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RÉSUMÉ

La crise climatique qui s’intensifie ainsi que l’épuisement des réserves de carburants fossiles

ont contraint tous les pays du monde à rechercher des alternatives énergétiques écologiques

et durables. Parmi ces alternatives, les biocarburants de deuxième génération, des carburants

d’origine végétale non alimentaire, ont été développés pour résoudre les problèmes posés par

les biocarburants de première génération basés sur les cultures alimentaires tel que l’augmen-

tation des prix des aliments.

Basé sur un cas d’étude réel, ce mémoire propose un modèle innovant distribué et multi pé-

riodes pour la conception et la fixation des prix dans un réseau symbiotique de production de

bioéthanol de 2èmegénération dans la province de Québec. Le modèle basé sur un jeu de Sta-

ckelberg non coopératif sous l’hypothèse d’un équilibre de Nash impliquant quatre acteurs,

permet de déterminer le nombre, la capacité et l’emplacement de dépôts de traitement de la

biomasse. Il offre également la possibilité de déterminer les prix d’achat, d’évaluer le niveau

d’approvisionnement en biomasse requis (les résidus de maïs fournis par les agriculteurs), et

de déterminer les prix de vente et les niveaux de production du sucre cellulosique comme

produit principal et d’un coproduit. En raison de sa complexité et la taille du système réel, le

modèle ne peut être résolu en temps raisonnable. Pour résoudre ce problème, une approche

de résolution à trois modules a été développée, basée sur la réoptimisation interactive et la

segmentation des données. Cela permet de traiter efficacement les données disponibles et

d’obtenir des résultats pertinents pour l’utilisateur, malgré la taille du réseau réel.

Les résultats de ce modèle de prise de décision distribuée sont présentés en deux parties : la

première présente la solution trouvée par le modèle via un solveur commercial en 8 heures

pour une petite instance de données, représentant environ 2% de l’ensemble des données.

La deuxième partie détaille les résultats obtenus à la suite de chaque module de l’approche

de résolution et met également en valeur le module d’ajustement des prix en comparant les

bénéfices des dépôts de traitement de biomasse avant et après l’activation de ce module.
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ABSTRACT

The escalating climate crisis and the depletion of fossil fuel reserves have compelled all coun-

tries worldwide to seek ecological and sustainable energy alternatives. Among these alterna-

tives, second-generation biofuels,non-food plant-based fuels,have been developed to address

the issues posed by first-generation biofuels relying on food crops such as rising food prices.

Based on a real-world case study, this master report presents an innovative distributed and

multi-period model for the design and pricing in a symbiotic network of second-generation

bioethanol production in the Quebec province.The model relies on a non-cooperative Stack-

elberg game under the assumption of a Nash equilibrium involving four actors. It helps

determine the number, capacity, and location of biomass processing depots. Furthermore, it

allows for setting purchase prices, evaluating biomass supply (corn residues provided by farm-

ers), determining selling prices, and production levels of cellulosic sugar as the main product

and a coproduct. Due to its complexity and the size of the real network, the model cannot

be solved within a reasonable timeframe.To address this issue, a three-module resolution

approach has been developed, based on interactive reoptimization and data segmentation.

This method effectively handles the large network and generates relevant results for the user,

despite the actual database size.

The results of this distributed decision-making model are presented in two parts: the first

part showcases the solution found by the model using a commercial solver in 8 hours for a

small data instance, representing approximately 2% of the whole dataset. The second part

presents the outcomes following each resolution approach module and highlights the price

adjustment module by comparing the profits of biomass processing depots before and after

activating this module.
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1

CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte et problématique

Les conséquences néfastes pour l’environnement de l’utilisation intensive des combustibles

fossiles sont indéniables. Ces sources d’énergie précipitent une hausse significative de la tem-

pérature de la terre, menaçant la préservation du pergélisol, un régulateur crucial du climat

de notre planète [1]. Le dégel de pergélisol entraîne non seulement la libération de gaz nocifs

tels que le méthane et le dioxyde de carbone, mais également l’apparition de catastrophes

naturelles telles que les tremblements de terre et les inondations [1]. En outre, les carburants

fossiles favorisent les tensions géopolitiques entre plusieurs nations du monde, mettant en

péril la paix mondiale et la stabilité économique [2]. C’est pourquoi de nombreux pays à

travers le monde ont donné la priorité à la transition vers les biocarburants comme solution.

Les biocarburants, dérivés de plantes, ont subi d’importantes transformations dans leur com-

position. Les biocarburants de première génération à base de plantes comestibles ont suscité

des préoccupations éthiques en mettant en compétition la production d’énergie à la produc-

tion alimentaire ce qui pourra augmenter le prix des aliments. Celà a conduit au développe-

ment de biocarburants de deuxième génération, issus de cultures non comestibles. Parmi ces

biocarburants, on peut citer le bioéthanol, qui peut être mélangé avec le diesel et utilisé dans

de nombreux secteurs tels que le transport...

Le Québec se positionne en tant que deuxième producteur de résidus de maïs au Canada [3].

Pour répondre à la demande croissante en bioéthanol de deuxième génération dans la pro-

vince, une opportunité commerciale se présente en exploitant les résidus agricoles de maïs.

Ces résidus sont composés principalement des tiges et des feuilles collectés après la récolte

de maïs. Il sont transformés en premier lieu en sucre cellulosique, qui sont ensuite fermenté

dans une bioraffinerie pour obtenir de l’alcool,qui est à son tour distillé et déshydraté pour

produire du bioéthanol [4]. Ce processus de transformation permet de générer des coproduits,

notamment de l’hémicellulose et de la lignine, qui sont destinés à l’alimentation animale [5].

Un nouveau modèle d’affaire consiste à externaliser la gestion de l’approvisionnement en ré-

sidus agricole de maïs et de gérer des dépôts de traitement de façon centralisée. Ces dépôts

auraient deux rôles : i) le stockage de la biomasse(c’est-à-dire les résidus de maïs achetés

auprès des agriculteurs) qui serait ensuite transformé en sucre cellulosique et ii) ce sucre cel-

lulosique serait ensuite acheminé vers la bioraffinerie. D’autre part, les coproduits résultant de

cette opération pourraient être vendus à des exploitations agricoles spécialisées dans l’élevage

porcin. Ce modèle d’affaires prend la forme d’une symbiose industrielle qui n’a pas encore pu
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être concrétisée sur le terrain en raison du manque d’incitatifs suffisants pour encourager les

agriculteurs à vendre leurs résidus agricoles de maïs jusqu’à présent. La symbiose industrielle

est, par définition, une approche coopérative utilisée à travers plusieurs industries visant,

entre autres, à réutiliser les résidus et les sous-produits industriels comme source alternative

de matière. Les sous-produits sont issus de la production d’un produit principal. Ils sont

souvent considérés comme des résidus, alors que les coproduits sont considérés comme des

produits à part entière, souvent de moindre valeur. En revanche, la chaîne d’approvisionne-

ment linéaire néglige l’aspect symbiotique et adopte le système classique qui relie simplement

le fournisseur au producteur et aux clients finaux.

Ce projet cherche à répondre aux questions de recherche suivantes en relation avec ce nou-

veau modèle d’affaires :

1) Comment formuler le problème de conception et de "pricing" dans le cadre de réseau

symbiotique de production de bioéthanol de 2ème génération, incluant des fournisseurs de

biomasse (c-à-d, les agriculteurs de maïs), des bioraffineries et des fermes d’élevage porcin ?

2) Comment valider le modèle mathématique proposé ?

3) Quelle approche de résolution permet à la fois une optimisation dans un temps raisonnable

et la prise en compte des contraintes implicites des décideurs ?

4) Quelles incitations peut-on fournir pour encourager les fermes de maïs, les bioraffineries,

et les fermes d’élevage porcin à faire partie de cette symbiose industrielle ?

Pour répondre à ces questions nous avons défini l’ensemble des objectifs que nous chercherons

à atteindre.

1.2 Objectifs

L’objectif général de ce projet de maîtrise est de développer un outil d’aide à la décision per-

mettant de concevoir un réseau symbiotique de production de bioéthanol de 2ème génération,

et dans un second temps, de fixer les prix des différents produits offerts par ce réseau. Pour

atteindre cet objectif général, ce mémoire se fixe les objectifs spécifiques suivants :

1. Modéliser mathématiquement le problème de conception du réseau et de fixation des

prix des différents produits ;

2. Valider le modèle à l’aide d’une petite instance de données ;

3. Développer une approche de résolution du modèle permettant de résoudre le cas

d’étude réel ;

4. Analyser les résultats obtenus avec les données du cas d’étude réel, et formuler des

recommandations.
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1.3 Structure du mémoire

Ce rapport est formé de six chapitres, incluant ce chapitre qui introduit le contexte du pro-

jet, la problématique, ainsi que les objectifs qu’on voudrait atteindre. Le deuxième chapitre

propose une analyse concise de la littérature portant sur des définitions de quelques concepts

de base et les différentes thématiques reliées au projet de recherche. Le troisième chapitre

présente l’approche méthodologique suivie afin d’atteindre les objectifs. Le quatrième cha-

pitre présente en premier lieu le modèle multiniveau et les différentes étapes permettant de le

transformer en un modèle à un seul niveau. En second lieu, une approche de résolution basée

sur la segmentation des données et la réoptimisation interactive est proposée afin de résoudre

le cas d’étude avec la base de données réelles. Le cinquième et le sixième chapitres com-

prennent une discussion générale, une conclusion, et explorent les perspectives de recherche

pour ce projet.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

2.1 Introduction

Ce chapitre présente un ensemble de thématiques abordées dans la littérature et pertinentes

à la résolution de problèmes de conception et de fixation des prix dans les chaînes d’appro-

visionnement en biomasse. D’abord, des définitions sont présentées afin de bien positionner

certains concepts importants, et permettre au lecteur de mieux comprendre cette analyse de

la littérature. Ensuite, ce chapitre détaille les différents éléments du problème de conception

et de fixation des prix dans la chaîne d’approvisionnement en biomasse.

2.2 Définitions

2.2.1 Bioéconomie

De manière générale, la bioéconomie est l’ensemble des marchés dont tous les biens échangés

dans et entre ces marchés sont d’origine biologique, et plus particulièrement végétale. Ce

genre d’économie a pour objectif de contribuer à la fois aux aspects économiques, environ-

nementaux et sociaux des sociétés modernes [6]. La bioéconomie présente ainsi de nombreux

avantages, notamment la réduction de la dépendance aux combustibles fossiles, la diminution

des émissions de gaz à effet de serre, et la promotion d’une gestion durable des ressources

naturelles. Tout comme une économie classique, la bioéconomie favorise la création d’emplois

et contribue au développement économique des pays [7, 8]. Cette économie entretient une

relation intrinsèque avec la biomasse et le bioraffinage. Cette interconnexion se traduit par

la transformation de la matière organique en énergie et autres produits commerciaux, tout

en prenant en considération des aspects tels que l’impact environnemental et social.

2.2.2 Biomasse et Bioraffinage

D’une manière générale, la biomasse est une matière organique susceptible d’être convertie

en énergie ou autres produits commerciaux comme des produits chimiques, des aliments pour

animaux et des matériaux. L’énergie produite à partir de cette biomasse provient de l’énergie

préalablement stockée lors du processus de photosynthèse, en utilisant l’énergie du soleil

[9,10]. L’opération de conversion de la biomasse en énergie ou produit commercial est une des

fonctions possible des bioraffinerie, tel que défini par l’Agence internationale de l’énergie [11].

L’adjectif "commercial" dans cette définition ne signifie pas seulement que l’opération de
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bioraffinage ne se préoccupe que de la dimension économique. Elle se préoccupe également

d’autres aspects, tels que l’environnement et le bien-être social. En effet, la production d’une

faible quantité d’énergie ou de produits à partir de la biomasse nécessite de grandes quantités

de cette dernière, ce qui peut appauvrir les sols où cette biomasse est cultivée. La dimension

environnementale du bioraffinage inclut aussi la nécessité de tenir en compte de l’équilibre de

son bilan carbone, de son impact sur la biodiversité, et des problèmes toxicologiques potentiels

liés à la transformation de la biomasse [12]. Ce projet de recherche s’intègre dans le contexte

du bioraffinage de la biomasse, mettant en avant la conversion efficiente des résidus de maïs

en bioéthanol de 2ème génération.

2.2.3 Jeu de Stackelberg & Equilibre de Nash

En 1934, H. von Stackelberg a proposé un cadre hiérarchique permettant de modéliser et

d’étudier les marchés caractérisés par la présence d’entreprises détenant un pouvoir substan-

tiel sur leurs homologues [13]. Ce cadre a été utilisé pour la première fois pour représenter

la compétition entre deux entreprises vendant des biens homogènes. Par la suite, ce cadre

est devenu utile dans d’autres applications impliquant une hiérarchie leader-suiveur [14]. La

représentation de base d’un jeu de Stackelberg comprend un leader qui prend des décisions

et un suiveur qui réagit aux décisions prises par le leader [15]. Il existe deux types de jeux

de Stackelberg. Le premier type comprend les jeux statiques où les joueurs prennent leurs

décisions en même temps, sans avoir connaissance des décisions des autres joueurs. Ce type

de jeux est souvent qualifié de "jeu à information incomplète". Le second type comprend les

jeux dynamiques, et implique que la stratégie (et donc la décision) du suiveur dépend de la

stratégie (et donc de la décision) du leader, ce qui en fait un jeu à information parfaite [16].

Dans la théorie des jeux, l’équilibre de Nash est un concept lié aux jeux non coopératifs im-

pliquant plusieurs acteurs. Ce concept d’équilibre implique que chaque joueur peut anticiper

les stratégies adoptées par les autres joueurs pour déterminer sa propre stratégie. En d’autres

termes, chaque joueur connaît, par hypothèse, les stratégies des autres joueurs. Ainsi, le gain

potentiel d’un joueur dépend à la fois de sa propre stratégie et de celles des autres [17]. Un

équilibre de Nash d’un jeu est donc une combinaison de stratégies (décisions) adoptées par

des joueurs n’ayant aucun incitatif à prendre une autre décision.

2.3 Modèles de conception et de planification des chaînes d’approvisionnement

en biomasse

La planification et la conception des chaînes d’approvisionnement est un domaine ou une

activité qui permet de faire la bonne gestion du flux matériel et informationnel allant du



6

fournisseur de matière première, passant par les fournisseurs de composants, les producteurs

principaux, jusqu’à la distribution et la livraison des produits aux clients. Dans le contexte

de la bioéconomie, les chaînes d’approvisionnement sont marquées par une forte incertitude

au niveau de la matière première (volume disponible et qualité). Ces dernières nécessitent

donc un niveau avancé de planification afin de réduire l’impact de ces sources de variabilité,

voire leur réduction. Dans ce contexte, de nombreux modèles ont été développés et proposés

dans la littérature afin de concevoir et d’optimiser les chaînes d’approvisionnement des bio-

industries. Ces modèles diffèrent au niveau des variables de décision utilisées, les approches

de modélisation et les types des fonctions objectives impliquées dans ces modèles.

2.3.1 Variables de décision

Les variables de décision utilisées dans les différents modèles se divisent en deux grandes

parties.

• Problèmes de décision stratégiques

Les problèmes de décision stratégiques englobent d’une part la localisation et la capa-

cité des bioraffineries ainsi que les technologies utilisées au sein de ces corporations et

D’autre part, la sélection du type et des sites de culture de biomasse. [18]ont travaillé

sur la chaîne d’approvisionnement qui permet de produire les biocarburants à partir

des boues qui résulte des stations de traitement des eaux usées. Ces boues passe de ces

stations vers des stations pour un premier traitement puis vers les bioraffineries pour

arriver à la fin vers les stations des carburants distribuées sur le territoire de Mississipi

au États-Unis. Les auteurs ont développé un modèle mathématique qui détermine la

capacité et la localisation des différents stations de traitement qui minimisent le coût

total en explorant les compromis qui existent entre les coûts de transport, les coûts

d’investissement et les émissions de CO2. D’autres projets de recherche qui ont consi-

déré toutes les 5 variables strategiques mentionnées au debut de cette sous-section

comme par exemple [19] ont développé un modèle qui planifie stratégiquement la

chaîne d’approvisionnement de production des biocarburants à partir de la biomasse

cultivée par la bioraffinerie. En effet, dans ce modèle, les auteurs ont maximisé la

valeur actuelle nette en minimisant les effets environnementaux et en maximisant les

effet sociaux (création d’emploi). Les variables utilisées sont la capacité, la localisation

et les types de technologies de la bioraffinerie et d’autre coté les sites de culture de

biomasse.
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• Problèmes de décision tactiques

La majorité des travaux de recherche axés sur la modélisation de la chaîne d’approvi-

sionnement en biomasse se concentrent sur des variables de décision tactiques tels que :

la planification du stockage, du transport et de production de la biomasse et du bio-

carburant, le pricing de la biomasse et du biocarburant et la planification de la culture

et la collecte de la biomasse. Selon une enquête effectuée par [20], la planification du

transport de la biomasse et du biocarburant est la variable de décision la plus tenue en

compte dans les différents modèles de planification de la chaîne d’approvisionnement

en biomasse.

2.3.2 Approches de modélisation

Il existe dans la littérature trois approches de modélisation pour planifier la chaîne d’appro-

visionnement en biomasse : modélisation mathématique, analyse décisionnel multicritère et

les systèmes d’information géographiques. En pratique, les approches utilisées sont générale-

ment des combinaisons de ces dernières. Dans les sous-sections suivantes, nous effectuons un

rapide survol sur les deux dernières approches.

