorer 'optimisation de la politique d’appariement des conducteurs sur les pla-

teformes de covoiturage.

Un passager soumet une demande de transport avec des informations sur l'origine et
la destination, que le systeme convertit en coordonnées GPS. Lorsqu’une demande est

soumise, le systeme de répartition la saisit et s’efforce de I'attribuer a un conducteur
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disponible tout en respectant une politique de répartition spécifique (Z. Qin et al., 2020).

(Ke et al., 2020) ont établi un cadre qui combine 'apprentissage par renforcement
profond et 'optimisation combinatoire multi-agents, dans lequel le moment ou chaque de-
mande de passager entre pour la correspondance est déterminé dynamiquement a ’aide de
techniques d’apprentissage par renforcement multi-agents, tandis que ’optimisation com-
binatoire permet d’obtenir une correspondance parfaite bidirectionnelle entre les passagers

en attente et les conducteurs inactifs.

(Xu et al., 2018) ont modélisé la répartition des commandes comme un probleme de
décision séquentielle a grande échelle en utilisant le processus de décision de Marcov, ou
la décision d’attribuer une commande a un conducteur est déterminée par un algorithme

centralisé de maniére coordonnée.

L’étude de (Kullman et al., 2022) aborde la problématique d’un opérateur qui gere une
flotte de véhicules électriques utilisés pour un service de covoiturage dans 1’objectif de
maximiser ses bénéfices en assignant les véhicules aux demandes au fur et a mesure de
leur apparition, tout en planifiant leur recharge et leur repositionnement en prévision des

demandes futures.

(Tang et al., 2021) considerent les problemes liés a la 'appariement et au repositionne-
ment, deux opérations clés des plateformes de covoiturage. Ils suggerent 1'utilisation d’une
fonction de valeur centralisée comme fondement pour 'apprentissage et ’optimisation afin
de saisir les interactions entre ces deux taches. Dans cette optique, ils proposent une ap-
proche novatrice basée sur un ensemble de valeurs, permettant ainsi un apprentissage en

ligne rapide et un entrainement hors ligne a grande échelle.

(Li et al., 2019) traitent la problématique de I'appariement des demandes en utili-
sant I'apprentissage par renforcement multi-agents (MARL), qui peut saisir la dynamique

stochastique de l'offre et de la demande dans les scénarios de covoiturage a grande échelle.

(Jin et al., 2019) ont introduit CoRide, une solution hiérarchique basée sur 'appren-
tissage par renforcement multi-agents, qui vise a fusionner la répartition des demandes et

la gestion des véhicules dans les plateformes de covoiturage a différentes échelles.

(Zhou et al., 2019) présentent une approche décentralisée pour traiter les demandes
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, en utilisant 'apprentissage par renforcement multi-agent, dans le but de résoudre les

problemes liés a la gestion des commandes a grande échelle.

développement de (Al-Abbasi et al., 2019), appelé DeepPool, est un modele distribué qui
utilise des techniques de réseau neuronal profond Q (DQN) pour apprendre des politiques
d’envoi optimales en interagissant avec I’environnement. Ce modele “model-free” integre
également efficacement les statistiques de la demande de déplacements et des modeles
d’apprentissage profond pour améliorer la gestion de I’envoi des véhicules et optimiser les

services de covoiturage.

Le travail de (Jindal et al., 2018) consiste en deux aspects principaux. Tout d’abord,
ils créent un modele de réseau neuronal profond appelé ST-NN (Spatio-Temporal Neural
Network) qui permet de prédire la durée des trajets en taxi en se basant sur les données
brutes provenant des trajets GPS. Ensuite, ils développent un environnement de simula-
tion de covoiturage utilisant ’ensemble de données des trajets en taxi a New York, ou
ils utilisent les prédictions fournies par le ST-NN comme entrée pour l'entrainement par

renforcement.

Nous allons présenter, dans ce qui suit, un tableau récapitulatif des travaux mention-
nés précédemment. Nous allons classer ces travaux en fonction des caractéristiques du

probleme, les criteres a optimiser et les composants du MDP.
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interactions entre les
actions des agents et

Penvironnement.

Articles Agent Etat Action Récompense | Transition contraintes
(Wang et | Conducteur | - paire de coordonné de | accepter ou refuser | le montant to- | Le prochain état cor- | Variante 1C - 1P
al., 2018) la localisation actuel. la demande . tal de voyage . | respond a l’emplace- | Contrainte : de temps
- le temps ment, a '’heure du dé- | Objectifs :
pot. -Maximiser le monant to-
tal.
(Xu et al., | Conducteur | - temp - service d’une de- | Le prix d’'une | dépendre d’une heure | Variante : 1C - 1P
2018) - localisation mande commande d’arrivée et d’'un prix | contraintes : temps.
- Idle (il n’est ap- prévu Objectif Minimiser
% parié a aucune pas- la distance de prise en
-g sager dans une pé- charge.
% riode de temps dé-
= finie).
Ke et al., | demande - Localisation actuelle. a={1,0}. le temps d’ap- A chaque intervalle | Variante : 1C - 1P
2020 des passa- | - le temps d’attente . pariement de temps, l’état de | Contraintes : temps .
gers -la distance . chaque agent est ac- | Objectifs :
tualisé en fonction des | -Minimiser le  temps

d’appariement .

25



Mono obejctifs

(Kullman un opé- | Tuple de : le temps cur- | Servir, Reposition- | les  revenus | Le changement d’état | Variante : NC - NP
et al., | rateur rent nement ,NOOP (re- | générés par le | dépend de Paction | Contrainte : temps , dé-
2022) central - les coordonnées d’ori- | jeter la demande ). | service d’'une | choisie et de l'événe- | tour
gine et destination de de- nouvelle ment qui déclenche | Objectif : - maximiser le
mande demande I’épisode suivant. profit .
- coordonnées de position
actuel , état du véchile
, Vorigine et destination
du véchile et
(Tang et | Conducteur | Localisation current et le | une affectation de | montant du | état actuel et action | Variante : 1C - 1P
al., 2021) temps voyage, soit un re- | voyage (option ) Contrainte : temps
positionnement Objectif : - Maximiser
le profit total de tous les
conducteurs.
(Li et al., | Conducteur| La localisation , horaire | l'origine et la desti- | Prix de de- | Au pas de temps , | Variante: 1C - 1P
2019) et drapeau de voyage(on- | nation de demande | mande chaque agent effec- | Contrainte : temps et

trip flag)

tue une action, ce
qui forme un ensemble
de paires d’ordres de

conduite conjointe.

détour
Objectif : - maximiser le

revenu total.

