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Introduction

Dans un contexte marqué par la rationalisation aggs et la maitrise des dépenses, les
établissements hospitaliers doivent aujourd’hwgvet un défi majeur lié & leur indispensable
évolution. La production des soins longtemps centsfir I'excellence médicale doit
dorénavant concilier I'excellence médicale et I'ellence managériale. Face a ce défi, les
gestionnaires des hopitaux doivent assurer unesatidn efficace et plus rationnelle des
ressources (humaines et matérielles) disponiblgseto assurant une bonne qualité de service
vis-a-vis des patients.

Le bloc opératoire constitue I'un des secteurgplas colteux et les plus importants dans un
établissement hospitalier. L'optimisation de sonctionnement est alors I'une des premiéres
préoccupations aussi bien des gestionnaires quactiasrs y exercant leurs activités. En plus,
étant donné les nombreux aléas, le nombre élevétediss humains, la difficulté de
standardisation et de coordination des intervestiirurgicales, ce secteur est également le
plus complexe a gérer et a planifier.

Le probleme de planification du bloc opératoiread fobjet de nhombreuses recherches ces
derniéres années donnant ainsi naissance a uégtlitte abondante sur le sujet. Cette
littérature montre une utilisation prépondérantes dpproches déterministes qui font
abstraction de toutes sortes d'aléas. Or, le bluéraioire est sujet a nhombreuses formes
d’aléas qui concernent essentiellement la chirudgiegence et les durées d’interventions, et
qui peuvent perturber son fonctionnement. Aing,dbjectifs de la planification ne sont pas

atteints des lors que ces aléas ne sont pas pcienepte.

A ce titre, I'objectif de notre travail de recheechst de développer des modéles et méthodes
pour la planification des activités chirurgicalestten tenant en compte des aléas importants.

Au terme de nos travaux de thése, nous présentmssa mémoire les études réalisées et les
principaux résultats obtenus. Le mémoire est straatomme suit :

Dans le premier chapitre, nous décrivons le fomcteanent du bloc opératoire, les différentes
ressources qu’'il mobilise et les différents modesgestion utilisés. Nous mettons aussi
'accent sur les différentes formes d'aléas quiactarisent I'environnement du bloc



opératoire, et leur impact sur le bon fonctionneinaence dernier. En particulier, nous faisons
la distinction entre deux types d’activités : urativaté programmeée qu’on peut planifier a
lavance (es interventions électiveset une activité d’'urgence non planifiablées(
interventions urgentes

Le deuxiéme chapitre dresse un état de l'art dethodés et approches développées pour
appréhender les principales problématiques soudepée la gestion des blocs opératoires :
dimensionnement des ressources, planification daésitas chirurgicales, ordonnancement
des activités chirurgicales, gestion des ressourgemines, et évaluation de la performance.

Le troisieme chapitre présente un modeéle stochastigour la planification du bloc
opératoire ; un modéle qui intégre I'aspect ingertke la chirurgie d’'urgence. Par contre, les
durées des interventions programmées sont détetesniDans ce modeéle de planification,
nous nous intéressons a la détermination des dhibe®rvention des patients électifs.
L’affectation des patients a des salles opérat@pexifiques n’est pas prise en compte. Les
salles opératoires sont supposées polyvalentesukt & capacité globale de I'ensemble des
salles opératoires est prise en compte. Nous famsule probleme sous la forme d’un
programme mathématique stochastique et nous propatux méthodes de résolution : une
meéthode « exacte » qui combine la simulation M@&@wdeo et la programmation en nombres
mixtes, et une méthode heuristique basée surdaaebn lagrangienne. Les performances de
celles-ci sont évaluées et compareées.

Dans le quatrieme chapitre, nous proposons demsates au modéle de planification
pour permettre une affectation des patients algssapératoires, et la prise en compte d'une
structure codt plus élaborée pour ces dernieresis Nwoposons aussi une approche de
résolution basée sur la génération de colonness Kesions l'efficacité et les performances
de différentes stratégies de génération de colonnes

Le cinquiéme chapitre propose une extension suppi@ire au modéle de planification pour
tenir compte non seulement des incertitudes dulkes chirurgie d’'urgence mais aussi aux
durées aléatoires des interventions électives.useae cette nouvelle extension, I'approche
de génération de colonnes présentée au chapitestdpas applicable. Une nouvelle approche
combinant la simulation Monte Carlo et la génératie colonnes est présentée. Afin
d’améliorer les performances de cette approches poésentons des stratégies de génération
de colonnes plus élaborées qui exploitent la straalu probleme.

Enfin, nous présentons un bilan final de notredilast quelques perspectives de recherche
pour conclure ce mémoire.



Chapitrel

Gestion des blocs opératoires : Contexte et

problématique

Dans ce chapitre, nous présentons le contexte gém nos travaux. Nous
décrivons le fonctionnement du bloc opératoire, defux liés a sa planification,
et les difféerentes formes d’aléas auxquelles it twre face. En particulier, nous
montrons l'importance de la prise en compte deaslérs de la planification du
bloc opératoire.

1.1 Introduction

Le bloc opératoire constitue un élément essentiglldteau technique d’'un hépital, en raison
de sa haute technicité, de I'investissement firangu’il représente, de I'importance de la
ressource humaine qu’il mobilise, des enjeux emmdsr de sécurité des patients et
d’attractivité des établissements. Dans le cadr&adarification a I'activité, c’est aussi une

source de recettes pour les établissements.

Or, la gestion de ce secteur doit prendre en corfggebesoins et les contraintes des
chirurgiens, des anesthésistes, des infirmiéragjdulation avec les activités de stérilisation,
de brancardage et de logistique (approvisionneragninatériels divers), concilier activité
programmeée et activité en urgence et enfin faice fa différentes sortes d’aléas qui peuvent
survenir.



4 Chapitre 1

Dans ce chapitre, nous présentons le fonctionnemenbloc opératoire, les différentes
ressources humaines et matérielles qu’il mobiliske® différents modes de gestion utilisés.
Nous mettons aussi l'accent sur les différentesmésr d’aléas qui caractérisent
'environnement du bloc opératoire, et leur impaat le bon fonctionnement de ce dernier.

1.2 Description des blocs opératoires

Le bloc opératoire est le secteur de I'hdpital adfaurnit des soins chirurgicaux aux patients.
La nature de ces soins nécessite une multitudaughéments médicaux et de compétences
humaines.

Les ressources matérielles constituant le blocatpige peuvent étre représentées, de maniére
agrégée, sous la forme d'un systeme a deux étdggwemier correspond a I'ensemble des
salles opératoiresle second a Isalle de réveil(appelée aussi salle de surveillance post-
interventionnelle, SSPI). Les salles opératoiresit skes salles ou les interventions
chirurgicales, proprement dites, sont réaliséesesEtoivent étre équipées du matériel
chirurgical et anesthésique nécessaire pour ledéoomulement de I'intervention chirurgicale.
La salle de réveil contient des lits pour accudidls patients opérés en phase de réveil, et des
dispositifs médicaux permettant de contrbler eswlere I'état du patient.

Le colt d'acquisition de ces ressources matérigllasi que le colt de leur maintenance
représente une part non négligeable du budgehdpital.

Le bloc opératoire est aussi un lieu de forte cotraion de compétences humaines. En effet,
une intervention chirurgicale nécessite I'implicatid’'un nombre important d'acteurs de
différentes spécialités (chirurgiens, anesthésistasfirmiéres, brancardiers...) qui
interviennent dans le méme lieu, de maniére sémlienbu paralléle, pour réaliser un
ensemble d’activités a I'aide des équipements naédiadaptés.

Cette multitude d’acteurs impose une coordinatibnree gestion rigoureuse afin d’assurer
non seulement une bonne qualité de soin pour l@ésnps mais aussi une utilisation efficace
des ressources mises a disposition. D’autant paige gestion doit tenir compte des priorités
et des contraintes des différents acteurs impliqués

On peut distinguer deux types de blocs opératoirasno et pluridisciplinaires. Un bloc
opératoire mono disciplinaire est dédié aux a&svitchirurgicales d’'un service donné
(Ophtalmologie, Orthopédie, ORL, etc.). Ce typeblies est généralement caractérisé par un
niveau de standardisation faible. Cependant, de jons les établissements hospitaliers
tendent de plus en plus vers la mutualisation dssources et optent pour des blocs
pluridisciplinaires capables de traiter des pasiémhanant des différents services.
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Un nombre croissant d’établissements envisagemnhit® en place des blocs opératoires
multidisciplinaires de grande taille ou les sersice’auront plus leurs propres salles
opératoires et leurs propres personnels, mais detnavailler sur un site commun avec des
regles de fonctionnement communes et une gestittratisée (Kharraja, 2003).

Cette tendance de mutualisation des ressourceemeetre l'accent sur la nécessité d’une
organisation et une gestion efficiente du bloc afmére afin d’assurer une exploitation
optimale des moyens matériels et humains dispaible

1.3 Processus opératoire

Afin de montrer l'interaction du bloc opératoireeavie reste des secteurs de I'hépital, nous
présentons les différentes phasegpohcessus opératoiréCe dernier peut étre décomposé en
trois grandes phases :

- La phase pré-opératoire s’étend de la prise ergeldu patient jusqu’a son transfert au
bloc opératoire pour l'intervention. Durant cettbape, le patient subit des consultations
chirurgicales et anesthésiques. Pendant cette phasealate « provisoire » d’intervention est
proposée au patient. Cette date peut étre modifiabl non selon la politique du bloc

opératoire.

- La phase per-opératoire correspond au séjour danpatans le bloc opératoire. Elle
couvre la période ou le patient entre au bloc jizsga qu'il quitte la salle de réveil. Le jour
de l'intervention, le patient est d’abord transpagoar des brancardiers depuis sa chambre a
I'ndpital jusqu’'a la salle opératoire, il sera dteswanesthésié et finalement opéré par une
équipe chirurgicale. Notons que diverses activilés stérilisation et de préparation des
consommables sont réalisées juste avant et aprégesrtention. Une fois lintervention
chirurgicale terminée, le patient est transféré adlle de réveil. 1l y séjourne jusqu’au
moment ou l'anesthésiste I'autorise a retournes garchambre ou il est transféré dans I'unité
de soins intensifs et de réanimation.

- La phase post-opératoire : a partir de la salledeil, le patient est transféré soit vers sa
chambre soit vers l'unité des soins intensifs einiation si son état présente des
complications. Cette phase recouvre I'ensemblesdies nécessaires suite a l'intervention.

Pour une description plus détaillée des différepiesses du processus opératoire ainsi que
des différentes ressources (humaines et matéjigigdiquées dans la réalisation de chacune
de ces phases, nous faisons référence aux traeaGkahbane (Chaabane, 2004).

D’aprés la description du processus opératoirejainbien que le bloc opératoire représente
aussi une interface entre plusieurs autres sectdard’hopital, tel que les services
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d’hospitalisation, I'unité des soins intensifs, &givités de stérilisation, de brancardage et de
logistique (approvisionnement en consommables eta®riels divers).

1.4 Planification et ordonnancement du bloc opératoire

A fin de gérer et coordonner les différentes atg/idu bloc opératoire, les établissements
hospitaliers utilisent un outil de gestion appgléagrammation opératoir€Kharraja, 2003 ;
Jebali, 2004 ; Chaabane, 2004).

Le terme « programmation opératoire » a des sggibns différentes d’'un établissement a
un autre. Mais, la finalité est la méme : étabtirplanning prévisionnel des interventions a
réaliser sur un horizon donné, allant d’'une jouraéane ou plusieurs semaines, en leur
attribuant des ressources (humaines et matériatesh fixant I'ordre de leur exécution. Ce

planning est généralement app@ikogramme opératoire

Plus précisément, le programme opératoire est onie d'agenda précisant pour chaque salle
opératoire les patients qui y seront opérés, ledreoet leurs heures de passage. L’horizon
temporel peut aller d’'une journée jusqu’a plusigemaines. Les interventions programmees
peuvent émaner d'un ou plusieurs services chiratgicselon le type de bloc mono ou
pluridisciplinaire. Les demandes d’intervention pent étre connues un ou plusieurs mois a
'avance comme dans I'heure qui précéde I'étabhiss® du programme opératoire selon la
politique adoptée au bloc.

Le programme opératoire représente non seulemenbutih de gestion interne au bloc
opératoire, mais aussi une source d’'informations plautres activités de I'hdpital, tel que
les services d’hospitalisation, les activités weilssation, de brancardage, etc.

La programmation opératoire se décompose en deuscoblemes (Magerlein et Martin,
1978 ; Fei, 2006):

- Planification a I'avanceadvance schedulingjui consiste a fixer dans le futur une date
d’intervention pour chaque patient. Selon (Margerlet Martin, 1978), le probléme de
planification a I'avance peut se séparer en detdgaaies de problémes selon le nombre et le
type de contraintes de ressources prises en comid@s une catégorie, on ne prend en
compte que la durée d’ouverture des salles opéeatailans l'autre catégorie, on prend en
compte la durée d’ouverture des salles opérataiires que la disponibilité des lits dans les
services d’hospitalisation.

- Ordonnancement(location schedulingqui consiste a déterminer un ordonnancement
des interventions dans les salles opératoires ynmeijournée.
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Le programme opératoire n'est autre que l'aboutiese d'une planification et d'un
ordonnancement des interventions chirurgicales. dee taches peuvent étre réalisées de
maniere séquentielle (hiérarchique) ou de manienal&anée, selon la politique utilisée par
I'hdpital.

L’élaboration du programme opératoire est une téescomplexe et dont le processus varie
considérablement d’un hépital a un autre. Cependiatittérature fait état de trois approches
de construction de programme opératoire (Patted®86) (Kharraja, 2003) :

. Programmation par pré-allocation de plages horaires(Block Scheduling: elle
consiste a allouer, au préalable, des plages ksrairchaque chirurgien. Une plage horaire
désigne une salle opératoire donnée qui est réasérvétilisation exclusive d’'un chirurgien
donné. Chaque chirurgien est responsable des ptagases qui lui sont allouées ; il y place
ses interventions comme bon lui semble. Dans oart@iablissements, on ne parle pas de
chirurgien mais plutét d’'une unité chirurgicale dgpe de chirurgiens), et dans ce cas les
plages horaires sont allouées aux unités chirdegcées plages horaires formesiguelette

du programme opératoire, appelée plan directedtodaion des plages horaires PDA (de
I'anglaisMaster Surgical SchedyleUne fois le PDA déterming, il est figé pour y&riode

de temps donnée (allant d’'un mois jusqu’a une grjnéqu’a une nouvelle mise a jour.

Avec cette approche de programmation, on peutngdisér deux classes de probléemes :

- La conception d’'un PDA qui respecte les volumestdidaes, les disponibilités et les
préférences des chirurgiens. Nous présentons @a@hapitre 2 quelques travaux qui ont
traité ce probleme.

- La Planification et I'ordonnancement des intervemsi d’'un chirurgien donné dans les
plages horaires réservées au dit chirurgien.

Les inconvénients majeurs de cette approche sdrar(ija, 2003) :

- La difficulté de construction du PDA. Le placementa taille des plages horaires sont en
effet les facteurs déterminants de la qualité dogm@mme opératoire. Des plages
surdimensionnées apportent du confort pour lesudigns mais conduisent a une
performance médiocre (sous-utilisation des sallg&raioires) et des plages justes ou sous
dimensionnées risquent, en cas d’aléas, de provaigsedépassements et une désorganisation
du bloc, et par la suite des tensions entre chigngy

- La perte de flexibilité et la dégradation des perfances productives du bloc. Comme les
plages horaires sont figées, il peut arriver qudaoe chirurgiens doivent refuser des
interventions alors que d’autres ne remplissenigas plages horaires.
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. Programmation ouverte (Open Scheduling elle consiste a proposer un programme
opératoire vierge de toute contraintes de placerantun chirurgien ne peut a priori réserver
des créneaux ou plages horaires pour ses progeggantions. On distingue deux approches
pour gérer le programme opératoire :

- Le remplissage se fait de maniére chronologiquenska regle « premier arriveé, premier
servi ». Cette régle s’applique durant toute lagaer de construction du planning. Il s’agit
d'un «agenda collectif> relié a un systeme d’information qui permet tiresr les durées
d’interventions et d’insérer des nouvelles inteti@rs dans le programme opératoire.

Cet agenda peut étre géré par les secrétariatdiftlaents services chirurgicaux. Dans le cas
du placement d’'une intervention occasionnant urasiegment d’horaire, le responsable du
bloc est alerté, ce qui déclenche un processuggidation dont I'objectif est I'obtention
d’une solution de résolution négociée.

Cette technique présente I'avantage d’étre extréméesimple a mettre en ceuvre. Cependant,
elle présente plusieurs inconvénients. Elle faeoliss services chirurgicaux qui ont une
activité planifiable sur le moyen et long termer paemple I'ophtalmologie, la chirurgie
plastique, et défavorise les autres chirurgiensngupeuvent pas prédire leur agenda a moyen
terme. De plus, comme le souligne (Kontak-ForsytBmant, 1995), cette pratique engendre
un fort taux de déprogrammation, une sous-utiisatiles ressources, des dépassements
horaires importants et engendre de fortes tenstoitie les chirurgiens ou les services de
chirurgie.

- Le programme opératoire est €laboré a travers onepsus de négociation entre les
différents acteurs du bloc opératoire. Chaque semaile conseil de blocse réunit pour
établir le programme opératoire de la semamel. Le programme opératoire est
généralement obtenu en harmonisant plusieurs prépigs. La difficulté majeure, a ce
stade, consiste a trouver un programme opératoirgggrmet une exploitation optimale du
bloc tout en satisfaisant les contraintes et laghaits des différents acteurs. L'élaboration
d’'un tel programme repose tres souvent sur la ctenpé et I'expertise du responsable du
bloc.

. Programmation par pré-allocation et ajustement de fages horaires(Modified Block
Scheduliny: elle combine les deux approches précédentesmrfa’'un PDA, deux pratiques
sont généralement utilisées :

- Une partie des plages horaires est allouée auxrgiens, I'autre partie reste commune
pour tous les chirurgiensgJfiassigned bloc Les plages non allouées vont servir a palier les
surcharges de travail ponctuelles de certains iiens. Elles sont gérées par une
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programmation ouverte, soit selon la regle prermareivé, premier servi, soit a travers un
processus de négociation.

- Si a une certaine date (Bloc release time) il yes plages horaires qui ne sont pas bien
exploitées par leurs chirurgiens respectifs, atessplages seront ajustées ou banalisées par le
responsable de bloc afin d’en faire profiter d’astchirurgiens, et par conséquent maximiser
I'utilisation des blocs opératoires.

Cette approche de programmation présente I'avantegeombiner les deux approches
précédentes. Cependant, son inconvénient réside ldarplages horaires inexploitées et le

grand effort de synchronisation et de coordinatiéoessaire pour sa mise en ceuvre.

1.5 Bloc opératoire enenvironnement incertain

Le bloc opératoire fonctionne dans un environnenieoértain. En effet, il est sujet a

différentes formes d'aléas qui concernent esséatieint : le processus de demande, les
durées des interventions chirurgicales et la digpd® des ressources (humaines et
matérielles).

Processus de demande

Les demandes pour interventions chirurgicales pgustrvenir de maniere imprévue. On ne
peut, en aucun cas prévoir quand la demande dessgrésente.

Certaines demandes peuvent étre mises en atteptangiées pour des dates futures. Ces
demandes sont généralement des interventions qrepnésentent pas de caractere urgent ;
elles peuvent étre différées sans danger pourtienpaDans le langage médical, ce type de
demande est généralement désigné pelnitargie réglée ouprogrammeée

Cependant, une partie non négligeable des demaetiasee du domaine de l'urgence et
nécessite une prise en charge immédiate. Ce tymkema@nde est, par nature, difficilement
prévisible, et par conséquent non planifiable est généralement désigné parcharurgie
d’'urgence Selon la structure juridique de I'établissemenspgitalier, ce dernier peut se
trouver dans I'obligation d’accepter tous les paseurgents, tel est le cas des établissements
publics francais. Dans une telle situation, onaddigé d’'insérer les patients urgents dans le
planning déja établi, ce qui occasionne parfois digfonctionnements et généralement des
colts d’exploitation supplémentaires.

Selon une étude réalisée dans un centre hospitalé&vécois (Lafon et Landry, 2001), 69%
des perturbations engendrant des modifications apsogramme opératoire sont dues a la
chirurgie d’'urgence. En se référant a un hopitaladéen, Carter (2006) signale que 50% des
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chirurgies cardiaques sont réalisées dans le aalrehirurgie d’'urgence. Une autre étude
effectuée dans quatre hopitaux belges (Rossi-T20K2) révele qu'en moyenne 20% de
I'activité du bloc opératoire est une activité gjence.