• Analyse décisionnel multicritère

La prise de décision multicritère se divisent en deux familles : la prise de décision

multi attributs qui se focalise sur un choix optimal parmi un ensemble d’attributs

potentiels [21] et la prise de décision multi objective qui se fait suite à l’optimisation

de deux ou plusieurs fonctions objectives qui possèdent généralement des intérêts

opposés et dans ce cas l’évaluation de la l’optimalité et la faisabilité de la décision se

fait d’une manière systémique [22].

• Système d’information géographique

Un système d’information géographique (SIG) est un système qui permet d’effectuer

plusieurs opérations et fonctionnalités sur des données géospatiales. La combinaison

de ces systèmes avec les modèles mathématiques surtout dans la phase d’analyse de

sensibilité et de validation de modèle permet de retourner une meilleure valeur pour la

variable stratégique de localisation des bioraffineries ou les installations intermédiaires

de traitement de la biomasse. Dans ce cadre, [23]ont développé un modèle d’évalua-

tion de cycle de vie des résidus forestiers destiné pour la production du gaz naturel

en Irlande. Les résultats de ce modèle était injecté ensuite dans un modèle SIG afin

d’analyser le compromis entre la croissance économique et les effets sur l’environne-
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ment.

2.4 Détermination des prix dans les chaînes d’approvisionnement en biomasse

Peu d’articles ont abordé la problématique de la fixation des prix au sein des chaînes d’ap-

provisionnement en biomasse. La majorité des études disponibles se concentrent soit sur

l’analyse de sensibilité de la conception de la chaîne d’approvisionnement face aux varia-

tions des prix de la biomasse ou des biocarburants, soit sur l’utilisation de scénarios de prix

au sein de modèles d’optimisation stochastique. La fixation des prix des produits et de la

biomasse dans le réseau étudié constitue l’un des piliers centraux de cette recherche. Ainsi,

cette section propose un survol des études antérieures traitant spécifiquement de cet aspect

dans la littérature. [24] a développé deux modèles d’optimisation combinatoire : le premier

est un modèle linéaire à variables mixtes dont l’objectif est la maximisation du profit des

agriculteurs (fournisseurs de biomasse), tandis que le deuxième est un modèle linéaire visant

à maximiser le profit des bioraffineries. En se basant sur une simulation à base d’agents, les

interactions entre ces deux acteurs ont été analysées, ce qui a permis de déterminer le prix du

contrat d’approvisionnement en biomasse. De même, [25] a adopté une analyse de la théorie

des jeux pour déterminer une structure optimale du contrat d’achat de biomasse, concernant

les transactions entre les agriculteurs et les bioraffineries aux États-Unis. Cette étude a pré-

senté l’impact de la structure du contrat obtenu sur la variation de l’approvisionnement en

biomasse et la taille des bioraffineries. De plus, d’autres alternatives aux résidus de maïs ont

été examinées dans le cadre de cette étude. En parallèle, [26] a développé un modèle mathé-

matique dans le cadre d’un jeu de Stackelberg à deux joueurs (agriculteurs et bioraffineries),

permettant de déterminer la valeur du contrat de biomasse ainsi que la quantité de biomasse

à acheter. En outre, en se fondant sur le modèle de Black-Scholes, le prix d’exercice optimal

des options a été déterminé en prenant en compte le taux d’intérêt du marché, la volatilité

du prix au comptant et la durée de l’option. D’autres articles qui traitent le sujet de fixation

des prix dans le cadre des chaînes d’approvisionnement en biomasse tels que [17] et [27].

En s’appuyant sur la méthodologie de fixation des prix décrite dans [17] et qui est basée sur

l’équilibre des marchés fictifs pris en hypothèse, ce projet de recherche adapte cette méthode

en intégrant la présence et la fixation des prix du coproduit. De plus, il prend en compte

quatre acteurs principaux, contrairement à l’étude citée qui se concentre sur trois acteurs

uniquement.
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2.5 Gap de la littérature

Les travaux réalisés dans le cadre de cette maîtrise ont été minutieusement comparés à une

dizaine d’articles pertinents, comme en témoigne le tableau 2.1. Notons que nous décrirons

brièvement la majorité des articles inclus dans ce tableau dans la section 4.2 du chapitre

4. À notre grande consternation, aucun de ces articles ne répondait simultanément à deux

besoins essentiels. D’une part, il s’agit de l’impératif d’inciter les fournisseurs de biomasse

à vendre leurs sous-produits, ce qui implique la fixation adéquate des prix de la biomasse.

D’autre part, il est également crucial de maximiser les bénéfices des dépôts de traitement en

valorisant les coproduits, nécessitant ainsi une fixation appropriée des prix de ces coproduits.

Le tableau 2.1 montre qu’aucune étude en relation avec les chaînes d’approvisionnement

de biocarburants n’a abordé le problème de conception et de "pricing" dans un contexte

symbiotique, contrairement à ce projet. Dans le chapitre suivant, nous allons présenté la

méthodologie générale suivie afin de combler ce gap de littérature.



10

Tableau 2.1 Positionnement du projet par rapport à la littérature existante

Type

de

réseau

Décisions
Approche

d’optimisation

Type

de

modèle

Approche de

résolution
Période

Données

réelles

Articles Lin-

éaire

Sym-

biotique

Con-

ception

Plan-

ification
Pricing

Multi-

objectif

Multi-

niveau

Un

niveau
LP MINLP MILP Solveur Développée Une Plusieurs O N

[28] X X X X X X X X

[29] X X X X X X X X

[30] X X X X X X X

[31] X X X X X X X X

[32] X X X X X X X

[33] X X X X X X X X

[34] X X X X X X X X X

[35] X X X X X X X

[17] X X X X X X X X X

[27] X X X X X X X X X

Notre

projet

X X X X X X X X X
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CHAPITRE 3 APPROCHE MÉTHODOLOGIQUE

Afin d’atteindre les objectifs identifiés dans le chapitre 1, l’étude a été réalisée en cinq étapes

principales présentées dans la (Figure 3.1).Dans ce qui suit, les différentes étapes sont décrites

en détail.

Figure 3.1 Méthodologie générale

3.1 Revue de littérature

Afin de mieux appréhender les diverses approches de modélisation mathématique pour la

conception et la fixation des prix au sein du réseau de production des biocarburants, une

revue de littérature est effectuée.

Premièrement, nous avons fait un rapide survol sur les définitions de base, les variables de

décision et les approches de modélisation destinées à la conception et à la planification des

chaînes d’approvisionnement en biomasse. Puis, on a fait une revue des modèles de fixation des

prix dans ces chaînes d’approvisionnement. Deuxièmement, nous avons examiné les modèles

de conception de réseaux de production des biocarburants, qui sont divisés en deux types de
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réseaux, linéaires et symbiotiques. Finalement, une revue des modèles et des méthodes de

résolution pour la prise de décision distribuée a également été effectuée.

3.2 Modélisation mathématique

Une fois que les approches de modélisation des chaînes d’approvisionnement de la biomasse

sont étudiées dans la première étape, nous avons développé le problème comme modèle dis-

tribué. Ce modèle est élaboré dans le cadre d’un jeu de Stackelberg non coopératif et sous

l’hypothèse de l’équilibre de Nash. Ce jeu est à 4 acteurs : des agriculteurs de maïs, des

dépôts de traitement de bimasse qui sont gérés par un moyeu(Hub), des bioraffineries et

des fermes d’élevage porcin. Pour chaque période (par exemple un an), le Hub(le leader du

réseau) doit déterminer le nombre et l’emplacement des dépôts, la capacité de production et

l’approvisionnement de chaque dépôt, les prix des résidus de maïs offerts aux producteurs de

maïs, et les prix de vente du sucre et du coproduit offerts respectivement aux bioraffineries

et aux fermes d’élevage porcin. En réponse aux décisions du leader, chaque suiveur maximise

son propre profit simultanément avec les autres suiveurs. Pour chaque période, chaque pro-

ducteur de maïs décide de la quantité de biomasse à vendre à chaque dépôt de traitement,

chaque bioraffinerie décide de la quantité de sucre cellulosique(produit principal) à acheter

à chaque dépôt, et chaque ferme élevage porcin décide de la quantité d’aliment de porc (co-

produit) à acheter à chaque dépôt de traitement. Cette étape est présentée dans l’annexe A

et le chapitre 4.

3.3 Reformulation du modèle

Le modèle distribué proposé à l’étape précédente présente un défi. Comme il implique une sé-

rie de sous-problèmes d’optimisation, les solveurs standard de programmation mathématique

ne peuvent pas le traiter. Par conséquent, dans cette étape, nous proposons une reformula-

tion du modèle en regroupant les variables mixtes (à la fois continues et entières) en un seul

niveau. Cette transformation est réalisée en utilisant la méthode de Karush-Kuhn-Tucker

(KKT). Après l’application de cette méthode, des contraintes non linéaires sont apparues, ce

qui rend le modèle encore plus compliqué. Par conséquent, une linéarisation à l’aide de va-

riables binaires a également été effectuée. Le modèle à un seul niveau obtenu à la fin de cette

étape est un Programme Non Linéaire à Nombres Entiers Mixtes. Cette étape est détaillée

dans le chapitre 4, section 4.4.
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3.4 Validation du modèle

Dans cette étape, nous proposons de valider le modèle en utilisant une petite instance de

données prélevée de la base de données totale. Avant cela, nous allons d’abord présenter les

sources utilisées pour construire cette base de données, puis fournir une description de cette

petite instance de données.

3.4.1 Base de données générale

• Données géographiques

Selon [36], dans le cadre de ce projet de recherche, les données géographiques et celles

relatives à la production de résidus de maïs pour chaque ferme utilisée proviennent

de diverses sources. La première source est le ministère du gouvernement fédéral du

Canada Agriculture et Agroalimentaire Canada qui a fourni les localisations des fermes

de maïs présentées sous forme de cellules de dimensions 10 km * 10 km [37]. La

deuxième source est le gouvernement du Québec, qui a fourni les emplacements des

fermes d’élevage porcin ainsi que la répartition spatiale de la biomasse au Québec

[38]. En outre, d’autres données géographiques sont utilisées, telles que l’ensemble

des données du réseau routier, les zones urbaines et l’objectif des terrains (les loisirs,

l’habitat de la faune sauvage ou l’agriculture...).

Les données géographiques générales obtenues suite à l’ingénierie et à l’intégration des

données provenant de ces différentes sources présentent les localisations des dépôts, des

fermes de maïs, des fermes d’élevage porcin et de la bioraffinerie à l’aide de coordonnées

géographiques (latitude et longitude). Cette démarche a également permis de calculer

les matrices de distances entre ces acteurs et d’inclure ces matrices dans la base de

données générale.

• Paramètres et autres données

Outre les données géographiques, les données utilisées dans le cadre de ce projet de

recherche comprennent également des paramètres de modélisation tels que les facteurs

de transformation de la biomasse, les coûts d’investissement, les frais de transport

ainsi que les coûts opérationnels, dont les valeurs sont fournies par [36].

3.4.2 Petite instance de données utilisée

La petite instance avec laquelle on a validé le modèle est extraite d’une façon aléatoire de la

base de données complète et comporte 5 localisations potentielles pour les dépôts, 6 fermes

de maïs, 4 fermes d’élevage porcin et une bioraffinerie. Cette instance représente environ 2%
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de la base de données totale.

3.4.3 Méthode de validation du modèle

Bien qu’il existe des solveurs globaux disponibles pour les problèmes non linéaires à variables

mixtes, ils rencontrent fréquemment des problèmes de performance computationnelle, en

particulier lorsqu’ils sont utilisés pour résoudre des problèmes de grande taille comme le

notre. Le modèle à un seul niveau obtenu à la fin de l’étape précédente a été exécuté en

utilisant GAMS 42.2.0 avec le solveur BARON pour la petite instance de données. Le solveur

n’a pas réussi à atteindre une solution optimale dans un délai de huit heures même avec une

petite instance.Cette étape a fait le sujet de l’article de conférence et est détaillée dans la

section A.5 de l’annexe A.

3.5 Approche de résolution du modèle

Afin de simplifier la résolution du modèle à un seul niveau, nous introduisons à cette étape

une approche novatrice qui nous permet de résoudre le modèle en utilisant toute la base

de données réelle. Cette méthode identifie, via un algorithme de segmentation, des points

représentants pour les différents segments d’acteurs en fonction de leurs coordonnées géogra-

phiques (latitude et longitude). Ensuite, le modèle à un seul niveau est résolu en utilisant les

représentants des segments et en fixant le temps de résolution maximal. Après la résolution de

ce modèle, un ajustement des prix est réalisé pour adapter les prix et les flux des différents

produits de ce réseau à l’ensemble des points, et non seulement aux points représentatifs.

En effet, une fois que la valeur de toutes les variables de décision, à l’exception des prix,

est déterminée, ces variables fixées sont éliminées des problèmes d’optimisation de tous les

acteurs. Ce qui reste de ces modèles est utilisé pour élaborer les modèles d’ajustement des

prix. Concrètement, le problème d’optimisation du HUB combiné uniquement avec celui des

agriculteurs détermine le prix ajusté de la biomasse. De même, le problème d’optimisation

du HUB combiné à celui des bioraffineries fixe le prix ajusté du sucre. Enfin, le problème

d’optimisation du HUB combiné uniquement avec celui des fermes d’élevage porcin détermine

le prix ajusté du coproduit. Il est à noter que la combinaison deux à deux effectuée dans ce

dernier point est toujours réalisée avec la méthode de KKT (Karush-Kuhn-Tucker). En gros,

Le module d’ajustement des prix vise à déterminer des prix plus avantageux pour le HUB,

accroissant ainsi son bénéfice par rapport aux prix obtenus lors du deuxième module. Étant

donné que le prix issu du module SLM est influencé par le choix des représentants, ce module

d’ajustement garantit des valeurs optimales, quel que soit ce choix. En outre, étant donné

l’impact du choix des représentants sur les flux de matières, ce module ajuste ces flux et
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détermine les quantités à acheter de biomasse ou à vendre des produits des dépôts. Tout ce

processus est inclus dans une boucle d’optimisation qui implique l’utilisateur jusqu’à ce qu’il

trouve une solution satisfaisante : on parle ici d’un processus de réoptimisation interactive.

Cette étape est détaillée dans la section 4.5 du chapitre 4.

3.6 Conclusion

En somme, ce chapitre met en valeur la méthodologie à suivre afin de répondre aux objectifs

fixés dès l’introduction de ce projet de recherche. À travers cinq étapes distinctes, minutieu-

sement détaillées, cette méthodologie s’est penchée sur une revue exhaustive de la littérature,

la modélisation mathématique, la reformulation du modèle initial, la validation rigoureuse

du modèle à l’aide d’une petite instance de données, ainsi que sur une approche innovante

de résolution adaptative.

Dans la suite de ce document, le chapitre 4 représente le modèle et détaille les étapes de re-

formulation et de résolution. À la fin, l’annexe A revisite l’étape de modélisation et présente

celle de validation du modèle à l’aide d’une petite instance de données.
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Abstract

To fight climate change, the Province of Quebec, Canada, has set targets to reduce green-

house gas emissions by reducing fossil fuel consumption and integrating biofuel content into 
gasoline and diesel fuel. Motivated by a real-world case study, this paper presents a novel 
distributed decision model for designing a symbiotic supply chain network and supporting 
pricing decisions. We formulate a distributed decision-making problem as a game theoretic 
approach considering a Stackelberg–Nash equilibrium. A novel mathematical model is pro-

posed to support the decisions of four actors : corn farms, processing depots, pig farms, and 
biorefineries. In addition to the configuration of a biofuel-based industrial symbiosis, the mo-

del offers the possibility of setting purchase prices and supply levels for biomass (corn stover 
supplied by farms), as well as determining sales prices and production levels for the main 
product (the cellulosic sugar used for the bioethanol production) and a coproduct (pig feed 
sold to pig farmers). A three-step optimization process involving the user is proposed to ad-

dress the computational challenges posed by large design problem instances. The case study 
of the Province of Quebec is used to evaluate the performance of the proposed resolution 
approach.
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4.1 Introduction

The intensifying climate crisis, driven by GreenHouse Gas (GHG) emissions generated by

fossil fuels and the depletion of fossil fuel reserves, has forced countries around the world to

explore alternative energy sources [39], such as first and second-generation biofuels. Second-

generation biofuels are more sustainable, not least because they are derived from non-food

plant or crop residues (e.g., corn stover), unlike first-generation biofuels which are made from

edible crops [40]. In addition, second-generation biofuels are increasingly recognized as an

attractive alternative because they can partially replace fossil fuels in the transportation sec-

tor and significantly reduce GHG emissions [41]. In this respect, a regulation was adopted in

December 2021 by the Government of Quebec on the integration of low-carbon fuel content

into gasoline and diesel [42]. In 2023, Quebec will require 10% low-carbon fuel content in ga-

soline and 3% in diesel, increased to 15% and 10%, respectively, by 2030 [43]. In this context,

creating an industrial symbiosis to produce second-generation biofuels from corn residues is

a promising avenue. In addition to the environmental benefits, such as reducing the demand

for fossil fuels and valorizing waste, this symbiosis offers existing companies in Quebec, in-

cluding corn farmers, the possibility to enhance their profitability by creating new market

opportunities.