26



Multi obejctifs

(Jindal et | Conducteur| - Localisation actuel ( la- | deux type d’ac- | La distance | Lorsqu’un véhicule ac- | Variante : 1C - NP
al., 2018) titude ,longitude) tion : de voyage . complit une action qui | Contrainte : temps , dé-
- Temps - prise en charge un lui a été affectée, 'état | tour
passager. du véhicule est mis a | Objectif : - Maximiser
-prise en charge jour . I'efficacité des transports
plusieurs passager . . - Minimiser la conges-
tion du trafic
(Zhou et | Conducteur | I'indice de grille, le | prise en charge le | Le prix d'une | correspond ‘a la ter- | Variante : 1C - 1P
al., 2019) nombre de véhicules | passager ou non commande minsaion d’une de- | Contrainte : temps
inactifs,le  nombre de mande. Objectif : - Maximi-
commandes valides et la ser le revenu cumulé des
répartition des destina- conducteurs.
tions des commandes. -taux de réponse aux de-
mandes.
(Z. Qin et | Conducteur| - Localisation : un sys- | affectation de tra- | Le prix d’une | Etat suivant (Destina- | Variante 1C - 1P
al., 2020) teme de grille hexagonale | jet ou inoccupé demande tion) , récompense et | Contrainte : de temps
destination Objectifs :

- Le temps : en minutes

- Maximiser le revenu to-
tal.
- Minimiser la distance

de prise en charge
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Multi obejctifs

Al-Abbasi Conducteur | - Localisation actuelle. a={1,0}. Temps de dé- | Etat actuel . Variante 1C - NP
et al., 2019 - Nombre de siege dispo- | a=1 , si le conduc- | tour . action . Contraintes : temps ,
nible . teur décide de ser- | temps de tra- nombre de siége , detour
- Le temps de prise en | vir un nouvel passa- | jet . . Objectifs :
charge du passager . ger ,sinon a=0. le nombre de -Minimiser  l'inadéqua-
- La destination de cha- passagers des- tion entre loffre et la
sue passager. Servis . demande.
- Minimiser le temps
d’attente des passager.
- Minimiser le temps de
détour .
- Maximiser le nombre
de participant.
Jin et al., | cellule de | le nombre de véhicules, le | défini  comme le | le revenu ac- A chaque instant, | Variante : 1C - 1P
2019 la région nombre de commandes, | vecteur de poids | tualisé I’ensemble du sys- | Contraintes : temps .
I’entropie et la distribu- | pour les carac- teme multi-agents | Objectifs Maximise
tion des caractéristiques | téristiques de génere une action | le revenu cumulé du
des commandes (par | hiérarchisation. conjointe pour chaque | conducteur et le taux de
exemple, le prix, la manager et chaque | la réponse .

durée).

travailleur, ce qui en-
tralne une transition

dans 'environnement.

TABLE 1.1 — Classification des travaux connexes.

28



Chapitre 1. Etat de I'art

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents types de covoiturages, les concepts
liés au covoiturage dynamique ainsi que ses différents composants. Nous avons spécifié
par la suite, un ensemble de contraintes, un ensemble de criteres et les caractéristiques
théoriques de ce systeme. En dernier, nous avons passé en revu quelques travaux de ce
domaine qui ont exploré I'apprentissage par renforcement et nous avons donné une clas-
sification de ces travaux. Dans le chapitre suivant, nous allons exposé notre contribution

pour résoudre le probleme d’appariement dynamique dans un systeme de covoiturage.
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Chapitre 2 : Contribution

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons notre contribution majeure, qui se concentre sur la
modélisation et la résolution du probleme d’appariement dynamique en utilisant I’appren-
tissage par renforcement. Nous mettons en évidence I'importance des aspects dynamiques,
spatio-temporels et décisionnels inhérents a ce probleme, et nous explorons comment ’AR,

peut étre une approche efficace pour résoudre cette problématique complexe.

Le probleme que nous considérons prend en compte plusieurs contraintes, notamment
les contraintes temporelles telles que les fenétres temporelles, les temps d’attente des
passagers et les temps de détour des conducteurs. De plus, les contraintes spatiales et
les contraintes de capacité sont également prises en compte. Ces différentes contraintes
ajoutent une dimension supplémentaire de complexité au probleme d’appariement dyna-

mique.

Nous adoptons une approche d’optimisation multi-criteres pour résoudre ce probleme.
Notre objectif est de minimiser a la fois le temps d’attente des passagers, afin de garantir
une expérience de voyage agréable, et le temps de détour des conducteurs, afin d’optimiser
Iefficacité du systeme. En prenant en compte ces criteres multiples, nous cherchons a
trouver un équilibre entre la satisfaction des passagers et la rationalité des trajets des

conducteurs.

2.2 Problématique et objectifs de notre approche

Problématique

Le covoiturage, un concept existant depuis longtemps, a gagné en popularité ces dernieres

années grace a ’émergence de plateformes technologiques telles qu’Uber, DiDi et Lyft.
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Ces applications permettent aux utilisateurs de trouver facilement des trajets partagés
avec d’autres personnes, ce qui favorise la mise en commun des déplacements. En plus
de réduire le nombre de voitures sur les routes, le covoiturage contribue également a la

diminution des embouteillages et de la pollution atmosphérique.

En pratique, le covoiturage consiste a regrouper des personnes se rendant dans une meéme
direction afin qu’elles partagent un véhicule commun. La mise en relation des conducteurs

et des passagers est appelée appariement dynamique.

Le probleme d’appariement dynamique dans le covoiturage implique de trouver le
meilleur conducteur disponible pour chaque passager en temps réel, tout en respectant
des contraintes spécifiques. Ces contraintes peuvent étre des contraintes temporelles, des
contraintes de capacité et des contraintes spatiales. Pour résoudre ce probleme complexe,
il est souvent nécessaire d’utiliser des algorithmes d’optimisation, qui cherchent a maxi-
miser ou minimiser une fonction objective tout en respectant 1’ensemble des contraintes

correspondantes.

Nous nous intéressons dans ce travail a résoudre le probleme d’appariement dynamique
sous contrainte par I’Apprentissage par Renforcement (AR). Cette méthode d’apprentis-
sage est basée sur 'optimisation des décisions séquentielles d’un agent interagissant avec
un environnement donné. En effet, le covoiturage dynamique nécessite des prises de déci-
sions opérationnelles séquentielles qui dépendent a la fois de ’espace et du temps, ce qui

en fait une application idéale pour 'apprentissage par renforcement.