Donc, une bonne programmation des interventionemtépdirectement de la capacité a
anticiper les besoins de la chirurgie d’'urgenceatDia nécessité d’en tenir compte lors de la
planification des activités du bloc opératoire.

Un autre type d’aléas caractérisant le processudedgande est le report ou I'annulation
d'une intervention déja programmeée (planifiée). &ifet, dans certaines situations, une
évolution de I'état de patient peut imposer deslysea ou des tests supplémentaires qui
conduisent a un report de l'intervention.

Durée d’'intervention

La durée d'une intervention chirurgicale est sejatdes variations non négligeables selon le
type d’intervention, le niveau d’expertise du chgien, I'état du patient, la technique
d’anesthésie, etc.

La durée de l'intervention correspond a la duréséjeur en salle opératoire. Cette durée est
composée principalement de : une durée de préparatil'intervention (préparation de la
salle, anesthésie, etc.), une durée de I'acte rgfiial (qui varie en fonction de sa nature, du
chirurgien, et du patient), une durée de nettoystgde re-conditionnement de la salle. Cette
durée de séjour, fonction de multiples parametess,désignée de maniére agrégée par la
durée opératoire

La variabilité des durées opératoires engendrestragent des modifications dans le planning
des activités du bloc. Ce qui occasionne une détjmdde la qualité de service vis-a-vis des
patients (des délais d'attente, report d’intervamti.) et des colts d'exploitation
supplémentaires (heures supplémentaires...). Done, exploitation efficace du bloc
opératoire est fortement liée a lintégration daspect stochastique des durées opératoires
dans la planification des activités, afin de pregyates plannings robustes.

Disponibilité des ressources matérielles et humaise

L’indisponibilité des ressources materielles estéggalement due a un sous dimensionnement
des ressources. On cite, comme exemple, le casstus dimensionnement de la salle de
réveil qui va bloquer le flux des patients et eémi@at, par la suite, I'indisponibilité d’'une ou
plusieurs salles opératoires. Concernant les ress®lnumaines, leurs indisponibilités sont
dues soit a un sous dimensionnement soit a degjyatorganisationnelles. Les chirurgiens,
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par exemple, sont généralement affilés a différémblissements et il n'est pas rare qu’ils
arrivent en retard a leurs rendez-vous.

Les difféerents aléas entourant le fonctionnemenbldg opératoire peuvent étre classés en
deux catégories. Dans une catégorie, on trouvaléss dus a un disfonctionnement ou a des
pratiqgues organisationnelles défaillantes ; ceemqiraine des indisponibilités des ressources
humaines ou matérielles. Dans une deuxieme cagdbyi a les aléas dus a la nature méme
du monde médical ; elle regroupe les aléas conottagprocessus de demande et la durée
opératoire.

Comme nous allons le voir en chapitre 2, rares Emtravaux qui prennent en compte les
aléas dans la planification du bloc opératoire. Dam travail, nous intégrons les aléas
concernant les durées opératoires et le processdsrdande lors de la planification du bloc
opératoire.

1.6 Problématique

Dans ce travail, nous nous focalisons sur le problde planification du bloc opératoire avec
la prise en compte des incertitudes liées au psoisede demande (chirurgie d’'urgence) et au
processus chirurgical (durée opératoire incertaine)

Rappelons que le probleme de planification congisiéterminer pour chaque patient la date
d’intervention et la salle opératoire correspondarite probleme d’ordonnancement des
interventions dans une salle donnée n’est pasaémsdans ce travail.

Nous supposons que la salle de réveil ainsi queekesources en aval et en amont du bloc
opératoire (lits d’hospitalisation, salle de soinstensifs...) sont convenablement

dimensionnées pour permettre une utilisation efficalu bloc. Dans ce contexte, les

performances du bloc sont essentiellement liéawegplanification efficace des interventions.

Une planification qui doit, surtout, faire face adiférentes sortes d’aléas qui entourent le
fonctionnement du bloc.

Dans ce travail, nous considérons un bloc opém{oiono ou pluridisciplinaire) traitant des
patients dans le cadre d’une chirurgie réglée flarogée) ou d’'urgence. Pour ce faire, nous
distinguons deux catégories de patients : lesatdectifset les patientargents

Patient électif : Le terme patient électif> est le calque de I'anglaisetective patiend ; nous

I'utilisons pour désigner tout patient ne présentpas de caractére urgent; et qui, par
conséquent, peut étre mis en attente sans dangeinterventions chirurgicales des patients
électifs peuvent étre planifiées a I'avance ; éitement ce qu’'on appelle la chirurgie réglée,
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programmée, ou encoédective Notons que la chirurgie élective peut étre réaliaussi bien
dans le cadre d’une hospitalisation compléte qambulatoire.

Patient urgent : Dans le langage médical le terraegent » a plusieurs significations et on
trouve plusieurs dégrées d’'urgence : urgence vyitagence non vitale, etc. Dans ce travail,
nous désignons par patient urgent tout patientsséeat une intervention chirurgicale le jour
méme de son arrivée. Cette catégorie de patiegtsupe aussi lesretours en bloc, c’est-
a-dire les patients ayant déja subi une intervantiais qui présentent des complications
nécessitant un retour au bloc opératoire. Contredrg aux patients électifs les patients
urgents ne peuvent pas étre planifiés a I'avancdadede leur caractére difficilement
prévisible.

Le report ou I'annulation d’'une intervention déjarpfiée représente une autre forme d’aléas
qui entachent le processus de demande. Cepeneéatype d’aléas n’'est pas pris en compte
dans ce travalil.

Donc, le probleme qui se pose au stade de planificast comment planifier les patients
électifs, tout en tenant compte de caractere iacede la chirurgie d'urgence. Dans un
premier temps nous supposons que les patientsif€lemit des durées opératoires
déterministes et nous nous concentrons sur l'aspléettoire di a la chirurgie d’'urgence
(Chapitres 3 et 4). Ensuite, nous considérons dbleme de planification avec la prise en
compte de la chirurgie d’'urgence et des duréesatqées aléatoires (Chapitre 5).

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I'environnentntbloc opératoire, les différentes
ressources qu'il mobilise, et la complexité de fmrctionnement. Nous avons, en patrticulier,
présenté les différentes formes d’aléas qui peusernvenir et la nécessité de les prendre en
compte en phase de planification; ce qui représdas motivations de ce travail.
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Chapitre2

Gestion des blocs opératoires : Etat de I'art

Dans ce chapitre, nous présentons un panorama ple®ahes de modélisation et
de résolution employées dans la littérature poworéire des problemes relevant
de la gestion des blocs opératoires. Ces problésast classés en cing
catégories : dimensionnement des ressources, [aftiifn des activités
chirurgicales, ordonnancement des activités chircalps, gestion des ressources
humaines, et évaluation de performances.

Ce chapitre propose un éclairage sur I'état de Has méthodes et approches développées
pour appréhender différentes problématiques soetepar la gestion des blocs opératoires.
Dans un premier temps, nous présentons des tratraitant des probléemes liés au
dimensionnement des ressources du bloc opéraames la seconde section, nous dressons
un large panorama des travaux considérant le prmblde planification des activités
chirurgicales. Nous distinguons deux catégoriesaleux : la premiére catégorie concerne la
répartition de la capacité du bloc opératoire ené® différents chirurgiens (ou unité
chirurgicale), et la deuxieme catégorie s'intéressedéterminer la salle et le jour
d’intervention pour chaque patient. La troisiemectisen expose des travaux abordant
'ordonnancement des activités chirurgicales. Omoyve des travaux centrés sur les salles
opératoires et d’autres incluant des ressourceavahet/ou en amont des salles. Dans la
guatrieme section, nous abordons les travaux dsahf la gestion des ressources humaines,
gue ce soit de maniere quantitative ou qualitafdans la cinquiéme section, nous présentons
des travaux qui s’intéressent soit a établir descateurs de performance soit a les évaluer
afin de mesurer ou de prévoir 'efficacité du btg@ratoire.
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2.1 Dimensionnement des ressources

Le dimensionnement des ressources représente an dgrj premiére importance pour les
établissements hospitaliers, car il détermine @itfuet la quantité des moyens mis en place
pour assurer la production des soins chirurgic&es ressources, généralement trés lourdes
en colt d’investissement et colt d’utilisation,vait étre en adéquation avec les objectifs en
terme de volume et de type d’activités a réalitkr.sous-dimensionnement des ressources
constitue un handicap pour atteindre les objertfers qu’un sur-dimensionnement conduit a
une sous utilisation des ressources disponiblgsaeitonséquent un codt additionnel pour
I'hopital.

Le probleme de dimensionnement du bloc opératarsiste a déterminer le nombre et la
nature des ressources humaines et matérielles gisantCes décisions ont généralement un
horizon qui dépasse l'année. Les travaux renconttass la littérature considerent

essentiellement le dimensionnement des salles jré&s et de la salle de réveil, c-a-d la
détermination du nombre de salles opératoires ebdubre de lits de réveil.

La simulation a événements discrets est I'outiplies utilisé pour ce probleme ; cependant,
certains travaux utilisent d’autres outils tel giaeprogrammation mathématique ou des
modele statistiques.

Visserset al, (1998) proposent une approche pour dimensiolasebesoins des spécialités
chirurgicales en ressources (personnel infirmieapacité en salles opératoires, lits
d’hospitalisation). Le dimensionnement est basd’stilisation actuelle des ressources et de
I'évolution de la population, des demandes de seirde la part du marché. Blake et Carter
(2002) proposent une approche multicriteres pouerdéner les ratios de différentes
interventions et les volumes d’activités a realigim de satisfaire des objectifs fixés par les
autorités sanitaires régionales. Dexteral, (1999a) utilisent les séries chronologiques pour
estimer les besoins futurs des différentes spé&esalkthirurgicales afin de déterminer les
besoins en capacité en salles opératoires.

En anticipant une augmentation de volume d’acsvitéirurgicales, (Lovejoy et Li, 2002)
propose un approche pour choisir entre : la coctstiu des nouvelles salles opératoires ou
laugmentation des durées d’ouverture des salléstaanes. La solution doit satisfaire les
besoins de toutes les parties prenantes (manaarg,giens et patients).

La simulation représente l'outil le plus utiliséuyodes problémes de dimensionnement des
ressources pour satisfaire les besoins futursdetds construction d’'un nouvel hopital ou un

nouveau bloc opératoire, ou accompagner les progets-ingénierie et de modernisation (Jun
et al, 1999).
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Hopkins et al (1982) et Goldman et Knappenberger (1968) utitida simulation pour
déterminer le nombre de salles opératoires nécegsair assurer les besoins futurs en terme
de volume d’activités. Dans le méme contexte, @etrial (1984) utilisent la simulation pour
estimer le nombre de salles opératoires et delditeéveils nécessaires pour faire face a une
augmentation de 20% dans la demande pour les sbinsrgicaux. Kwaket al (1975)
déterminent le nombre de lits de réveil nécessaineiponse a une expansion de la capacité
des salles opératoires. Kuzdratlal (1981) utilisent la simulation pour évaluer lesbins en
salles opératoires et lits de réveils en foncti@n différents modeles de planification et
d’ordonnancement. Olson et Dux (1994) étudienhi@xd’augmenter de 7 a 8 le nombre de
salles dans un bloc opératoire. Les auteurs comiclyige ce choix permet de satisfaire les
besoins, mais seulement pour une ou deux annéesira €ependant, la création d’'un centre
de chirurgie ambulatoire (pour séparer la chirurgimbulatoire de la chirurgie en
hospitalisation) permettra de mieux satisfaire besoins futurs de I'hndpital. Marcoet al
(2003b) et Smolsket al (2002) traitent le dimensionnement du nombreitdeen salle de
réveil et le nombre de brancardiers. A l'aide desitaulation les auteurs déterminent le
nombre minimum de lits de réveil et définissensti@tégie de gestion des brancardiers. De
maniere similaire, Dussauchat al (2003) s’intéressent au dimensionnement desssalle
opératoires et de la salle de réveil. lls testtugipurs scénarios combinant différents modeles
de charge et différentes stratégies d’ordonnancerdes interventions. Gourganet al
(2005) utilisent la simulation pour dimensionnes leesoins en brancardiers pour un futur
bloc opératoire. Albertt al. (2007) proposent un outil de simulation pourd&a la décision
dans la phase de ré-ingénierie des blocs opérsitoire

Amladi (1984) et Ramigt al (2001) utilisent la simulation pour le dimensienment des
ressources nécessaires pour une nouvelle unitdidegie ambulatoire, en considérant le
nombre de patients admis, le temps d’attente etréssources nécessaires pour les
interventions. Meieet al. (1985) étudient plusieurs scénarios (modéleshdege) pour une
unité de chirurgie ambulatoire. Les auteurs comtlwpue la capacité actuelle en salles
opératoires est suffisante ; elle permet de satska demande durant les cinq années a venir.
Dans une autre étude, Iskander et Carter (1991jremdrque le nombre des salles opératoires
actuelles est suffisant pour couvrir une augmeortatians la demande, mais ils suggerent
d’augmenter le nombre des lits de réveils.

Nous trouvons dans la littératures des travaux maposent un dimensionnement en
s’appuyant sur I'expérience des spécialistes deldmiques de benchmarking (Broun, 2002).

Nous remarquons que la littérature est relativenmighie en ce qui concerne les travaux
portant sur le dimensionnement du bloc opératddependant, rares sont les travaux qui
considerent des ressources autres que les saliestapes et les lits de réveils, tels que les
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ressources humaines (Trilling, 2006), les eéquipdmeet les instruments médicaux
spécifiques, (Reymondoet al, 2006) etc. Nous présumons que ces ressourcds son
considérées a I'échelle de tout I'hdpital et pagdesaent au niveau du bloc opératoire.

2. 2 Planification des activités chirurgicales

La planification des activités chirurgicales cotesia établir un planning qui spécifie, sur un
horizon donné, les interventions qui seront réafis€haque jour et dans chaque salle
opératoire. Selon I'approche de programmationsgtdi par I'établissement hospitaliepén
schedulingblock schedulingSection 1.4)), la planification est réalisée @iémment.

Dans le cas ou une approabEen schedulingst utilisée, la planification revient a affedies
interventions aux salles opératoires sur un horicmmné. Avec une approchiglock
scheduling des plages horaires sont affectées aux chirwggléne plage horaire désigne une
salle opératoire qui est réservée pour une duréendes a I'utilisation d’un chirurgien donné.
Chaque chirurgien place a sa convenance ses inteme dans les plages qui lui sont
allouées. Avec ce mode de fonctionnement, le problée planification est plutét un
probleme dallocation des plages horairesix différents chirurgiens.

2. 2. 1 Planification des interventions chirurgicales

Le probleme de planification consiste a affecter ilerventions chirurgicales aux salles
opératoires sur un horizon de planification (géle@én@nt une semaine). L’objectif est
généralement de minimiser un ensemble des coltss (sdou sur utilisation des salles
opératoires, d’hospitalisation ou d’attente, desatigés de non satisfaction des préférences,
etc.) sous des contraintes de ressources (tel epiecdpacités des salles opératoires, la
disponibilité de certains équipements meédicauxifipgées, la disponibilité des chirurgiens et
leurs préférences,...) et/ou des contraintes relRiux patients tel que les dates limites a ne
pas dépasser.

Les travaux traitant ce probleme font appel le @aavent a des outils de programmation
mathématique (programmation linéaire en nombreeentou mixte, programmation multi
objectifs, des heuristiques). Cependant, on trawssi quelques travaux utilisant des outils
tel que la simulation a événements discrets (Jehed, 1983; Sahneyt al, 1976) et les
systemes a base de connaissances (Bharatabj 1999). Dans ce qui suit nous présentons
des travaux utilisant la programmation mathématique

Dexteret al, (1999b) proposent d’utiliser des heuristiquedbithepacking « off-line » pour la
planification des interventions ainsi que l'ajowgsdinterventions supplémentaires dans un
planning déja établi. La technique consiste a #dfeles interventions aux salles opératoires
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(ou plage horaires) en maximisant le remplissagehague salle et minimisant le nombre de
salles utilisées. Les contraintes prises en congadent sur les capacités des salles
opératoires. Cependant, ces contraintes peuvent Iégerement violées (autoriser des
dépassements horaires de l'ordre de 15 minutesy. deurs comparent différentes
heuristiques classiques da-packinget concluent que I'heuristique « best-fit décramns,
est la meilleure ; elle assure le meilleur tauxcdigoation des salles.

Guinet et Chaabane (2003) proposent un progranmmaite en nombres entiers permettant
d’affecter sur un horizon d’'une semaine des inteieas aux salles opératoires. L'objectif est
de trouver un planning qui minimise les colts dearés supplémentaires et les journées
d’hospitalisation des patients. Les contraintesgmi en compte portent sur la capacité des
salles opératoires en terme d’heures normalegeté&uentaires, les dates d’hospitalisation et
les dates limites des patients, le nombre maxiraledventions par chirurgien par jour, et
'adéquation des salles opératoires. Les autewgosent une résolution heuristique pour le
probleme. Les auteurs supposent que les interventat des durées déterministes, égales a
'une des quatre valeurs suivantes : 1, 2, 3 oautds (intervention mineure, intermédiaire ou
majeure).

Ogulata et Erol (2003) considérent comme objeadsminimiser les jours d’attentes des

patients, et d'équilibrer la charge entre les whbfiés groupes chirurgicaux, et entre les

différentes catégories de chirurgie. Le problenmedésomposé en trois phases : sélectionner
un sous-ensemble de patients (parmi les patiendstente) qui seront opérés pour la semaine
a venir, affecter les patients aux groupes chioaugx et enfin chague groupe chirurgical

affecte ces patients aux salles jours.

Persson et Persson (2005) prennent comme objeetifmdhimiser les colts de non
planification des patients. Les contraintes consie® portent sur: la capacité en heures
normales des salles opératoires, la disponibitita qualification des chirurgiens, les patients
associés a un chirurgien donné doivent étre aBext@ méme salle, les patients affectés a la
méme salle doivent étre associés au méme groupergibal. Les auteurs proposent un
programme en nombres entiers et une résolutio@pPaEX.

Fei et al, (2006) traitent le probléme de planification m'ensemble d’interventions
programmeées pour une semaine dans un bloc opéatairun ensemble de salles opératoires
identiques, avec un objectif de minimiser les calés heures supplémentaires et de sous-
utilisation des salles opératoires. Les contraimessidérées portent sur les dates limites
d’interventions et la capacité maximale des satipsratoires. Les auteurs utilisent une
approche de génération de colonnes pour la résoludu probleme ; ils proposent une
méthode exactdfanch-and-pricgainsi qu'une heuristique.
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Marcon et al. (2003a) proposent un outil d'aide a la négociapomur I'élaboration du
planning opératoire. Une premiere phase statiquesiste a établir un planning qui maximise
I'occupation des salles opératoires (sans dép#mser capacités en heures normales) tout en
lissant leurs charges. Ce lissage a pour but demser le risque de dépassement horaire
(appelé risque de non réalisation) a cause des diEsmdurées interventions. Une deuxieme
phase dynamique, consiste a évaluer ce risque ehfaigiqu’une intervention s’achéve, et
décider de maintenir le planning ou de le modiflex. modification du planning se fait par
négociation entre les différents acteurs du blografpire, et a pour objectif de maintenir le
risque de dépassement a un niveau acceptable.

Contrairement aux travaux présentés ci-dessustrdsatravaux ont considéré des contraintes
relatives aux ressources externes au bloc opé&atdique la salle des soins intensifs et les
lits d’hospitalisation. Cependant, ces travaux @®rent un horizon de planification d’'un
jour.

Ozkarahan (2000) propose un modele linéaire mudjeatifs en variables mixtes pour
I'affectation des patients aux salles opératoires i horizon d’'un jour. Les objectifs
considérés sont : minimiser le dépassement hagtisesous-utilisation des salles opératoires,
maximiser les préférences des chirurgiens concerneasnsalles opératoires ainsi que les
interventions a réaliser, et minimiser la ruptundies dans la salles des soins intensifs.

Jebali et al (2006) considerent la planification sur un homizd’un jour. Il s’agit de
déterminer les interventions chirurgicales qui seréalisées en un jour donné, ainsi que leurs
affectations aux différentes salles opératoires.planning journalier doit minimiser les codts
des heures supplémentaires et de sous-utilisagersdlles opératoires, ainsi que les durées
d’hospitalisation des patients (période de tempseela date d’hospitalisation et la date
d’intervention). Les contraintes considérées padrsem la capacité des salles opératoires en
heures normales et supplémentaires, la capacitéimabx de travail par chirurgien,
'adéquation des salles opératoires et la capa@téa salle des soins intensifs en terme de
nombre de patient par jour. Les auteurs modélidenprobleme sous la forme d'un
programme en nombres entiers et utilisent CPLEX pauésolution.