Biofuel production from biomass faces challenges in designing the supply chain network

[44–46]. More than 44% of the total selling price of biofuels can be attributed to biomass

production, logistics, and processing operations involved in converting biomass into feed-

stock [31]. Of these expenses, logistics costs typically account for between 20% to 50% of the

total feedstock costs [47]. Consequently, reducing feedstock expenses can play a crucial role

in decreasing the overall costs associated with the biofuel supply chain network.

Motivated by a real-world case in Quebec, the present paper aims to enhance the environ-

mental and economic efficiency of the province by developing a decision-support system to

design a symbiotic network valorizing corn biomass and generating second-generation bio-

fuels. First, the paper puts forth a distributed decision-making system, involving multiple

actors collaborating in strategic exchanges to efficiently align waste and coproduct sources

with the requirements of biofuels customers. Second, to take into account the interests of the

symbiosis actors, a non-cooperative game theory is considered, and a Distributed Decision-

Making (DDM) model is proposed. Based on a four-actor Stackelberg-Nash game, the DDM
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model enables to determination of the number, capacity, and location of biomass processing

depots. In addition, the DDM model allows for the determination of purchase prices, biomass

supply levels (corn residue supplied by farmers), as well as sales prices and production levels

for the primary product (cellulosic sugar) and the coproducts (hemicelluloses and lignin).

The DDM model is solved using the Karush-Kuhn-Tucker (KKT) method, which generates

nonlinear conditions. After linearizing these conditions, the complexity of the model increases

significantly. Thus, a three-step optimization process, using clustering and involving the user,

is developed to tackle and resolve the model.

The remainder of this paper is organized as follows. Section 4.2 provides a concise review

of the literature on models for designing biofuel supply chain networks and DDM models

in general. Section 4.3 introduces the problem statement. Section 4.4 presents the industrial

symbiosis as a DDM system, as well as the DDM model. While the resolution approach is

provided in Section 4.5, the numerical results are presented in Section 4.6. In Section 4.7 we

will discuss the main findings. Section 4.8 includes conclusions and some recommendations.

4.2 Literature review

This section is divided into two parts. The first part focuses on models for designing biofuel

supply chain networks, while the second part presents distributed decision-making models and

resolution methods commonly used to support group decision-making in large and complex

systems.

4.2.1 Models for designing Biofuel Supply Chain Networks (BSCNs)

The papers that were identified and analyzed during this part have been classified into two

categories : linear or traditional BSCN and Symbiotic BSCN, an expansion of traditional

BSCN.

• Linear BSCNs

The literature presents various models for the design of linear BSCNs and for op-

timizing flows of raw materials and products. [28] introduced a linear mixed model

to determine the optimal design decisions under different feedstock price scenarios,

taking into account the environmental and economic impacts of the annual net profit

of the biorefinery. The authors concluded that feedstock price uncertainty primarily

influences the optimal network structure, with no significant impact on profitability or

environmental considerations. Along this line, [29] developed a multi-objective linear
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mixed model that integrates both environmental and social objectives. Through a real-

world case study conducted in North Dakota, the model provides a Hub-and-spoke

supply chain design that optimizes biomass transportation costs, the number of jobs

created, and the CO2 emissions generated by transportation activities. Recently, [30]

have developed a two-stage approach to design and optimize a supply chain network

producing biofuel from Jatropha Curcas (a species of flowering plant) and cooking oil.

The first phase uses a geographic information system (GIS) to analyze the environmen-

tal and geological characteristics of Jatropha Curcas farm locations. The second phase

optimizes the BSCN using a multi-objective linear model. [31] developed a Mixed In-

teger Linear Programming (MILP) model to evaluate the best way to use biomass

and how a distributed BSCN could increase the drawing area and the supply volume

compared to the centralized BSCN. The authors proposed also a dynamic approach

to meet the feedstock quality specifications.

In the context of sustainable strategies and resource management within biofuel sup-

ply chains, [32] developed a decision-making tool that uses a linear model to identify

biomass-producing agricultural farms (corn residues) in need of subsidies to convert

their residues into bioethanol. By incorporating emission penalties, the tool can also

determine the appropriate mode of transportation. A multi-objective multi-period

MILP model was developed by [33] for the design of a second and third-generation

BSCN. This model integrates anaerobic digestion and transesterification processes and

considers three types of biomass sources : agricultural residues and livestock manure,

microalgae, and jatropha.

• Symbiotic BSCNs

In the literature, industrial symbiosis is an extension of the traditional supply chain

that includes symbiotic suppliers and buyers, as well as resource or information-sharing

firms [48]. A symbiotic BSCN is generally based on collaborative strategies involving

different industries [49, 50]. The primary goal of symbiosis is to convert by-products

(i.e., products that are produced anyway as a result of the processing but are often

considered as waste [51]) into valuable products. In the context of a BSCN, corn

residues are considered by-products that can be converted into cellulosic sugar (the

main product) and pig feed (a coproduct that results in producing the main product).

There are few studies in the literature that focus on symbiotic relationships. [52]

exposed the benefits of an industrial symbiosis producing first and second-generation

biofuels. In contrast to this study which does not conduct a quantitative analysis,

[34] proposed Linear Programming (LP) and MILP models to determine the optimal
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configuration of a bioenergy-based industrial symbiosis and to optimize the network

flows of a BSCN. Along this line, [35] proposed another model to design an industrial

symbiosis that generates second and third-generation biofuels. Their model considers

the multiple interactions of the BSCN actors, which allows them to reduce the annual

manufacturing cost (Capital and biofuel production costs) by more than 10% in all IS

scenarios and to reduce GHG emissions by 36%. None of the above-mentioned studies

provided a muti-period model to address the joint design and pricing problem for

symbiotic BSCN.

4.2.2 Models and resolution methods for Distributed Decision-Making (DDM)

Distributed models are predominant in handling decision-making in complex systems such

as BSCNs. They have not only to deal with subsystems’ problems but are mainly concerned

with the coordination task [53]. In the literature related to supply chain networks design and

planning, several distributed models are used to optimize cooperative DDM systems [54–58])

and non-cooperative DDM systems [59–61]).

Since BSCNs are typically decentralized and involve multiple actors, a DDM model enables

to consider the objectives of each actor and the common Leader-Follower hierarchy structure.

For example, to design a second-generation BSCN, [17] developed a single-period DDM mo-

del based on the Stackelberg game. This model specifically addresses the pricing problem by

establishing equilibrium through fictitious markets. The authors have also developed a global

solution method that considerably reduces computational time compared to commonly used

commercial solvers such as BARON and SCIP. The current paper, unlike [17], considers the

symbiotic aspect and thus proposes a game-theoretic model incorporating more optimization

levels. Similarly, [27] propose a game-theoretic model considering two key actors (farmers

and biomass processing facilities) and addressing the biomass pricing problem. The current

paper considers a more complex distributed problem incorporating four actors and deals with

coproduct pricing, in addition to biomass pricing.

The resolution of Leader-Follower DDM models is typically achieved using two different types

of methods : classical methods and evolutionary methods [62]. One widely used classical me-

thod relies on Karush-Kuhn-Tucker (KKT) optimality conditions. This method is applicable

for bi-level models with a convex low-level problem. The idea is to replace the low-level

problem with the appropriate optimality conditions at the high level. Following this trans-

formation, a new mathematical model is obtained with equilibrium constraints, which can be

solved using classical resolution approaches such as Branch and Bound or classical heuristics

and metaheuristics methods [63–65]. A second classical method is similar to the previous

method but introduces a penalty function. The penalty can be associated with both levels of
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the bi-level model before appliying of the KKT reformulation [66]), or it can be added only

to the complementarity condition generated by the KKT approach [67].

Evolutionary resolution approaches encompass nested methods and methods that reduce the

problem to a single-level problem [62]. For nested methods, specific algorithms are required

to solve each level and high-level solutions are considered to determine the solutions of the

low-level problem [62]. For example, [68] used a genetic algorithm to solve the high-level

problem, while they applied a classical method of solving linear programs for the low-level

problem. Similarly, [69] used a method based on differential evolution to solve the high-level

problem and the interior point method to solve the low-level problem. In contrast to nested

methods, reducing the problem to a single-level problem requires the low-level of the problem

to be convex and to exhibit certain regularities. Regularities imply that the objective function

and constraints are defined consistently, and an example of regularity is the smoothness of

the objective function. This approach based on single-level reduction has been generalized to

apply to bi-level problems regardless of context [62]. For example, [70] solved the equilibrium-

constrained mathematical program, obtained from the KKT reformulation, using a genetic

algorithm with chromosomes representing the vertices of the polyhedron solution.

4.2.3 Research gaps and contribution of the paper

Although this literature offers various solutions for designing BSCNs, none of them addresses

both the need to incentivize biomass providers to sell their by-products (biomass pricing

optimization) and the need to maximize the profit of processing depots by valorizing co-

products (coproduct pricing optimization). Building on [17], we propose a new multi-period

game-theoretic model to optimize the symbiotic BSCN design and product pricing within

a market equilibrium. This paper is the first to consider four actors (corn farms, proces-

sing depots managed by a Hub, biorefineries, and pig farms) when making decisions on

the biomass-to-bioenergy supply chain. Furthermore, this paper deals with a multi-product

biomass-to-bioenergy supply chain (cellulosic sugar for second-generation biofuel and a co-

product as animal feed), while most studies focus on a single product. Finally, this paper

proposes a novel resolution approach for distributed models based on data clustering and

interactive reoptimization.

4.3 Problem statement

As briefly introduced above, this paper addresses the problem of designing an industrial

symbiosis to produce second-generation biofuels from corn residues. In this context, an actor

is only interested in participating in the symbiosis if his participation increases his profit. The
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idea of symbiosis can be considered less attractive if the revenues do not exceed the costs

(e.g., biomass production, logistics, and processing operations). Therefore, a decision-support

system is needed to guarantee an optimal profit for the different actors of the symbiosis. This

system can be particularly useful for Quebec, the second largest corn-producing province in

Canada [71], where the idea of a BSCN can be interesting to improve the environmental and

economic efficiency of the province. The design problem can be described as follows. Given I

existing corn farms, we need to decide where to locate processing depots among J potential

locations. Processing depots, supplied by corn farms, offer two products : cellulosic sugar to

K biorefineries and pig feed to F pig farmers. For the sake of simplicity, the terms “sugar”

and “coproduct” will be used in the following sections and refer to “cellulosic sugar” and “pig

feed”, respectively.

The presence of processing depots in conjunction with biorefineries offers several advantages.

Corn residues can be valorized and transformed into sugar and coproduct. Processing depots

can also offer the lowest price to the local customers since transportation costs are reduced.

However, depots address challenges such as flowability, transportability, stability, and storage

[72]. Given the multi-level structure of this BSCN, we introduce here a central Hub that must

make strategic and tactical decisions to maximize the total profit of all processing depots.

The structure of the BSCN proposed is illustrated by Fig.4.1 For each period (e.g., a year),

the Hub needs to determine a) the number and the locations of the depots (one decision-

maker), b) the production capacity and the supply of each depot, c) the corn residues prices

offered to corn farmers, and d) the selling prices of the sugar and the coproduct offered to

biorefineries and pig farms, respectively. Therefore, the Hub can be considered as the leader

of the BSCN, while both the suppliers (corn farmers) and the customers (biorefineries and

pig farmers) can be considered as followers. We assume a non-cooperative context where the

followers make independent decisions in response to the leader’s actions. This situation can

be formulated as a Stackelberg game.

For the followers (corn farmers, biorefineries, and pig farmers), a static game (i.e., a strategic

situation in which the actors simultaneously decide on their strategy [73]) can be observed.

In this study, we choose to analyze this static game under Nash equilibrium (i.e., a situation

in which none of the actors could modify its payoff by deviating from their decision while

the other’s strategies are fixed [73]). Thus, we assume that followers make their decisions

simultaneously and compete over quantities and prices on a common market. In this context,

the optimal final decisions of the BSCN design problem are a Stackelberg-Nash equilibrium.

In response to the leader’s decisions, each follower maximizes his profit simultaneously with

the other followers. For each period t, each corn farmer i decides how much biomass to sell to

each processing depot, each pig farm f decides how much to purchase from each processing
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Figure 4.1 The industrial symbiosis proposed to produce second-generation biofuels from
corn residues

depot, and each biorefinery k decides how much sugar to purchase from each depot.

For the leader (i.e., the Hub), it is essential to carefully determine the prices offered to farmers

and customers. If the biomass price is set too low, corn farms may refuse to sell to processing

depots (not a profitable situation). Conversely, if the price is set too high, the depot would

increase raw material costs. The same challenge is faced by customers : if the price offered

by depots is set too high, biorefineries and pig farms may be hesitant to buy. Conversely, if

the price is set too low, the depot would miss out on potential revenue. Furthermore, if the

Hub finds it unprofitable to invest in the BSCN, no processing depots would be opened.

4.4 Mathematical model

This paper proposes a Distributed Decision-Making (DDM) model that aims to support

decision-making with the 4 types of actors of our BSCN (Fig.4.2). In short, the hierarchical

leader (Hub) of this DDM system first optimizes the locations, sugar production capacities,

and supply and production levels of the depots. From this optimization process, it also derives

the selling prices of the sugar for the biorefinery and the coproduct for the pig farms, as well as

the prices offered to the corn farms for the purchase of their by-products (i.e., corn residues).
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Figure 4.2 Distributed decision-making through the symbiotic Biofuel Supply Chain Net-
work (BSCN)

Once the leader’s decisions are sent to their respective actors, the followers independently

optimize their production process to decide how much corn residue to sell at the sales price

proposed by the Hub, and how much sugar and coproduct to procure at the purchase prices

offered by the Hub. The followers’ decisions are sent back to the leader. To carry out this

process, several interrelated optimization models must be used. The next section describes

each of these models.

4.4.1 Distributed Decision-Making (DDM) model

This section describes four optimization models, starting with the leader (the Hub), then the

corn farmers, the biorefineries, and the pig farmers. To standardize all models, the following

notations and indexes are described hereafter through tables 4.1 to 4.5.

• Hub (leader) problem

A first model is required by the Hub to make decisions related to processing depots’

locations, capacity planning, and pricing problems. Table 4.2 presents the notation

used to formulate this model. The main objective of the Hub is to maximize the
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TABLE 4.1 Indexes used in modeling

Indexes
i Corn farm (i=1..I)
j Potential location j for processing depots (j=1..J)
k Biorefinery (k=1..K)
f Pig farm (f =1..F)
t Period (t=1..T)

TABLE 4.2 The Hub parameters and decision variables

Parameters

α Conversion factor of corn residue to sugar

µ Conversion factor of corn residue into coproduct

ccoproduct Cost of obtaining 1 ton of coproduct from the biomass

csugar Cost of obtaining 1 ton of sugar from the biomass

cfix Fixed cost for constructing a depot with a 1-ton capacity

mc
coproduct
t

Cost of purchasing 1 ton of coproduct for a pig farm at period t on the external market

mc
sugar
t

Cost of purchasing 1-ton sugar from the external market for a biorefinery at period t

mbiomass
t External Market price of 1 ton biomass at period t

m
coproduct
t

External Market price of 1 ton coproduct at period t

m
sugar
t

External Market price of 1-ton coproduct sugar at period t

qmax Maximum sugar quantity that can be produced by a depot

Big M A very large number

Decision variables

W biomass
jt

Biomass supply level set by a depot at location j at period t

W
coproduct

jt
Coproduct production level set by a depot at location j at period t

W
sugar

jt
Sugar production level set by a depot at location j at period t

Qj Sugar production capacity of a depot at location j

P
coproduct

jt
Selling price of 1-ton coproduct by a depot at location j at period t

P
sugar

jt
Selling price of 1-ton sugar by a depot at location j at period t

P biomass
jt

Purchasing price of 1-ton biomass set by a depot at location j at period t

δjt Binary variable equal to 1 if a depot at location j is open at period t ; 0 otherwise

Scoproduct Total profit from selling surplus of coproduct to the external market

Ssugar Total profit from selling surplus of sugar to the external market

Sbiomass Total purchasing cost of additional biomass quantity required to fill the demand

ΠJ Total profit of all processing depots

total profit from all the processing depots over the entire planning horizon as given

by the objective function (FO1). The first term of (FO1) corresponds to the revenue

generated from selling sugar to biorefineries, which is calculated as the product of the

sugar price (P sugar
jt ) and the total sales amount (Φsugar

jkt ). The second term represents

the revenue generated from selling the coproduct to pig farms. The third term repre-

sents the sale of surplus coproducts to the external market once the demand of the

pig farms has been met. The fourth term corresponds to the sale of surplus sugar on

the external market, once the demand of the biorefineries has been met. The Hub’s
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costs mainly include the purchase cost of biomass from corn farmers, investments in

depot construction, operating costs associated with running the depots, as well as the

purchase of additional biomass on the external market if the farmers are unable to

supply the quantity of biomass required to fill the quantity required by the depots

(W biomass
jt ).

Equations (4.1) and (4.2) express the sale of surplus of sugar and coproduct by the

depots. Equation (4.3) determines the cost of the quantity of biomass that needs to

be purchased by the depots from the external market, which offers a higher price

than farmers. Equations (4.4-4.11) describe the various production and depot opening

constraints. More specifically, Equation (4.4) ensures that the amount of sugar produ-

ced in a processing depot cannot exceed its capacity. Equations (4.5-4.7) stipulate that

if the processing depot is not open, the corresponding sales of sugar and coproduct

(
∑

k∈K ϕsugar
jkt and

∑
f∈F ϕcoproduct

jft ), as well as the biomass supply, (W biomass
jt ) should be

zero. In other words, sales and purchases can only be carried out when the processing

depot is open. Equation (4.8) reveals that sugar production capacity is limited and

cannot exceed a certain maximum capacity value (qmax). Equations (4.9) and (4.10)

ensure the conversion from biomass to sugar and to coproduct at the processing depot.