Objectifs

L’objectif principal de notre travail consiste a trouver une solution au probleme de
gestion dynamique d'un ensemble d’offres de covoiturage proposées par des conducteurs
et d’un ensemble de demandes postées par des passagers. Nous optons a mettre en place
un systeme qui doit optimiser les solutions d’appariement dynamique d’un conducteur
avec plusieurs passager (1IC—NP), ayant comme objectifs : la minimisation du temps

d’attente des passagers et la minimisation du temps de détour des conducteurs.

Cette optimisation doit respecter les fenétres temporelles des conducteurs et des passagers,

ainsi que leurs points de départ et d’arrivée, le nombre de siege disponible dans le véhicule,
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le temps d’attente maximal des passagers et le temps de détour maximal des conducteurs.

2.3 Description du probleme

Nous considérons le probleme de mise en correspondance, en temps réel, de couples
(offre, demande) de partage de trajet. Ce probleme est caractérisé par un ensemble d’offres,
un ensemble de demandes et un ensemble de contraintes que nous détaillons dans ce qui

suit.

2.3.1 Offres

Nous notons C,,(t) = {C4, Cy, ..., Cy, ..., Cy, }, un ensemble d’offres de partage de trajet de
n véhicules déposées par les conducteurs au temps t. Une offre d’'un conducteur &, C}, est

définie par : Ck(t) = (COk, Cdk, Dpk, Ak, Sk, MDk>, ou :
e (Coy : est le point de départ du conducteur £ .
e (Cdy : est le point d’arrivée du conducteur k.

e Dpy : spécifie le temps de départ au plus tard du conducteur k.

Ay @ indique le temps d’arrivée au plus tard du conducteur k.

Sk : indique le nombe de sieges disponibles dans le véhicule du conduteur k.

e M Dy : le temps de détour maximal du conducteur k

2.3.2 Demandes

Pu(t) ={P1, Py, ..., P, ..., Py} est 'ensemble de nd demandes déposées par des pas-
sagers au temps t avec nd < n. Une demande d’un passager i est définie par :

Pi(t) = (Po;, Pd;, A;, Dp;, MW;) :

e Po; : est le point de départ du passager 7 .

e Pd; : est le point d’arrivée du passager 1.

A; : spécifie le temps d’arrivée au plus tard du passager i.
e Dp; : indique le temps de départ au plus tard du passager 1.

o MW; : le temps d’attente maximal du passager

32



Chapitre 2. Contribution

2.3.3 Contraintes

Les contraintes que nous considérons pour notre probleme sont :

2.3.3.1 Contrainte spatio-temporelle

Notre objectif consiste a mettre en place un systéeme de covoiturage dynamique qui
respecte les itinéraires et les horaires des conducteurs et des passagers (point de départ

et point d’arrivée ; temps de départ et temps d’arrivée).

2.3.3.2 Nombre de sieges disponibles

Chaque conducteur peut avoir plus d’un passager a servir en fonction du nombre de
sieges disponibles. Le nombre de passagers appariés doit étre inférieur ou égale au nombre

de sieges vides dans le véhicule.

2.3.3.3 Détour

Dans le covoiturage dynamique, la contrainte de détour est un élément essentiel a prendre
en compte car elle peut affecter la durée du trajet ainsi que la planification des conducteurs
et des passagers. Elle se réfere a la distance supplémentaire que le conducteur doit par-
courir par rapport a son itinéraire habituel pour aller chercher ou déposer un ou plusieurs

passagers.
Exemple illustratif

Nous présentons a travers cet exemple un scénario de covoiturage dynamique relatif aux
caractéristiques du probleme que nous considérons (Figure 2.1). Nous supposons qu’un
conducteur ¢ propose un trajet du point (Co; = 1) au point d’arrivée (Cd; = 5). Le
passager Py dépose sa demande au point 1 et son trajet est inclus dans le trajet du
conducteur. Les passagers P; et P, déposent leurs demandes au point 2 et le passager
P; postule au point 6. Certains trajets des passagers sont inclus dans le trajet initial du
conducteur et d’autres nécessitent un détour. Les différentes contraintes relatives a 1’offre

et aux demandes sont illustrées sur la figure.
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FIGURE 2.1 — Exemple illustratif d’un probleme d’appariement.

2.4 Modélisation proposée

Dans le cadre d’un systeme de covoiturage en temps réel, nous abordons la question
de la correspondance dynamique limitée dans I'espace et dans le temps entre les offres
d’un conducteur et les demandes d’un passager. Nous proposons d’utiliser I’apprentissage
par renforcement pour résoudre ce probleme. En conséquence, nous devons construire les
différentes composantes d'un MDP afin de décrire les caractéristiques du probleme, ses

contraintes, et les objectifs a optimiser.

Avant de présenter la modélisation proposée, il faut, tout d’abord, noter que ce travail
est une continuité d'un travail de Master de I'année passée (TOUATI, 2022) . Lors de ce
travail une premiere modélisation du probleme d’appariement dynamique avec ’AR a été
proposée. Cependant, le probleme considéré ne prend en considération que les contraintes
spatio-temporelles avec comme objectif la minimisation du temps d’attente des passagers.
Des hypotheses séveres ont été posées sur ce probleme, a savoir : affecter un seul passager

par conducteur et il faut que le trajet du passager soit inclus dans le trajet du conducteur.

La figure 2.2 montre les améliorations que nous avons apportées et notre contribution par

rapport au travail de 'année passée.
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FIGURE 2.2 — Comparaison entre le travail de (TOUATI, 2022), a gauche et notre contri-
bution, a droite.

Notre objectif principal dans cette étude est d’élargir le probleme que nous avons traité
I’année derniere en tenant compte de plusieurs passagers dans une seule affectation. En
intégrant cette nouvelle dimension, nous souhaitons prendre en considération des trajets
exclusifs et introduire la contrainte de détour. Ainsi, nous visons a optimiser deux ob-
jectifs : minimiser le temps d’attente des passagers et réduire le temps de détour pour
les conducteurs. Cette approche nous permet de satisfaire les besoins des deux parties

impliquées dans le systeme de covoiturage.

De plus, nous souhaitons également aborder le passage a ’échelle de notre solution. Avec
I’expansion potentielle de I'utilisation du covoiturage, il est essentiel de garantir que notre
approche puisse gérer efficacement un grand nombre de passagers et de conducteurs. Nous
explorons donc des méthodes et des techniques qui nous permettront de gérer cette crois-
sance et de fournir des solutions de covoiturage optimales méme dans des scénarios a
grande échelle. En prenant en compte ces aspects, nous cherchons a fournir une approche
robuste et évolutive pour résoudre le probleme d’appariement dynamique dans le covoi-

turage.