Dans un autre travail (Jebali, 2004), I'auteur dteatte approche pour considérer un horizon
d’'une semaine et des contraintes relatives au ronder lits d’hospitalisation. L’auteur
propose un modéle en nombres entiers et une hguegtour la résolution.

Il est a noter que les approches considérant desoueces auxiliaires supposent une
connaissance fine du processus chirurgical tekelgypassage ou non d'un patient en salle de
soins intensifs, la durée de son séjour dans eelte, le nombre de jour d’hospitalisation
nécessaire, etc.
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Certains travaux traitent le probleme de planifaratet d’ordonnancement de maniere
conjointe ; il s’agit de déterminer simultanémentiate, I'heure et la salle d’intervention pour
chaque patient. Velasquez et Melo (2005) proposemhodéle mathématique dont I'objectif
est de maximiser une fonction qui représente dégmnces relatives aux salles, dates et
heures d’interventions, sous des contraintes dewct#@ptelles que le nombre de salles
opératoires et leurs capacités en heures normiaedisponibilité des chirurgiens et des
equipements médicaux nécessaires. Les auteursentilune approche de génération de
colonnes pour la résolution du probleme. Rolandl (2007) considérent le méme probleme
avec un objectif de minimiser le nombre de sallpératoires ouvertes ainsi que les heures
supplémentaires, sous des contraintes relativasdisponibilité des chirurgiens et d’autres
ressources humaines. Les auteurs modélisent léeprebsous la forme d’'un programme en
nombres entiers et proposent un algorithme gérepgur sa résolution. Notons que dans ces
deux travaux traitant de maniere intégrée la pleatibn et 'ordonnancement, les auteurs se
restreignent a résoudre des problemes de petiee daec un horizon de planification d’'une
journée ; ceci est probablement di a la forte cerid des problemes.

Nous remarquons que la grande majorité des trasappose que les salles opératoires soient
dédiées seulement a la chirurgie élective, et gsiénkerventions ont des durées déterministes.
Dans la littérature peu de travaux ont considérprédbleme de planification avec prise en
compte des incertitudes (Hagisal, 2006 ; Gerchakt al, 1996).

Hanset al (2006) traitent la planification avec un objeckf maximiser l'utilisation des salles
opératoires et minimiser le risque de dépassenmaire d( aux incertitudes concernant les
durées d’interventions. Les auteurs proposent eléér untemps de sécurité chaque salle
opératoire pour absorber la variabilité des duofpEsatoires. Le « temps de sécurité » en une
salle donnée est une fonction de la variabilité die®es d’interventions affectées a la dite
salle. Les contraintes prises en compte lors d#etttion des patients concernent
'adéquation des salles opératoires et la displt@bides équipes médicales. Les auteurs
proposent plusieurs heuristiques pour la résolutiorprobleme. Cependant, les auteurs font
I'hypothese que les durées d’interventions affec&ene salle donnée ont la méme variance
et que la somme de ces durées suit une loi nornealecernant la chirurgie d’'urgence elle
n'est pas considérée.

Gerchaket al. (1996) considerent le probleme d’admission deveaux patients électifs en
début de journée pour un bloc opératoire partagé v chirurgie d’'urgence. Les auteurs ont
mis en évidence les caractéristiques de la poétigptimale. Toutefois, il s’agit d’'un modele
mono-période et qui ne spécifie la salle d’intetian
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A notre connaissance, il n’y a pas dans la littéeatles travaux qui ont traité le probléme de
planification avec prise en compte de la chirudjiggence et encore moins en considérant
des durées d’interventions aléatoires.

2. 2. 2 Allocation des plages horaires

Des nombreux travaux ont considéré le problemefattdtion des plages horaires aux
chirurgiens (spécialités ou groupes chirurgicale).probléme consiste a établir un « plan
d’'allocation des plages horaires » (PDA) qui spécie nombre et le type de salles
opératoires, leurs durées d’ouverture, et le cbieur prioritaire.

L'objectif est généralement de maximiser I'utilisat des salles opératoires tout en assurant
une répartition équitable entre les chirurgiengyeit respecte leurs disponibilités et leurs
préférences. Dans la littérature, plusieurs apm®ckont proposées; elles différent
essentiellement : par la maniére d’estimer les ihesde chaque chirurgien (prévision des
besoins futurs, ou la charge actuelle), les resesuronsidérées (salles opératoires, ressources
auxiliaires,...) et la prise en compte ou non du sygénterventions qui seront réalisées dans
chaque plage horaire.

Macario et al. (2001) étudient I'impact de la répartition desgela horaires en fonction de
'apport (profit) de chaque cas chirurgical aveablectif d’augmenter le profit total. Les
chirurgiens qui réalisent les interventions lessptentables ont des plages horaires plus
importantes.

Blake et Donald (2002) proposent un modéle de progration en nombres entiers pour
I'affectation des salles opératoires aux différergpécialités afin de trouver une répartition
équitable entre les spécialités. Les besoins déératites spécialités sont estimés par les
charges actuelles. Kharraja et Marcon (2003) éntdeeméme probléme mais en prenant en
considération les opérations a réaliser par chahuergien.

D’autres travaux font des prévisions sur un horidame année pour estimer les besoins des
chirurgiens. Strum eal. (1999) proposent un modele mathématique poufettdtion des
salles opératoires aux différents groupes chirargicpour minimiser les codts du personnel
en se basant sur la prévision de la moyenne ééckrt type de la demande des douze mois a
venir. Vissers (1998) propose une approche d'dilocades salles opératoire aux différentes
spécialités en se basant sur l'utilisation actudlBnalyse du besoin de la population, la
demande et le développement de la part du marché.

D'autres travaux considérent non seulement lesssalbératoires, lors de I'affectation des
plages horaires, mais aussi des ressources aregligiel que le nombre de lits
d’hospitalisation, ou de la salle des soins infsnsCes travaux généralement classent les
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interventions par catégorie selon leurs besoins ressources médicales et leurs
caractéristiques (durée d’intervention, durée deusédans la salle des soins intensifs...).
Chaque catégorie d’interventions est associée auuplusieurs chirurgiens (ou spécialités
chirurgicales). Le probléme consiste a affecter pésges horaires aux chirurgiens et a
déterminer le nombre et les catégories d’interemstiqui seront réalisées dans chacune
d’elles. Cependant, il est a noter que ces trawaypposent que les besoins en capacité (en

heures de bloc) pour chaque chirurgien sont préatamt déterminés.

Visseret al. (2005) proposent une approche par programmationoembres mixtes pour la
construction de PDA pour le service de chirurgardiothoracique », avec comme objectif
I'optimisation de l'utilisation des ressources diaies tels que : les lits dans la salle des soins
intensifs, lits d’hospitalisation et les personnialirmiers. Santibaneet al (2004) utilisent
aussi la programmation en nombres entiers pourms&r le nombre de patients opérés tout
en lissant la charge des ressources auxiliairakbe de réveil et salle des soins intensifs. Les
contraintes considérées sont: équités entre leralites catégories d’interventions,
'adéquation des salles opératoires, et la capaeseressources auxiliaires. Van Oostreim
al. (2005) utilisent une approche de génération denoes pour maximiser l'utilisation des
salles opératoires tout en lissant la charge engendians les lits d’hospitalisation et de la
salle des soins intensifs.

Belién et Demeulemeester (2006) traitent le proklehaffectation des plages horaires avec
la prise en compte de I'aspect aléatoire des dwléesgjours dans le service d’hospitalisation.
Il s’agit d’affecter les plages aux chirurgiens stete a lisser le nombre moyen des patients
séjournant dans le service d’hospitalisation apgass interventions. Les auteurs modélisent
le probléme sous la forme d'un programme en nomionedes et proposent plusieurs
heuristiques pour la résolution.

Afin de remedier aux aléas tel que la variationl@ledlemande hebdomadaire de chaque
chirurgien ou a linsertion des interventions séppéntaires au cours de la semaine,
Hammami (2006) propose une approche permettardristrmiction et I'allocation des plages

horaires d’'une facon flexible. L’auteur proposectiesser les chirurgiens en groupes (pool),
tout en minimisant le nombre de groupes. Ensulte&onvient de construire des plages
individuelles pour chaque chirurgien et des plagesxmunes pour chaque groupe de
chirurgiens. Les plages communes a un groupe ptrmied'absorber les variations de

I'activité du dit groupe. L’auteur modélise ce pieme sous la forme d’'un programme

linéaire en nombres binaires. Toutefois, il fautemoque cette approche ne permet pas
d’équilibrer la charge entre les différentes satipératoires.
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2.3 Ordonnancement des interventions chirurgicales

L’ordonnancement consiste a donner un ordre deagasaux interventions planifiées sur les
différentes ressources du bloc opératoire. Lardittgée fait état des deux catégories de
travaux selon les ressources considérées :

- Ordonnancement centré sur les salles opératolessressources sont essentiellement
les salles opératoires.

- Ordonnancement du bloc opératoire : les ressounmessidérées sont les salles
opératoires, les lits de la salle de réveil, enéwellement d’autres ressources tel que les
brancardiers, les eéquipes de nettoyages, les ghensg, les infirmiers, et la salle des soins
intensifs.

2. 3. 1 Ordonnancement centré sur les salles opératoires

Etant donné des patients planifiés pour chaquee sapératoire, le probléme
d’ordonnancement consiste a déterminer la séquenies heures de passage (starting time)
des patients. On distingue deux types de travaargonnancement conjoint (simultané) de
plusieurs salles et ordonnancement d’'une salle.

Ordonnancement d’'une seule salle opératoire

L’'ordonnancement est réalisé pour une salle donseies se soucier des activités réalisées
dans les autres salles. Les interventions ont deéed aléatoires et sont réalisées par
différents chirurgiens (ou équipes chirurgicalet)objectif de I'ordonnancement est
généralement de minimiser le colt de sous-utibsatle la salle et les colts d'attentes des
chirurgiens. Les heures de passage des patientsakm permettent aux chirurgiens
d’organiser leurs activités. Cependant, ces heneesont pas toujours respectées di a la
variabilité des interventions chirurgicales. Eregffsi les interventions précédentes sont plus
longues que prévu, I'heure de passage du patiewarguest retardée, entrainant ainsi un
temps d’attente pour le chirurgien et le patienturDautre cbété, si les interventions
précédentes sont plus courtes que prévu, lintéimersuivante ne peut pas commencer vu
lindisponibilité du chirurgien. Ce qui engendrerpconséquent, une sous-utilisation de la
salle opératoire. Donc, I'estimation des heurepatsage doit assurer un compromis entre les
codts d’attente des chirurgiens et les colts ds-gtlisation de la salle.

De maniéere plus générique, le probleme peut étmul® comme suit: étant donné un
serveur (une ressource) et un ensemble de cligises), le probléme consiste a trouver un
ordonnancement qui minimise le colt de sous (et stilisation des serveurs et le codlt
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d’attente des clients. La salle opératoire et lesungiens représentent respectivement le
serveur et les clients.

Lebowitz (2003) propose d’approximer les duréestdiivention par leurs moyennes en se
basant sur les informations passeées. Il comparsipardation numérique quelques regles de
séquencement et conclut que le fait de traiterplsents par ordre croissant des durées
moyennes permet de réduire le temps d’attente ierglens, de sous et sur utilisation de la
salle.

Weiss (1990) considere le probleme d’ordonnancenasec des durées d’interventions
aléatoires afin de minimiser le colt de sous-@til de la salle et les colts d’attentes des
chirurgiens. Dans un premier temps, l'auteur sietdressé a estimer les heures de passage
pour une séquence d’interventions donnée. L’auecmmmencé par traiter une séquence de
deux interventions, et il a montré que le problédierdonnancement est similaire au
probleme du vendeur des journaufNewsboy en gestion de stock. En effet, les codts
d’attente et de sous-utilisation sont équivalemtspectivement aux colts de rupture et de
surplus. Quant a I'heure de passage du deuxiénenpatlle est équivalente a la quantité a
commander dans le probléeme du vendeur des jouri@uxla base de ce résultat, 'auteur a
proposé une heuristique qui permet d’estimer I'bale passage de chaque patient de maniere
séquentielle. Dans un second temps, l'auteur aggepine heuristique pour déterminer la
séquence des patients : traiter les patients pdre acroissant de la variance des temps
opératoires. Selon I'auteur cette heuristique pededrouver des solutions de bonne qualité.

Denton et Gupta (2003) et Dentaet al, (2007) ont considéré le méme probleme
d’ordonnancement mais avec comme objectif la misatdn des coldts d'attente des
chirurgiens, de sous-utilisation et sur-utilisatamla salle opératoire. Dans un premier travail
(Denton et Gupta, 2003), les auteurs ont supposdagséquence des patients est déterminée
au prealable ; ils ont formulé le probleme soumitene d’'un programme linéaire stochastique
(two-stage stochastic linear prograret ont proposé une méthode de résolution exacte (
shaped methdd Dans un second article (Denteh al, 2007), les auteurs ont comparée
numeériguement leur approche et plusieurs heurissigquour le séquencement des patients. lls
concluent que la meilleure consiste a réaliser itgerventions par ordre croissant des
variances, confirmant ainsi le résultat de Wei€9(@). Dans un autre article (Dentenal,
2006), les auteurs utilisent la simulation Montel&€at le recuit simulé pour la résolution du
probleme d’ordonnancement.

On constate que le probleme d’ordonnancement gstésen deux phases : le séquencement
des interventions ensuite I'estimation de leursrégule passage. Ceci est probablement dd a
la difficulté du probléme conjoint. On remarquesiwgie seulement les patients planifiés sont

considéres, il n'y a pas des activités non prograesn



24 Chapitre 2

Ordonnancement conjoint de plusieurs salles opérait@s

D’autres travaux ont considéré le probleme d’ordomement d’'un ensemble de salles de
maniére conjointe. Etant donné un ensemble dessalepour chacune delles il y a un
ensemble de patients planifiés. Il s’agit de séqgeetes interventions dans une salle donnée
en tenant en compte des séquencements dans les saltes.

Certaines interventions nécessitent un équipemedtical spécifique (microscope...) ou un
type de personnel médical tres spécialisé qui iBgiodible en quantité limitée. Donc, ces
interventions ne peuvent pas étre réalisées erllgdargbien évidemment dans des salles
différentes). Dexter et Traub (2000) proposent umé&hode statistique pour évaluer la
probabilité qu’'une intervention va durer plus qéuautre, ce qui permet de séquencer les
interventions de maniére a éviter un conflit desoeisces. Sieet al, (1997) ont considéreé le
probleme d’ordonnancement des interventions ave&edudéterministes dans plusieurs salles
tout en prenant en compte des contraintes lieasdisponibilité des équipements, I'age du
patient, la durée d’interventions,etc. les auteumsmodélisé le probleme sous la forme d’un
programme non linéaire en nombres entiers et diigéute recuit simulé pour une résolution
approchée.

Lanset al (2006) ont considéré le probleme de séguencedemninterventions avec durees

déterministes dans plusieurs salles. Les sallesatmpkes sont utilisées pour réaliser les

interventions planifiées ainsi que des intervergioon programmeées (urgentes). Quand un
patient urgent arrive, il est opéré dans la preensalle disponible. Autrement, dés qu’une

intervention encours s’acheve, l'intervention urtgepeut commencer et l'intervention qui a

éte planifiee sera décalée. Les auteurs propo&aaiotinancer les interventions planifiées de

maniere a diminuer le temps d’attente des intefgraturgentes.

Un probleme trés similaire a celui présenté datte section est celui de gestion des rendez-
vous putpatient appointment problgniCayiril et Veral, 2003) (Klassen et Rohleder9ap

Il s’agit de déterminer, pour une journée donnég,Heures de rendez-vous des patients pour
des soins (chirurgicaux ou non) en ambulatoirab]éctif est en général de minimiser
l'attente du patient, et I'inoccupation des ressesr Les ressources représentent les serveurs
et les patients représentent les clients. La d&ttée fait état de deux types
d’ordonnancements :

- ordonnancemenpar block (block appointment il s’agit de diviser I'horizon de
'ordonnancement en plusieurs périodes (blocks)talkes égales, et de déterminer
I'ensemble de patients qui doivent arriver au déleuthaque période,

- et ordonnancemenindividuel (individual appointment scheduling) : on détermine
pour chaque patient son rendez-vous sans disarBtisezon de I'ordonnancement.
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Ce probléme est largement traité dans la littéeatypour un état de I'art sur le sujet nous
faisons référence a (Cayiril et Veral, 2003)). Bdois, nous présentons dans ce qui suit
quelques exemples de ces travaux.

Ho et Lau (1992) ont considéré le probleme d’ordommmement afin de trouver un compromis
entre le colt d'attente des patients et celui dsgmel médical. Les auteurs ont montré que
les temps dattente (des patients et du personnelengendrés par toute régle
d’ordonnancement- sont influenceés par tfarteurs environnementaua probabilité de non
présence « no-show le coefficient de variation des durées d’inteti@ns et le nombre de
patients a ordonnancer. lls ont comparé, par stmoulales performances de neuf regles
d’ordonnancement (individuel et par block) pourféhiéntes combinaisons des facteurs
environnementaux, et ils ont proposé une procédurepermet d’identifier la régle la plus
performante pour chaque combinaison.

Liu et Liu (1998a, 1998b) ont traité le problemeordonnancement « par block » avec
plusieurs serveurs ; I'objectif est de minimisey ¢®ts de sous et sur utilisation des serveurs,
et les colts d’attente des clients. Dans un pretragril (Liu et Liu, 1998a), les auteurs ont
supposé que les temps de service (ou durées opesateont identiquement distribuées
suivant une loi exponentielle, ils ont modélisépltebleme sous la forme d’'un programme
dynamique et ils ont montré que la politique optanpour ce probléme est une politique
dynamique a €harge nominale (politique équivalente au base-stock). C’estra, gpour
chaque période, il y a un nombre optimal de patigni doivent étre présents dans le systéeme
au début de chaque période. Sur la base de ceatéses auteurs ont proposé une méthode
approchée qui fournit des solutions proches detiimpm (obtenu avec une simulation
exhaustive). Dans un second article (Liu et Lil8$), les auteurs ont proposé une approche
par simulation pour estimer la longueur des pésatgour ordonnancer les patients.

2. 3. 2 Ordonnancement du bloc opératoire

Etant donné un ensemble d’interventions planifigesr un jour donné, I'ordonnancement
consiste a fixer 'ordre et I'heure de passagepdgients programmeés ainsi que les différentes
ressources mobilisées. Les interventions planifgs/ent étre préalablement affectées a des
salles opératoires spécifiques ; cette affectapent étre remise en cause ou non, selon
I'approche d’ordonnancement utilisée.

Les ressources considérées sont essentiellemesdlles opératoires et les lits de la salle de
réveil. Cependant, certains travaux prennent enpterd’autres ressources telles que : les
brancardiers, les équipes de nettoyage, les cienggles infirmiers, et la salle de soins
intensifs.
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On distingue deux grandes catégories de travaupremiere catégorie suppose que le patient
peut commencer son réveil dans la salle opérasojamais la salle de réveil est occupée, ce
qui peut bloquer la salle opératoire (contraintdldeage) ; la deuxieme catégorie impose que
le réveil commence dans la salle de réveil (conteadle non-attente, awo-wai.

L’objectif de I'ordonnancement est généralementmdeimiser le makespan(Cmax, heure
d’achevement de la derniere opération) de la skleéveil ou/et des salles opératoires. Cet
objectif est équivalent a minimiser les dépassembaotaires dans les salles opératoires et/ou
dans la salle de réveil.

Kwak et al, (1976) testent par simulation 5 regles d’ordovweanent basées sur les durées
moyennes d’intervention et de réveil. Les autewrsdeterminent pas la meilleure regle
d’ordonnancement mais montrent que le choix d'uggler a un impact sur le taux

d’utilisation des salles opératoires et de la sidieeveil.

Hsu et al, (2003) considerent le probleme d’ordonnancerdants un contexte de chirurgie
ambulatoire ; ils modélisent le probleme commelaw{shop a deux étages avec « no-wait ».
Le premier étage représente les salles opérataires les chirurgiens comme ressources
principales ; le deuxieme étage représente la shleéveil avec les infirmiers comme
principale ressource. L'objectif est de minimisemakespan de la salle de réveil ainsi que le
nombre des infirmiers dans cette derniere. Lesuasijfgroposent une heuristique de recherche
tabou pour la résolution.