In other words, the amount of sugar and coproduct generated depends directly on bio-

mass availability and is governed by the conversion factors ³ and µ. Finally, Equation

(4.11) ensures that all variables used are positive values, except those determining the

locations of the depots (¶jt) which are binary.

max ΠJ(¶jt, W biomass
jt , W sugar

jt , W coproduct
jt , Qj, P sugar

jt , P coproduct
jt , P biomass

jt ) =
∑

t∈T

∑

k∈K

∑

j∈J

P sugar
jt ϕsugar

jkt

+
∑

t∈T

∑

f∈F

∑

j∈J

P coproduct
jt ϕcoproduct

jft + Scoproduct + Ssugar −
∑

t∈T

∑

i∈I

∑

j∈J

P biomass
jt ϕbiomass

ijt

−
∑

j∈J

cfixQj −
∑

t∈T

∑

j∈J

ccoproductW coproduct
jt −

∑

t∈T

∑

j∈J

csugarW sugar
jt − Sbiomass(FO1)

Scoproduct =
∑

t∈T

∑

j∈J

mcoproduct
t (W coproduct

jt −
∑

f∈F

ϕcoproduct
jft ) (4.1)

Ssugar =
∑

t∈T

∑

j∈J

msugar
t (W sugar

jt −
∑

k∈K

ϕsugar
jkt ) (4.2)
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Sbiomass =
∑

t∈T

mbiomass
t (

∑

j∈J

W biomass
jt −

∑

i∈I

∑

j∈J

ϕbiomass
ijt ) (4.3)

W sugar
jt f Qj, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.4)

∑

f∈F

ϕcoproduct
jft f bigM ∗ ¶jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.5)

∑

k∈K

ϕsugar
jkt f bigM ∗ ¶jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.6)

W biomass
jt f bigM ∗ ¶jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.7)

Qj f qmax ∗ ¶jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.8)

W sugar
jt = ³ ∗ W biomass

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.9)

W coproduct
jt = µ ∗ W biomass

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.10)

W sugar
jt , W coproduct

jt , W biomass
jt , P biomass

jt , P sugar
jt , P coproduct

jt , Qj g 0, ¶jt ∈ {0, 1} (4.11)

• Corn farm problem

Table 4.3 presents the notation used to formulate the problem of a corn farm i. Each

corn farm i aims to maximize its profits by estimating the profits of the other farmers

since each biomass supplier in the supply chain is independent. Therefore, the deci-

sions of other farms are treated as constants from the farm i’s perspective under the

assumption of Nash equilibrium. This objective is formulated in the objective function

(FO2), where a farmer’s profit is determined by the difference between the revenues

of the biomass sold and the transportation costs associated with shipping the biomass

to the processing depots. The constraints of the corn farms problem are expressed in

equations (4.12-4.14). Equation (4.12) aims to limit the quantity of biomass sold by a

farm i at period t so that it does not exceed the quantity of biomass available at that
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TABLE 4.3 Corn farmers parameters and decision variables

Parameters
tcfix,biomass Fixed cost of transporting 1 ton biomass
tcvar,biomass Variable cost of transporting 1 ton biomass per kilometer
dij Distance between corn farm i and a depot at location j

rit Quantity of biomass available at corn farm i at period t

¸I Participation ratio of the I corn farms
Decision variables

ϕbiomass
ijt Biomass quantity sold by corn farm i to a depot at location j at period t

Πi Total profit of the corn farm i

farm. In addition, Equation (4.13) guarantees that the total quantity of biomass sold

by all farmers to a processing depot at period t does not exceed the depot’s biomass

supply level (W biomass
jt ) set by the Hub. Equation (4.14) guarantees that the quantity

of biomass sold and transported is a positive value.

max Πi(ϕbiomass
ijt ) =

∑

t∈T

∑

j∈J

(P biomass
jt − tcfix,biomass − tcvar,biomassdij)ϕbiomass

ijt (FO2)

∑

j∈J

ϕbiomass
ijt f ¸I ∗ rit, ∀t ∈ T (4.12)

∑

i′∈I

ϕbiomass
i′jt f W biomass

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.13)

ϕbiomass
ijt g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.14)

• Biorefinery problem

Table 4.4 presents the notation used to formulate the problem of a biorefinery k. After

anticipating the decisions of the other biorefineries, a biorefinery k seeks to maximize

its profits by reducing its purchases from the external market, as described in the

objective function (FO3). Equation (4.15) ensures that the quantity of sugar sold by

all depots in a period t does not exceed the biorefinery demand. Equation (4.16) gua-

rantees that the quantity of sugar purchased by all the biorefineries from a processing

depot at a period t does not exceed the production level of the processing depot at

location j (W sugar
jt ). Finally, Equation (4.17) ensures that the variable representing the
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TABLE 4.4 Biorefineries parameters and decision variables

Parameters
tcfix,sugar Fixed cost of transporting 1 ton sugar
tcvar,sugar Variable cost of transporting 1 ton sugar per kilometer
djk Distance between a depot at location j and biorefinery k

φsugar
kt Quantity of sugar required by biorefinery k at period t

Decision variables
ϕsugar

jkt Sugar quantity purchased from a depot at location j to biorefinery k at period t

Πk Total profit of biorefinery k

quantity of sugar sold and transported from a depot at location j to biorefinery k is

positive.

max Πk(ϕsugar
jkt ) =

∑

t∈T

∑

j∈J

(mcsugar
t −(P sugar

jt +tcfix,sugar +tcvar,sugardjk))ϕsugar
jkt (FO3)

∑

j∈J

ϕsugar
jkt f φsugar

kt , ∀t ∈ T (4.15)

∑

k′∈K

ϕsugar
jk′t f W sugar

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.16)

ϕsugar
jkt g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.17)

• Pig farm problem

Table 4.5 presents the notation used to formulate the problem of a pig farm f. After

TABLE 4.5 Pig farms parameters and decision variables

Parameters
tcfix,coproduct Fixed cost of transporting 1 ton coproduct
tcvar,coproduct Variable cost of transporting 1 ton coproduct per kilometer
djf Distance between a depot at location j and pig farm f

ϕ
coproduct

ft
Quantity of coproduct required by pig farm f at period t

Decision variables

φ
coproduct

jft
Coproduct quantity purchased from a depot at location j to pig farm f at period t

Πf Total profit of pig farm f

anticipating the decisions of the other farms, a pig farm aims to maximize its profits

by minimizing its purchases on the external market, as given by the objective function

(FO4). The constraints related to the pig farm problem are similar to those of the
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biorefinery problem. Equation (4.18) ensures that the quantity of coproduct sold by

all processing depots in a period t must not exceed the pig farm’s demand (φcoproduct
ft ).

Equation (4.19) states that the quantity of coproduct purchased by all the pig farms

from a processing depot at a period t does not exceed the production level of the

processing depot at location j. Finally, Equation (4.20) ensures that the variable re-

presenting the quantity of coproduct sold and transported from a depot at location j

to pig farm f is positive.

max Πf (ϕcoproduct
jft ) =

∑

t∈T

∑

j∈J

(mccoproduct
t − (P coproduct

jt + tcfix,coproduct + tcvar,coproductdjf )

)ϕcoproduct
jft (FO4)

∑

j∈J

ϕcoproduct
jft f φcoproduct

ft , ∀t ∈ T (4.18)

∑

f ′∈F

ϕcoproduct
jf ′t f W coproduct

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.19)

ϕcoproduct
jft g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.20)

4.4.2 Reformulation of the DDM model

The DDM model formulated above addresses a multilevel problem with several optimiza-

tion subproblems that cannot be directly handled by off-the-shelf mathematical program-

ming solvers due to their limited computational performance on large-scale applications.

In this section, we propose to reformulate this multilevel model that comprises mixed va-

riables (continuous and integer) into a single-level model. This can be accomplished by using

the Karush-Kuhn-Tucker (KKT) condition-based approach instead of the nesting-based ap-

proach. In fact, according to [62], nesting approaches are less suitable for large-scale problems

such as ours. First, we have incorporated the KKT conditions associated with the followers’

problems, formulated in Section 4.4.1 as linear programs. Then, we embedded these condi-

tions into the leader’s constraints to obtain a single-level model.
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• KKT conditions applied to followers’ problems

Given a general problem :

Minx∈Xk(x, y)

s.t

m(x, y) f 0

The KKT conditions, also known as optimality conditions for an optimization pro-

blem, consist of four sets of constraints, namely stationarity (4.21), primal feasibility

(4.22), dual feasibility (4.23), and complementary slackness (4.24), where L(x, y, v) =

k(x, y) + vT m(x, y) and v is the Lagrange multiplier associated to the optimization

problem.

∇yL(x, y, v) = 0 (4.21)

m(x, y) f 0 (4.22)

v g 0 (4.23)

vT m(x, y) = 0 (4.24)

By applying the principle described above, the corn farm problem is replaced by

constraints (4.12-4.14) and (4.25-4.31), where ´1

it, ´2

jt, ´3

ijt are the Lagrange multipliers

associated respectively with initial constraints (4.12-4.14).

∑

j∈J

ϕbiomass
ijt − ¸Irit f 0, ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (4.12)

´1

it(
∑

j∈J

ϕbiomass
ijt − ¸Irit) = 0, ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (4.25)

´1

it g 0, ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (4.26)
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∑

i∈I

ϕbiomass
ijt − W biomass

jt f 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.13)

´2

jt(
∑

i∈I

ϕbiomass
ijt − W biomass

jt ) = 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.27)

´2

jt g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.28)

−ϕbiomass
ijt f 0, ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.14)

−´3

ijtϕ
biomass
ijt = 0, ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.29)

´3

ijt g 0, ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.30)

The stationarity condition (4.31) related to this optimization problem is added.

−P biomass
jt + tcfix,biomass + tcvar,biomassdij + ´1

it + ´2

jt − ´3

ijt = 0, ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T

(4.31)

Similarly, the biorefinery problem is replaced by constraints (4.15-4.17) and (4.32-

4.38), where µ1

kt, µ2

jt, µ3

jkt are the Lagrange multipliers associated respectively with

initial constraints (4.15-4.17).

∑

j∈J

ϕsugar
jkt − φsugar

kt f 0, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.15)

µ1

kt(
∑

j∈J

ϕsugar
jkt − φsucre

kt ) = 0, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.32)

µ1

kt g 0, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.33)

∑

k∈K

ϕsugar
jkt − W sugar

jt f 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.16)
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µ2

jt(
∑

k∈K

ϕsugar
jkt − W sugar

jt ) = 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.34)

µ2

jt g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.35)

−ϕsugar
jkt f 0, ∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.17)

−µ3

jktϕ
sugar
jkt = 0, ∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.36)

µ3

jkt g 0, ∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.37)

The stationarity condition (4.38) related to this optimization problem is added.

∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T ,

−mcsugar
t + P sugar

jt + tcfix,sugar + tcvar,sugardjk + µ1

kt + µ2

jt − µ3

jkt = 0 (4.38)

Finally, the pig farm problem is replaced by constraints (4.18-4.20) and (4.39-4.45),

where ¼1

ft, ¼2

jt, ¼3

jft are the Lagrange multipliers associated respectively with initial

constraints (4.18-4.20).

∑

j∈J

ϕcoproduct
jft − φcoproduct

ft f 0, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.18)

¼1

ft(
∑

j∈J

ϕcoproduct
jft − φcoproduct

ft ) = 0, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.39)

¼1

ft g 0, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.40)

∑

f∈F

ϕcoproduct
jft − W coproduct

jt f 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.19)

¼2

jt(
∑

f∈F

ϕcoproduct
jft − W coproduct

jt ) = 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.41)
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¼2

jt g 0, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.42)

−ϕcoproduct
jft f 0, ∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.20)

−¼3

jftϕ
coproduct
jft = 0, ∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.43)

¼3

jft g 0, ∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.44)

The stationarity condition related to this optimization problem is as follows :

∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T

−mccoproduct
t + P coproduct

jt + tcfix,coproduct + tcvar,coproductdjf + ¼1

ft + ¼2

jt − ¼3

jft = 0

(4.45)

• Linearization of complementary slackness constraints

To linearize the KKT complementary slackness constraints previously introduced, we

add the binary variables Z1

it, Z2

jt, Z3

ijt, B1

kt, B2

jt, B3

jkt, Y 1

ft, Y 2

jtandY 3

jft associated respec-

tively with the constraints (4.25), (4.27), (4.29), (4.32), (4.34), (4.36),(4.39),(4.41)

and (4.43). Each binary variable takes 1 if the constraint is active, and 0 if the La-

grange multiplier is zero. Considering a huge number BM (for Big M), complementary

slackness constraints are replaced as presented in Table 4.6.

• Single-Level Model(SLM)

After establishing the KKT conditions for the followers’ problems and linearizing the

complementary slackness constraints, a Single-Level Model (SLM) formulated as a

Mixed Integer Non-Linear Program (MINLP) is obtained. The SLM addresses the

original multilevel problem and is composed of the objective function of the leader’s

problem (FO1) subject to the following constraints : (4.4-4.20), (4.26), (4.28), (4.30-

4.31), (4.33), (4.35), (4.37-4.38), (4.40), (4.42) and (4.44-4.63).

4.5 Resolution approach

Most global optimizers for MINLPs face challenges in terms of computational performance

with large-scale applications. This was the case for the SLM proposed in this study. In a

previous work [74]), the SLM has been implemented using GAMS 42.2.0 with the BARON
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TABLE 4.6 Complementarity slackness constraints and corresponding linearized constraints

Constraints Linearized constraints

(4.25)
´1

it f BM × Z1

it, ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (4.46)

−(
∑

j∈J ϕbiomass
ijt − ¸Irit) f BM × (1 − Z1

it), ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (4.47)

(4.27)
´2

jt f BM × Z2

jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.48)

−(
∑

i∈I ϕbiomass
ijt − W biomass

jt ) f BM × (1 − Z2

jt), ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.49)

(4.29)
´3

ijt f BM × Z3

ijt, ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.50)

ϕbiomass
ijt f BM × (1 − Z3

ijt), ∀i ∈ I, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.51)

(4.32)
µ1

kt f BM × B1

kt, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.52)

−(
∑

j∈J ϕsugar
jkt − φsugar

kt ) f BM × (1 − B1

kt), ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.53)

(4.34)
µ2

jt f BM × B2

jt, ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (4.54)

−(
∑

k∈K ϕsugar
jkt − W sugar

jt ) f BM × (1 − B2

jt), ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.55)

(4.36)
µ3

jkt f BM × B3

jkt, ∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.56)

ϕsugar
jkt f BM × (1 − B3

jkt), ∀j ∈ J, ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (4.57)

(4.39)
¼1

ft f BM × Y 1

ft, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.58)

−(
∑

j∈J ϕcoproduct
jft − φcoproduct

ft ) f BM × (1 − Y 1

ft), ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.59)

(4.41)
¼2

jt f BM × Y 2

jt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.60)

−(
∑

f∈F ϕcoproduct
jft − W coproduct

jt ) f BM × (1 − Y 2

jt), ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (4.61)

(4.43)
¼3

jft f BM × Y 3

jft, ∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.62)

ϕcoproduct
jft f BM × (1 − Y 3

jft), ∀j ∈ J, ∀f ∈ F , ∀t ∈ T (4.63)

solver. Although a small data instance (6 corn farms, 5 potential depot locations, 1 biorefinery,

and 4 pig farms) representing about 2% of the full dataset (247 corn farms, 395 potential

locations for depots, and 286 pig farms) was considered, the optimizer failed to obtain an

optimal solution within an 8-hour resolution time. To resolve the model using the entire

dataset, this paper proposes a novel resolution approach that involves the user of the DDM
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system in a three-step optimization process illustrated by figure 4.3. First, a clustering

module identifies clusters for corn farms, depots’ potential locations, biorefineries, and pig

farms according to their geographic coordinates (i.e., latitudes and longitudes). This allows

the user to consider one representative for each cluster, thus reducing the complexity of the

problem. Second, the SLM module solves the SLM considering the clusters’ representatives.

Since the solution obtained at this stage does not necessarily maximize the leader’s profit, a

final step is required to adjust the pricing decisions considering the whole database.

Figure 4.3 A three-step optimization process

4.5.1 Clustering module

As shown in Figure 4.3, the user is involved before and after the clustering module. First,

through a graphical user interface, the user must specify to the clustering module several

parameters (e.g., the number of clusters respectively for corn farms, for depots’ potential lo-

cations, for biorefineries and pig farms). The clustering module then generates candidate
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solutions for the cluster representatives using a clustering algorithm. In this paper, we use the

K-Means algorithm for clustering, whose various parameters, such as the number of clusters,

the maximum number of iterations, and the centroid initialization, must be set by the user.

The use of the K-Means algorithm is motivated by the need to easily detect local geographic

patterns by grouping data points according to their distances [75]. In addition, this algorithm

is easy to implement and interpret, which is necessary for an interactive reoptimization ap-

proach. Various metrics (e.g., Silhouette index, Calinski-Harabasz index, and Davies-Bouldin

index) enable the user to evaluate the clustering results and to choose the best configuration

according to the nature of the data and the objectives of the analysis [76]. At the end of

this step, the datasets of the corn farms, depots’ potential locations, biorefineries, and pig

farms can be reduced to cluster representatives. The graphical user interface presents a map

showing the clusters and the user is prompted to select a representative to the SLM module

a representative location for each cluster, as well as the optimization stopping criterion (the

maximum resolution time in our case).