Nous présentons dans ce qui suit la modélisation des différents parametres du probleme

par les différents parametres de la base théorique de ’apprentissage par renforcement, a
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savoir les processus décisionnels de Markov qui sont composés d'un espace d’état, d'un

espace d’action, d'une fonction de transition et d’une fonction de récompense. Dans ce

contexte, I'agent est considéré comme le conducteur.

2.4.1 Etat

L’état, s est capturé par les coordonnées géographiques au point [ du conducteur, du

passager, du point de destination suivant et du temps, c’est-a-dire

s = (Cy, P, Ny, Sy, t, Dsty, Arr;, DP,), ces éléments représentent :

C) :est la paire de coordonnées GPS (latitude, longitude) des points de départ et

d’arrivée du conducteur,

P, : est la paire de coordonnées GPS (latitude, longitude) des points de départ et

d’arrivée de la nouvelle demande,

N, : est la paire de coordonnées GPS (latitude, longitude) du point de destination

suivant.
t : est le temps.
St : le nombre de siege disponible au moment ¢ .

Dst; : 'ensemble de coordonnées GPS (latitude , longitude) des point d’arrivées des

passagers a bord .
Arr; . ensemble des temps d’arrivées au plus tard des passagers a bord .

DP, : I'ensemble de coordonnées GPS (latitude , longitude) des points de l'itinéraire

de détour .

2.4.2 Observation

L’observation, o est I'information extraite de I’environnement qui représente I’état actuel

s¢ au moment t. Nous définissons ’observation oy au moment t comme un tuple

o¢ = (NDy, PW,, PMW,, M D,, DT}), ot :

ND; est le temps d’arrivée a la prochaine destination.
PW; est le temps d’attente actuel du passager.
PMW; est le temps d’attente maximum du passager.

S; est le nombre de sieges disponibles au moment ¢.
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e MD; est le temps maximal de détour au memonet .
e DT, est la différence entre les durrées de l'itinéraire initial avec détour et sans
détour.

Notre choix peut étre motivé par le fait que notre objectif est de minimiser le temps
d’attente des passagers et le temps de détour des conducteurs. Ainsi, retourner a I'agent
I’ensemble d’information relatif a prendre la bonne décision par rapport au détour et par
rapport a I'attente des passagers est nécessaire. Nous supposons que les parametres tem-
porels sont des parametres tranchant pour la décision de I’agent avant méme de considérer

les emplacements.

2.4.3 Action

Deux actions sont disponilbes pour le conducteur qui refletent sa décision :
e a = 0 — refuser la demande

e a =1 — accepter la demande

2.4.4 Récompense

Afin de réaliser nos objectifs principaux du systeme, qui consistent a réduire le temps
d’attente et le temps de détour, il est essentiel que le signal de récompense de notre
probleme contienne des informations qui guident ’action de ’agent. Par conséquent, nous
proposons de définir le signal de récompense (r) en fonction de la diminution du temps

d’attente des passagers et du temps de détour des conducteurs lors d’un trajet spécifique.

Ce signal de récompense mesurera le gain en termes du temps du coté passager et du coté

conducteur. Nous définissons la récompense comme suit :

r = PMW, — (PW, + ND,) + MD, — DT,

Ou: PMW; : est le temps d’attente maximum du passager, PW; : est le temps d’attente
actuel du passager , ND; : est le temps d’arrivée a la prochaine destination , M D; :est le
temps maximal de détour et DT; la différence entre les durrées de 'itinéraire initial avec

détour et sans détour.

Exemple motivant
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A travers cet exemple, nous allons motiver notre choix de récompense.

Dans cet exemple, nous supposons que le conducteur a recu deux demandes P1 et P2 au
méme temps, au point 2. La destination du passager P1 est le point 7 et la destination du
passager P2 est le point 6. Les deux points de destination nécéssitent de faire un détour

pour pouvoir déposer les passagers.

ﬂ 2min 2min

" o

Observation :

P1: o= (0,1,5,3,1)
P2: o=(0,1,5,3,2)

FIGURE 2.3 — Exemple motivant la récompense.

Si le conducteur décide de prendre le passager P1, la récompense sera : r = 5-(1+0)+3-1

= 6.
Si le conducteur décide de prendre le passager P2, la récompense sera : r = 5-(140)+3-2=5

Dans ce cas le conducteur va choisir de prendre le passager P1 , car il gagne plus de temps

que s’il prend P2.

La figure 2.4 englobe les différents composants de notre modele.
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P C
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» Temps d'attente actuel du passager. O, Action a I gagné
+ Temps de la prochaine destination. * + le temps de détour resté
+ Temps de détour maximal.
+ Temps de détour .

—— Environnement |—

FIGURE 2.4 — Modélisation proposée.

2.4.5 Episode

Un épisode, c’est le point du temps ou I'agent prend une décision. Dans notre travail,
chaque point ou se trouve le conducteur représente un épisode (c’est a dire de C; a Cyy

est un episode).

2.4.6 Transition d’état

Lorsqu’un passager est déposé a sa destination, cela entraine un changement dans la
liste des points d’arrivée des passagers présents dans 1’état. Cette modification de la liste
correspond a une transition vers un nouvel état. Le nouvel état reflete 1’état actuel du

systeme apres avoir déposé le passager a sa destination.

2.5 Phase d’apprentissage

Une phase importante dans notre travail est de construire le modele sus-présenté,
I'injecter a 'agent et lui faire apprendre un comportement décisionnel qui répond aux

différentes contraintes du probleme et qui optimise les objectifs considérés.

Nous allons, a présent, présenter cette étape d’apprentissage avec ces deux sous-étapes :
une premiere sous-étape qui a comme objectif d’initialiser I’environnement et une deuxieme

sous-étape qui concerne 'algorithme de décision de I’agent que nous proposons.
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2.5.1 Initialisation de ’environnement

Pour construire notre modele, nous avons besoin d’'un ensemble de données contenant
les informations essentielles correspondant a la description du probleme, notamment les
directions de chaque trajet. Pour cela, nous avons décidé d’utiliser la base de données Uber
Pickup dans la ville de New York [1]. Cependant, afin d’obtenir un ensemble de données
plus détaillé, nous allons utiliser ’API MapQuest pour générer un nouvel ensemble de

données qui inclut les informations de direction dont nous avons besoin.

Une fois que nous avons généré cet ensemble de données, notre prochaine étape consiste a
préparer I'environnement d’apprentissage en extrayant les informations pertinentes pour
notre modele et les contraintes du probleme. Pour chaque conducteur, nous extrairons
leurs points de départ et d’arrivée, ainsi que leurs temps de départ et d’arrivée. Nous
prendrons également en compte la capacité de leur véhicule et le temps maximal de détour

autorisé.