Guinet et Chaabane (2003) étudient le problemeddimrancement avec la possibilité de
changer l'affectation des patients aux salles etcalVhypothése de salles opératoires
identiques. Les auteurs modélisent le probleme Bot@mme d’'un flow-shop hybride a deux
étages avec des contraintes de « sans attenteexlentages. L'objectif est de minimiser le
makespan (Cmax) de la salle de révell (i.e. heerdedneture de la salle de réveil). Les
auteurs utilisent une heuristique basée sur I'dlyoe de Gilmore et Gomory pour la
résolution du probleme. Dans (Chaabagieal, 2004), les mémes auteurs étendent leur
approche en considérant les brancardiers comnmzeinoe étage (ressource) d’un flow-shop
hybride avec contraintes de précédences. Les ausfiactuent une étude comparative des
plusieurs regles d’ordonnancement et identifieleapi donne les meilleurs résultats.

Kharrajaet al. (2002) et Jebalet al. (2006) considerent le probleme comme un flow-shop
hybride avec contrainte de blocage ; le patierierer salle opératoire tant qu’un lit de réveil
n’est pas disponible. Kharrag al. (2002) proposent une résolution heuristique dilproe
avec un objectif de minimiser le makespan de ldesdé réveil. Jebalet al. (2006)
considérent le probleme avec un objectif de minémies dépassements horaires (makespan)
dans les salles opératoires, et proposent uneuti@&gopar programmation en nombres mixtes.
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Perdomoet al. (2006) utilisent la relaxation lagrangienne pdardonnancement des salles
opératoires, la salle de réveil ainsi que les @ésBvde nettoyage des salles; avec une
contrainte de « no-wait ». L’objectif & minimisest &ne somme des criteres : un critere par
patient, et qui est fonction de temps d’achevenuentoutes les activités relatives au dit
patient. Dans (Augusto ei., 2007) le méme probleme est étendu pour considérautre
type de ressources les transporteurs (brancardeerep autorisant le réveil dans la salle
opératoire.

Pham et Klinkert (2006) considérent le problemerdbmnancement en tenant compte des
salles opératoires (non-identiques), de la salleédeil, et d’autres ressources telles que
'unité des soins intensifs, les chirurgiens, le§iriniers, etc. Les auteurs modélisent le
probleme sous la forme d'un job-shop généraliséltitrmode blocking job shop) avec
comme objectif la minimisation du makespan Cmaxn(ale maximiser ['utilisation des
ressources) ; ils utilisent la programmation en s mixtes pour la résolution.

Dans (Fekt al, 2006) et (Feet al, 2007) les auteurs proposent un algorithme ggmefpour

le probleme d’ordonnancement pour minimiser le rapka aussi bien de la salle de révell
que celui des salles opératoires, avec une cotdrdm blocage (le réveil peut commencer
dans la salle opératoire). Dans un premier ar{iEl et al, 2006), 'ordonnancement ne
remet pas en cause l'affectation des patients all@ssopératoires, en supposant que cette
affectation respecte déja la disponibilité deswigiens, i.e. les interventions d’'un chirurgien
donné sont affectés a la méme salle. Dans un deexaticle (Feet al, 2007) I'affectation
des patients aux salles peut étre remise en caulsne ce cas des contraintes additionnelles
concernant les chirurgiens sont considérées, pateré&ue des interventions par le méme
chirurgien ne soient planifiées pour la méme heure.

Cardoenret al. (2006) proposent un modéle multi-objectifs poordonnancement journalier
d’un service de chirurgie ambulatoire. La fonctmnjectif a optimiser est une combinaison
de plusieurs critéres : le nombre de patients ptése méme temps dans la salle de réveil, les
préférences relatives aux patients de jeune agejtaires, etc. Nombreuses contraintes sont
considérées dans le modele : adéquation des sglératoires, disponibilité des chirurgiens,
des équipements médicaux, le nettoyage aprés restanterventions infectieuses, et la
nécessité de certains tests médicaux complémentadies auteurs proposent une meéthode
exacte et une heuristique basée sur la programmationombres entiers pour résoudre le
probleme. Dans (Cardoest al, 2007), les mémes auteurs développent une apprehe
génération de colonnes pour améliorer les perfocemde la méthode de résolution.
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2.4 Gestion des ressources humaines

Dans le bloc opératoire, travaillent des personneddicaux et soignant hautement qualifiés.
La gestion efficiente de ces personnels représamtéefi majeur pour I'hépital et les codts
engendrés par les personnels représentent unempanttante pouvant aller jusqu’a 70% du
budget global (Trilling, 2006).

2. 4. 1 Gestion quantitative

Les problemes lies a la gestion quantitative desoomels peuvent étre classés en trois
catégories (Warner, 1976 ; Trilling, 2006) :

- Probleme déStaffing: c’est un probleme de dimensionnement qui coasastiéterminer
le nombre de personnes (en équivalent temps phgiogssaire pour couvrir une charge de
travail prévisionnelle.

- Probleme de Shift schedulin (ou rostering proble : c’est un probléme de
planification dont I'objectif est de former des wa#ions et de les affecter aux différents
personnels.

- Probleme de re-affectation : il consiste a réaffielels personnels aux vacations suite a des
perturbations (absence non prévue de personnatdretis sur activité, ou l'arrivée d'une
activité non prévue etc.).

Le probleme de* Staffing” :

Des nombreux travaux utilisent la simulation poimehsionner les ressources humaines
essentiellement dans les services d'urgence (BedrHollongsworth, 1993; Klafehn et
Owens, 1987 ; Klafehat al, 1989 ; Liyanage et Gale, 1995), les unités dessambulatoires
(Wilt et Goddin, 1989; McHugh, 1989; Swistedral, 1997 ).

Quelques travaux utilisent des approches de laramogation mathématique pour le
probleme destaffing Kao et Tung (1981) proposent un modele linéaoer e probleme
avec comme objectif la minimisation du colt despenels tout en satisfaisant les prévisions
de la demande. Trivedi (1981) utilise la programamatnulti objectifs : minimiser les codts,
maximiser la satisfaction des patients, maintemircertain pourcentage du personnel en
temps-plein, et respecter les préférences du peesoWenkataraman et Brusco (1996)
proposent une approche intégrée pour le dimensmeneet la planification des personnels
infirmiers.

Le probleme de “Shift scheduling” :

Le probléme de planification consiste a constrdies plannings individuelsdes infirmiers
pour un horizon donné afin de satisfaire une chdeggavail prévisionnelle et des contraintes
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sociales et réeglementaires. Un planning individegtlune succession de jours travailliesy§

on) et des jours de reposldys off ; chaque jour travaillé contient un@cationtel que

« matin », « apres-midi », et nuit. Chaque vacaéshassociée a une heure de début et une
heure de fin. En plus, chaque jour est discrétisgégiodes Une période est un intervalle de
temps pour lequel une charge de travail est définie

La planification des personnels doit satisfairespurs contraintes : de charge de travail
(définie par un besoin fixé ou une fourchette deobes), de succession d’activité (une
vacation de nuit ne peut pas étre suivi par unati@at de matin), de temps de travail, de
repos hebdomadaire, de préférences personnellEs Bspproche utilisée, I'objectif peut
étre soit minimiser un codt (salaires, heures srpphtaires,...), maximiser la qualité de
service (satisfaction de la demande), ou maxintéssatisfaction des personnels (minimiser le
nombre de contraintes flexibles violées, maximigguité entre les différents personnels).

Le probleme de planification des personnels infm®i (Nurse Scheduling Problgmest
largement traité dans la littérature. Pour un é&at'art sur le sujet, nous faisons référence a
(Cheanget al,, 2003) et (Burket al, 2004).

Ce probléme est généralement de grande taille recqaséquent difficile a résoudre de

maniere exacte. Pour cette raison, plusieurs appsoatilisant des heuristiques ou des
technique d’intelligence artificielle ont été prages dans la littérature. Toutefois, certains
travaux exploitent les propriétés et la structuepdobleme pour développer des méthodes
exactes efficaces de typeanch-and-boundTrivedi et Warner, 1976 ; Bosi et Milano, 2001 ;

Ikegami et Niwa, 2003 ) obranch-and-priclMason et Smith, 1998 ; Jaumard et al., 1998 ;
Bard et Purnomo, 2005a,b).

Les approches basées sur les techniques d'intatigartificielle essayent de trouver une
solution réalisable plutt que I'optimisation d’aertain critére. Nous rencontrons des travaux
utilisant la programmation par contrainte (Okad292l; Weil et al, 1995, Darmonet al.,
1995 ; Chenget al, 1997) ou les systemes experts (Ozkarahan, 1@8@n etYeung, 1993 ;
Scott et Simpson, 1998 ; Petroeical, 2003).

De nombreuses approches heuristigues et métatquess sont proposées pour une
résolution approchée du probleme de planificatidous citons par exemple des travaux
utilisant le recuit simulé (Isken et Hancock, 199Brusco et Jacobs, 1993), la recherche
tabou (Dowsland, 1998 ; Burket al, 2003 ; Bellantiet al, 2004), et les algorithme
génétiques (Tanomaru, 1995 ; Aickelin et Dowsla2@Q0 ; Jaret al, 2002 ; Aickelin et
White, 2004 ).
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Nous remarquons que la littérature est assez ahtmeéa ce qui concerne les problemes de
planification des infirmiersNurse Scheduling Problgmdes unités de soins (autre que le bloc
opératoire). Cependant, peu sont les travaux qiteit de la planification des personnels
dans le bloc opératoire (Trilling, 2006 ; BelierDegmeulemeester, 2007).

Les problemes rencontrés dans les unités de sdinewx rencontrés dans les blocs
opératoires peuvent étre complétement différenidliig, 2006). Dans les unités de soins, les
activités sont nombreuses et morcelées dans lestdegpbesoins en infirmiers sont évalués
en fonction de la taille du service, du nombre deepts a soigner, et de leurs gravités. Ces
besoins sont généralement approximatifs et expripagésun besoin minimum et un besoin
maximum. Si le niveau minimum n’est pas assuréqi@en’est pas souhaitable mais peut
arriver), alors la charge supplémentaire est algsodar I'effectif en place ce qui limite les
conséquences sur le travail réalisé. Par contre lgdnloc opératoire, les besoins en infirmiers
sont plus facilement quantifiables : une salle patg@tre ouverte que si un nombre donneé
d’infirmiers sont disponibles. Un sous-effectif stedonc pas acceptable et conduirait a la
fermeture de la salle et au report d’'interventiddans ce sens, Trilling (2006, Chapitre 6)
traite le probléme de planification des infirmieasesthésistes dans un bloc opératoire.
L’objectif & maximiser est I'équité de la répaditide la charge entre les différents infirmiers,
tout en respectant les réglementations concerreantdmps de travail et les préférences
personnelles (jours de repos, etc.).

Une autre caractéristique du bloc opératoire estlgiwcharge des personnels est intimement
liée au planning des interventions chirurgicalesidvhous remarquons qu’il y a trop peu de
travaux qui abordent ce probléme. Belién et Demeabter (2007) proposent une approche
intégrée pour la construction des plannings d'miars et I'affection des plages horaires (des
salles opératoires) aux chirurgiens. Trilling (20@hapitre 7) propose une approche pour
l'ajustement des plannings des meédecins anestbgsish fonction des interventions
chirurgicales planifiées.

2. 4. 2 Gestion qualitative

En plus des approches quantitatives pour la gesi@snressources humaines, nous trouvons
dans la littérature quelques travaux qualitatif$ gjgent & améliorer la coordination des
différents acteurs du bloc opératoire (chirurgiemesthésistes, infirmiers, etc.). L'objectif est
d’éliminer les pertes du temps et favoriser lesddtwons d’'une performance optimale du
systeme. Par exemple, Overdgkal (1998) proposent une méthodologie de travailret u
réflexion multidisciplinaire, afin de préciser léle et la responsabilité de chaque acteur tout
au long du processus opératoire, dans le but diameél’efficacité du bloc opératoire. Dans
le méme contexte, Delesie (1998) propose troisedtppur établir un rapprochement entre les
cliniciens et les gestionnaires hospitaliers. Maf2001) donne des propositions pour
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coordonner les activités des acteurs pour une eoedl prestation avec un maximum de
sécurité et un minimum de colt des blocs opéraoiie plus, Bleakleyet al (2004)
proposent une démarche de formation pour améli@ecommunication et favoriser la
cohésion du groupe (les différents acteurs du ldaos un but d'offrir une meilleure qualité
de service vis a vis de patient et éviter les esrenedicales.

2.5 Evaluation de performances

Afin d’assurer une gestion efficace du bloc opératoune étude des performances est
nécessaire. L'objectif d’'une telle étude peut étfévaluation des performance actuelles,
I'évaluation d’une action correctrice implantée [[(¥an, 1998 ; Blakeet al, 1995 ; Lapierre

et al, 1999), l'identification des goulots d’étranglemégEverett, 2002), ou l'identification
des actions correctrices a entreprendre (Dextdiaetrio, 2002 ; Mcleoét al, 2003).

Plusieurs indicateurs sont utilisés pour évalugrddormance du bloc opératoire (Fei, 2006).
Nous citons par exemple les codts variables peratpiées (Dexteet al, 2002), le cash-flow
annuel (Fénies et Rodier, 2006), la durée d’'atterdgenne, la durée d’attente maximale, le
nombre d’interventions effectuées (Gallivan, 199Bénies et Rodier, 2006), le taux
d’utilisation des salles opératoires (Stretral, 1997), les colts des programmes opératoires,
I'allocation des budgets et le nombre d’équipesuchicales (Strunet al, 1997 ; Murphy et
Sigal, 1985 ; Dexter et Macario, 2002).

Féniés et al (2004) proposent de modéliser le processus apdraen utilisant une
méthodologie de modélisation de I'entreprise irdég(telle que ARIS, ARchitecture of
Integrated information Systems). Selon les auteurg telle modélisation permet de (i)
déterminer les processus principaux et les factelés de succes, (i) déterminer les
indicateurs de performance, et (iii) concevoir abléau de bord. Besombes al (2006)
proposent cing types d’indicateurs pour évaluectikgté du bloc opératoire ; & savoir les
indicateurs : d’activités (nombre et durées d’imégtions,...), économiques (ex : colt par
intervention), de processus et de maitrise desigsqde satisfaction des patients et des
médecins, et d’apprentissage organisationnel (tixetard des interventions, qualité des
estimations des durées opératoires, etc.). Bouneddkal (2006) utilisent une approche
AMDEC (Analyse des modes de défaillances, de laifsts et de leurs criticité) et le
diagramme cause-effet Ischikawa pour identifier lesiables d’actions associées aux
différents indicateurs de performance. Le diagrancangse-effet est utilisé pour recenser et
classer les facteurs responsables d’'un événenoamed L’ AMDEC est par la suite utilisée
pour caractériser et hiérarchiser ces différerttetas.

L’évaluation des performances est généralementisé&al moyennant des modeles de
simulation ou d’analyse statistique. Par exempteyrset al (1997) proposent un modele
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pour évaluer le taux d’utilisation (sur et soudisdtion) des salles opératoires, analyser la
gualité des programmes opératoires. En estimadistaibution de probabilité de la durée
totale des interventions réalisées dans une seflguteurs proposent de déterminer la durée
d’ouverture de la dite salle de maniére a minimlisgrcodts de sous et sur utilisations.

O’Neill et Dexter (2004) présentent une méthodeébasur la DEA «lata envelopment
analysis» pour identifier les meilleures pratiques utidisépar les services chirurgicaux dans
les hopitaux. Cette méthode identifie les interierd les plus (ou les moins) réalisées par les
spécialités chirurgicales, et suggére des stratgmar augmenter le volume des interventions
réalisées pour les hopitaux qui présentent defigaeités. Ces résultats peuvent étre utilisés
par les managers pour l'aide a la décision concerfellocation des ressources, tel que le
recrutement des chirurgiens pour certaines sptisali

Nous trouvons aussi dans la littérature des travatilisant la simulation pour évaluer
impact prévisionnel d’'un changement d’organisateu de pratiques. Kuzdradt al (1974)

et Schmitz et Kwak (1972) utilisent la simulationoMe Carlo pour évaluer le taux
d’utilisation des salles opératoires et de la saleéveil en fonction d’'une augmentation du
nombre de lit d’hospitalisation disponibles. Garn@©98) utilise aussi la simulation pour
étudier le fonctionnement du bloc opératoire ;&tauvre que, dans le cas étudié, la salle de
réveil représente une ressource goulot qui pénigitenctionnement de tout le bloc. Murphy
et Sigal (1985) évaluent le taux d'utilisation dedles opératoires et montre que ce dernier
peut étre amélioré en Iégérement modifiant lesdgediouverture des salles. Everett (2002) et
Kusters et Groot (1996) proposent un systeme d'aitke décision qui permet d’évaluer les
performances du bloc et tester I'efficacité de@#htes pratiques organisationnelles.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un panoramapbroches de modélisation et de
résolution employées dans la littérature pour rédsouifférents probléemes soulevés par la
gestion du bloc opératoire.

A partir de cette revue de I'état de I'art, nousstatons que le probléme de planification des
interventions chirurgicales a fait I'objet de nomx travaux de recherches ; des approches
complétes et complémentaires ont été proposéesapmarter une aide a la planification des
interventions chirurgicales. Toutefois, nous remarg que les approches développées ne
permettent pas de prendre en compte les aléasguept survenir durant le fonctionnement
du bloc opératoire.
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Planification avec capacité agrégée

Dans ce chapitre, nous proposons un modéle stdgo@spour la planification
du bloc opératoire avec prise en compte des alémsadla chirurgie d’urgence.
Deux catégories de patients sont opérés dans le:dis patients électifs et les
patients urgents. Les patients électifs sont ceuix pguvent étre planifiés a
'avance. Chaque patient électif engendre un caiitdgpend de la date de son
intervention. Les patients urgents arrivent de reemialéatoire durant la journée
et doivent étre opérés le jour méme. Le problemeldrification consiste a
déterminer, pour un horizon donné, 'ensemble dasepts électifs qui seront
opérés chaque jour de maniére a minimiser les cogltdifs aux patients ainsi
gue les colts de sur-utilisation des salles opémdo Nous formulons ce
probleme sous la forme d'un programme mathématispoehastique et nous
proposons deux méthodes de résolutions. La premiggthode combine la
simulation Monte Carlo et la programmation en noesoentiers. Nous étudions
les propriétés de convergence de cette méthodaeustmontrons que les solutions
trouvées convergent de maniére exponentielle vengales solutions optimales.
La deuxieme méthode utilise la technique de relamatagrangienne afin de
décomposer le probleme en plusieurs sous-probléressous-probleme par
jour. Moyennant des tests numériques, nous évaluenscomparons les
performances des deux méthodes d’optimisation @ nwontrons que des gains
significatifs peuvent étre réalisés en utilisant mmodéle de planification
stochastique.

(Lamiri et Xie, 2006 ; Lamiret al, 2006b ; Lamiret al, 2007b )
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3.1 Introduction

Dans nombreux établissements hospitaliers, le bp#ratoire est utilisé pour assurer deux
types d’'activités : une activité programmeée et aokvité d’'urgence. L’activité programmeée
représente la chirurgie réglée (les patients é@aju’on peut planifier a 'avance. L’activité
d’'urgence représente les patients qui arrivent deiéne aléatoire durant la journée et qui
nécessitent une intervention chirurgicale le jo@mme. Ces deux types d’activités ont des
caractéristiques différentes, une est planifiadtalis que l'autre est par nature imprévisible et
non planifiable, mais les deux mobilisent le mémseenble de ressources.

Une gestion efficiente du bloc opératoire est fodat liée a l'intégration du caractéere
incertain de la chirurgie d’'urgence lors de la pleation des interventions chirurgicales.
Cependant, comme nous l'avons vu dans le chapiéeegdent, les approches et modéles de
planification existants ne tiennent pas comptealtype d’'incertitudes.

Dans ce chapitre, nous présentons un modele stapr@gour la planification du bloc
opératoire ; un modele qui intégre I'aspect ingerte la chirurgie d'urgence. Au niveau de
ce modele de planification, nous nous intéressdasdétermination des dates d’intervention
des patients. L'affectation des patients a degesalpératoires spécifiques n’est pas prise en
compte. Par ailleurs, les salles opératoires agmasées polyvalentes, une intervention peut
étre réalisée dans n’'importe quelle salle opémteir seule la capacité agrégée de I'ensemble
des salles opératoires est prise en compte.

Le probleme de planification est formulé sous lam® d'un programme mathématique
stochastique. Nous proposons deux méthodes deitiéscl

- une meéthode «presque » exacte qui combine la aiionl Monte Carlo et la
programmation en nombres mixtes,

- et une méthode heuristique basée sur la relax@grangienne.