4.5.2 SLM module

Considering the clusters’ representatives and the maximum resolution time set by the user,

the SLM is solved using the solver BARON. Depending on the solution quality, the user can

at this point adjust the maximum resolution time, and even restart the clustering step if

necessary.

4.5.3 Price adjustment module

Since the pricing decisions made by the SLM module consider the clusters’ representatives,

they do not necessarily maximize the Leader’s profit and they may not represent the optimal

offers that the Hub can make to the followers. The price adjustment module provides the

possibility to adjust the pricing decisions considering the whole database. This consequently

leads to necessary adjustments in material flows as well.

The third step of the optimization process can be described as follows. The price adjustment

module keeps some SLM decisions unchanged, namely depot locations, depot capacities, and

production and supply levels. These decisions are parameters for three new Price Adjustment

Models (PAM1, PAM2, and PAM3) derived from the original SLM. PAM1 (the biomass

price adjustment model) adjusts the decisions P biomass
jt and ϕbiomass

ijt , respectively referring

to biomass prices offered to corn farms and biomass sales at these prices. PAM2 (the sugar

price adjustment model) adjusts the decisions P sugar
jt and ϕsugar

jkt , respectively referring to sugar

prices offered to biorefineries, and sugar sold at these prices. Finally, PAM3 (the coproduct
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price adjustment model) adjusts the decisions P coproduct
jt and ϕcoproduct

jft , respectively referring

to coproduct prices offered to pig farms and coproduct sales at these prices. The formulation

of these models is detailed in what follows.

For PAM1, we consider only two optimization levels from the SLM involving depots and corn

farms. We obtain the following single-level model :

max ΠJ(P biomass
jt , ϕbiomass

ijt ) = −
∑

t∈T

∑

i∈I

∑

j∈J

P biomass
jt ϕbiomass

ijt − Sbiomass (4.64)

subject to constraints (4.12-4.14), (4.26), (4.28), (4.30-4.31) and (4.46-4.51).

For PAM2, we consider only two optimization levels from the SLM involving depots and

biorefineries. We obtain the following single-level model :

max ΠJ(P sugar
jt , ϕsuagr

jkt ) =
∑

t∈T

∑

k∈K

∑

j∈J

P sugar
jt ϕsuagr

jkt + Ssugar (4.65)

subject to constraints (4.15-4.17), (4.33), (4.35), (4.37-4.38), and (4.52-4.57)

Finally, for PAM3, we consider only two optimization levels from the SLM involving depots

and pig farms. We obtain the following single-level model :

max ΠJ(P coproduct
jt , ϕcoproduct

jft ) =
∑

t∈T

∑

f∈F

∑

j∈J

P coproduct
jt ϕcoproduct

jft + Scoproduct (4.66)

subject to constraints (4.18-4.20), (4.40), (4.42), (4.44-4.45) and (4.58-4.63).

4.6 Experimentation and results

4.6.1 Data

The case study addressed in this paper uses 5-year data on corn producers in the Province of

Quebec. The database includes the locations of 247 corn farms and 286 pig farms, in addition

to 395 potential depot locations identified. Each location is characterized by geographic

coordinates (i.e., latitude and longitude), which enables the determination of the distance

matrix between these locations. For simplicity’s sake, this study considers a single biorefinery

location. The theoretical availability of corn stover is provided by the Biomass Inventory

Mapping and Analysis Tool (BIMAT) of Agriculture and Agri-Food Canada [37] while Quebec

government data were used to represent the pigs’ distribution in the territory [38]. Cost and
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mass balance data are based on [36] report. Table 4.7 presents the main parameters of the

SLM. The maximum resolution time considered for the SLM is 8 hours. The results obtained

in each step of the optimization process are presented in what follows.

TABLE 4.7 Principal parameters of the SLM

Parameter Value Unit
¸I 1
µ 0.606
³ 0.316
cfix 476.97 $/Ton
tcfix,biomass 9.32 $/Ton
tcvar,biomass 0.26 $/Ton.Km
tcfix,coproduct 22.63 $/Ton
tcvar,coproduct 0.24 $/Ton.Km
tcfix,sugar 7.56 $/Ton
tcvar,sugar 0.15 $/Ton.Km
csugar 532.606 $/Ton
ccoproduct 32.073 $/Ton
qmax 10112 Ton
φsugar

t / t=1..4 17340.66 Ton
φsugar

t / t=5 34681.32 Ton
mbiomass

t 2000 $/Ton
mccoproduct

t 100 $/Ton
mcoproduct

t 0 $/Ton
mcsugar

t 1445.56 $/Ton
msugar

t 0 $/Ton

4.6.2 Results

In this subsection, the three-step optimization process proposed in Figure 4.3 is tested for

the real case study described above using a computer with these specifications : 8GB RAM

and an Intel Core i5 8th Generation CPU. In the first step, we performed a single iteration

of the interactive process and we started by analyzing the clustering evaluation metrics as a

function of the number of clusters respectively for the I corn farms (Figure 4.4a), J potential

locations for processing depots (Figure 4.5a) and F pig farms (Figure 4.6a). Based on the

evolution of the evaluation metrics in Figures 4.4a, 4.5a and 4.6a respectively, we chose to

create two clusters for I, four clusters for J, and two clusters for F. Our decision is primarily

driven by the observation that the Silhouette index attains its peak value when opting for

two clusters among all actors. Nevertheless, due to the limited biomass supply capacity at the
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depots, meeting the biorefinery’s demand in year 5 necessitates a minimum of four depots.

Considering that the Silhouette index diminishes as the number of clusters increases, we

ultimately opt for four depots to ensure fulfillment of demand. Maps of the different clusters

can be generated using a software such as Power BI (see Figures 4.4b, 4.5b and 4.6b). Next,

we set representatives (see blue markers in Figures 4.4b, 4.5b, and 4.6b, one for each cluster)

and used them as inputs to the SLM. Note that additional iterations could be added by

analyzing the results of this first iteration and by adjusting accordingly the clustering of the

data. For instance, the user could contextualize the results and identify weaknesses related

to other aspects of the problem, such as access to road networks. However, this has not been

done because it does not provide the reader with more information regarding the optimization

process itself.

(a) Clustering evaluation metrics for
corn farms

(b) Clusters of corn farms

Figure 4.4 Clustering of corn farms

In the second step, the SLM was solved in a maximum of 8 hours, using the parameters

presented in Table 4.7. The SLM optimal decisions obtained in 745 minutes are shown in

Table 4.8. Finally, in the third step, we proceeded to price adjustments as follows.

• Adjustment of biomass prices

Figure 4.7 presents the corn farms selected by PAM1. The adjusted prices provided

by PAM1 and associated with the selected corn farms are presented in Table 4.9. In

addition, Figure 4.8 exhibits the quantities of biomass that will be sold by each corn

farm to the different depots. PAM1 was successfully solved in 18 seconds, generating 40

intermediate solutions (since the solver used is based on local search algorithms), with

the optimal one presented in this article. The adjustment model slashed the cost of
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(a) Clustering evaluation metrics for
potential locations

(b) Clusters of for potential locations

Figure 4.5 Clustering of potential locations for processing depots

(a) Clustering evaluation metrics for
pig farms

(b) Clusters for pig farms

Figure 4.6 Clustering of pig farms

biomass purchases by 63.94%, leading to a reduction of $10,069,975.18 compared to the

expenditure calculated when the SLM was solved. The profit of the Hub experienced a

16.22% rise, climbing from $62,082,220 to $72,152,195.20. This increase is explained by

the fact that, following the biomass price adjustment(see 4.9), each depot is proposing

prices lower than those recommended by the SLM module which considers cluster

representatives (and not real data). The adjusted prices suggested by the depots only

motivated the corn farms surrounding the depots to sell their agricultural residues as

shown in Figure 4.7.
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TABLE 4.8 Decisions of the SLM (Step 2)

Years 1 to 4 (Year5)

Depots Capacity (t) Biomass purchase(t) Sugar sales (t) Coproduct sales(t)

1 0(4345.32) 0(13751.013) 0(4345.32) 0(8333.114)

2 10112 (10112) 22875.506(32000) 7228.66(10112) 13862.557(19392)

3 10112(10112) 32000(32000) 10112(10112) 19392(19392)

4 0(10112) 0(32000) 0(10112) 0(19392)

Years 1 to 4 (Year5)

Depots Biomass prices ($/t) Sugar prices ($/t) Coproduct prices($/t)

1 N/A(67.82) N/A(1426.36) N/A(21.45)

2 53.26 (53.26) 1430.44(1430.44) 36.81(36.81)

3 40.26(40.26) 1416.55(1416.55) 48.81(48.81)

4 N/A(56.12) N/A(1401.4) N/A(36.33)

Figure 4.7 Corn farms selected by the PAM1

• Adjustment of coproduct prices

Figure 4.9 shows the pig farms selected by PAM3. The adjusted prices provided by

PAM3 and associated with the selected pig farms are presented in Table 4.9. In ad-

dition, Figure 4.10 exhibits the quantities of coproduct that will be purchased by

each pig farm from the different depots. PAM3 was successfully solved in 20 seconds,

TABLE 4.9 Comparison of biomass and coproduct prices determined by SLM and adjusted
prices

Years 1 to 4 (Year 5)
Depots SLM biomass prices($/ t) Adjusted biomass prices ($/ t)
1 N/A(67.82) N/A(17.326)
2 53.26 (53.26) 14.462 (14.540)
3 40.26 (40.26) 17.154 (17.154)
4 N/A(56.12) N/A(28.322)

Years 1 to 4 (Year 5)
Depots SLM coproduct prices($/ t) Adjusted coproduct prices($/ t)
1 N/A(21.45) N/A(63.138)
2 36.81 (36.81) 72.834 (72.666)
3 48.81 (48.81) 69.642 (69.642)
4 N/A(36.33) N/A(74.154)
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Figure 4.8 Quantities of biomass sold by each corn farm to different depots

Figure 4.9 Pig farms selected by the PAM3

generating 42 intermediate solutions, with the optimal one presented in this article.

The adjustment model boosted coproduct sales revenues by 69.21%, resulting in a

$5,793,604.024 increase compared to the amount calculated when the SLM was resol-

ved using cluster representatives. This led to an 8.02% increase in the Hub’s profit,

elevating it from $72,152,195.20 to $77,945,799.22. This increase is explained by the

fact that, following the adjustment in coproduct prices (see 4.9), each depot is selling

its coproduct at higher prices, exceeding what the SLM suggests. The adjusted prices

proposed by the depots only motivated the pig farms surrounding the depots to buy

the coproduct from the depots as shown in Figure 4.9.

The results presented above highlight the dynamics of the proposed DDM system and

the effectiveness of coordination among the various actors in this industrial symbiosis.
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Figure 4.10 Quantities of coproduct purchased by each pig farm from the different depots

As shown in Table 4.7, sugar requested by the biorefinery in year 5 is higher than

in years 1-4. Consequently, Table 4.8 shows that the biomass supply of depot 2 in-

creased in year 5, compelling the depot to seek additional farmers. In addition, this

depot increased its purchase prices, as evidenced by the adjusted biomass price value

in Table 4.9. The same logic applies to the coproduct production level of depot 2 and

its corresponding selling price : coproduct production increased in year 5. To sell this

surplus quantity, depot 2 will reduce the coproduct selling prices in year 5 to attract

more pig farms.

4.7 Discussion

In this paper, we highlighted the value of industrial symbiosis, as a form of circular eco-

nomy where the exchanges of waste and by-products between companies is economically

viable. More specifically, the decision-making tool developed in this paper explicitly consi-

ders the distribution and sale of by-products generated by the treatment processes as a

way to strengthen both business profitability and the reduction of the overall environmental

footprint. Considering real-world assumptions, we demonstrated that the developed tool can

support the different decision-makers in the symbiotic bioethanol supply chain network. This

network includes four actors : corn farmers (suppliers of corn residues), processing depots,

biorefineries, and pig farms. The proposed tool optimizes the network design and coproduct

pricing within a market equilibrium. On the one hand, the model allocates a crucial role

to the Hub, which must make key decisions such as identifying the optimal locations for

processing depots, as well as coordinating production plans and prices offered to suppliers
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and customers. On the other hand, considering the prices offered by the Hub and assuming

a market equilibrium, the model provides the other actors with the optimal quantities of

products to sell (for corn farms) or to purchase (for biorefineries and pig farms).

One of the advantages of the proposed tool is that it involves decision-makers and enables

them to contribute to the design of the supply network and the selection of the most appro-

priate solution using the interactive reoptimization approach. In addition, the tool considers

the mutual influences between the actors during decision-making and coordinates design and

pricing decisions within the network. This approach also allows us to engage in network

and beneficial exchanges, paving the way for a more efficient symbiotic network, and can be

generalized for other sectors in which by-products could be dealt with within an industrial

symbiosis context.

In addition to producing an eco-friendly product (bioethanol), the proposed industrial sym-

biosis valorizes by-products (corn residues) and coproducts (pig feed), reduces reliance on

non-renewable resources, and limits environmental impacts. This case study demonstrates

the economic balance that can be achieved. This can help managers overcome their fear of

changes and losses, which is a common barrier to being part of an industrial symbiosis.

4.8 Conclusion

This paper proposes a novel distributed decision-making model for design and pricing deci-

sions in a Biofuel Supply Chain Network in the Province of Quebec. As an industrial symbio-

sis, we propose to involve four actors with diverse interests : corn farms, a Hub of processing

depots, biorefineries, and pig farms. The problem is then formulated as a multi-period non-

cooperative Stackelberg game under the Nash equilibrium assumption. As a leader, the Hub

determines the depots’ locations, production capacities, and supply and production levels.

In addition, the Hub sets the purchase price of the biomass and the selling price of two pro-

ducts : the sugar offered to the biorefineries and the coproduct offered to the pig farms. The

followers (i.e., each corn farm, each biorefinery, and each pig farm) independently optimize

their own decisions regarding the quantities to sell or buy in order to maximize their profits.

To solve this problem, A DDM model is proposed and reformulated into a single-level model

(SLM) using the Karush-Kuhn-Tucker (KKT) method. In addition, this article introduces a

new resolution approach based on three modules that involve the user. The first module is

the clustering module, which generates candidate solutions for cluster representatives using

a clustering algorithm. The second module is the SLM module, where the SLM is solved

considering the clusters’ representatives and the maximum resolution time set by the user.

The last module is the price adjustment module, which provides the opportunity to adjust

pricing decisions and material flows, considering the real data, not only clusters’ representa-
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tives. This approach is tested on a real case study in the Province of Quebec.

In the results section of this article, we have taken the place of the user by choosing the

clustering parameters and the maximum resolution time during the user-guided search. In

this section, we have chosen four clusters for the depots, two for the corn farms, and two for

the pig farms. The representatives of these clusters were incorporated into the SLM module,

which underwent a 445-minute runtime. The outcomes of the decision variables determined

by the SLM are presented before the implementation of the price adjustment step. This step

generates prices for various products and specifies the corn farms from which each depot will

source, as well as the pig farms to which each depot will sell its coproduct. The comparison

of the Hub profits both before and after the adjustment module is demonstrated by a profit

increase of 25.55% after applying the price adjustments.

As far as the modification part of a current solution is concerned, this will be left to the com-

pany implementing this framework, to customize the adjustments according to their specific

needs. It would be also interesting to consider the environmental impact of this symbiosis in

the DDM model proposed for future research. In addition, more accurate resolution methods

could be considered for the single-level model presented in this article. Also, it would be

interesting to see the results with multiple biorefineries, unlike the case study presented in

this article, which involves only one.
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CHAPITRE 5 DISCUSSION GÉNÉRALE

Dans ce chapitre, nous présenterons une discussion sur les principales réalisations et leurs

implications managériales ainsi que les contributions de ce projet de recherche. Nous explorons

la transition vers des réseaux symbiotiques de production des biocarburants au Québec afin

d’atténuer le changement climatique et de réduire les émissions des GES.

5.1 Principales réalisations

Le modèle multipériode développé est basé sur le jeu de Stackelberg et suppose un équilibre

de Nash pour les suiveurs. Le modèle tient compte des objectifs et des décisions de quatre

acteurs essentiels : les agriculteurs (fournisseurs des résidus de maïs), les dépôts de traitement

des résidus, les bioraffineries et les fermes d’élevage porcin.

Ce modèle de prise de décision distribuée (DDM) ne peut pas être résolu directement par des

solveurs commerciaux ou des approches de résolution en raison de sa complexité, du nombre

élevé de variables de décision à déterminer, et surtout de la présence de la variable binaire

déterminant la localisation des dépôts. C’est pourquoi nous avons recouru à la méthode de

réduction à un seul niveau KKT afin de fusionner tous les problèmes d’optimisation présents

dans le modèle initial. Ce choix a été effectué à la suite d’une revue de la littérature portant

sur les approches de résolution des modèles d’optimisation distribués.

Le principe de cette approche consiste à remplacer les problèmes d’optimisation des suiveurs

par des conditions d’optimalité, puis à intégrer ces dernières avec les contraintes du leader (le

HUB) afin d’obtenir un modèle à un seul niveau (SLM). Dans ce modèle, la fonction objectif

est celle du HUB et les contraintes sont celles du HUB, auxquelles s’ajoutent les conditions

d’optimalité des suiveurs obtenues grâce à l’application de la méthode de KKT.