De plus, nous diviserons l'itinéraire de chaque conducteur en un ensemble de points de
controle, qui représentent des emplacements spécifiques ou le conducteur vérifiera la dis-

ponibilité des demandes de covoiturage.

De maniere similaire, pour chaque passager, nous extrairons leurs points de départ et
d’arrivée correspondants. De plus, nous récupérerons les temps de départ et d’arrivée au
plus tard pour chaque passager. Le temps d’attente d’un passager sera défini comme la
période entre le dépot de la demande et le temps de départ au plus tard. Nous choisirons
ce délai de maniere aléatoire, dans une plage de 5 a 30 minutes, pour simuler les variations

dans le temps d’attente des passagers.

Cette approche nous permet de modéliser et de résoudre efficacement le probleme de

covoiturage en prenant en compte les différentes contraintes et conditions des utilisateurs.

2.5.2 Deécision de I’agent

Dans le processus de prise de décision, le conducteur peut recevoir deux types de
demandes : celles qui s’inscrivent dans son itinéraire initial et celles qui nécessitent un

détour. Les demandes sont évaluées en fonction de plusieurs criteres, tels que le temps

40



Chapitre 2. Contribution

d’attente actuel du passager, son temps d’attente maximal, le temps restant avant sa
prochaine destination et le nombre de sieges disponibles dans le véhicule. Dans le cas des
demandes nécessitant un détour, des facteurs supplémentaires entrent en jeu, notamment
le temps d’arrivée au plus tard du conducteur, son temps maximal de détour, la destination
du détour et le temps d’arrivée au plus tard des passagers déja a bord. Sur la base de ces

criteres, 'agent prend la décision d’accepter ou de rejeter la demande.

Une fois qu’une action est sélectionnée, la récompense est calculée en fonction de 1’état
actuel de I'agent. Si le conducteur a déja démarré le trajet ou si tous les sieges sont
occupés, il se dirige vers sa prochaine destination. Sinon, il évalue s’il est temps de partir
ou s’il doit encore attendre pour maximiser 'efficacité du covoiturage. Apres avoir pris
une décision et accompli la tache, ’environnement renvoie un nouvel état qui reflete les

nouvelles informations disponibles.

Ce processus de prise de décision en boucle est itéré jusqu'a ce que le conducteur
atteigne sa destination finale. A chaque itération, I'agent évalue les actions prises et ap-
prend des résultats. Si une décision s’est avérée peu favorable, ’agent prendra en compte
cette expérience lorsqu’il sera confronté a des situations similaires a 1’avenir, afin d’évi-
ter de reproduire les mémes erreurs. Grace a cet apprentissage itératif, 'agent s’améliore

progressivement dans ses choix et prend des décisions plus avantageuses au fil du temps.

La figure 2.5 décrit le processus de décision de l’'agent a la réception d’une nouvelle de-

mande.
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FIGURE 2.5 — Processus de décision

Nous donnons dans ce qui suit, I’algorithme de décision de I'agent que nous proposons.

Calculer ka
récompense

Algorithme de décision de I'agent

Les entrées : Ci(t), Pi(t) .
Les sorties : (Ci(t), P;(t))
Si Sk # 0 alors
Si Po; C DP, or Pd; C DP, alors
Si DT, < M D, alors
Si Dst; C DP, alors
While (Arr; € Arr) faire

Récupérer la demande

Sit+ DT,+ND, > Arr; alors

aller a la prochaine destination

Prendre le passager
Sinon aller a la prochaine destination
Sinon aller a la prochaine destination

Sinon Prendre le passager
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Sinon aller a la prochaine destination

Retourner (Cy(t), P;i(t))

2.5.3 Apprentissage

Tout d’abord , pour créer un modele, nous avons besoin d’un ensemble de données
contenant les informations pertinentes liées a notre probleme, telles que les directions de
chaque trajet. Pour cela, nous utiliserons la base de données Uber Pickup [1] pour la ville
de New York.  Les données de ce répertoire couvrent plus de 4,5 millions de trajets Uber

effectués dans la ville de New York entre avril et septembre 2014 .

Nous allons utiliser un fichier spécifique de ce répertoire appelé "Federal_022167, qui
contient des données brutes sur les prises en charge d’une entreprise de FHV non Uber.
il contient les informations notamment : Date , Time , PU_Adress, DO_Adress, Routing

Details, Status .

Nous avons choisi d’utiliser ’algorithme d’apprentissage par renforcement appelé Opti-
misation de la politique proximale (PPO). PPO est considéré comme I'un des algorithmes
les plus simples et les plus populaires pour I'apprentissage par renforcement. Il s’agit d'une
méthode sans modele qui utilise le gradient de politique et peut étre appliquée a des en-
vironnements avec des espaces d’action discrets ou continus. Cette technique consiste a
interagir avec I’environnement pour collecter des données, puis a optimiser une fonction

objective en utilisant le gradient de montéé (Schulman et al., 2017).

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la modélisation que nous avons proposée pour
résoudre le probleme d’appariement dynamique sous contraintes a 1’aide de ’apprentissage
par renforcement. Nous avons décrit en détail les différentes étapes que notre systeme

traverse pour construire un modele et ensuite exécuter le processus d’appariement.

Dans le chapitre suivant, nous allons fournir des informations détaillées sur I'implé-

mentation de notre application.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons aborder les aspects applicatifs de notre travail et fournir
les détails de mise en ccuvre de notre solution. Nous commengons par décrire les outils et le
langage de programmation utilisés pour I'implémentation. Ensuite, nous présentons la base
de données que nous avons utilisée pour entrainer et valider notre modele. Nous expliquons
ensuite en détail I'implémentation et le processus d’apprentissage et de validation de
notre systeme. Enfin, nous abordons le simulateur que nous avons développé ainsi que les

résultats obtenus lors de nos expérimentations.

3.2 Mise en oeuvre de la contribution

Dans cette section, nous allons commencer par spécifier les outils que nous avons em-
ployés lors du développement de notre application. Nous allons fournir, par la suite, une
description détaillée de notre systeme, en expliquant ses composantes et son fonctionne-

ment.