3.2 Modele et formulation mathématique

3. 2. 1 Modéle proposé

Nous considérons la planification des activités lWac opératoire sur un horizon de
planification discrétisé eH périodes, une période représente un jour. Dewestge patients
sont considérés : les patients électifs qui sonhas et a programmer a I'avance surHes
jours, et les patients urgents, non programmalgesarrivent de maniere aléatoire et qui
nécessitent un intervention chirurgicale le joadelr arrivée.
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Supposons qu’il y ailN patients électifs. Pour chaque patient éleiifl,..., N}, nous
connaissons :

- di, la durée opératoire : c’est la durée d’intervamtilu patient ; elle inclut le temps de
préparation, I'intervention chirurgicale, et la darde nettoyage et de reconditionnement de la
salle;

- g, date au plus tét de l'intervention le patient ne peut pas étre opéré avant cetite da

Pour chaque patient électifnous disposons d'un ensemble de ce@td{1,..., H, H+1}.

ai représente le codt de réalisation de l'interventa patient en jourt. Une période fictive
H+1 est ajoutée a I'horizon de planification afin grouper les patients électifs qui ne
seront pas programmes dans I'horizon actuel. L& &gy représente alors le colt de la non-
programmation de I'intervention Cet ensemble des colts peut représenter dessewadts
financiers, ainsi que des préférences.

Au niveau de ce chapitre, le probleme de planificatconsiste a déterminer les dates
d’intervention des patients. L’affectation desigrils a des salles opératoires spécifiques
n'est pas prise en compte. Par ailleurs, nous s|quso que les salles opératoires sont
identiques, une intervention peut étre réalisées dante salle opératoire, et seule la capacité
globale de I'ensemble des salles opératoires && pn compte.

Soit T; la capacité reguliere en nombre d’heures desssafjératoires pour le jour Si les
interventions programmees et les interventions nigge (non programmeées) du jour
dépassent cette capacite, des colts d’heures sugqidires sont engendrés. Swite colt
pour une heure supplémentaire au jour

Les patients urgents arrivent de maniere aléasbidmivent étre pris en charge le jour de leur
arrivée. Plus précisément, les interventions uegedtun jour donné doivent étre réalisées en
plus des interventions planifiées pour cette joernguelle que soit la capacité réguliere
disponible. Soit\; la durée totale de toutes les interventions uegerdalisées le jour Cette
durée est considérée comme une variable aléaktines supposons que sa distributigp(.)

peut étre estimée a partir des données historiques

Le probléeme de planification consiste a détermiesrdates d’intervention des patients de
maniere a minimiser les codts liés aux dates dinetgtion des patients électifs ainsi les colts
moyens des heures supplémentaires associéediadiidn des salles opératoires.
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3. 2. 2 Formulation mathématique

Les variables de décision saqt[{0, 1} avecx; = 1 si le patient est affecté a la période
(jour) t, et O sinon. Par conventiofin+1)= 1 signifie que le patientest affecté a la période
fictive H+1, c’est-a-dire il ne sera pas opéré durant I4mriactuel.

Le probleme de planification peut étre formulé @enlaniere suivante :

N H+1 H
(P) 3" =Minimiser J(X) = > > a % + Y. ¢ Q 3.1)
i=l t=g t=1
sous contraintes:
N +
Q=EMHW+ > dx - TH Ot=1,...,H (3.2)
i=1
H+1
% = 1,0i=1,.,N (3.3)
t=eq
xe {0, 1}, Oi=1,...,N, 0t=1,....,H, H+1 (3.4)

ou E,[.] estl'espérance mathématique, elle est déternpiaeeapport a la distribution de

W, et )" = max{0,y}.

Dans cette formulation, le critedéX) a minimiser représente le colt total du planiXng'est

la somme des codts relatifs aux dates d’intervardes patients et les colts des dépassements
horaires moyens. Les contraintes (3.2) définisdennellement le dépassement horaire
moyenO; en chaque jout. Les contraintes (3.3) garantissent que chaquernpalectif est

soit planifié pour un jour soit non planifié (affecté a la période fictiMe 1).

Le probleme de planification (P) est un problénoelsastique (non linéaire) combinatoire.
3. 2. 3 Etude de complexité
Dans cette section, nous étudions la complexitgrdbléme de planification.

Théoréme 3.1: Le probléme de planification (3.1)-(3.4) estprobléme NP-difficile au sens
fort.

Preuve : La preuve est basée sur une transformation poljgle du probléeme de -3

Partition. Le probleme de-Partition, connu comme étant NP-difficile au sens fort,degsini
comme suit (Gray et Janson, 1979) : Etant donnénsembleA={a} ..., de ¥ entiers tel

que zis:zla,- = zB etB/4 <a < B/2. Existe-t-il une partition dA enztriplets disjointA,..., A,
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tel que Zmai =B pour Kt <z ? Une réponse affirmative a cette question segyque le

probléeme de 3-Partition admet une solution.

Afin de prouver la NP complexité du probleme denfilaation (P), nous définissons une
transformation polynomiale du probléme de 3-Partigen un probléeme de décision : existe-t-
il un planning (solution) faisablé pour le probléme de planification tel qiX')= 0 ?

A chaque instance du probléme de 3-Partition, msgscions une instance (P1) du probléme
de planification ; cette instance est définie consmi&é L’horizonH égal az, et le nombre des
patients électifdN est égal &4. Pour chaque périodela capacité réguliere, la durée totale
des interventions urgentes, les colts des heupgdésnentaires sont comme suit :

T, =B, W =0,¢ =1, 0t0{1,..., H}.

Le codt relatif & chaque patient élect{f(){1,..., |A]}) est comme suita; = 0,0 t{1,..., H}
etan+1)=1. Pour chaque patientla date au plus tot est= 1 et la durée d’intervention et
=a.

Maintenant, nous montrons que le probleme de ptaibn (P1) admet un planning faisable
X avec)(X)=0, si et seulement si le probléme de 3-Partiissncié admet une solution.

Condition suffisante Supposons que le probleme de 3-Partition a ohgienU,.,., A = A,
avec zm a = B pour Kt < z. Considérons le planning construit de la maniére suivante :

les patients regroupé€s en un sous-ensemblsont planifiés pour la période Comme
Zma = B (pour Kt<z), il est évident quéX )= 0.

Condition nécessaireSupposons qu'il existe un plannigavecJ(X)= 0. Désignons pak
I'ensemble des patients planifiés en périvde t[{1,..., H}). CommeB/4 < a pour touti,

donc chaque sous-ensemBlecontient exactement 3 éléments. Puisdx)= 0, alors on a
U, A = A et Zm a = B pour Kt < z. Par conséquent, le probleme de 3-Partitionea un

solution. 0
Le probléme de planification (3.1)-(3.4) demeure-difificile méme pour un nombre fixe de

périodes. Avec un nombre de périodes égal a deyprpbleme reste combinatoire par rapport
aN.

Théoréme 3.2 Le probléme de planification (3.1)-(3.4) avec horizon de deux périodes
(H=2) est un probleme NP-difficile.

Preuve : La preuve est basée sur une transformation poljale du probleme de -2
Partition, probléme connu comme étant NP-difficile, est sgiidéfini comme suit (Gray et
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Janson, 1979) : Etant donné un ensemble d’enfier§a} tel quezimai =2B. Existe-t-il

une partition d& en deux sous-ensembles disjoidtetA; tel quezmla,- = zm g = B?

A chaque instance du probléme de 2-Partition, mssscions une instance (P2) du probléme
de planification ; cette instance est définie dem@me maniére que (P1), définie dans la
preuve du théoreme 3.1. La seule différence estlgmezonH égal a 2.

Instance (P2)H =2, T, =B, W, = 0,c¢; =1, 0 t[}{1,..., H}. Le nombre des patients électNs
est égal a4|. Pour chaque patient éledtii(}l{1,..., |A]}), nous avons (la date au plus tétF
1, (la durée d'interventiorg; = &;., et les colts; = 0, 0 t0{1,..., H} et &+ 1)=1.

Probléme de décision : Existe-t-il un planniigpour le probléme (P2) tel queX’)= 0 ?

Nous montrons que (P2) a une solution si et seuleside probleme de 2-Partition associé a
une solution. Il est évident qu’un planning avec J(X)= O existe si et seulement si le

probleme de 2-Partition a une solution. Ceci pdtg &cilement prouvé en utilisant les

mémes arguments que ceux de la preuve du théor@me 3 O

Pour récapituler, le probléme de planification estprobleme NP-difficile au sens fort a
cause de sa combinatoire. A cette difficulté s’ola non linéarité due aux espérances
mathématiques.

3. 2. 4 Evaluation de la fonction économique

Dans cette section nous présentons deux méthodes l@valuation de la fonction
économique (critereJ(X) pour un planning< donné.

Etant donné un planning, désignons paby, tO{1,...,H}, la durée totale des interventions
électives planifiées pour la périodeconcrétementd, =ZiN:1di % . L’évaluation du critére
J(X) peut étre réalisée moyennant I'une des deux rdéthsuivantes : méthode analytique ou
méthode par simulation Monte Carlo.

La premiere méthode est une méthode analytiquéoquiit une évaluation exacte du critére.
Pour chaque période le dépassement horaire moyen est déterminé d@&raxacte -par
rapport a la distribution dé/ - par évaluation de I'espérance mathématique :

0= (W 0 = T)7J= [, (we 0= T) £ (9 o

Le critére est alors de la forme suivante :
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IN=Y Y ax+ el (we D7) £ (9 v

Notons que le dépassement horaire moyen est udeaese dont I'évaluation nécessite une
intégration numérique, sauf pour quelques lois d&ribution ou l'on dispose d’une
expression explicite.

La deuxieme méthode est basée sur la simulatiortéVidarlo ; elle fournit une estimation du
critére. Dans un premier tempséchantillons indépendants identiquement distriés. ..,
W sont aléatoirement générés pour chaguét{1,...,H}). Ensuite, pour chaque périote

le dépassement horaire moyen est estimé par uneemrmeyempirique basée sur les
échantillons précédemment généres :

0=Q =YY _(W+R-T)
Le critére est alors estimé comme suit :
IX) ==Y > " ax+Y 6@

Remarquons que par la loi des grands nomkxesconverge ver$; lorsque le nombre
d’échantillonsL croit. Autrement, en utilisant un nombre de sci@saélevé on peut obtenir
une estimation assez précise du critere.

3.3 Optimisation Monte Carlo

Le principe de simulatioiMonte Carloconsiste a utiliser un échantillon discret obtan
simulation pour approximer une distribution de @ioilité que I'on ne sait pas calculer
analytiguement (Hammersley et Handscomb, 1964;CatidVhitlock, 1986; Decker, 1991).
Typiquement, cet échantillon pourra étre utiliséumpoapproximer des espérances
mathématiques par des moyennes empiriques. C'gstig@pe que nous mettons en ceuvre
pour développer une méthode de résolution pourdel@me de planification.

3. 3. 1 La méthode d’optimisation

L'idée de base de cette méthode est d'utiliseirfaulation Monte Carlo pour approximer le
probléme de planification stochastique (P) par nabl@éme d’optimisation déterministe. Cette
approche est connue dans la littérature sous différnoms, tels que sample average
approximation method (Kleywegtet al, 2001), «stochastic counterpart optimization et

« sample-path optimization (Gurkanret al, 1999, Plambeckt al, 1996).
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Concretement, on génere, pour chaque péritdd,...,H}, K échantillons aléatoires
indépendants et identiquement distribués (i.iM#)', ..., W pour chaque variable aléatoire
W

Chaque vecteu, ..., Wy représente un scénarkg{1,..., K}. C’est aussi un échantillon
aléatoire (i.i.d) du vecteur aléatoé =[W4, ..., W4].

En utilisant les scénarios générés, les espéramtathématiques (3.2) évaluant les
dépassements horaires peuvent étre approximéedepamoyennes empiriques. Avec cette
estimation le probleme de planification (P) peug &pproximé par le probleme déterministe
suivant :

(Px) J*K = Minimiser JK( ) ZN:Z a % + ZH: ¢ Q& (3.5)

sSous contraintes:

ii(v\(u Sdx - Tj Ot=1,..H (3.6)
Kk=1 i=1
H+1
> % =1,0i=1,.,N (3.7)
t=g
xi {0, 1},0i=1,...,N, 0t =1,...,H, H+1 (3.8)

Le critere Jk(X) & minimiser est maintenant uestimateurdu critere exact)(X). Les
contraintes (3.6) fournissent une estimation desdsesupplémentaires en chaque péripde
en se basant sur les scénarios générés.

Le probleme approximé (P peut étre reformulé sous la forme du probléméslire suivant :

N H+1 H
(P«) 3" =MinimiserJ(X) = > > a % + > ¢ & (3.9)
i=1l t=g t=1
sous contraintes:
K
Ok :iZQk, Ot=1,...,H (3.10)
Kia
N
Ok=Wk+ > dx - T.0t=1,..,H 0k=1,.,K (3.11)
i=1
H+1
D X =1,...,N (3.12)
t=q
x {0, 1}, Oi=1,...,N,Ot=1,...,H, H+1 (3.13)

Ok=0,0t=1,...,H,0k=1,...,K (3.14)
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(P«) est un probleme de programmation linéaire enatées mixtes, qui peut étre résolu en
utilisant une des méthodes d’optimisation détersténclassiques, tel gueanch and bound
ou branch and cut

Le probleme de planification (P) peut alors éésofu par I'algorithme suivant :

. Etape 1. Générer, pour chaque périgdé échantillons aléatoires indépendawts, ...,
W deW, la capacité aléatoire utilisée par les urgences.

. Etape 2. Résoudre le probléme approximd.(8oit X; la solution optimale obtenue.

. Etape 3. Evaluer la valeur du critére exdt(tx;) (le colt exact) en utilisant 'une des

méthodes présentées dans la section précédentes-dalire analytiquement ou par
simulation).

Notons que si le critere exact est évalué moyenteargimulation Monte Carlo, c-a-d
J(Xi)=J (%), alors les L scénarios utilisés pour I'évaluation sont générés
indépendamment de ceux utilisés pour l'optimisatetnleur nombre est généralement

beaucoup plus élevé qie

La solution optimalé; du probléme approximé représente une estimatiota dmlution

optimale du probléme exact (P). Elle peut étreiaamssidérée comme une variable aléatoire ;
dans le sens ou si on génere un autre ensembleédar®s, on peut trouver une autre
solution optimale.

3. 3. 2 Propriétés de convergence

La valeur optimaleJy := J, ( X ) et la solution optimaleX; du probléme approximé gp

représentent des estimateurs de leurs contrepart&s$< du probléme exact (P). Dans cette
section, nous étudions les propriétés de conveeggaces deux estimateurs.

Le critere exac(X) peut étre re-exprimé de la maniére suivante :
I(X)=E[G( X W]. (3.15)

ol G(X,W)=>" ax+> p( W+ xd t-r' W =[Wi, ..., Wy] est un vecteur de
variables aléatoires, et par conséquigf¥, W) est une variable aléatoire.
Les scénario8V=[Wi¥, ..., Wi, kT{1,...,K}, représentent des échantillons aléatoires ilitd d

vecteur aléatoirdV, et G(X, W) représentent des échantillons aléatoires i.i.6ge W). Le
critére estimé est alors
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i G( X, W) (3.16)

= [ZHM +Y (WX, xd-7) }
Désignons paBI'ensemble des solutions faisables du problémetgf®) et paS I'ensemble

des solution optimales. Le probleme approximatif) (Bonsiste a identifier une solution
Xk qui minimise le critére estim&(X), c’est-a-dire :

1
K=

Xi = argmin J¢ ( X)

XO{ X1, X2,... Xm}

Notons que le critére estimé utilise toujours lemeéensemble d'échantillonst (t0{1,...,
H}, k{1,..., K}) , c'est-a-dire le méme flux de nombres aléawmir€ette stratégie est
généralement connue sous le nom raenbres aléatoires commur{f€ommun Random
Numbers schemé&RN) ; c’est I'une des techniques les plus utilisgesr la réduction de la
variance en simulation (Law et Kelton, 1991).

Théoréme 3.3: LorsqueK tend vers linfini,

- (i) la valeur optimale estiméd; converge avec une probabilit¢ de 1 vers la valeur
optimale exactd'.

- (ii) la solution optimale estimé&j converge avec une probabilité de 1 vers une soluti

optimale exact&’.

Preuve: Dans un premier temps nous allons montrer quaritere estimélx(X) converge
vers le critere exad(X), avec probabilité 1, pour toute solution faigaXllS.

Soit XOS une solution faisable. Comm@&(X, WY, kI{1,...,K}, sont des échantillons
aléatoires i.i.d de5(X, W) , donc selon la loi des grand nombréﬂ,K)Z:ﬂG(X,Wk)

converge avec probabilité 1 vei)[G(X, W)] lorsqueK tends vers l'infini. Par conséquent,
pour toute >0, il existe un entieK,, >0 tel que

<e, K=K,

3.00-3001= 2 3, o X W)= G & x W]

Soit K = rggtsxlzx . Donc pour touX[IS, on a :
3 (X)=I(X)| <€, DK =K. (3.17)

C’est-a-dire, pour toute solution faisabdgele critére estiméy(X) converge avec probabilité 1
vers le critere exad(X), lorsqueK croit. Donc,



Planification avec capacité agrégée 43

3 (Xi )= I( Xc)|< e, OK=K.

En plus, pour touK > K,
| Jk (Xk)= (%) | = JK(X*)—JK(X;) (Car X, est la solution optimale dugp
< JK(X*)— Je ( XK)+ J( )&)— v( X) (CarX est la solution optimale du (P))
<[ -3 (%) + 30%) [+] (%)~ L x|
<?e¢ (3.18)
Il en découle alors :
[ Jk(Xi)=3(X) |= | (%)= &(X)+ 2( X)= § X |
[ 3(%)= 3 (%) [ +] 1 (%)= 1 )|
<3& (A partirde (3.17) et (3.18))
En plus nous avons
[ I(Xk)=3(x)]|= J(X;)— J( X) (CarX’ est la solution optimale du (P))
< J(X*K)—J( X*)— \L( )&)+ J(( X) (Car X, est la solution optimale du (P
<[ I(Xk)= I (%) |+ = A x)+ &( X)|
<2¢& (A partir de (3.17))
Pour récapituler, pour tout> 0, il existe un entieK fini tel que pour touK > K,
| I (Xic)=3(x) |= 3¢, (3.19)
| I(Xk)=3(Xx)|< 2¢. (3.20)

L'inégalité (3.19) signifie que, lorsqu€ croit, le colt estimé]K(X*K)de la solution optimale

estimée converge avec probabilité 1 vers le codimap exactJ(X). L'inégalité (3.20)

signifie que le colt exact de la solution optimedéimée converge avec probabilité 1 vers le
co(it optimal exact, lorsqué croit. Donc, X; converge vers une solution optimXeélS. o

Dans le reste de cette section, nous montronsagsellition optimale estimég, converge
avec une vitesse exponentielle vers une vraieisaloptimale du probléeme exact (P), et que
la vitesse de convergence est maximale a caus€utiliésdtion du «commun random
numbers». Pour ce faire, nous commencons par introduiedques résultats qui nous seront
utiles par la suite.
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Considérons une séquenog,{] n = 1} de variables aléatoires indépendantes ide nngund
distribuées e¥, = Zinzl y . Introduisons maintenant :

- lafonction génératrice des momentd(A) = E[exdA1 yi1)],

- lafonction génératrice des cumulants(4) = log M(A),

- et la transformée de Fenchel-Legendrd\@® : A" (2) = supi> of Az - A(A)}.

Lemme 3.1(Dembo et Zeitouni, 1993 ; Lemme 2.2.5) M§i1) existe dans un voisinage (-
€) deA = 0 pour ure >0, alors

- N\(A) est une fonction convexe

- A(J) est différentiable surg;€) et/ (0) = Efy1]

Lemme 3.2(Xie, 1997 ; Lemme 4.3) : 3il(A) existe dans un voisinage,(€) deA = 0 pour
ung > 0, alors

- P[Ya/n = z] < exp(hA\'(2), 0 z2 E[y]

- P[Ya/n < z]< exp(A'(2), 0z<E[yi]

Théoreme 3. 4(Dai et Chen, 1997, Théoréme 2.1): Sgiti=1, 2,...,n, des variables
aléatoires et g, Z»,..., Z,) une fonction continue a droite et superadditivespérance

Elg(Za, Z,..., Zy)] est maximisée en échantillonnant tout Zgselon le « commun random
numbers ».

Supposons que le probléme (P) admeblutions faisableS ={X*, X?, ..., X™}, et parmi elles
il y a n solutions optimales. Sans perte de généralités sopposons que

I(xH)=9(x) == 9 x)< I X*)<..s  X).

Rappelons que pour une solution faisa¥ldonnée, G(X, WY, k = 1} est une séquence de
variables aléatoires indépendantes identiquemetrtiiées (i.i.d), eE[G(X, W] = J(X).