Le problème que nous avons rencontré à cette étape est que les conditions d’optimalité com-

portent des contraintes non linéaires, et avec la non-linéarité de la fonction objectif du SLM,

cela pourrait rendre la résolution quasi impossible. Pour surmonter cet obstacle, nous avons

linéarisé ces contraintes en utilisant des variables binaires et en faisant un choix judicieux

d’un nombre très grand, BM. En général, le choix de ce nombre doit être suffisamment petit

pour réduire le temps de résolution, mais suffisamment grand pour garantir la validité de

l’opération de linéarisation. Dans le cas de notre modèle, ce choix a été effectué en se basant

sur la connaissance et la compréhension du problème, ainsi que sur l’analyse et l’évaluation

des deux bornes de l’inégalité des contraintes à linéariser. Les valeurs choisies n’ont pas besoin

d’être précises, mais doivent être suffisamment raisonnables pour englober la plage attendue.
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Suite à l’obtention du SLM à contraintes linéaires, nous avons validé ce modèle en utilisant

une petite instance de données tirée au hasard de la base de données totale dont nous dis-

posions. Cependant, malgré la taille réduite de cet échantillon de données, le modèle n’a pas

été en mesure de trouver une solution optimale même après une durée de 8 heures. Cela nous

a incités à rechercher une approche de résolution capable de traiter l’intégralité de la base de

données.

L’approche que nous avons développée se compose de trois modules et repose principale-

ment sur la segmentation des données spatiales et la réoptimisation interactive. Les défis

majeurs rencontrés lors de l’élaboration de cette approche ont été le choix de l’algorithme de

segmentation des données, la sélection des représentants des segments obtenus, et enfin l’im-

plémentation du troisième module, permettant d’ajuster les prix trouvés suite au deuxième

module de résolution du SLM.

Le choix de l’algorithme K-Means pour la segmentation des données a été motivé par sa

capacité à détecter facilement les schémas géographiques. Étant un algorithme de partition-

nement, il permet également de déterminer à l’avance le nombre de segments. De plus, cet

algorithme est facile à interpréter, à implémenter et peut être ajusté par l’utilisateur, quel

que soit son niveau de connaissance dans cette approche.

Quant au choix des représentants, nous avons sélectionné des emplacements éloignés de la dis-

tribution des dépôts afin de générer un scénario de prix défavorable, mettant ainsi en évidence

l’impact du troisième module d’ajustement des prix. Il est à noter que, indépendamment du

choix effectué par l’utilisateur pour les représentants, les prix ajustés resteront les mêmes, à

condition de conserver les centroïdes des quatre segments de dépôts comme représentants de

ces derniers. En d’autres termes, les prix ajustés demeureront constants tant que le nombre

et la localisation des représentants des dépôts restent inchangés.

Le module d’ajustement des prix a pour rôle de déterminer des prix plus avantageux pour le

HUB, augmentant ainsi son profit par rapport à celui généré avec les prix trouvés après le

deuxième module. Étant donné que le prix obtenu par le module SLM dépend du choix des

représentants, le module d’ajustement des prix garantira des valeurs optimales, quelle que

soit la sélection effectuée. De plus, étant donné que le choix des représentants influencera le

flux de matières, ce module permettra également d’ajuster ces flux et de déterminer à qui et

dans quelle quantité acheter la biomasse ou vendre les produits des dépôts.

Les résultats obtenus suite à l’application de cette approche, confirment l’efficacité de cet

outil d’aide à la décision pour réprésenter les interactions entre les acteurs et coordonne les

décisions de conception et de fixation des prix dans le réseau de production. En effet, repre-

nons l’exemple des prix de la biomasse trouvés grâce à l’approche de résolution pour le dépôt

2. À partir de la cinquième année, le prix d’achat de la biomasse a augmenté par rapport
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aux années précédentes (de 1 à 4). Cette hausse s’explique par l’augmentation du niveau

d’approvisionnement en biomasse dans ce dépôt. En conséquence, une demande accrue en

approvisionnement nécessitera davantage d’agriculteurs, incitant ainsi le dépôt 2 à augmenter

le prix d’achat de la biomasse. De même, le prix du coproduit proposé par ce dépôt a diminué

à partir de la cinquième année afin d’attirer un plus grand nombre de fermes d’élevage porcin.

5.1.1 Réseau symbiotique de production des biocarburants

Ce projet de recherche montre l’avantage de créer un réseau symbiotique de production des

biocarburants au Québec formulant ce problème de conception comme un système de prise de

décision distribué. Il fournit un outil d’aide à la décision pour la conception et la fixation des

prix qui permettront aux acteurs de s’engager dans des échanges mutuellement bénéfiques,

ouvrant la voie à un réseau symbiotique plus efficace.

5.1.2 Défis computationnels

Nous avons montré que le problème de conception et de fixation des prix d’un réseau sym-

biotique de production des biocarburants est un problème de grande taille que les solveurs ne

peuvent pas résoudre dans un temps raisonnable. Pour confronter les défis computationnels,

nous avons proposé une approche basée sur la réoptimisation interactive à trois phases(une

phase de segmentation de données et deux phases d’optimisation combinatoire). Cette ap-

proche pourrait être utilisé pour d’autres problèmes de grande taille en logistique.

5.2 Implications managériales

5.2.1 Diminution du changement climatique

L’engagement du Québec à réduire les émissions de GES par l’intégration d’une teneur en

biocarburants dans l’essence et le carburant diesel est un pas important vers la diminution

du changement climatique. En offrant un outil d’aide à la décision pour la conception et la

fixation des prix dans un réseau symbiotique de production des biocarburants, cette recherche

contribue directement aux efforts de la province à cet égard.

5.2.2 Développement durable

La création du réseau symbiotique de production du biocarburant, comme celui proposé

dans le cadre de ce projet, permettrait de valoriser les déchets, de réduire la dépendance

aux ressources non renouvelables et de limiter l’impact sur l’environnement ce qui s’aligne



50

avec les efforts fournis à l’échelle mondiale pour mettre à disposition des stratagèmes de

développement durable.

5.2.3 Implication des acteurs participants

L’implication de plusieurs acteurs dans le réseau symbiotique de production des biocarburants

nécessite un engagement et une prise de décision efficaces. Notre modèle de prise de décision

distribuée favorise la coopération et la coordination entre les différents parties prenantes,

soulignant l’importance des approches collaboratives pour atteindre les objectifs de durabilité,

tout en s’assurant de maintenir une solution économiquement favorable pour tous les acteurs.

Choix du leader

Parmi les questions que l’on pourrait poser concernant ce projet de recherche, il y a le choix

du HUB plutôt que celui des bioraffineries comme leader dans le jeu de Stackelberg adopté

pour résoudre le problème de conception et de fixation des prix dans un réseau de produc-

tion de bioéthanol de 2ème génération. En réalité, ce choix est motivé principalement par

plusieurs raisons. Premièrement, le HUB représente le nœud central de ce réseau, assurant

ainsi sa fonction de pivot essentiel. Deuxièmement, le HUB offre une efficacité logistique en

permettant d’atténuer les risques, surtout lors de fluctuations ou de perturbations dans l’ap-

provisionnement en biomasse. Enfin, ce choix confère une flexibilité essentielle pour ajuster la

structure du réseau en réponse à des événements imprévus futurs. Par ailleurs, il est à noter

que les bioraffineries pourraient éventuellement être considérées comme des leaders dans ce

jeu, ouvrant ainsi des perspectives pour de futures recherches.

Implication des agriculteurs

En réalité, à ce stade, la mise en place effective de la symbiose industrielle que nous étudions

dans le cadre de ce projet n’est pas encore concrétisée sur le terrain. Nous demeurons ainsi

dans une phase d’incertitude où le réseau est établi, mais aucun agriculteur ne vend ses ré-

sidus. C’est à ce point que prend toute son importance le rôle essentiel de la détermination

des prix de la biomasse, jouant un rôle incitatif pour les agriculteurs afin de les encourager

à participer à ce réseau. Il est important de noter que cet incitatif n’est pas le seul élément

encourageant ces agriculteurs à participer. Il est nécessaire de prendre en considération la né-

cessité pour les agriculteurs de conserver des résidus sur leurs terres pour assurer la nutrition

des sols et garantir une meilleure productivité en maïs pour les années à venir.
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Implication du preneur de décision

L’approche de résolution proposée, qui repose sur l’implication d’un preneur de décision, per-

met à celui-ci d’exploiter ses connaissances et ses intuitions pour intégrer d’autres contraintes

implicites difficiles à formaliser mathématiquement. Par exemple, considérons des contraintes

telles que la nécessité de placer les installations près des autoroutes pour faciliter le transport

des matières, ou la contrainte exigeant que les emplacements des dépôts soient éloignés des

zones de loisirs ou des habitats de la faune sauvage.

En outre, cette approche ne constitue pas uniquement un outil d’aide à la décision pour la

planification et la détermination des prix, mais aussi un outil d’aide à la négociation et à la

gestion des conflits. Les différents modules qui composent cette approche offrent des outils et

des mécanismes permettant au Hub de prendre des décisions plus éclairées, de s’adapter à di-

vers scénarios et de mieux gérer les éventuels compromis lors des négociations avec les parties

prenantes. Prenons par exemple une situation où une partie spécifique serait responsable de

la gestion de 30% des fermes de maïs, mais qu’elle refuse de fournir le résidu de maïs après la

récolte. Dans un tel cas, le preneur de décision prendrait en compte ce facteur lors du choix

des représentants des dépôts. Cette prise en compte pourrait être réalisée simplement via les

cartes affichées à l’utilisateur via l’interface graphique, lui permettant ainsi de prendre des

décisions plus adaptées et informées.

5.3 Contributions du projet

5.3.1 Contributions théoriques

Les principales contributions de ce projet sont : premièrement, les influences mutuelles entre

les acteurs lors de la prise de décision sont considérées via un système décisionnel distribué.

Deuxièmement, un nouveau modèle distribué coordonnant les décisions de conception et de

fixation des prix dans le réseau symbiotique de production des biocarburants est proposé.

Troisièmement, des différents produits sont valorisés tels que la biomasse, le sucre cellulosique

et le coproduit pour l’alimentation de porc, alors que la plupart des études se concentrent

sur un à deux produits. Enfin, une nouvelle approche de résolution interactive est proposée

pour confronter les défis computationnels.

5.3.2 Contributions pratiques

Nous pensons que le modèle proposé a la possibilité d’entraîner des impacts concrèts et de

supporter le Québec et d’autres régions à concevoir et à optimiser les réseaux symbiotiques de
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production des biocarburants. De plus, l’approche de résolution proposée pourrait également

être appliquée à d’autres problèmes d’optimisation combinatoire, contribuant ainsi de manière

significative à l’avancement de la recherche scientifique.
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CHAPITRE 6 CONCLUSION

6.1 Synthèse des travaux

Ce mémoire introduit une méthodologie innovante visant à aborder la dynamique complexe

de la prise de décision au sein du réseau de production du bioéthanol situé au Québec. Ce

réseau fonctionne selon les principes de la symbiose industrielle, ce qui implique un cadre de

collaboration impliquant des acteurs pivots tels que les dépôts de traitement de biomasse, les

agriculteurs de maïs, les bioraffineries et les fermes d’élevage porcin, chacune ayant des rôles

distincts et vitaux.

Le problème est formulé comme un jeu de Stackelberg non coopératif multipériode, en sup-

posant un équilibre de Nash. En tant qu’orchestrateur central, le Hub joue un rôle de premier

plan en déterminant des variables de décision tels que l’emplacement des dépôts, les capacités

de production, les niveaux d’approvisionnement et les stratégies de fixation des prix pour la

biomasse et le sucre fournis aux bioraffineries, ainsi que pour le coproduit destiné aux élevage

de porcs. En revanche, les suiveurs (les agriculteurs de maïs, les bioraffineries et les fermes

délevage porcin) élaborent indépendamment des stratégies pour optimiser leurs actions, dans

le but de maximiser leurs profits respectifs.

Pour naviguer dans ce réseau complexe de défis, un modèle proposé de prise de décision

distribuée (DDM) est affiné en un modèle rationalisé à un seul niveau (SLM) en utilisant

la méthode de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Ce mémoire présente un cadre de résolution

innovant comprenant trois modules méticuleusement conçus pour impliquer activement l’uti-

lisateur. Le module de segmentation génère des solutions potentielles à l’aide d’un algorithme

d’apprentissage machine, qui sont ensuite introduits dans le module SLM pour le calcul des

différentes variables de décision. Enfin, le module d’ajustement des prix permet d’affiner les

stratégies de fixation des prix et les flux de matières.

L’efficacité de cette approche de résolution est étayée par une étude de cas concrète au Qué-

bec. En prenant le rôle de l’utilisateur, nous avons sélectionné les paramètres de segmentation

et le temps de résolution maximal. L’incorporation de représentants des groupes dans le mo-

dèle SLM, fonctionnant dans un délai de 8 heures, a facilité la détermination des variables

de décision avant la mise en œuvre de la phase d’ajustement des prix. Après l’ajustement,

les bénéfices du Hub ont augmenté de 25,55%.
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6.2 Limitations de la solution proposée

Lorsque le défi d’optimisation prend des proportions considérables, il est courant de recourir à

des méta-heuristiques, bien qu’elles ne garantissent pas l’obtention d’une solution optimale.

Notre approche de résolution partage des similitudes avec ces méta-heuristiques dans ce

dernier point, mais elle diffère en encourageant activement le décideur à tirer parti de ses

connaissances et de son intuition pour incorporer des contraintes supplémentaires au problème

initial, dans le but de réduire sa complexité. Cependant, il est important de noter que cette

approche ne garantit pas l’obtention de solutions optimales. Bien qu’elle suscite un intérêt

certain en permettant une représentation aisée du problème et de ses solutions, ainsi qu’en

sollicitant l’implication du décideur pour intégrer des contraintes pertinentes, elle ne peut

assurer l’optimalité des solutions générées.

6.3 Améliorations futures

Pour l’avenir, l’adaptabilité de ce cadre aux besoins spécifiques des entreprises en modifiant

les solutions actuelles reste un aspect essentiel. L’étude de l’impact environnemental dans le

cadre du modèle DDM proposé constitue une piste intéressante pour les recherches futures.

En outre, le fait d’envisager des méthodes de résolution plus fines pour le modèle à un

seul niveau et d’étendre l’étude à plusieurs bioraffineries pourrait améliorer l’exhaustivité et

l’applicabilité des résultats au-delà des contraintes de l’étude de cas actuelle.
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Résumé

Cet article est motivé par un cas réel et propose un modèle multiniveau et multi périodes 
de conception d’un réseau symbiotique de production de bioéthanol de 2ème génération dans 
la province du Québec. Ce modèle est basé sur le jeu de Stackelberg à quatre intervenants 
et constitue un outil d’aide à la décision qui permet de déterminer le nombre, la capacité 
et la localisation de dépôts de traitement de la biomasse. Il permet aussi de déterminer 
les prix d’achat, le niveau d’approvisionnement de biomasse (résidu de maïs fourni par les 
agriculteurs), ainsi que les prix de vente et les niveaux de production d’un produit principal 
et d’un coproduit.

Abstract

This paper is motivated by a real case and proposes a multi-level and multi-period model for 
the design of a symbiotic network for 2nd generation bioethanol production in the province 
of Quebec. This model is based on the four stakeholder Stackelberg game and is a decision
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support tool to determine the number, capacity and location of biomass processing depots.

It also allows for the determination of purchase prices, biomass supply levels (corn residue

supplied by farmers), and sales prices and production levels of the main product and a co-

product.

Mots clés

Réseau symbiotique de production de bioéthanol, Bioéthanol de 2ème génération, Théorie des

jeux, Jeu de Stackelberg, Chaîne d’approvisionnement multiniveau

Keywords

Symbiotic bioethanol production network, Second generation bioethanol, Game theory, Sta-

ckelberg game, Multi-level supply chain

A.1 Introduction

L’utilisation massive des carburants fossiles a des conséquences néfastes sur le réchauffement

climatique et engendre de plus en plus des tensions géopolitiques à l’échelle mondiale. Pour

cette raison, plusieurs pays ont choisi de faire la transition vers l’utilisation des biocarburants

comme alternative aux carburants fossiles qui promet d’avoir de très bon retour sur investis-

sement énergétique [77]. Un des enjeux significatifs de la production de bioéthanol concerne

l’approvisionnement en matière première et la logistique [78]. Afin de répondre à la demande

Québécoise croissante en bioéthanol, une opportunité d’affaires consiste à utiliser des résidus

agricoles de maïs. Cependant, cela engendre des défis de prévision de la disponibilité et de la

qualité de cette matière première [44].Pour une entreprise de production de bioéthanol, l’ex-

ternalisation de la gestion des approvisionnements permet d’optimiser la logistique, les coûts

de transaction associés aux négociations avec les agriculteurs, ainsi que les coûts associés à

la vente des co-produits comme les hémicelluloses et la lignine destinés à l’élevage porcin.