3.2.1 Langages et outils de développement

e Python : est un langage de programmation flexible connu pour sa lisibilité et sa
facilité d’utilisation. Sa sémantique dynamique et ses structures de données intégrées
le rendent idéal pour le développement rapide d’applications et les taches de script.
Python prend en charge les modules et les paquets, ce qui favorise la modularité
et la réutilisation du code. L’interpréteur Python et la vaste bibliotheque standard
sont disponibles gratuitement pour toutes les principales plateformes, ce qui le rend

accessible aux développeurs du monde entier [2].

e Visual Studio Code : Visual Studio Code est un éditeur de code source puissant

et léger qui fonctionne sur plusieurs plateformes, notamment Windows, macOS et
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Linux. Il offre une prise en charge intégrée pour les langages JavaScript, TypeS-

cript et Node.js, ainsi qu’'un large éventail d’extensions pour d’autres langages et
J g gag

environnements d’exécution tels que C++, C#, Java, Python, PHP,etc [3] .

e Lucidchart : est une plateforme de travail visuelle qui integre la création de

diagrammes, la visualisation de données et des fonctionnalités de collaboration pour

améliorer la communication, favoriser I'innovation et faciliter la coopération au sein

d’une équipe entierement distribuée [4].

e Les bibliothéques utilisées

1.

Gym : est une bibliotheque Python open source qui facilite le développe-
ment et la comparaison d’algorithmes d’apprentissage par renforcement. Elle
fournit une interface standardisée pour la communication entre les algorithmes
d’apprentissage et les environnements, ainsi qu'un ensemble prédéfini d’envi-

ronnements compatibles avec cette interface [5].

. Pandas : est une bibliotheque open source qui offre une analyse et une mani-

pulation des données rapides, puissantes, flexibles et faciles a utiliser.Elle est

basé sur le langage de programmation Python [6].

. Numpy : est une bibliotheque Python essentielle pour le calcul scientifique. Elle

offre un objet tableau multidimensionnel, des objets dérivés et une variété de
fonctions pour des opérations rapides sur les tableaux, telles que les opérations
mathématiques, la manipulation de forme, le tri, etc [7] .

Stable baselines3 : (SB3) est une collection d’implémentations fiable d’algo-
rithmes d’apprentissage par renforcement qui sont spécifiquement congus pour

étre utilisés avec le framework PyTorch [8] .

. Tensor Board : est une plateforme complete de visualisation et d’outils pour

les tests d’apprentissage automatique . Il permet de suivre et de visualiser des
métriques telles que la perte et la justesse, de visualiser le graphe du modele,
d’afficher des histogrammes des pondérations et des biais, de projeter des re-
présentations vectorielles dans un espace de dimension réduite, d’afficher des
images, du texte et des données audio, de profiler les programmes TensorFlow,

et bien plus encore [9].

. Tkinter : Tkinter est une bibliotheque Python couramment utilisée pour créer

des interfaces graphiques (GUI) en utilisant la boite a outils Tcl/Tk. Il s’agit
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de 'interface Python standard pour la création d’applications GUI. Tkinter est
compatible avec la plupart des plateformes Unix, y compris macOS, ainsi que

les systemes Windows. [10] .
e Map API : MapQuest

- L’API Directions : est un service en ligne qui permet de demander des
itinéraires entre des lieux en envoyant une requéte HTTP. Les résultats de
cette requéte sont renvoyés au format JSON ou XML, fournissant ainsi des

informations détaillées sur l'itinéraire entre les emplacements spécifiés [11].

3.3 Echantillon de données

Nous avons sélectionné aléatoirement un échantillon de données provenant du Federal_02216
[1] afin de mener nos expérimentations . Cet échantillon est composé de 48 itinéraires, et
nous avons utilisé I’API MapQuest Direction pour obtenir des informations plus détaillées
sur les directions nécessaires a partir de ’ensemble de données d’itinéraire que nous avons .
Cela nous permettra de générer un nouvel ensemble de données contenant les informations

correspondantes (Figure 3.1) :
e Info : contient le copyright
e Route : liste contenant tous les itinéraires possibles, ot chaque itinéraire comprend :
- Time : la durée de l'itinéraire calculée, exprimée en secondes.
- Distance :la distance calculée de 'itinéraire.
- Legs : contient des informations sur l'itinéraire :

e Maneuvers : une liste qui contient des informations spécifiques entre les

points, ou chaque élément de la liste contient :
1. Index : index de chaque point.
2. Time : le temps entre un point et le point qui le suit.
3. Distance : la distance entre un point et le point qui le suit.

4. StartPoint :la localisation du premier point, représenté par des co-

ordonnées GPS (latitude “at”, longitude “Ing”).

- Locations : liste contient a la fois 'adresse et les coordonnées GPS (latitude

“lat”, longitude "Ing”) des points de départ et d’arrivée.

46



Chapitre 3. Implémentation

- AlternateRoutes : liste qui cotient les mémes informations de la "Route”:

Time , Distance , Locations , Legs .

Entrer :
= Point de départ
+ Point d'arrivé

L
Demande direction AP| . st
Entier

Dict
- e
t ¥
Time Distance
— Index

e Time

[ Distance

—= Index
L StartPoint Lat
—= Time
Lng . ~=  Lat
e Distance

— = StartPpint = Lng

FIGURE 3.1 — Sortie d'une requéte de MapQuest Direction API.

3.4 Apprentissage

Notre modele PPO a été formé en utilisant un ensemble de données réelles de la base
de données sus-présentée, contenant les enregistrements des trajets de taxi effectués dans

la ville de New York en septembre 2016 .

Pour évaluer les résultats de 'apprentissage, nous avons considéré le trajet complet d'un
conducteur comme un épisode afin de calculer la courbe de récompense. La durée totale
de 'apprentissage s’éleve a 800 000 épisodes avec gamma =0.9, au cours desquels ’agent

cherche a maximiser les récompenses cumulées.
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F1GURE 3.2 — Courbe de la perte d’entropie.

Avant de procéder a la simulation en temps réel pour évaluer les réactions de ’agent,
nous avons effectué des tests préliminaires sur plusieurs scénarios. L’objectif était de
vérifier si 'agent prenait les bonnes décisions de maniere cohérente. Pour ce faire, nous
avons soumis le modele a diverses observations, afin d’évaluer ses prédictions dans des

contextes variés. .

Les différentes observations fournies a ’agent englobaient un ensemble de facteurs
cruciaux qui influencent ses décisions. Cela comprenait : le nombre de sieges disponibles,
les temps d’attente des passagers, le temps maximal de détour du conducteur, ainsi que
les points de départ et d’arrivée des trajets, qu’ils nécessitent ou non un détour. L’analyse
de ces différentes variables nous a permis d’évaluer la capacité de I'agent a prendre des

décisions pertinentes dans une variété de situations.

La figure 3.3 montre quelques exemples des différentes observations auxquelles notre agent

a été soumis pour tester la robustesse de son comportement.
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FI1GURE 3.3 — Exemples de tests.