Pour tout ¢, V)O{L,...,n{ n+1,...m}), { GXX*; W) - G(X, W), k= 1} est une séquence de
variables aléatoires i.i.d.

Définissons maintenant, pour tout ¢)0({1,...,n},{ n+1,... m}), une fonction génératrice des

momentsMy (1) = E[exd A (G(X", W) - G(X', W) )], une fonction génératrice des cumulants
AuwlA) = logMyy(1) et sa transformée de Fenchel-Legentlfg(2) = supix of Az - AwfA)}.

Hypothese(A) : Pour toutg, v)O({1,...,n},{ n+1,... m}), My(A) existe dans un voisinages,-
£) deA =0 pour uns> 0.
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Lemme 3.3: Sous I'hypothése (A), sX" et X' sont deux solutions faisables avec
J(X“)<J( )alors

P[3()> & (x))zexel- k)
ot Ay, =N, (0) =sup,, {- logM ,(A)} .

En d'autres termes; la probabili%[ e ( X”) > J ( XV)] converge vers z€ro avec une vitesse

exponentielle.

Preuve: Grace a I'’équation (3.16), nous avons
P[JK(x“)> 3 ( xV)]: {%i( G X, W- G X vm)>o]

Comme GXXW) - GX WY, k = 1} est une séquence de variables aléatoires éfi.d
E[G(X" W) - G(X", W] < 0, donc par application du Lemme 3.2, nous obtenon

p{%i(e( X' W) - @ X, W))>0}s exp(~ KA., (9),

k=1

ce qui achéve la preuve. m

Théoréme 3.5. Sous I'hypothese (A), il existe des constantestive y> 0, 7> 0 tel que
P(X, 0S)z1-ye™

Preuve:

X DS F{mln\;l< > min g( )}

=1..n v=ntl..m

<y P[man (X“)> \L(XV)}

v=n+l

< Z P[JK(XU)> 3 (x)]

v=n+l u=

En appliquant le lemme 3.3, nous obtenons :

P(x,0S) |‘l exp(- KA, )
v=n+l u=

= z exp( K Z/\Wj

v=n+l

<(m-1) exf -k _min[ A,
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Introduisons maintenant
n
ﬂm(ZA] (3.21)
Il en découle que

P(X,0S)=1- H X 0 §) 21-y exf- Ky)

avecy =m-n>0. Il nous faut maintenant prouver qge> 0.

Soit U, VVO{1,...,n},{ n+1,...m}), AufA) est une fonction convexe et différentiable sar (
& avec A (0) = E[G(X" W) - G(X',WH] , d’aprés le lemme 3.1.

CommeAw(0) = 0 et A (0)< 0, (carE[G(X" W) - G(X',W")] < 0), donc pour toutu(
v)O{1,...,n,{n+1,...m}
A, =sug{-A,(A)} > ¢

A20

n
Il en résulte alors qug = min Z/\Lv >0 O
v=n+l..m u=1

Théoréme 3.6. Sous I'hypothese (A), le taux de convergenae P( X, O S) est maximisé

grace a l'utilisation de gommun random numbess

Preuve: Rappelons tout d’abord que :
ﬂm(ZA]

Nous allons commencer par prouver que, pour tout)(J({1,...,n},{ n+1,...m}), A, est

*

maximisé en utilisant le « commun random numbe®’aprés la définition dA , nous

uv’

avons
A, =sup{-A,, ()}

A=0

avecA,, (1) =logM ,(4) =log E[exp(A(G X' W GX W m

Donc, maximiser A, revient a minimisef\uv()l), et par conséquent minimiser

E[exp(A (G(x* WH)- G(X, V\J/)))} .

Définissons une fonctiog(,) comme suit :

g(a, b)=-exp (A (a-b).
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On a alors

E[exp(A(G(X“ W)- G(XV,W))}:— Egax W 6x W

On peut facilement montrer que qgg,.) est une fonction superadditive. Donc, d’apees
Théoréme 3.4, échantillonnerG(X“ W et G(XW!) en utilisant le « commun random
numbers » permet de maximiser

E[ g(G(x", W), @ X, W),

et par conséquent minimiser

E[exp(A (G(x* W)= G(X, V\J/)))} .

Il en résulte alors que le commun random numbess maximise A, pour tout ¢,

vO{1,...,n},{ n+1,...m}) ; et par la suite il maximise le taux de conwanges ; grace a
(3.17). O

En conclusion, la solutiorx; obtenue en résolvant le probleme approxim@ ¢®nverge en

exponentielle vers une solution optimale du prol@daxact (P). Ceci signifie qu’'une solution
« presque » optimale peut étre obtenue en utilisamombre de scénarios de taille modeste.

Cependant, comme nous allons le constater en Be8tl I'inconvénient de la méthode
d’optimisation Monte Carlo est qu’elle nécessitedaolution d’'un programme en variables
mixtes (R) ; un programme difficile a résoudre pour des [@oles de grande taille. Dans la
section suivante, nous présentons une heuristigseebsur la relaxation lagrangienne pour la
résolution du probléme de planification (P).

3.4 Relaxation Lagrangienne

L’idée générale derriere une approche de relaxa@gnangienne est de décomposer un
probleme de grande taille en plusieurs sous-proddeme plus petite taille. Ceci est
généralement fait en relaxant des contraintes daeplantegMinoux, 1983 ; Wolsey, 1998).

Les contraintes d’affectation (3.3) dans le proldé(®) sont des contraintes couplantes,
puisqu’elles relient toutes les périodes pour assgue chaque patient soit planifié une et une
seule fois. L'idée de base de cette méthode censistelacher ces contraintes (3.3) et
pénaliser leurs éventuelles violations par desuliplicateurs Lagrangiens 7, i(){1,...,

N}.
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Pour un vecteur de multiplicateardonné, nous obtenons alors le programme rePaXé),
probleme du relaxation lagrangienne, suivant:

L(73 = MinimiserL(X, 7) = ZHzﬂa,t % +ZQ EKW#ZN: dx- tTj }

i=1t=eg
N H+1
+Zﬂi(1—2xtj
i=1 t=g
Sous les contraintesx;[(1{0, 1}, OiCH{1,..., N}, tO{1,...,H+1}

L(X, 7 et L(7) sont généralement appelées fonction Ldgrange et fonction duale
respectivement (Minoux, 1983).

Pour chaque période définissond; = {i / ¢ < t} 'ensemble des patients qui peuvent étre
planifié dans cette période. Cet ensemble regriagppatients candidats pour cette période, c-
a-d ceux avec une date au plus tét inférieure aleég. Par convention, on suppose gue;

= 0 et Tys+1 = . Par simple arrangement des termes, le programetagérPR(7) est re-
exprimé comme suit :

L= Y+

S|

La résolution du problem@R(7) se ramene ainsi a la résolution ldel sous-problémes
indépendant®R(7) de type :

L(7) = min > &x% +¢ EKV\HZ dx- tTj }

||j|t iy
ou & =g —7.

Chaque sous-probléme est maintenant relatif a éniede. Nous présentons dans la section
3.4.1 un algorithme de programmation dynamique gawésolution.

Quel que soit le vecteur de multiplicateuns si X(7) désigne une solution optimale du
probleme relaxdR(7) alorsL(7) = L(X(79,7) est une borne inférieure de la valeur de la
fonction économique de (P) & I'optimuth, La recherche du vecteur de multiplicatedigui
donnera la plus grande borne infériele) revient a résoudre, le probleme suivant, noté
(PD), et appel@robléme dual lagrangien

H+1

L*: r}]&]}g( Z]T+ZL[
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La fonction dualeL(7) est une fonction concave non partout différemdialDans la
section 3.4.3, nous présentons une méthode degsadient pour la résolution du probleme
dual.

La solution optimaleX(7) du probléme relaxBR(7) est généralement non réalisable pour le
probleme initiale (P). Comme les contraintes detfidon ont été relachées, certains patients
peuvent étre affectés a plusieurs périodes etrd'aatffectés a aucune peériode.

Remarqgue : Dans le cas général, si la solution optimale d’telaxation lagrangienne est
réalisable pour le probléme initial, alors nouspogivons pas conclure qu’elle est optimale
pour ce probleme initial. En effet, si certainegtcaintes relachées sont des inéquations et si
cette solution ne vérifie pas I'une d’elle a I'égal alors la valeur de la fonction économique
de la relaxation lagrangienne differe de celle dagmmme initial. Notre relaxation est
particuliere dans le sens que nous n'avons reldab&es équations. Donc, contrairement au
cas général, s’il existe un vecteur lagrangigel que la solutiorX(7) est réalisable pour (P)
alors elle est optimale pour (P).

Le schéma de 'algorithme de relaxation lagrangeeest comme suit :

Initialiser le vecteur des multiplicateur
n-o
Répéter
Résoudre PRY)
Si la solutionX ™ est réalisable pour (RJors
X(7T) est optimale pour (P), STOP
Fin si
Exploiter X(71)
Mise & jour des multiplicateurs : calculdf*
nN-n+1
Jusqu’a ce quele test d’arrét soit vérifié

Rappelons que la résolution PR(se décompose en la résolution el sous-problémes
indépendant®R(7).

Exploiter la solutionX(7f') consiste a

- mettre & jout.B, la meilleure borne inférieure trouvée jusqu’aseré, siL(7f) > LB

- construire une solution réalisable de (P) a padtr X(7) (voir section 3.4.2). Si
nécessaire, mettre a jour la meilleure borne sepérUB, valeur de la meilleure solution
réalisable de (P) trouvée jusqu’a présent.
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Le test d’arrét est intimement lié a la méthodemidse a jour des multiplicateurs. Il sera
expose dans la section 3.4.3.

3. 4. 1 Résolution des sous-probléemes

Dans cette section, nous présentons un algorithenpragrammation dynamique que nous
avons développé pour la résolution du sous-probRRRig).

Rappelons, tout d’abord, la formulation du soussfgme :

L(7) = K[’Q{Lq}zmtéit %+ G E|:(Ziut dx— T+ VV)+J

avecd, = g, — 71 (coltmodifié.

Pour un vecteur de multiplicateursdonné, le sous-problénfeR(7) consiste a identifier
'ensemble des patients qui seront opérés entjour

Le sous-problem®R(7) peut étre considéré comme un probleme de sas &tdohastique,

ou la capacité du sac est une variable aléaloh&\,. La capacité du sac peut étre dépassée,
mais le dépassement est pénalisé via le goonc, le sous-probléme consiste a sélectionner
'ensemble des patients qui minimise le colt deadépment moyen plus les colts (modifiés)

relatifs aux patients sélectionnés. Dans ce quirsis présentons une méthode de résolution
pour cette nouvelle variante du probleme de saxsald sous-problenfeR(7).

Le sous-probléme peut étre reformulé comme suit :

L(A) = Min Y &% +¢ E[(W+ D- tT)ﬂ

il
Sous contraintes : th dx =D (3.22)
0< D £ Dmax
x{0,1},  Oidl
aveCDmax = zmt d , c'est-a-dire la durée totale de toutes les chiasr électives candidates

pour le jourt.

Définissons maintenant, pour touk® < Dn,a5 le probleme du sac a dos binaire suivant :
hD) = min{Y" , &% Y, dx < D x0{0,30i0 ) (3.23)

Nous observons que le sous-problépirg 7) est équivalent a

LN = min h(D)+c E[(W+ D-T)']

0<D<Dmax
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Notons que la contrainte d’égalité (3.22) peut émplacée par une contrainte d’'inégalité
(3.23) parce que le colt du dépassement hocaiE{(W+ D- T)ﬂ est croissant en fonction

deD.

La quantitéc E[(W+ D- T)ﬂ peut étre évaluée soit analytiquement soit paulsition

(section 3.2.4) pour told. Les différentes valeurs d€D) peuvent étre obtenues en résolvant
le probléme du sac a dos ( 3.23) alet Dpax

En effet, quand on utilise la programmation dynamigour la résolution du probléme de sac
a dos ave® = Dnay 0N résout implicitement tous les problémes deasdos réduits avdo
variant de 0 ®max

Etant donné une paire d’entiaTs(1 < m< | I ) etD (0< D < Diay), définissons le probléeme
de sac a dos réduit suivant :

h(®) = min{ 3" 8 3., dx < D, x 0{0, 1}

L’algorithme de programmation dynamique procedd ki étapes, poum croissant de 1 a
|1.]. A chaque étape les valeuig(D) (pourD croissant de 0 8may) sont déterminées en

utilisant 'équation de récurrence suivante :
(D) = hyea (D) pour &D<d,-
~|min(ha (D), hoa( D- di)+ By)  pourdy, < D< Dy

avec les conditions initiales suivantes :

O —_
hl(D):{ for 0<sD<d, -1

min(0,8;) for dy < D< Dy

Donc, on voit bien qu'a la derniere étape on oltientes les valeuts (D), c'est-a-dire

h(D). Par conséquent, la solution optimale du soubipme PR(A) est la solution
correspondant a I'étdt, (D*) , avec

D* =argmin h,(D)+¢ E[(W+ D- T)j
0<D<Dmax

L’algorithme développé pour la résolution du sousbeme est similaire & celui de la

programmation dynamique pour le probléme de sauseacthssique (Martello et Toth, 1990),

mais il tient compte du colt non-linéaire a la i étape de l'algorithme. Dans cette
section, la valeur dBmax a été fixé &  d;. Cependant, les expérimentations numériques
t

montrent qu’il suffit de la fixer a des valeurs beaup plus faibles, de I'ordre de la capacité
réguliereT;.
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3. 4. 2 Construction des plannings réalisables

Comme les contraintes d’affectation ont été rel@shda solutionX(73 du probleme de
relaxation lagrangienne PR( appelée aussplution dualefournit généralement un planning
non réalisable. En effet, certains patients peugeptaffectés a plusieurs périodes et d’autres
affectés a aucune période. Nous présentons dates seition deux heuristiques que nous
employons tout au long de l'algorithme de relaxatiagrangienne pour construire un
planning réalisable de « bonne » qualité.

Avec les approches de relaxation lagrangienne,dthode qui est la plus souvent proposée
consiste a exploiter la meilleure solution duakdlecassociée a la meilleure borne inférieure.
Une telle solution duale est généralement caraérpar un faible nombre de contraintes
violées ; et par conséquent elle peut étre tramsferen une solution réalisable moyennant
guelques modifications mineures. Mais, malheureesg¢ntette solution réalisable n’est pas

nécessairement de bonne qualité. Pour cette ramms, proposons de considérer toutes les
solutions duales générées. A partir de chaque isolwtuale, un planning réalisable est

construit. Le planning obtenu est ensuite amél@éune heuristique decherche localeA

la fin de I'algorithme le meilleur planning esteg&ionné comme solution finale.

Dans le reste de cette section, nous commencorns¢senter une heuristique gloutonne, dite
optimisation séquentielleque nous avons mis au point afin d’obtenir adésteons réalisables
du probleme, ensuite, nous présentons une procétianeélioration, diteheuristique de
recherche locale

Optimisation séquentielle

Etant donné une solution duale, I'heuristique caiiistin planning réalisable en réaffectant
les patients qui violent les contraintes d’affeciat Les étapes principales de cette méthode
sont les suivantes :

- les patients qui respectent les contraintes d’tdfem, c’est-a-dire affectés exactement
une fois, sont planifiés comme suggéré par la moiwduale, et forment ainsi un planning
« partiel »,

- les patients violant les contraintes d’affectatsomt placés dans une liste et seront ensuite
insérés un par un dans le planning partiel.

A chaque itération, un patient de la liste est w#é : on détermine kaeilleurepériode pour
le planifier, sans remettre en cause I'affectatlen patients qui sont déja affectés, ensuite, on

l'affecte a cette période. La meilleure périoderespond a la période qui engendre une
augmentation du codt minimale. A litération suit@mun nouveau patient est considéré et
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ainsi de suite. L'ordre de traitement des patiatans la liste est arbitraire. L’heuristique
s’arréte lorsque tous les patients sont insérés ldgolanning.

Heuristique de recherche locale

Tres souvent, les solutions réalisables fourniesl’pauristique d’optimisation séquentielle
sont de qualité moyenne. Nous proposons ici unéedétd’amélioration itérative basée sur
le principe de recherche locale.

Nous définissons la notion deisinaged’'une solution comme étant I'ensemble de toutss le
solutions réalisables obtenues en modifiant I'afféon d’'un patient. Partant d’'une solution
réalisable, I'heuristique progresse d’'une solutvens sa meilleure voisine, jusqu’a ce qu'il
n'y a plus d’amélioration.

Plus précisément, a chaque itération, on déterpwoe chaque patientle gain qui peut étre
réalisé en le réaffectant a une autre période, shasger I'affectation des autres patients.
Ensuite, on réaffecte le patient qui fournit le gaiaximal. Ce processus itératif s’arréte
lorsque il N’y a aucune réaffectation améliorante.

3. 4. 3 Résolution du probléme dual : Algorithme du sous-gadient

La méthode du sous-gradient est une meéthode wérggour maximiser(7), fonction
économique du probléme relaxé. A chaque itératiokes multiplicateurs lagrangiens sont
mis a jour de la maniere suivante :

=+ an Q)

7T et d" sont respectivement la valeur du vecteet le pas de déplacement a l'itération
O(7f) est le gradient de la fonction dudléz) au point/f. Lai °™ composante du sous-
gradientJ(77) est la suivante

[0(m)] =1-3> % (m), i=1,...N

Remarquons que la composantd 7)]; est relative au patient électif Elle peut étre égale
soit a O, si la contrainte d'affectation est resge, soit a 1 si le patientn’est affecté a
aucune période, soit a un nombre strictement Hégdiguant que le patientest affectée a
plusieurs périodes. Par conséquent, si le sousegitadst identiquement nul, la solution est
une solution réalisable pour (P). Vu que nous maveelaché que des équations, elle est
optimale pour (P), et I'algorithme s’arréte.

La convergence et les performances de la méthodsods-gradient ont fait I'objet de
plusieurs études théoriques. Nous citons par exelffdlyack, 1967, Polyack 1969, Hedtl
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al., 1974, Goffin, 1977). Le résultat fondamental de études est que la suig?) converge
vers 'optimumL’ si le pas de déplacement vérifie les deux conditisuivantes o" — 0 et
z:wa" ~ +o0 quandn — + oo,

En pratique, le pas de déplacemehest déterminé suivant la formule (Fischer, 1981) :

n_ o L=L(T)

o) If

ol L est une estimation (par excés ou par défaut) deléur optimald.” et un coefficient
(coefficient de relaxation) vérifiant<0 < 2. |[J(7F)|| est la norme euclidienne du sous-
gradientd(77).

Le pasa” refléte ainsi non seulement la qualité de la smubptimale lagrangienne courante,
mais aussi la violation des contraintes relachées.

Comme estimation de I'optimum de nous prenond. = UB, ol UB est la meilleure borne
supérieure obtenue dans les étapes précédentealald; waleur de la meilleure solution
réalisable de (P) trouvée jusqu’a présent.

Le coefficientS est initialisé a 2. Ensuite, il est régulierementidué au cours de I'exécution
de l'algorithme, permettant ainsi de réduire ldigade I'intervalle dans lequel évoluent les
multiplicateurs lagrangiens.

Outre le cas ou le sous-gradient est identiquemelntl existe deux tests d’arrét. Le premier
est la limitation du nombre d’itérations. Le secasd un test d’optimalité : i(77) = UB
alors la solution réalisable de (P) qui est asgo&idB est une solution optimale.

3.5 Expérimentations numériques

Les tests numériques présentés dans cette secttoétd réalisés sur un PC équipé d'un
processeur Pentium 4 & 3.0 GHz avec une mémoir&1@e Mo, utilisant un systéme
d’exploitation Windows XP. Les algorithmes ont ptégrammés en MS Visual C++.

Les performances des deux méthodes d’optimisaigotimisation Monte Carlo et méthode
de relaxation lagrangienne) ont été évaluées partekis sur des instances des problemes
générées de maniére aléatoire.

3. 5.1 Génération des instances

Le nombre de jourbl est égal a 5 (un horizon d’'une semaine). La cépaéguliere agrégée
en une périodé dépend du nombre des salles disponibles et de teyracités régulieres en
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périodet. Dans cette étude numérique, nous considéronspaddémes ou la capacité
réguliere d’une salle opératoire est toujours ded@es, et le nombre de salles disponibles est
le méme pour toutes les périodes de I'horizon deifitation. La capacité réguliere agrégée
estT; = nombre de salles disponibke$8 heures.

Des problémes avec 2, 4, 8, 12 et 16 salles opggatsont considérées. Pour des problemes
avec 4 salles par exemplg, = 32 heures. Notons que le nombre de salles #isgyuste
comme parametre pour contréler la taille du proleléat que seulement la capacité agrégéee
est considérée.