Cet article a pour objectif de proposer un outil de planification stratégique et tactique d’un

tel réseau symbiotique, et ceci, du point de vue de l’entreprise qui gère les dépôts. Pour ce

faire, nous proposons un modèle multiniveau et multipériode dont chaque niveau représente

un participant du réseau d’approvisionnement symbiotique. Dans le cadre d’un jeu de Sta-

ckelberg, chaque joueur suiveur joue sa stratégie en considérant les décisions du leader, les

données des marchés des produits et coproduits, et ce en tenant compte d’autres paramètres

comme la demande et les distances séparant les joueurs. L’article est structuré comme suit :

La sectionA.2 présente une brève analyse de la littérature sur les modèles multiniveau et les
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réseaux d’approvisionnement symbiotiques. La sectionA.3 décrit le problème de conception

du réseau et les hypothèses de modèle. La reformulation mathématique de ce dernier est pré-

sentée à la sectionA.4 L’étude de cas et les résultats sont dévoilés et analysés à la sectionA.5

et finalement, la sectionA.6 présente la conclusion, ainsi que les recommandations.

A.2 Revue de littérature et contribution de l’article

Cette section introduit les chaînes d’approvisionnement et de production de bioéthanol, et

présente certaines notions de symbioses industrielles. Ensuite, une brève analyse des modèles

multiniveau est présentée.

A.2.1 Conception et planification des chaînes d’approvisionnement et de pro-

duction de bioéthanol

Le problème de conception de réseau d’approvisionnement étudié dans cet article est parti-

culier puisqu’il considère non seulement les produits à acheminer vers l’usine de production

principale de bioéthanol (soit le sucre cellulosique), mais aussi des coproduits issus des ex-

trants résiduels de la production du sucre (soit en majorité de l’hémicellulose et de la lignine

qui sont considérées comme des fibres alimentaires pouvant être utilisée par la filière por-

cine). Dans ce qui suit, plusieurs travaux traitant les problèmes de planification des chaînes

d’approvisionnement dans le cadre de symbiose industrielle sont présentés.

• Conception et planification des chaînes d’approvisionnement de production

de bioéthanol de 2ème génération

Il existe dans la littérature plusieurs méthodes servant à déterminer la conception

optimale d’une chaîne d’approvisionnement dans l’industrie des biocarburants de 2ème

génération. [79] proposent un modèle multiobjectifs qui vise à maximiser la valeur

actuelle nette du réseau, ainsi que la performance environnementale du réseau dans

le cadre de la transformation des sous-produits de l’industrie de la tequila. Le modèle

proposé a pour objectif de déterminer la localisation, la capacité des usines de moulage,

ainsi que le choix du moyen de transport pour les différents produits. De manière

similaire, [80] proposent un modèle linéaire mixte robuste multiobjectifs (économiques,

environnementaux et sociaux) avec une source de stochasticité (prix du biodiesel) afin

de concevoir la chaîne d’approvisionnement de production du biodiesel à partir d’huile

de cuisson. La conception consiste à déterminer de façon optimale la localisation, la

taille, le nombre de bioraffineries, ainsi que les sites d’approvisionnement en huile usée.

Les auteurs ont aussi déterminé le plan de transport à adopter pour leur cas d’étude,
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ainsi que la quantité d’approvisionnement en huile. On retrouve aussi les travaux

de [81], où les auteurs proposent un modèle linéaire mixte qui permet de déterminer

la localisation, la capacité, le choix de technologie, ainsi que des variables secondaires

incluant le mode de transport, le niveau de stock, ainsi que les niveaux de production

et d’import de bioéthanol. Le modèle proposé considère plusieurs types de biomasse,

tels que la canne à sucre et les résidus de maïs et de bois. Afin d’assurer la résilience

de cette chaîne, les auteurs ont eu recours à une approche de programmation hybride

robuste stochastique-possibiliste.Pour une étude plus poussée du sujet, le lecteur est

invité à lire [82].

• Symbioses industrielles et réseaux d’approvisionnement symbiotiques [48]

Les symbioses industrielles sont des approches coopératives utilisées à travers plusieurs

industries visant, entre autres, à réutiliser les résidus et les sous-produits industriels

comme source alternative de matière. Les sous-produits sont issus de la production

d’un produit principal. Ils sont souvent considérés comme des résidus, alors que les

coproduits sont considérés comme des produits à part entière, souvent de moindre va-

leur. Les symbioses industrielles sont des réseaux, généralement locaux, d’entreprises

industrielles échangeant des sous-produits et des résidus industriels. Elles dépassent la

plupart du temps la notion de réseau d’approvisionnement dans la mesure où ces rela-

tions opportunistes sont souvent conçues (pas toujours)dans un contexte diadic [48].

Cependant, une symbiose industrielle peut aussi être conçue dans un contexte sys-

témique optimisant de manière simultanée la complémentarité de plusieurs acteurs

autour de la production d’un produit ou d’une famille de produits particuliers. C’est

ce que nous appelons un réseau d’approvisionnement symbiotique [83]. [84] ont étu-

dié un réseau de production de biodiesel dont la glycérine est un co-produit, à partir

de Jatropha curcas et d’huile de cuisson usée. Comme dans le cas étudié dans cet

article, ce réseau d’approvisionnement symbiotique est décentralisé. Autrement dit,

l’approvisionnement de la biomasse est fait à travers divers centres de collecte et d’ex-

traction. Leur modèle est multiobjectifs (minimisation du côut total et des impacts

environmentaux). De plus, ce modèle est possibiliste et traite de l’incertitude de l’ap-

provisionnement en biomasse et de la demande de biodiesel et de glycérine. Les auteurs

ont adopté la méthode de ϵ-constraint afin de résoudre le modèle et de trouver des

solutions réalistes. De manière similaire, [35] proposent une nouvelle structure de sym-

biose industrielle qui permet de produire simultanément des bio-carburants de 2ème

et de 3ème génération. Cette structure est basée sur une formulation mathématique

des différents côuts, ainsi que des impacts environmentaux des flux dans le réseau.
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La symbiose industrielle permet de produire du bioéthanol à partir de biomasse en

utilisant de l’électricité générée à partir du biogas fabriqué par des déchets organiques

des bioraffineries de bioéthanol. De plus, des installations de fabrication de biodiesel

à partir d’algues microscopiques font aussi partie de cette symbiose industrielle et ce

en utilisant le CO2 et les eaux usées des biorafffineries. Les auteurs aboutissent à une

solution coopérative viable économiquement et comparent leur solution avec des scé-

narios de réseaux non coopératifs. La prochaine section présente un rapide survol des

modèles multiniveau et leurs méthodes de résolution.

A.2.2 Modèles multiniveau

Les modèles multiniveau d’optimisation sont très répandus, et cela, dans divers secteurs

d’activités. Ces derniers permettent de représenter une hiérarchie Leader-Suiveur fréquente

dans plusieurs secteurs. Face à un problème de conception des chaînes d’approvisionnements

et de production des biocarburants, les modèles multiniveau sont les mieux adaptés. En

effet, ces réseaux étant généralement décentralisés et impliquant plusieurs intervenants, les

modèles multiniveau permettent de concrétiser et de mettre en relief l’objectif et l’utilité de

chaque participant. Dans ce sens, [17] proposent un modèle mono-période de théorie des jeux

(jeu de Stackelberg) pour la conception des chaînes d’approvisionnement et de production

de bioéthanol de 2ème génération. Ce modèle considère le problème de définition des prix

(pricing) des produits sous l’équilibre de marchés fictifs. Les auteurs proposent une méthode

de résolution globale qui permet de réduire le temps de résolution par rapport aux solveurs

commerciaux tels que BARON et SCIP, tout en atteignant la solution optimale. De la même

manière, [85] proposent un modèle biniveaux à trois joueurs, qui inclue les producteurs, les

distributeurs, et les détaillants, mais dans lequel le modèle se focalise sur deux joueurs à la

fois. Dans un premier temps, le modèle se concentre sur un premier problème d’optimisation

dont le leader est le producteur et le distributeur est le suiveur. Dans un second problème,

le modèle se concentre sur le distributeur en tant que leader et le détaillant comme suiveur.

L’approche proposée prend aussi en considération une stratégie de réduction des émissions de

carbone liées au transport des produits. La résolution des problèmes d’optimisation biniveaux

et multiniveau se fait en général par deux familles d’approches, soit les approches dites

classiques ou les approches dites évolutionnistes [62].

• Approches classiques

La majorité des approches classiques ont été appliquées sur des modèles linéaires bi-

niveaux. Le point faible commun pour ces approches est le fait qu’elles ne permettent
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pas de résoudre efficacement les problèmes de grande taille [62]. Parmi ces méthodes,

on peut citer les suivantes :

— Réduction à un seul niveau : cette méthode utilise les conditions d’optimalité de

KKT (Karush-Kuhn-Tucker). L’application de ce principe nécessite que le niveau

inférieur du problème soit convexe (condition nécessaire, mais pas suffisante : une

condition de régularité de ce niveau est requise), sans quoi le modèle obtenu suite à

la transformation diverge et n’a pas de solution optimale. Etant donné la condition

de convexité du niveau inférieur, l’idée est de remplacer ce dernier par les condi-

tions d’optimalité adéquates. A la fin de la transformation, on obtient un modèle

à un niveau que l’on appele modèle mathématique à contraintes d’équilibre. Ce

dernier est alors résolu par les approches classiques de résolution.

— Fonction de pénalité : cette méthode est similaire à la première, mais à laquelle on

ajoute une pénalité. La pénalité pourrait être soit associée aux deux niveaux du

modèle avant d’appliquer la reformulation KKT [66],soit ajoutée uniquement à la

condition de complementarité générée par l’approche KKT [67].

• Approches évolutionnistes

Parmi ces méthodes, on retrouve les suivantes :

— Méthodes imbriquées : ces méthodes énumérent chaque solution du niveau supé-

rieur afin de déterminer les solutions du niveau inférieur. L’imbrication concerne

les algorithmes utilisés pour résoudre chaque niveau [62]. [68] ont pu résoudre le

niveau supérieur avec un algorithme génétique, et le niveau inférieur par une mé-

thode classique de résolution des programmes linéaires. [69] ont utilisé la méthode

des points intérieurs pour résoudre le niveau inférieur, et ceci, après avoir utilisé

une méthode basée sur l’évolution différentielle pour déterminer les solutions du

niveau supérieur.

— Réduction en un seul niveau : comme indiqué dans la section des approches clas-

siques, la version classique de cette méthode exige que le niveau inférieur du pro-

blème soit convexe et subit certaines régularités. Une régularité signifie que la

fonction objectif et les contraintes sont défnies d’une façon consistente et comme

exemple de régularité on pourra parler des fonctions objectifs lisses. Cette approche

a pu être généralisée quelque soit le problème biniveaux [62]. Par exemple, [70]

ont résolu le programme mathématique à contraintes d’équilibre obtenu suite à la

reformulation KKT, en utilisant un algorithme génétique dont les chromosomes

comportent le sommet du polyèdre des solutions.
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A.2.3 Contribution de l’article

Les modèles de théorie des jeux pour la conception des chaînes d’approvisionnement et de pro-

duction des biocarburants sont de plus en plus utilisés dans la littérature. Cependant, à notre

connaissance, aucune étude ne s’est penchée sur le développement d’un modèle multiniveau

et multipériode de conception d’un réseau réel d’approvisionnent symbiotique de production

de bioéthanol de 2ème génération. De plus, aucune des études proposant des modèles d’opti-

misation multiniveau n’a considéré la production des coproduits lors de la conception de la

chaîne d’approvisionnement.

A.3 Problématique

Cette étude est motivée par le besoin dans la province de Québec de concevoir un réseau d’ap-

provisionnement symbiotique non-coopératif de production de bioéthanol de 2ème génération.

Autrement dit, la conception est faite du point de vue des dépôts de traitement de biomasse

et de transformation de coproduits agricoles issus des extrants résiduels de la production des

sucres cellulosiques. Les parties prenantes de ce réseau sont :

• L’ensemble d’agriculteurs fournisseurs du résidu de maïs ;

• Les dépôts pour l’entreposage et le traitement du résidu de maïs ;

• Les bioraffineries acheteurs du sucre cellulosique ;

• L’ensemble des fermes d’élevage porcin acheteurs du coproduit.

Dans ce problème de conception, seuls les dépôts sont les entités qui seront contrôlées de façon

centralisée. Les agriculteurs et les fermes d’élevage porcin, de leur part, prennent leur décision

de participer ou non au réseau d’approvisionnement de manière autonome et indépendante.

C’est pour cela que le jeu considéré ici est non-coopératif (jeu de Stackelberg). En effet,

ce jeu a un seul leader et, potentiellement, plusieurs suiveurs. Le leader (soit l’acteur qui

gère les dépôts) détermine, pour un horizon prédéfini, la localisation, la capacité, le nombre

des dépôts, le niveau de production de sucre cellulosique (et ainsi d’aliment de porc), ainsi

que la quantité d’approvisionnement de biomasse. De plus, en considérant l’existence des

marchés pour les différents produits, le leader détermine aussi, pour chaque année, les prix

des différents produits rentrants ou sortants de ses dépôts. Les suiveurs dans ce jeu sont

donc :

• Les agriculteurs : ils déterminent la quantité de biomasse à vendre à chaque année

aux dépôts et ce en maximisant leurs propres profits ;

• Les fermes d’élevage porcin : elles déterminent la quantité d’aliment de porc à acheter

à chaque année ;

• Les bioraffineries : elles planifient la quantité de sucre cellulosique à acheter à chaque
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année aux dépôts.

Dans ce qui suit, nous adapterons les hypothèses suivantes :

• Il existe un marché de biomasse à partir duquel les dépôts peuvent acheter de la

biomasse afin de satisfaire leurs besoins (niveau d’approvisionnement de biomasse),

mais à un prix très supérieur à celui des agriculteurs ;

• Il existe un marché de nourriture de porcs avec suffisamment d’offre et de demande ;

• Il existe un marché de vente de sucre cellulosique avec suffisamment d’offre et de

demande ;

• Les marchés de sucre cellulosique et de coproduit possèdent deux valeurs de prix : un

prix de vente et un prix d’achat du produit ;

• Les frais de transport ne sont pas à la charge des dépôts, étant donné que la variable

de décision du leader est la localisation des dépôts ;

• Le coût de collecte de la biomasse par les agriculteurs est négligeable par rapport au

coût de transport

Le défi lors de la conception est lié au fait que le leader (soit l’entreprise de gestion des

dépôts) devrait déterminer ses décisions d’une manière judicieuse. Lorsque le leader propose

un prix d’achat de biomasse aux agriculteurs, celui-ci doit être à la fois suffisamment grand

(pour inciter les agriculteurs à vendre le maximum de leur biomasse en leur garantissant un

profit) et suffisamment petit pour que le leader maximise son profit. Lorsqu’il propose un

prix de vente de sucre cellulosique ou de coproduit, ce prix doit être suffisamment grand pour

maximiser son profit et suffisamment petit pour que les bioraffineries et les fermes d’élevage

porcin puissent s’approvisionner à un prix inférieur à celui du marché (ainsi les suiveurs

pourront réaliser une marge bénéficiaire acceptable). De la même façon, le leader devrait

déterminer le reste de ses variables de décision.

A.4 Formulation du modèle

Dans cette section, nous présentons la notation et le modèle mathématique intégrant les

différents niveaux d’optimisation.

A.4.1 Notation

Pour les notations, on va les présenter par joueur afin de faciliter la compréhension du modèle

mathématique.
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Enterprise de gestion des dépôts

Ensembles et paramètres :

J : Ensemble des localisations potentielles ;

csucre,ccoproduit,cfixe : Coûts de transformation de la biomasse en sucre cellulosique et en

aliment de porc ainsi que le coût d’investissement pour la construction d’un dépôt de capacité

de production de sucre d’une tonne ;

Qmax : Capacité limite à ne pas dépasser ;

pbiomarche
t : prix d′achat de biomasse auprès du marché à l′année t ;

pporc,ask
t : prix de vente de nourriture des porcs sur le marché à l′année t ;

pporc,bid
t : prix d′achat de nourriture des porcs de la part du marché à l′année t ;

psucre,ask
t : prix de vente de sucre cellulosique sur le marché à lannée t ;

psucre,bid
t : prix d′achat de sucre cellulosique de la part du marché à l′année t ;

dsucre
kt : Demande en sucre cellulosique de la bioraffinerie k à l′année t.

³ : Facteur de transformation du résidu de maïs en sucre cellulosique

µ : Facteur de transformation du résidu de maïs en lignine et hémicellulose destiné aux fermes

délevage porcin.