3.5 Simulateur

Pour initialiser I’environnement, nous avons lancé la simulation de 08 :00 a 21 :00. Dans
le systeme, nous avons fixé 'intervalle de réception de nouvelles demandes et offres a 5
minutes (At = 5 min). Cela signifie que toutes les 5 minutes, le systéme recoit un nombre
aléatoire d’offres et de demandes. Nous avons fixé ce nombre entre 4 et 10 pour les offres

des conducteurs et entre 10 et 18 pour les demandes des passagers.

Les emplacements initiaux de ces offres et demandes sont sélectionnés de maniere aléatoire

a partir de I’ensemble de données .

De plus, nous avons attribué un temps d’attente maximal a chaque passager de maniere

aléatoire, avec une durée comprise entre 10 et 30 minutes.

Du co6té conducteur, nous avons affecté un temps de détour maximal de maniere aléatoire
entre 5 et 15 minutes. Quant au nombre de sieges disponibles des véhicules, nous 1’avons

fixéa3.

La figure 3.4 présente l'interface principale de notre simulateur.
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Commencer la simulation

Start

FIGURE 3.4 — Interface principal du simulateur.

Nous allons présenter, dans ce qui suit, les résultats relatifs a un échantillon de données

de I'ensemble de données qui a été généré entre 08 :00 et 21 :00.

Les détails de ’échantillon de données sont donnés dans le tableau 3.1.
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Offres Temps de détour maximal
Conducteur 3 5 min
Conducteur 12 5 min
Conducteur 23 7 min
Conducteur 39 8 min
Conducteur 48 6 min

(a) Echantillon des conducteurs

Demandes Temps d’attente | Détour
Passager 12 2 min Non
Passager 18 5 min Oui
Passager 25 1 min Non
Passager 26 9 min Oui
Passager 71 5 min Oui
Passager 72 3 min Non
Passager 75 2 min Non
Passager 87 6 min Non

(b) Echantillon des passagers

TABLE 3.1 — Echantillon de données.

Les résultats de I'appariement dynamique entre 1’échantillon des conducteurs et 1’échan-

tillon des passagers est donné dans le tableau 3.2

Conducteurs Passagers Heure d’appariement
Conducteur 3 Passager 12 a 7h01
Conducteur 12 Passager 25 a 7h13
Conducteur 23 Passager 26 et Passager 18 a 7hl6 et a 7Th33
Conducteur 39 Passager 72 et Passager 71 a 7h22 et a 7Th22
Conducteur 48 Passager 75 et Passager 87 a 7h26 et a 7Th26

TABLE 3.2 — Résultats d’appariement dynamique.

Les statistiques de la simulation ainsi que la récompense total cumulée (gain en temps)

sont données dans la figure 3.5 et le tableau 3.3.
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Résultats de la simulation de 08 :00 a 21 :00
Nombre de demandes regues 2960
Nombre de demandes acceptées 1167
Nombre de demandes acceptées sans détour 965
Nombre de demandes acceptées avec détour 202
Récompense totale 20000
Temps de détour et d’attente totaux 16803

TABLE 3.3 — Les résultats de la simulation.
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FIGURE 3.5 — Visualisation des résultats de la simulation.

L’interface relative & la visualisation des résultats de la simulation est donnée dans la

figure 3.6.
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Liste des conducteurs Exécution
Conducteur 960
Conducteur 961 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 0 : ajouter une demande
-~ afro 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 1 : ajouter une demande
Conducteur 962 - e 2
2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 2 : ajouter une demande
Conducteur 963 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 3 : ajouter une demande
Conducteur 964 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 4 : ajouter une demande
Conducteur 965 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 5 : ajouter une demande
Conducteur 966 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 6 : ajouter une demande
Conducteur 967 2023-06-12 07:00:00 Ma.?n : Passager 7 : aj:our.er une demande
C 7 968 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 8 : ajouter une demande
onaucteur 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 9 : ajouter une demande
Conducteur 969 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 10 : ajouter une demande
Conducteur 970 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 11 : ajouter une demande
Conducteur 971 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 12 : ajouter une demande
2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 13 : ajouter une demande
2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 14 : ajouter une demande
info du conducteur 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 15 : ajouter une demande
Conducteur 961 P 2023-06-12 07:00:00 Ha.}n : Passager 16 : a:}outer une demande
CIDTeTI—T 03-TEE0T Tensanes srmr meaToe de chs 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 17 : ajouter une demande
=53 T & 2023-06-12 07:00:00 Main : Passager 18 : ajouter une demande
2023-06-12 15:05:00 : je vais prendre le détour les resultats
pour Passager 1712 , prochaine destination du d
étour nombre de demandes 2960
2023-06-12 15:06:00 Démarrer nombre de demandes acctepté 1167
2023-06-12 15:06:00 1la prochaine destimation .. .
le nombre de demande sans détour 965
2023-06-12 15:06:22 j'ai pris en charge le passa le nombre de demande avec détour 202
R ZEEEEEL ATl la Récompense total 20000
2023-06-12 15:06:22 1a prochaine destimation .. A )
: le temps de détour et d'attente total 16803
2023-06-12 15:09:05 1la prochaine destinmation .. v

FIGURE 3.6 — Résultats de la simulation.

Les données obtenues a partir de la simulation, telles qu’elles sont exposées dans le tableau
3.3 et représentées dans les figures 3.6 et 3.5, mettent en évidence l'efficacité de notre

approche.

La récompense totale obtenue, qui interprete le gain en temps résultant des décisions
avisées prises par les conducteurs en ce qui concerne les détours et le temps d’attente
des passagers, s’éleve a 20000 minutes pour une simulation de 8h00 a 21h00. Ce chiffre

remarquable démontre clairement les avantages significatifs de notre application.

En optimisant la décision de détour, notre modele a permis aux conducteurs de minimiser
le temps supplémentaire passé sur la route tout en respectant les besoins des passagers. De
plus, en optimisant le temps d’attente des passagers, notre application a considérablement
amélioré leur expérience en réduisant le temps global d’attente. Ces résultats soulignent
’efficacité de notre approche dans la prise de décisions optimales pour les conducteurs et

dans 'amélioration de I'expérience des passagers.

3.6 Expérimentations

Dans le but d’évaluer plus efficacement la méthode proposée, des expérimentations ont
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été réalisées dans différents environnements et configurations. Deux scénarios distincts ont
été créés, chacun couvrant une plage horaire de 7h00 a 12h00. Les emplacements initiaux
des offres de covoiturage et des demandes ont été choisis de maniere aléatoire a partir de
notre ensemble de données. Pour chaque conducteur, nous avons fixé le nombre de sieges
disponibles a 3, tandis que le temps d’attente des passagers a été généré aléatoirement

entre 10 et 25 minutes.