La capacité aléatoire utilisée par la chirurgiergance W, est supposée suivre une loi
exponentielle avec une moyenne qui dépend du noddésesalles. Cette moyenne est fixée
comme suit :E[W] = nombre de salles disponibles1,5 heures. Par exemple, pour un
probleme avec 4 salleBy; est exponentiellement distribuée avec une moyelené heures.
Le colt des heures supplémentagesst fixé a 500 €/heure.

Les duréesl des chirurgies électives sont générées de maaléatoire et uniforme a partir
de l'intervalle [0.5 heure, 3 heures]. Ces durésd multiples de 5 minutes.

Les dates au plus tdt sont générées aléatoiremeattia de I'intervalle {1,...,H}. Afin de
tenir compte des patients qui ont une date autplus = 1 et qui ont été rejetés du planning
précédent, nous introduisons un nouveau paramétoate au plus téffective Les dates au
plus tot sont générées en deux étapes. Dans ungoremps, on génere pour chaque patient
une date au plus tot effectiee. Lese sont générées aléatoirement et uniformément & part
de I'ensemble {-2, ...H}. Ensuite, les patients avex < 0 vont avoir leurg = 1 ; pour les
autres patients les valeurselseront les mémes qee(e = 1 sig < 1; = & si non).

Les colts d’affectationa; des patients électifs sont considérés comme amis®€n fonction
du jourt. lls sont définis comme suit :

ar=(t-& )xc pourti{e,..H, H+1}.

Le parametre peut étre interprété comme un colt d’hospitalisapar jour ou une pénalité
par jour d’attente. Il est fixé a 100€.

Les patients électifs sont générés un par un jasge’que la somme des durées opératoires
dépasse la somme des capacités régulieres agrggéetd’horizon de planification.

3. 5. 2 Performances de I'optimisation Monte Carlo

Dans cette section nous évaluons les performare&sméthode d’optimisation Monte Carlo
(section 3.3). Le probleme approximéc Rest résolu en utilisant le solveur d’optimisation
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CPLEX 9.0. Le codt (critere) exadt(X*K) de la solution optimalé(; du (R) est évalué de

maniere analytique (section 3.2.4).

Dans un premier temps, nous testons la convergiade solution fournie par I'optimisation
Monte Carlo en fonction du nombre de scénaKodNous considérons une instance d'un
probleme avec 2 salles opératoires avec 47 pat@atsifs, et nous résolvons le probléme
associé (P) pour différentes valeurs dé Pour chaque valeur d& nous réalisons 10 essais ;
un essai correspond a la génération aléatoir deénarios et a la résolution du probleme
approximé (R) correspondant. A chaque essai, on obtient undisoloptimale « estimée »
X, , son colit estimd, (X, ) ainsi que son codt exadi( X, ).

Dans le tableau 3.1, nous présentons I'évolutiosaiu exact en fonction d€. Pour chaque
valeur deK, nous présentons le maximum, la moyenne, le mimratil'écart type des codts
exacts obtenus a partir des 10 essais. Les résul&hillés concernant la résolution du
probléme approximé @, obtenus par CPLEX sont présentés dans le tatBeauCes
résultats comprennent les colts estimés et lesstempalcul.

K COUF optimal Codt optimal Cpﬂ_t optimal Ecart type
maximal (€) moyen (€) minimal (€)
2 11841,2 10386,0 9568,0 757,4
5 9670,6 9344,2 8949,8 205,7
10 9469,5 9218,2 8967,0 171,2
20 9222,7 9026,9 8945,0 89,3
50 9000,1 8965,7 8943,6 20,5
100 9021,7 8967,5 8945,0 24,1
200 8977,6 8958,5 8945,0 11,6
500 8984,9 8951,9 8945,0 11,8
700 8949,8 8946,5 8943,6 2,9
1000 8965,5 8948,1 8943,6 6,7

TAB. 3.1 - Evolution du codt exact de la solution oatien
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Codt optimal estimé (€) Temps de calcul (secondes)

K

Maximum Moyenne Minimum Ecart type MaximumMoyenne Minimum Ecart type
2 11154,7 8465,6 5830,1 1725,3 5591,1 1569,1 17,8 98,67

5 10392,8 9106,5 7918,4 823,9 1494.3 388,2 0,0 546,5
10 9646,8 89524 8133,2 497,3 611,2 73,5 0,0 189,5
20 9428,7 8829,6 7915,1 561,8 233,0 44,5 0,1 74,1
50 9562,5 8878,2 8014,1 475,5 623,2 79,4 0,2 192,5
100 9452,3 9022,9 8804,5 243,6 184,7 62,4 1,3 62,8
200 9206,9 8984,6 8826,6 138,4 439,7 130,5 6,8 1415

500 9078,1 8958,1 8742,8 101,5 4026,2 1545,2 215,7 151,38
700 9056,7 8960,0 8800,0 73,9 5873,0 2308,3 718,5 90,X7
1000 9032,2 8961,9 8841,9 56,6 4353,8 2617,4 832,8 333,38

TAB. 3.2 - Evolution du colt estimé et du temps de calcul

Afin d’évaluer la qualité des solutions optimalesirinies par I'optimisation Monte Carlo et
les bénéfices d'une modélisation stochastique dbl@me, nous considérons aussi une
version déterministe du probléme. La version dét@ste consiste a remplacer les variables
aléatoiresw; par leurs moyennds[W]. Le probleme de planification (P) est dans cewas
probleme déterministe (probléme linéaire en vaeslhixtes) ; il correspond a une pratique
qui consiste a réserver une quantité fixe de lacépreéguliere pour l'utilisation exclusive de
la chirurgie d'urgence. Soik®' la solution optimale du probléme déterministe. Pou
linstance du probléme que nous considérons icicdéit exactJ(X®) de la solution
déterministe est de 9500€.

A partir des résultats présentés en tableau 3 kdeitions obtenues par I'optimisation Monte
Carlo sont meilleures que la solution déterminist€&me pour des faibles valeurs He
(K=20). En plus, les solutions fournies awee1000 permettent une réduction du codt de
I'ordre de 5,8% par rapport a la solution déterstii

Afin de mieux illustrer la convergence de l'optiaii®n Monte Carlo, nous présentons en
Figure 3.1 I'évolution du colt exact des solutiamgimales en fonction du nombre de
scénarios. On voit bien que les solutions obtesoas meilleures que la solution déterministe
lorsquekK est plus grand que 20. On peut aussi remarquelegumurbes convergent lorsque
le nombre de scénarios est plus grand que 20QJicagfirme les propriétés de convergence
établies en section 3.3.2.
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Fic. 3.1 - Evolution du co(t exact de la solution ojatien

Nous examinons maintenant la vitesse de convergdmam(t exact et du colt estimé de la
solution optimale. Pour cette fin, nous compardéolution de I'écart type du colt exact et
estimé de la solution optimale. Ces résultats,gmi&s dans les tableaux 3.1 et 3.2, sont repris
dans la Figure 3.2. On voit bien que les deux qiéentécroissent lorsque croit ; ce qui
confirme la convergence vers une solution optintaleprobléme de planification (P). On
remarque aussi que I'écart type du colt estiméoagiurs plus élevé que celui du codt exact.
Ceci est di & un faible nombre de scénarios wilisgur estimer le codd, (X, ) de la

solution optimale, une convergence lente du &igstimélc(X), et une convergence rapide
(en exponentielle) de I'optimisation Monte Carlasrene solution optimale.
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Examinons maintenant I'influence du nombre de séésaur le temps de calcul. La Figure
3.3 présente I'évolution du temps de calcul maxjnmbyen et minimal en fonctioK.
Rappelons que ce temps de calcul est le temps sa@@pour la résolution du probleme
approximé (R) par CPLEX. De maniére surprenante, le temps deulcgdeut étre trés
important et présente une grande variation poufalbkes valeurs dK ; il est faible pour des
K entre 20 et 200. Pour dissupérieurs a 200, le temps de calcul est croigsafdnction de
K.

7000
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4000 \ / \
3000 \ /

2000 A

1000 | \\
0 . N .

Temps de calcul (sec)

2 5 10 20 50 100 200 500 700 1000

Nombre de scénarios

—e— Maximum —s— Moyenne —a— Minimum

FiG. 3.3 - Evolution du temps de calcul en fonctiomdmbre de scénarios

Nous allons maintenant examiner I'évolution du tende calcul pour différentes tailles du
probleme. Nous considérons des problemes avece?,84salles opératoires. Pour chaque
taille du probléme, 10 instances sont généréedoaid@ment. Chaque instance est résolue
deux fois avec la méthode d’optimisation Monte Gauine fois avec un nombre de scénarios
K = 100 et une deuxiéme fois avée 1000. Les résultats sont présentés dans le taBl8au

On peut remarquer que le temps de calcul augment&derablement en fonction de la taille
du probleme. En plus, pour un probléme de taillendenle temps de calcul présente une
grande variabilité d’'une instance a une autre. Eticodier, pour des problemes avec plus de
2 salles les temps de calcul peuvent dépassertesr@s et certaines instances ne peuvent pas
étre résolues.
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K =100 K = 1000
Nombre Ecart Ecart
de salles Max Moyenne Min Max  Moyenne Min
type type
2 48,4 4744 70,9 0,7 1429 26384 3732 10,7 804,6
4 95,0 4549 100,8 04 177,2 10800,2 11421 7,6 33953

8 189,8 7200,5 3809,5 0,4 3645,3 10800,1 2060,3 16,7 41545

" Résultats basés sur 8 instances (2 instancespasmiu étre résolues a cause des problémes dein@gmo

TAB. 3.3 - Evolution du temps de calcul (en secondesdrction de la taille du probléme

Pour récapituler, I'optimisation Monte Carlo fowrndes solutions presque optimales en
utilisant un nombre modeste de scénarios. Cepentiasbnvenient majeur est qu’elle fait
appel a un programme linéaire en variables mixte torésolution peut étre tres gourmande
en temps de calcul.

3. 5. 3 Performances de la méthode de relaxation lagrangiee

Nous évaluons, dans cette section, les performateés méthode de relaxation lagrangienne
pour des problémes de différentes tailles. Lagallh probleme est déterminée par le nombre
de salles opératoires. Le gap de dualt&AP» est utilisée comme une mesure de
performances afin d’évaluer la qualité des solgiobtenues ; il est défini comme suit :

GAP= (UB - LB /LB.

ou UB est le colt de la meilleure solution réalisabléRtest la meilleure borne inférieure
fournie par la relaxation lagrangienne.

Pour I'algorithme de sous-gradient le nombre datiéns est fixé a 100. Les sous-probléemes
de relaxation lagrangienr@R(7) sont résolus comme présenté dans la section ;3a.dc

Drnax = Z:iult d .

Les résultats numériques sont présentés dans lEataB.4 ; ils sont basés sur 10 instances
géneérées aléatoirement (selon le schéma présemédadaection 3.5.1) pour chaque taille de
probleme. Ces résultats comprennent, pour chadgjieeda probleme, le nombre moyen des
patients électifs N), le gap de dualité (GAP), litération a laquelee meilleure borne
inférieure est obtenue (LB iter), [I'itération agleelle la meilleure solution réalisable est
obtenue (UB iter), et le temps de calcul (Temps CPU

Nous avons aussi testé une version légerement i@®dde la méthode de relaxation
lagrangienne : pour chaque périddie sous-problemBR(7) est résolu avec
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Dmax - {Ziﬂlt di SI ZiDt q < 1x T ] (320)

1.5xT, sinon

Ceci signifie que la durée totale des chirurgiextéles planifiées pour le joame doit pas
dépasser la capacité réguliere multipliée par €,Bst une contrainte additionnelle qui ne
change rien aux solutions obtenues, mais qui peummeetéduction du temps de calcul.

Les résultats concernant les nouveaux temps dal¢@lemps CPU 2) sont présentés dans le
méme tableau 3.4. Notons que tous les autres a&sstint identiques a ceux obtenus avec la
version d’origine de la méthode.

Noéna?lreesde N GAP (%) UB iter LB iter C-IP-fanspesc) CP-[Jean?sSec)
2 48,4 0,95 74,1 85,9 1,1 0.4
4 95,0 1,20 79,4 93,3 7,3 2,4
8 189,8 1,10 76,4 90,6 56,0 16,6
12 283,1 1,40 65,5 89,1 199,3 63,7
16 377,0 1,30 68,3 92,7 461,6 148,5

TAB. 3.4 - Résultats de la méthode de relaxation fageane

A partir du tableau 3.4, on peut remarquer quevkdsurs de « UB iter » sont toujours

difféerentes de « LB iter »; ce qui signifie que taeilleure solution réalisable n’est

généralement pas obtenue a partir de la meilleoitgien duale, celle correspondant a la
meilleure borne inférieure. Ce résultat confirmetérét de construire une solution réalisable
a partir de chaque solution duale.

On peut aussi remarquer que les GAP varient en@®0 et 1,4% ; ce qui signifie que les

solutions obtenues sont trés proches de I'optimues. temps de calcul sont croissants en
fonction de la taille de probléme mais demeureneptables, pour un maximum de I'ordre de
8 minutes pour des problemes de grande taille {llésset a peu prés 380 patients).

La version modifiée de la méthode de relaxatiorradagienne permet une amélioration
significative des temps de calcul sans affecteyuiaité des solutions obtenues. Les temps de
calcul ont diminué de plus de 60%. En effet, laldon d'un sous-problemBR(7) avec
Dmax fixé comme suggérée par I'équation (3.20) permetréduire le temps de calcul
nécessaire pour la résolution du dit probleme,agtgqonséquent une réduction du temps de
calcul total.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modelbastiique pour la planification du bloc
opératoire ; un modele qui integre de maniere eielies incertitudes liées a la chirurgie
d’'urgence.

Nous avons développé une méthode de résolutiomngpéut qualifier d’« exacte », qui

combine la simulation Monte Carlo et la programoraten nombre mixtes. Le principe de
base de cette méthode consiste a approximer léépnebd’optimisation stochastique par un
probleme d’optimisation déterministe. Ce derniet @s programme linéaire a variables
mixtes qui est ensuite résolu en utilisant une oukhd optimisation déterministe. Nous

avons montré que, lorsque le nombre de scénarilsestaugmente, les solutions optimales
du probléme approximé convergent avec une vitesgenentielle vers des vraies solutions
optimales du probléeme stochastique. Les tests nques réalisés ont confirmé cette
convergence, et ont montré qu'une réduction corsidé des colts peut étre réalisée
moyennant une modélisation stochastique du probl&eependant, I'inconvénient de cette
meéthode est qu’elle incorpore un programme en nesbixtes, ce qui limite son utilisation

a des problemes de petite taille.

Pour surmonter ce handicap, nous avons développéméthode approchée basée sur la
technique de relaxation Lagrangienne. Cette métlaamit des solutions de bonne qualité,
avec un faible gap de dualité, et permet de résotmpidement des problemes de grande
taille.

Enfin, nous signalons que d'autres travaux (Laratrial, 2006a), non présentés dans ce
mémoire, ont porté sur la résolution approchée elem&me probleme de planification
stochastique. Dans ces travaux nous avons utdisgcherche locale, la recherche tabou, et le
recuit simulé comme méthodes d’optimisation.

Dans ce chapitre, nous avons supposeé que les spestoires sont polyvalentes (nous avons
agrégeé leurs capacités) et que la capacité en shsumplémentaires est illimitée. Ces deux

hypothéses seront relachées dans le chapitre suetamous considérerons aussi les codts de
sous-utilisation des salles lors de la planifiaatio
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Chapitre4

Planification avec capacité desagregee

Nous nous intéressons toujours a la planificatiarbtbc opératoire avec prise en
compte des aléas dus a la chirurgie d’'urgence. Danshapitre, le probleme de
planification consiste a déterminer I'ensemble geadients électifs qui seront
opérés en chaque salle opératoire et en chaque gwr un horizon de

planification donné. L’objectif est de minimiserdamme des codts relatifs aux
patients électifs et des colts de sur-utilisatiorde sous-utilisation des salles
opératoires. Nous formulons le probléeme sous laméord’'un programme

stochastique en nombres entiers et nous proposnasapproche de résolution
basée sur la génération de colonnes. Les princgpékapes de cette approche
sont les suivantes. Dans un premier temps, nowmmefons le probléme de

planification sous la forme d'un probléme linéaifen nombres binaires)

comportant un nombre tres élevé de variables (audsh appelé probleme
maitre. Ensuite, nous résolvons la relaxation linéaiu probléeme maitre en

utilisant la génération de colonnes. A partir deskalution optimale du probléme
relaché un planning réalisable est construit etirergfmélioré par optimisation

locale. Cette approche fournit des solutions preche I'optimum ainsi qu’'une

borne inférieure qui permet d'évaluer la qualitésdseolutions obtenues. Les
expérimentations numérigues montrent que cettecajer permet de trouver des
solutions a moins de 2% de I'optimum pour des pnotds de grande taille (12
salles opératoires et environ 210 patients) enamps de calcul tres court.

(Lamiri et Xie, 2007 ; Lamiret al, 2007c)

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous étendons le modele de matdn présenté dans le chapitre précédent
et nous proposons une méthode de résolution baséegenération de colonnes.
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Le probleme de planification consiste maintenadé@rminer pour chaque patient électif la
date d’intervention ainsi que la salle opératoitel'mtervention aura lieu ; bien évidement
tout en tenant compte du caractére incertain daifargie d’urgence.

Dans ce nouveau modele, chaque salle opératopesdisd’'une capacité en heure normale et
d’'une capacité en heure supplémentaire. Le colemdiutilisation d’une salle opératoire est
composé maintenant des codts de sous-utilisatide stur-utilisation. Ce dernier, comporte a
son tour les colts des heures supplémentaireseepémalité de dépassement de la capacité
totale (capacité en heures normales et supplémesitae la salle.

Dans un premier temps, le probléme est formulé Eot@me d’'un programme stochastique.
Ensuite, nous proposons une formulatmmentée colonnegjui comporte un nombre tres
élevé de variables (colonnes). Cette formulation sésolue par une approche de génération
de colonnes.

4.2 Modele et formulation mathématique
4. 2. 1 Modele proposé

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la matiifn des interventions électives dans un
bloc opératoire sur un horizon de planificationHigériodes (jours). Le bloc opératoire est
composé dé salles opératoires qui sont utilisées pour laucgie d'urgence et la chirurgie
élective.

Nous supposons qu’au début de I'horizon de plaatifin, il y a un ensemble d¢ patients
électifs en attente. Le probleme de planificationsiste a déterminer 'ensemble de patients
qui seront opérés dans chaque salle opératoire atague période de I'horizon. Dans le reste
de ce chapitre, nous désignons une salle opéradifd,..., S en une période (jour)
[{1,..., H} par « salle-jour »g t). Les notations suivantes seront utilisées toubag de ce
chapitre :

H  : Horizon de planification,
t : (1... H) Indice de période (jour),

S : Nombre de salles opératoires,

S : (1...S) Indice de salle opératoire,

N  : Nombre de patients programmables,

[ : (1...N) Indice de patient programmabile,

d  : Temps nécessaire pour réaliser I'opération chicatg du patient,

e : Date au plus tot pour opérer le patignt
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ags . Codt d'affectation du patienta la salle-jourg t),
: Variable aléatoire représentant la durée totatedhirurgies d’urgence réalisées en
salle-jour 6, t),

Os(.) : Colt moyen d’utilisation de la salle opératamren jourt.

Les différentes notations et hypotheses relativegrableme de planification sont expliquées
en détail dans ce qui suit.

Durée opératoire

A chaque patient électifest associée une durée opératoire (durée d’imtovg d;. La durée
d’intervention est définie par lintervalle de tesnpompris entre I'arrivée du patient en salle
et la fin de remise en état de la dite salle. Géittée regroupe la durée de chirurgie, le temps
de préparation et de set-up, et le temps de neftoga la salle une fois la chirurgie terminée.
Les durées opératoires peuvent étre estimées dnitarp I'historique des données et/ou
I'expertise des chirurgiens et des gestionnaires sddles opératoires (Shulda al, 1990 ;
Wright et al, 1996 ; Levecet al, 2003).

Dans le modéle proposé dans ce chapitre, nous soppaue les durées opératoidesont
des données déterministes et discretes ; multiglese certaine unité de temgs (par
exempled = 5 minutes). Nous supposons également que la dyrératoire ne dépend pas de
la salle opératoire ou l'intervention est réalisée.