Variables de décision :

Wjt : égal à 1 si le dépôt j est ouvert à l année t,0 sinon

W Sucre
jt : Niveau de production de sucre cellulosique de dépôt j à l′année t

W P orc
jt : Niveau de production d’aliment de porc de dépôt j à l′année t

W Biomasse
jt : Niveau d’approvisionnement de biomasse de dépôt j à l′année t

CAPj :Capacité du dépot j

P porc
jt : Prix de vente de la nourriture des porcs de la part du dépôt j à l′année t

P bio
jt : Prix d’achat de la biomasse de la part du dépot j à l′année t

P sucre
jt : Prix de vente de sucre cellulosique fixé par le dépôt j à l′année t

Autres

Cexcesporc : Profit de vente de lexcès d’aliment de porc sur le marché

Cexcessucre : Profit de vente de lexcès de sucre cellulosique sur le marché

Cbiomarche : Cout d’achat de la quantité manquante de biomasse pour satisfaire le niveau

d’approvisionnement en biomasse fixé par un dépôt

RD : Revenu de l’entreprise qui gère les dépôts

bigM :un nombre très grand
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Agriculteurs

Ensembles et paramètres

I : Ensemble des fermes de biomasse

c1

tf : Cout de transport fixe par unité de biomasse

c1

tv : Cout de transport variable par unité de biomasse et par kilomètre

dij : Distance entre la ferme de maïs i et le dépôt j

rbio
it : Production en biomasse de la ferme i à l′année t

prate : Taux de participation des agriculteurs

Variables de décision

ϕbio
ijt : Flux de biomasse de la ferme de maïs i vers le dépôt j à l′année t

Autres

RA : Revenu des agriculteurs

Fermes d’élevage porcin

Ensembles et paramètres

P : Ensemble des fermes d’élevage porcin

c2

tf : Cout de transport fixe par unité d’aliment de porc

c2

tv : Cout de transport variable par unité d’aliment de porc et par kilomètre

djp : Distance entre le dépot j et la ferme d’élevage porcin p

dporc
pt : Demande en aliment de porc de la ferme délevage porcin p à l′année t ;

Variables de décision

ϕporc
jpt : Flux de nourriture des porcs du dépot j vers la ferme d’élevage p à l′année t

Autres

RP : Revenu des fermes d’élevage porcin

Bioraffineries

Ensembles et paramètres

K : Ensemble des bioraffineries

c3

tf : Cout de transport fixe par unité de sucre cellulosique

c3

tv : Cout de transport variable par unité de sucre cellulosique et par kilomètre

djk : Distance entre le dépôt j et la bioraffinerie k

Variables de décision

ϕsucre
jkt : Flux de sucre cellulosique du dépôt j vers la bioraffinerie k à l′année t

Autres
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RB : Revenu des bioraffineries

Pour les trois niveaux, T représente l’ensemble de l’horizon temporel.

A.4.2 Problème d’optimisation de l’entreprise qui gère les dépôts

La fonction objectif de ce joueur est la maximisation du profit de tous les dépôts sur l’ensemble

de l’horizon de planification. Le premier terme de l’équation (FO1) représente le montant de

vente de sucre cellulosique aux bioraffineries. Le second terme représente le montant de vente

du coproduit aux fermes d’élevage porcin. Le troisième et le quatrième terme représentent

respectivement la vente de l’excès des produits sur le marché en cas de satisfaction du besoin

des bioraffineries et des fermes d’élevage porcin. Pour les coûts, le leader aura (dans l’ordre)

un coût d’achat de la biomasse auprès des agriculteurs de maïs, un coût d’investissement lié à

la construction des dépôts, des coûts opérationnels relatifs au fonctionnement des dépôts, et

finalement un coût d’achat de biomasse supplémentaire auprès du marché (dans le cas où les

agriculteurs ne pourront pas fournir la totalité de la quantité de biomasse fixé comme niveau

d’approvisionnement par les dépôts). Les excès des produits des dépôts sont représentées

par les équations(A.1) et (A.2). L’équation (A.3) révèle la quantité de biomasse à acheter

du marché (à un prix très supérieur à celui en cas d’achat auprès des agriculteurs) afin

d’atteindre le niveau d’approvisionnement fixé par les dépôts. Les contraintes pour ce niveau

d’optimisation sont présentées par les équations A.4-A.11. La contrainte (A.4) assure que le

niveau de production de sucre dans un dépôt ne doit pas dépasser sa capacité. Les contraintes

(A.5-A.7) assurent que les activités de vente et d’approvisionnement en biomasse ne soient

permises que si le dépôt est ouvert. La contrainte (A.8) dévoile le fait que la capacité de

production de sucre est inférieure à une valeur de capacité maximale. Les contraintes (A.9)

et (A.10) assurent que le niveau de production du sucre et du co-produit sont déterminés selon

le niveau d’approvisionnement de biomasse et ceci à travers deux facteurs de transformation

de matière ³ et µ. La contrainte (A.11) garantit que toutes variables utilisées à ce niveau

sont positives.

max RD(P sucre
jt , P porc

jt , P bio
jt , Wjt, W Biomasse

jt , W Sucre
jt , W P orc

jt , CAPj) =
∑

t∈T

∑

k∈K

∑

j∈J

P sucre
jt ϕsucre

jkt

+
∑

t∈T

∑

p∈P

∑

j∈J

P porc
jt ϕporc

jpt + Cexcesporc + Cexcessucre −
∑

t∈T

∑

i∈I

∑

j∈J

P bio
jt ϕbio

ijt −
∑

j∈J

cfixeCAPj

−
∑

t∈T

∑

j∈J

ccoproduitW P orc
jt −

∑

t∈T

∑

j∈J

csucreW sucre
jt − Cbiomarche(FO1)
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Cexcesporc =
∑

t∈T

∑

j∈J

pporc,bid
t (W P orc

jt −
∑

p∈P

ϕporc
jpt ) (A.1)

Cexcessucre =
∑

t∈T

∑

j∈J

psucre,bid
t (W Sucre

jt −
∑

k∈K

ϕsucre
jkt ) (A.2)

Cbiomarche =
∑

t∈T

pbiomarche
t (

∑

j∈J

W Biomasse
jt −

∑

i∈I

∑

j∈J

ϕbio
ijt) (A.3)

W Sucre
jt f CAPj, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (A.4)

∑

p∈P

ϕporc
jpt f bigM ∗ Wjt, ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (A.5)

∑

k∈K

ϕsucre
jkt f bigM ∗ Wjt, ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (A.6)

W Biomasse
jt f BigM ∗ Wjt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (A.7)

CAPj f Qmax ∗ Wjt, ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (A.8)

W Sucre
jt = ³ ∗ W Biomasse

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (A.9)

W P orc
jt = µ ∗ W Biomasse

jt , ∀j ∈ J, ∀t ∈ T (A.10)

W Sucre
jt , W P orc

jt , W Biomasse
jt , P bio

jt , P sucre
jt , P porc

jt , CAPj g 0 (A.11)

A.4.3 Problème d’optimisation des agriculteurs

La fonction objectif pour chaque agriculteur est de maximiser son profit. Cette fonction

est présentée dans l’équation (FO2) dont le profit d’un agriculteur est la différence entre

le montant de vente de la biomasse et le cout de transport de la biomasse au dépôt. Les
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contraintes liées à ce joueur sont présentées dans les équations (A.12-A.14). La contrainte

(A.12) assure que le flux de biomasse vendu par un agriculteur en une année ne doit pas

dépasser la production de biomasse de sa ferme. De plus, le flux de biomasse vendu à un dépôt

par tous les agriculteurs en une année ne doit pas dépasser le niveau d’approvisionnement

en biomasse de ce dépôt ceci est garanti par la contrainte (A.13). Comme le cas du premier

niveau, on doit s’assurer de la positivité des variables formant ce niveau et ceci est l’objectif

de la contrainte (A.14).

max RA(ϕbio
ijt/

¯W Biomasse
jt , ¯P bio

jt , W̄jt) =
∑

t∈T

∑

j∈J

(P bio
jt − c1

tf − c1

tvdij)ϕ
bio
ijt , ∀i ∈ I(FO2)

∑

j∈J

ϕbio
ijt f prate ∗ rbio

it , ∀i ∈ I, ∀t ∈ T (A.12)

∑

i∈I

ϕbio
ijt f W Biomasse

jt , ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (A.13)

ϕbio
ijt g 0 (A.14)

A.4.4 Problème d’optimisation des bioraffineries

L’objectif des bioraffineries, comme indiqué dans l’équation (FO3), est de maximiser leur

marge bénéficiaire par rapport à l’achat auprès du marché. En d’autres termes, elles essayent

de maximiser la différence entre le cout d’achat de sucre cellulosique de la part des dépôts

et celui de la part du marché. Les contraintes (A.15-A.17) assurent respectivement que le

flux de sucre vendu de la part de tous les dépôts à une année ne doit pas dépasser le besoin

d’une bioraffinerie en cette matière, le flux de sucre acheté par les bioraffineries en une année

de la part d’un dépôt ne doit pas dépasser son niveau de production de cette matière et la

positivité de la variable de ce niveau.

max RB(ϕsucre
jkt / ¯W Sucre

jt , ¯P sucre
jt , W̄jt) =

∑

t∈T

∑

j∈J

(psucre,ask
t −(P sucre

jt +c3

tf +c3

tvdjk))ϕsucre
jkt , ∀k ∈ K

(FO3)

∑

j∈J

ϕsucre
jkt f dsucre

kt , ∀k ∈ K, ∀t ∈ T (A.15)
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∑

k∈K

ϕsucre
jkt f W Sucre

jt , ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (A.16)

ϕsucre
jkt g 0 (A.17)

A.4.5 Problème d’optimisation des fermes d’élevage porcin

Comme indiqué dans l’équation (FO4) et d’une manière similaire aux bioraffineries, les fermes

d’élevage porcin cherchent aussi à assurer un maximum de marge bénéficiaire par rapport

à l’achat auprès du marché. Les contraintes de ce niveau sont aussi semblables à celles du

niveau précédent. En effet, la contrainte (A.18) assure que le flux d’aliment de porc vendu de

la part de tous les dépôts en une année ne doit pas dépasser le besoin de la ferme d’élevage en

cette matière. Tandis que, la contrainte (A.19) garantie que le flux d’aliment de porc acheté

par les fermes d’élevage en une année de la part d’un dépôt ne doit pas dépasser son niveau

de co-production de cette matière. De même, on doit s’assurer de la positivité des variables

utilisées dans ce niveau ce qui est l’objectif de la contrainte (A.20).

max RP (ϕporc
jpt / ¯W P orc

jt , ¯P porc
jt , W̄jt) =

∑

t∈T

∑

j∈J

(pporc,ask
t −(P porc

jt +c2

tf+c2

tvdjp))ϕporc
jpt , ∀p ∈ P (FO4)

∑

j∈J

ϕporc
jpt f dporc

pt , ∀p ∈ P , ∀t ∈ T (A.18)

∑

p∈P

ϕporc
jpt f W P orc

jt , ∀t ∈ T , ∀j ∈ J (A.19)

ϕporc
jpt g 0 (A.20)

A.4.6 Approche de résolution

Selon [62], les modèles multiniveau dont les variables sont mixtes (continues et entières)

peuvent être formulés comme un seul niveau, soit via les conditions de KKT, soit par des

approches basées sur l’imbrication. Comme les approches par imbrication sont moins adap-

tées aux problèmes à grande échelle comme le nôtre, nous avons opté pour l’utilisation de

l’approche basée sur les conditions KKT. Nous avons remplacé les niveaux d’optimisation

des suiveurs dans notre jeu de Stackelberg (qui sont formulés comme des programmes li-
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néaires) par les conditions KKT qui leur sont associés. Ces conditions sont intégrées dans les

contraintes du leader pour avoir à la fin un MINLP (Mixed Integer Non Linear Program). Le

modèle obtenu est implémenté sur GAMS 42.2.0 utilisant le solveur BARON et appliqué au

cas d’étude présenté dans la section suivante.

A.5 Cas d’étude et résultats

A.5.1 Cas d’étude

Nous avons testé le modèle sur une petite instance de données fournie par une entreprise

Québécoise sur un horizon de 3 ans. Tel qu’illustré par (Figure A.1), cette instance comporte

5 localisations potentielles de dépôts, 6 fermes de maïs, 4 fermes d’élevage porcin et une seule

bioraffinerie. Les valeurs associées aux différents paramètres du modèle sont représentées dans

les tableaux (A.1),(A.2) et (A.3).

Nous avons considéré des valeurs assez grandes pour le prix de vente de biomasse sur le marché

et des prix de vente nuls pour le sucre et l’aliment du porc sur les marchés. Ceci garantit

qu’il serait plus profitable de faire affaire avec les joueurs suiveurs qu’avec le marché.

Figure A.1 Etendu du réseau étudié

La compilation du modèle avec cette instance a permis de trouver 62 solutions au total dont

la meilleure présentant un « gap » de 30.73% est décrite dans ce qui suit.

A.5.2 Résultats

La meilleure solution obtenue pour une durée de résolution de 8 heures recommande de

construire le dépôt 1 de capacité 2646.192 Tonnes/an et le dépôt 2 de capacité 1970.568
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Tableau A.1 Valeurs de paramètres du cas d’étude

Paramètre Valeur Unité
prate 1

µ 0.606
³ 0.316

cfixe 476.97 $/Tonne
c1

tf 9.32 $/Tonne
c1

tv 0.26 $/Tonne.KM
c2

tf 22.63 $/Tonne
c2

tv 0.24 $/Tonne.KM
c3

tf 7.56 $/Tonne
c3

tv 0.15 $/Tonne.KM
csucre 532.606 $/Tonne

ccoproduit 32.073 $/Tonne
Qmax 10112 Tonne

pbiomarche
t 2000 $/Tonne
pporc,ask

t 100 $/Tonne
pporc,bid

t 0 $/Tonne
psucre,ask

t 1445.56 $/Tonne
psucre,bid

t 0 $/Tonne

Tableau A.2 Production de biomasse des fermes de maïs

Ferme de maïs Production (Tonnes sèches/an)
1 581.3
2 653.7
3 529.8
4 536.8
5 11039.8
6 3570.2

Tableau A.3 Demande annuelle en produits des dépôts

Joueur Demande (Tonne/an)
Bioraffinerie 17340.66

Ferme d’élevage 1 495
Ferme d’élevage 2 1017
Ferme d’élevage 3 2762
Ferme d’élevage 4 2208

Tonnes/an. La production dans les dépôts se fait à pleine capacité et est achetée en totalité

par la bioraffinerie. La production d’aliment de porc pour le dépôt 1 est de 5074.66 Tonnes/an,
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dont une partie est destinée à satisfaire les demandes des fermes 1 et 4 d’élevage porcin.

La production du dépôt 2 en co-produits est de 3779 Tonne/an, destinée à satisfaire les

demandes des fermes 2 et 3 d’élevage porcin. L’approvisionnement en biomasse se fait auprès

des agriculteurs 5 et 6 seulement et s’élève à 8374.026 Tonnes sèches /an pour le dépôt 1 et

à 6235.97 Tonnes sèches/an pour le dépôt 2. Le tableau A.4 présente l’approvisionnement

pour chaque année t associé à chacun des deux dépôts.

Tableau A.4 Flux de biomasse en Tonnes sèches

Dépôt 1 Dépôt 2
t 1 2 3 1 2 3
5 7465.16 8374.02 4803.82 3574.63 2665.77 6235.97
6 908.86 0 3570.2 2661.34 3570.2 0

Les revenus de vente annuels de sucre cellulosique s’élèvent à 1427.455 $/Tonne pour le

dépôt 1 et à 1425.94 $/Tonne pour le dépôt 2. Les revenus de vente annuels d’aliment de

porc s’élèvent à 68.010 $/Tonne pour le dépôt 1 et à 71.658 $/Tonne. En contrepartie, le

dépôt 1 paye 39.61$ / Tonne de biomasse achetée, alors que le dépôt 2 paye 42.233 $/Tonne

de biomasse achetée. Sur l’horizon de trois années, le profit total de l’entreprise qui gère les

dépôts est égal à 8 908 794.87$. Le profit annuel des agriculteurs varie entre 0 et 8175.491$.

Le profit annuel des fermes d’élevage porcin varie entre 0 et 17398.02 $.

Le profit de la bioraffinerie est la marge bénéficiaire entre le fait d’acheter auprès du marché

et d’acheter de la part des dépôts. Comme dans cette instance une seule bioraffinerie est

considérée, un maximum de profit pour l’entreprise qui gère les dépôts correspond à une

vente de sucre cellulosique à un prix égal au prix de marché, ce qui correspond à un profit

nul. La non-profitabilité de la bioraffinerie s’explique par le transfert de fonction qui a eu

entre cette dernière et l’entreprise qui gère les dépôts. En effet, la bioraffinerie a fait recours à

cette entreprise pour qu’elle fasse la collecte de la biomasse. La somme des profits maximaux

de tous les joueurs du réseau symbiotique s’élève à 8 934 368.381$. 99.71% de ce profit est

celui de l’entreprise qui gère les dépôts, ce qui était attendu vu que cette entreprise est le

leader dans ce jeu de Stackelberg.

A.6 Conclusion

Cet article a permis d’élaborer un modèle multiniveau et multipériode sous le jeu de Stackel-

berg et l’équilibre des marchés pris en hypothèses. Ce modèle permet d’avoir une conception

de la symbiose industrielle de production du bioéthanol de 2ème génération à partir des rési-

dus de maïs. Les joueurs principaux dans ce jeu sont le leader (soit l’entreprise qui gère des
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dépôts de traitement de biomasse), les agriculteurs, les fermes d’élevage porcin et les bioraf-

fineries. Les décisions prises par le leader dans ce jeu pousseront les autres joueurs à prendre

leurs décisions d’une façon non coopérative. Ce modèle est appliqué à une petite instance

inspirée d’un cas d’étude réel dans la région de Québec. Il est à noter que les résultats obtenus

ne garantissent pas l’optimalité et que ceux-ci correspondent à la meilleure solution trouvée

dans le laps de temps défini comme temps de résolution maximal. Une version étendue de cet

article tentera de vérifier la qualité de la solution et d’améliorer le temps de résolution. De

plus, le modèle sera testé sur d’autres instances de données et une analyse de sensibilité au

changement des prix des marchés sera réalisée. Finalement, étant donné que le modèle éla-

boré ne permet pas de résoudre un problème à une grande échelle dans un temps raisonnable

avec un solveur commercial, l’utilisation d’heuristique serait envisageable dans des travaux

futurs.
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