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Abstract 

This memory deals with the hybridization between Machine Learning and Operations Research 

inoptimization problems. It presents the fundamental of both fields and their main methods. The 

study highlights their complementarity in decision-making and optimisation improvement. An 

application to vehicle routing problems was also discussed. The results show that the ML-OR 

combination is a promising approach for solving complex problems. 

MSC2020: 90-XX, 68T05, 90C59, 90Cxx, 90B50, 90B06. 

Keywords: Operations Research, Machine Learning, hybridisation, optimisation algorithm, decision 

support, vehicle routing. 

Résumé 

Ce mémoire traite de l’hybridation entre le Machine Learning et la Recherche Opérationnelle dans 

les problèmes d’optimisation. Il présente les fondements de ces deux domaines ainsi que leurs 

principales méthodes. L’étude met en évidence leur complémentarité dans l’aide à la décision et 

l’amélioration des solutions d’optimisation. Une application aux problèmes de tournées de livraison a 

également été abordée. Les résultats montrent que la combinaison ML-RO constitue une approche 

prometteuse pour résoudre des problèmes complexes. 

Mots-clés: Recherche Opérationnelle, Machine Learning, hybridation, algorithmes d’optimisation,  

aide à la décision, tournées. 

 الملخص

لي وبحوث العمليات من مسائل التحسين. ثم عرض المفاهيم الأساسية لكل المجالين  الآهذه المذكرة موضوع الدمج بين التعلم  تتناول

شكلات المعقدة. تم تقديم تطبيقا وأهم الطرق المستخدمة فيهما. كما توضح الدراسة التكامل بينهما في تحسين اتخاذ القرار وحل الم 

نتائج أن الدمج بين التعلم الآلي وبحوث العمليات يمثل مقاربة واعدة في مجال  يتعلق بمشكلات مسارات التوصيل. قد أظهرت ال

 التحسين. 

الآلي، التهجين، خوارزميات التحسين، المساعدة على اتخاذ القرار، مسارات التوصيل. : بحوث العمليات، التعلم الكلمات المفتاحية  
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