En outre, nous avons fait varier le nombre d’offres de covoiturage de 3 a 10, ainsi que
le nombre de demandes de 9 a 15. Ces offres et demandes étaient générées toutes les 5

minutes et soumises au systeme.

La différence majeure entre les deux scénarios réside dans le temps de détour maximal,
qui est le parametre clé que nous souhaitons tester dans notre travail. Dans le premier
scénario, nous avons fixé un temps de détour maximal relativement court, tandis que dans
le deuxieme scénario, nous avons augmenté ce temps de détour maximal pour évaluer la
capacité de notre systeme a gérer des situations ot les conducteurs sont préts a effectuer

des détours plus importants pour satisfaire les demandes des passagers.

Premier scénario : Dans ce scénario, nous avons fixé le temps de détour maximal de

maniere aléatoire, avec une plage allant de 5 a 10 minutes.

Le tableau 3.4 présente les résultats obtenus.

Plages horaires 7h00-8h00 8h00-9h00 | 9h00-10h00 10h00- 11h00-
11h00 12h00
Nombre des offres 60 100 165 211 300
ajoutées
Nombre de 120 230 352 461 510
demandes recues
Nombre de 37 81 134 172 238

demandes acceptées
sans détour

Nombre de 25 48 62 73 90
demandes acceptées
avec détour

Récompense totale 1368 min 2725 min 4237 min 5800 min | 6604 min

Temps de détour et 1145 min 2434 min 3120 min 4012 min | 5003 min
d’attente totaux

TABLE 3.4 — Résultats du premier scénario.
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Deuxiéme scénario : Nous avons fixé le temps de détour maximal a 20 min . Le tableau

3.5 présente les résultats obtenus.

Plages horaires 7h00-8h00 8h00-9h00 | 9h00-10h00 10h00- 11h00-
11h00 12h00
Nombre des offres 69 159 218 303 388
ajoutées
Nombre de 150 304 445 629 834
demandes recues
Nombre de 43 80 129 171 213

demandes acceptées
sans détour
Nombre de 20 45 70 94 120

demandes acceptées
avec détour

Récompense totale 1573 min 3662 min 5517 min 7194 min | 9239 min

Temps de détour et 1320 min 2844 min 4010 min 5020 min | 7050 min
d’attente totaux

TABLE 3.5 — Résultats du deuxiéme scénario.

Les expérimentations que nous avons mené ont pour objectif d’évaluer la capacité
dj d . \ f N 3 . \ A
adaptation de notre systeme face a des situations ou les conducteurs peuvent étre

confrontés a des détours de durées variables.

En comparant les résultats obtenus pour différents intervalles de temps de détour maximal,
nous avons pu constater que le nombre de demandes acceptées avec détour et sans détour
ne révele pas un grand écart (12 demandes pour le premier scénario et 23 demandes pour
le deuxieme). Cette constatation témoigne de 'efficacité de notre algorithme de décision
et du raisonnement de 'agent. En effet, notre systéeme parvient a prendre des décisions
équilibrées en tenant compte des demandes nécessitant un détour et de celles pouvant étre

intégrées a l'itinéraire initial et le temps d’attente des passagers.

En outre, La variation du nombre d’offres et de demandes nous a permis d’explorer dif-
férentes charges de travail et de tester la capacité de notre systeme a traiter efficacement
un volume croissant de données en temps réel. En analysant les performances du sys-
teme dans ces différentes conditions, nous avons pu évaluer sa robustesse et sa capacité a

s’adapter a des situations de demande variable.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé 'implémentation de notre approche et de notre
simulateur, en mettant en évidence les résultats obtenus a chaque étape de réalisation.
De plus, nous avons mené des expérimentations afin d’évaluer les performances de notre
systeme. Les résultats obtenus sont extrémement encourageants et viennent confirmer la
justesse de nos choix et de notre modélisation. Ils démontrent I’efficacité de notre approche
dans la résolution du probleme posé et renforcent notre confiance dans sa capacité a fournir

des solutions pertinentes pour la gestion des trajets en covoiturage.
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Le covoiturage dynamique offre une grande flexibilité d’utilisation. Il permet de trouver
rapidement un trajet partagé en fonction de la position des conducteurs potentiels pour un
itinéraire donné. Il s’agit d’un processus automatisé dans lequel un fournisseur de services
met en relation des conducteurs et des passagers ayant des itinéraires et des horaires

similaires afin de partager un trajet .

Les systemes de covoiturage sont intrinsequement dynamiques, leur complexité réside prin-
cipalement dans l'appariement d’individus soumis a des contraintes spatio-temporelles.
Ces contraintes doivent étre précisées a la fois par les conducteurs et les passagers avant

que le trajet souhaité puisse étre établi et effectué.

Dans ce travail, nous avons proposé une modélisation des composants du probleme
d’appariement dynamique a contraintes par les composant du processus décisionnel de
Markov, qui constitue la base théorique de ’apprentissage par renforcement. Notre mo-
délisation se concentre sur la dimension temporelle et vise a minimiser le temps d’attente
des passagers et le temps de détour des conducteurs. En réduisant ces parametres, nous
sommes en mesure de satisfaire les passagers et d’augmenter le nombre de demandes

réalisées avec succes.

La validité de notre proposition a été établie en utilisant un simulateur que nous avons
développé afin de capturer la dynamique du systeme. Les résultats obtenus a partir des
différentes expérimentations ont démontré l'efficacité de notre systeme, ainsi que sa ro-
bustesse et sa capacité a répondre a diverses demandes soumises a différentes contraintes.
Ces résultats ont confirmé notre hypothese selon laquelle le temps joue un role crucial

dans la prise de décision.

L’impact positif de notre application sur 'efficacité globale du systeme de transport est
donc clairement établi grace a ces résultats prometteurs. Il est encourageant de constater

que notre modele a su réduire le temps d’attente des passagers et minimiser les détours
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des conducteurs, offrant ainsi une solution efficace et bénéfique pour toutes les parties

impliquées dans le processus de covoiturage.
Des perspectives d’amélioration de notre travail restent, toutefois, indispensables.

Nous visons d’explorer encore les approches d’apprentissage par renforcement et plus
précisément ’apprentissage par renforcement profond afin de réduire I'espace d’état et de

recherche et pouvoir ainsi expérimenter des instances a grandes échelles.

De plus, nous envisageons aussi d’intégrer les préférence des utilisateurs. Actuellement,
notre approche se concentre principalement sur l'optimisation du temps d’attente et du
temps de détour. Une perspective intéressante serait d’intégrer les préférences des utilisa-
teurs dans le processus de décision, en tenant compte de leurs criteres individuels tels que

le confort, le partage des frais, la proximité des itinéraires, etc.
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