Remarque: En pratique, le temps de préparation et de sqteup varier d'une salle a une
autre selon la disponibilité de certains équipesenédicaux, etc. Par conséquent, la durée
opératoire peut dépendre de la salle opératoirend@ele proposé dans ce chapitre ainsi que
'approche de génération de colonnes peuvent faeifeé prendre en compte des durées
opératoires dépendantes de salles. Cependant, cdrastdifficile d'obtenir des estimations
réalistes des durées opératoires pour différerdibsssopératoires, et que la différence est
relativement mineure, nous nous limitons au caseswdurées sont indépendantes des salles
opératoires.

Codts relatifs aux patients électifs

Chaque patient électif est caractérisé par une alatelus tét et un ensemble des codts. La
date au plus tG représente une date avant laquelle le patient utepae étre opéré. Elle peut
correspondre a une date d’hospitalisation fixé¢e d& disponibilité des résultats d’analyse
etc. A partir de la date au plus tot, le patienitpétre planifié dans n'importe quel jour sur
I'norizon de planification et engendre un codt dffectation » qui dépend aussi bien du jour
d’intervention que de la salle ou il sera opére.
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Désignons pagis le colt engendré lorsque le patient électist opéré en salle-jous, (),
pour t ({e,..., H} et s ({1,..., . Un jour «fictif » H+1 est ajouté a I'horizon de
planification afin de regrouper les patients rejedé@ planning courant ; c’est-a-dire ceux qui
ne seront pas planifies pour I'horizon courant. ©amw-1)s représente le colt de la non
planification (du rejet) du patient Bien évidemment, ce codt est indépendant della sa
opeératoire i+1)s = air+1)s ,» U S SU{1... S) ; il sera simplement désigné pai-+ ).

La structure des colts proposée permet de modgligsereurs contraintes. La matrice des
colts pislis peut représenter des codts d’hospitalisation (Jedtaal, 2006; Guinet et
Chaabane, 2003), des pénalités d’attente (Gerehak 1996), les préférences du chirurgien
ou du patient concernant la date et/ou la salletefvention, des dates limites a ne pas
dépasser, la disponibilité ou 'adéquation dessadpératoires, etc.

Nous présentons, maintenant, un exemple dutibeatde la matrice des codts pour
représenter plusieurs contraintes. Si, par exengleatienti est hospitalisé en jog et s'il
est en attente de son opération chirurgicale, ssrsoltss seront croissants en fonction du
nombre de jours d'attente. L’'accroissement d'unrj@u un autre représente le coUlt
d’hospitalisation par jour. Si en plus, le patieet peut pas étre opéré le jaura cause de
l'indisponibilité du chirurgien par exemple, alara codt tres élevé sera choisi poaiys , [
s[{1...S}. Si le patient peut étre opéré dans n'importellgugalle opératoire, alors les colts
d’affectation seront indépendants des salles opéeat; as = ais , [ S, S{1...S.
Cependant, si le patienne peut pas étre opéré dans certaines sallemgajue de certains
équipements spécifiques par exemple, alors le daditectation du patient a ces salles sera
choisi trés éleveé. Si en plus le patient doit épéré avant un jour donhg alors les colts;s
seront tres élevés pour tout> L;. Plusieurs autres situations peuvent étre modsish
ajustant les codts d’affectation.

Remarque: L'indisponibilité des chirurgiens ou des saltgsératoires sont des contraintes
fortes qui définissent I'ensemble des salles-jqatentiels pour planifier le patient. Dans ce
mémoire, nous avons opté pour les modéliser moyeroes pénalités (colts d’affectation

elevés). Cependant, il est a noter que ce typ@ugainte peut étre facilement pris en compte
en définissant pour chaque patient un ensembléecérpdle salles-jours auquel le patient peut
étre affecté. Le modele proposé dans ce chapitrei gue I'approche de génération de
colonnes peuvent facilement intégrer ce genre ddricBons, moyennant quelques

modifications mineures. Cependant, par souci delgité de notations, nous n’utilisons pas

ces restrictions au niveau de ce mémoire.

Remarque: Comme nous l'avons présenté ci-dessus, la neathes coltsds)is représente
plusieurs facteurs qui doivent étre pris en comioes de la planification des salles
opératoires : colts d’hospitalisation, préféerendes chirurgiens et des patients, adéquation
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des salles opératoires, des contraintes medicates|.a détermination de ces codts est une
tache qui n'est pas facile et qui nécessite laabolation de plusieurs acteurs. Le
développement d’une procédure pour estimer ces aslitune direction intéressante pour nos
futures recherches. Dans ce travail, nous suppapgos dispose de cet ensemble de codts.

Chirurgie d’'urgence

Les patients urgents arrivent de maniére aléatoire au long de la journée et doivent étre
opérés le plus vite possible le jour méme. En désutermes, toute la demande pour la
chirurgie d’urgence doit étre satisfaite le jouardivée quelque soit la capacité disponible.

Les patients urgents sont classés en plusieurpgsaelon leurs besoins médicaux. Une salle
opératoire est associée a chaque groupe. Quandtiemtpurgent arrive, celui ci sera opéré
dans la salle correspondante a son groupe deslegdeVient disponible. Notons que ces
salles opératoires ne sont pas réservées exclusinteaux patients urgents, elles sont utilisées
aussi bien pour la chirurgie d’'urgence que la chiruélective.

Dans ce travail, nous supposons gu’une portiort@léade la capacité de chaque salle-jour
est utilisée pour réaliser les opérations urgemésignons pavVs la capacité consommée en
salle-jour 6, t) par la chirurgie d'urgencel;s représente la durée totale des opérations
urgentes réalisées en salle-josirt] ; elle est considérée comme une variable aléatoiec
une loi de distributionf,, (.). Cette distribution peut étre estimée a partif'luistorique des

données.
Codts d'utilisation des salles opératoires

Chaque salle-jours( t) dispose d'une capacité réguliéfies et une capacité en heure
supplémentair&/s. La capacité réguliére représente la durée d'aureen heures normales
de la salle opératoireen jourt. Si cette capacité n’est pas suffisante on peoir agcours a
'usage d’heures supplémentaires. Le nombre maxiditeures supplémentaires autorisées
représente la capacité en heures supplémentaaesoraime de ces deux capacifBs < Vs )
représente la capacité totale de la salle-jmurt)( Si la durée totale des interventions
programmeées plus les chirurgies d’'urgence dépassmpacité réguliére, alors des heures
supplémentaires sont nécessaires. Nous désignomsg [gacodt par unité de temps d’heures
supplémentaires en salle-jogrt). Si cette méme durée totale dépasse la capatalé,talors
une pénalité supplémentaire est encourue. Qaihe pénalité par unité de temps associée au

dépassement de la capacité totale en salle$pt)r (
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Dans ce travail, nous imposons que la durée tokadeinterventions programmées dans une
salle-jour ne dépasse pas sa capacité totale igégydlus en heure supplémentaire). Le
dépassement de la capacité totale ne peut étre’ddiagchirurgie d’'urgence.

Si la durée totale des chirurgies programmées kajear (s, t) est égale ®, D < T+ Vs,
alors le colt moyen de sur-utilisation de la splle-peut étre exprimé comme suit :

= [(vvts+ D- 'I'ts)+}+ <. EW[( W+ D Tr vﬂ. (4.1)

Les espérances mathématiques sont déterminégsaelant a la distribution dés, et k)" =
max {0, x}.

Une grande partie des codts relatifs aux sallesabqées sont des colts fixes, salaires du
personnel médical, colts fixes des équipements aagxli etc (Denton and Gupta, 2003).
Dans ce travail, nous prenons en compte aussukst$iilisation des salles opératoires lors de
la planification des chirurgies.

Désignons paus le colt par unité de temps de sous-utilisatiomadgalle-jour (s, t). Le colt
moyen de sous-utilisation de la salle-jour pewg éxprimé comme suit :

U By | (Wet DT |, (42)
avec &) = max {0, x}.
Donc, si la durée des chirurgies programmeées de-jsair (S, t) est égale ®, alors le colt

moyen d’utilisation gts(D) de la salle opératoire en jourt est la somme du codt de sur-

utilisation (4.1) et de sous-utilisation (4.2), st‘@-dire,
0:(D) =GB (We+ D-T)" |+ G.BE(Wet B T |

) (4.3)
+U,E| (W + D-T) |

Notons que méme lorsqu’il n’y a pas de patientstiéeplanifieés en salle-jours(t), D = 0, le

codt d'utilisation estys(0), qui n’est pas forcement nul.

Si la demande pour la chirurgie d’'urgence estdtegée cela va générer un important usage
en heures supplémentaires. Cependant, en pratigjaepeut résulter en I'annulation de
certaines interventions déja programmées. Malhseraant, le modele que nous proposons
ci-dessous ne permet pas de prendre en compteilaiom des chirurgies programmeées.
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4. 2. 2 Formulation mathématique

Le probléeme de planification des chirurgies comsesaffecter les patients programmables aux
différentes salles-jours de telle sorte que la serdes codts relatifs aux patients et des codts
d’utilisation des salles opératoires soit minimale.

Définissons les variables de décisiogs{0,1}, avec xis égale 1 si le patient éleciifest
affecté a la salle-jours(t) et O sinon. Par conventioru.1s = 1 signifie que le patientest
rejeté du planning courant ; il sera re-considémésde prochain planning.

Le probleme de planification est maintenant fornpdé le programme mathématique suivant,
appelé probleme général (PG) :

N H+l S H _S _
3" = Minimiser J(X)=3"3"> %+ 2. > | G QA+ GQH YU, (4.4)
i=l t=¢, s=1 =1 1
sSous contraintes :
N ]
O, = {(Wgz Xes Gh— Isj , O0t0{4,..., H}, sO{1,..., S (4.5)
i=1
—_— N *
Ots = s KW@"'Z )gtsdi_ -It-s_ \43 :|! D tD{l,, H}7 SD{l""’ S} (46)
i=1
X B
Us = Ey, {(vvt;z X5 O = ij ,O0t0{1,..., H}, sO{1,..., $ (4.7)
i=1
N
D X%t < T+, OtO{,..., HY, sT{1,..., § (4.8)
i=1
H+1 S
> %=1, Oil{1,..., N} (4.9)
t=g s1
s 0{0,1}, Oi0{O, 1}, tO{1,..., H+1}, sO{1,..., S} (4.10)

ol les espérances mathématiques sont relativedistnbutions des\s, (y)" = max{0, y}, et
(y) = max{0, ¥}.

La fonction objectif (4.4) est la somme des co@stifs aux patients électifs et les colts
moyens d’utilisations des salles opératoires. largraintes (4.5), (4.6) et (4.7) déterminent
respectivement, le dépassement moyen de la capagitéere, le dépassement moyen de la
capacité totale, et la sous-utilisation moyennes kentraintes (4.8) imposent que pour
chaque salle-jour la durée totale des chirurgiestiées programmées ne dépasse pas la
capacité totale. Les contraintes (4.9) sont ledraories d’affectation ; elles assurent que
chaque patient programmable est planifié exacteomamnfois.
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Le probléme de planification (PG) est un probleromlsinatoire stochastique. En utilisant
une transformation polynomiale du probleme d&Rartition », on peut facilement prouver
gu'’il s’agit d'un probleme NP-difficile au sens foDans la section suivante, nous proposons
une approche de génération de colonnes qui fodesisolutions proches de I'optimum.

4.3 Approche de résolution : Génération de colonnes

Dans cette section, nous proposons une approchiésgtution basée sur la génération de
colonnes pour le probleme général (PG). Les pralefp étapes de cette approche sont les
suivantes. Dans un premier temps, nous allonsmefi@r le probleme de planification sous la
forme d’'un probleme mathématique comportant un mertrigs élevé de variables (colonnes),
appelé probleme maitre. La relaxation linéaire doblgme maitre est ensuite résolue en
utilisant la génération de colonnes. A partir desdéution optimale du probléme relaché un
planning réalisable sera construit et sera enfiélian® par une optimisation locale.

4. 3. 1 Approche de génération de colonnes

Dans cette section, nous proposons une nouvellmulation pour le probléeme de
planification. Pour ce faire, nous commencons paroduire le concept delanning
élémentaire Un planning élémentaire est un planning relatiha salle opératoire donnée en
un jour donné ; il sera appelé aussionne Un planning élémentairp est défini par les
variables binaires suivantes :

_ |1 sile patient est affecté au plarmédementairg
¥» =10 sinon

~ { 1 sile planning élémentaire  est affecté a l@satiur(s,t) |
Sp

0 sinon

Donc le planning élémentairep peut étre représenté par le vecteur
binaire y,.2,]=[( ¥p %) ( Z +-t&sg)]- Les N premieres composantes, formant le

vecteury,, représentent les patients électifs affectés annphgp. Les HxXS composantes
suivantes, c’est-a-dirg, indiquent a quelle salle-jour(s) le planning afecté.

SoitQ I'ensemble de tous les plannings élémentaireslfés. Un planning élémentapeest
faisable si les trois conditions suivantes sonifie@s :

- (i) le planning est affecté a une et une seulesallr, c.-él-d.zt JZep =1,

- (ii) le planning respecte les dates au plus totp@gents, c.-a-dyj, X zsp= 0,0t <8,
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- (iii) la durée totale des chirurgies électives eiibes a ce planning ne dépasse pas la

capacité totale de la salle-jour a laquelle le pilap est affecté,
autremend_ y,d <(T,+V) z, Ots

Notons que I'ensemble des plannings élémentairéfnidci-dessus, ne concerne que les
salles-jours comprises dans I'horizon de planiftcat Aucun planning élémentaire n’est
associé a la période « virtuellg-b+1.

Le colt moyen d’'un planning élémentaire peut étpgismé comme suit :
CP = Z{ Ztspz yip ats+ gs(z:\il yp d)} ' (411)
t,s i

ou gts(zitl yipdi) est le colt moyen d'utilisation de la sadlen jourt, définie par I'équation
(4.3), lorsque la durée totale des chirurgies @agnées est égale Eilyipq. On peut

facilement remarquer que le colt du planning esstiimé de deux parties : les co(ts relatifs
aux patients programmés et le colt moyen d’utibsatle la salle opératoire (sous-utilisation
et sur-utilisation).

En utilisant la notion des plannings élémentairespiobleme de planification peut étre
maintenant considéré comme un probleme de séledfiesm plannings élémentaires.
Introduisons4,, pour toutpllQ, comme une variable de décision binaire indiqusinke
planning élémentairp est sélectionnél{ = 1) ou non 4, = 0). Le probleme de planification
est maintenant formulé comme suit :

Min Y Cdy + 3 8ua@=Y yody) + 3 6, (O (=Y 2,4,) (4.12)

plQ i puQ t,s pIo

sous contraintes :

> YA, <1, Oi=1...,N (4.13)
pOQ
>z A,<1, 0t=1,..H, 0s3L,...S (4.14)
pOQ
4p 0{0,1}, OpOQ (4.15)

Les contraintes (4.13) assurent que chaque paésntinclu au plus dans un planning

sélectionné, c’est-a-dire qu'il est affecté au @ume salle-jour sur I'horizon de planification.
Si un patient est inclus dans un planning sélection@p{jQ YA, =1), il est affecté a une

salle-jour dans I'horizon de planification. Et gillest inclus dans aucun planning sélectionné
(me YA, =0), il sera affecté a la période virtuehis-1.
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Les contraintes (4.14) garantissent qu’il y a atspln planning élémentaire sélectionné pour
chaque salle-jour. Par conséquent, certaines galles peuvent ne pas recevoir de plannings,
c’est-a-dire, il 'y a aucun patient électif plaéitians ces salles jours.

La fonction objectif (4.12) exprime toujours le taliun planning global, mais maintenant
exprimé en utilisant les nouvelles variablgsElle est constituée de trois parties :

- les colts des plannings élémentaires sélectionie}%f'2 CA,
- les colits engendrés par les patients non planif}ésa,, +1(1—ZpDQ YoAo)

- les codts dutilisation des salles opératoires ady pas recu de plannings :

3 0:0xA-Y  z4,)

Soit C,=C, =Y auu ¥, . &(0) %, le coltmodifié du planning élémentairp. En

regroupant les termes, le probleme de planificafédbh2)-(4.15) peut étre re-exprimé sous la
forme du probleme mathématique suivant, appelélgmud maitre (PM) :

(PM): M an.a+D, 9.0+ CA, (4.16)
i t,s paQ
sous contraintes :
> VoA, <1, Oi (4.17)
paQ
> zA,<1, Ot s (4.18)
p0Q
Jp0{0,1}, OpOQ (4.19)

Notons que le probléme maitre est un probléemeiliméan nombres entiers) contrairement a
la formulation initiale (PG, probleme général) adfdnction objectif est non linéaire. En effet,
les quantités non linéaires sont maintenant inagégm dans les colts des colonl(’ﬁ%s On

voit bien aussi que les colonnes ne sont autresegyglannings élementaires,[z).

Le probléme maitre (PM) est un programme mathématapmportant un tres grand nombre
de variables (colonnes), et ne peut pas étre raé8matement. Nous allons commencer par
résoudre la relaxation linéaire du PM, appelé gnold maitre linéaire (PML), en utilisant la
meéthode de génération de colonnes. Le problémeariaiéaire est obtenu a partir de PM en
remplagant les contraintes d’'intégraligg {0,1} par 7, 20.

Afin de résoudre le probleme maitre linéaire PMh,acommence par résoudre un probléme
maitre restreint (PMR) qui considere seulemensaus-ensembl®’[1 Q de colonnes. Le
sous-ensembl®’ peut étre initialisé, par exemple, avec des coésngénérées de maniére
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aléatoire ou en utilisant une heuristique. Ensuiés, colonnes supplémentaires sont intégrées
seulement si cela est nécessaire, selon le schévams

Soient 77 et 77 les solutions duales optimales d’'un PMR, assocréspectivement aux
contraintes (4.17) et (4.18). Le problemegdaération de colonngsuprobleme générater
o,=min C,=-> my, - 7.7, tel queplQ
{¥ip s} i ts

permet d’identifier une colonne qui a un codt réduit, minimal. Si le codt réduit, est
inférieur a O, alors la colonme(c.-a-d., le planning élementairg,[z)]) peut étre ajoutée au
probleme restreint PMR. 3, est supérieure ou égale a 0, alors la solutiormay¢ actuelle
du PRM est aussi optimale pour le probleme mafigaire PML.

Il est évident que le col(t optimal du probleme mealinéaire PML représente un borne
inférieure du colt optimal du probléme maitre PMpa conséquent une borne inférieure du
co(t optimal du probleme de planification initiab.P

4. 3. 2 Résolution du probléme de génération de colonnes

Le probleme de génération de colonnes consisteeatifigér la colonne (le planning
élémentaire) qui a le colt réduit minimal parmidesonnes faisables. A partir de la définition
des planning faisables, le probléme de génératarotbnnesgrobleme génératelpeut étre
formulé comme suit :

B N H S
Min  C,= 7Y, =D D Ttz (4.20)

i=1 t=1 s=1

sous contraintes :

Yip X 2p= 0,0t <8, (4.21)

> Vot S(TL+\) 7, (4.22)
D=1 (4.23)

yipH{O, 1}, 2040, 1}, Ui, t, s (4.24)

aveCép ZZ{Z@Z Yip &t 95(221 Yo d)}z. B }6_zt,5 a(0) &

Etant donné les solutions duales optimalgst 7z, du probléme maitre restreint actuel, la
fonction objectif (4.20) détermine le codt réduiurte colonne. Les contraintes (4.21)
garantissent qu’aucun patient n’est planifié avsntdate au plus tét. Les contraintes (4.22)
garantissent que la durée totale des chirurgiedivds affectées a la colonne ne dépasse pas
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la capacité totale (capacité réguliere et capamitdeure supplémentaire) de la salle-jour a
laquelle la colonne est associée. La contrain@3j4assure que la colonne est associée a une
et une seule salle-jour.

Le probleme de génération de colonnes (4.20)-(4p2tt étre décompose xS sous-
problemes, un par salle-jour. Il peut étre résaluésolvant le sous-probléme de génération
de colonne (G pour chaque salle-jour :

(CGY: MinY" a.y,+ gs(ziﬁl y,pq)— a.(0)- 77, (4.25)
sous contraintes :

Y, =0, Ui aved <g (4.26)

2iYpt <(Ts+ V), Ots (4.27)

Y, {0, 1}, Oi =1,...,N (4.28)

OU 8y = @y — Ay — 77 .

Donc, le probleme de génération de colonnes peet @solu en résolvantxS sous-
probléemes de génération de colonne (5@t ensuite choisir la solution (colonne) quiea |
co(t réduit le plus petit.

Le probléme de génération de colonnes permet diftenla colonne qui a le codt réduit
minimal. Donc, s'il existe une colonne qui un ca@éduit négatif, elle sera forcément
identifiée. C’est cette propriété qui garantit tiopalité de la solution du probléme maitre
linéaire PML (Barnharet al, 1998). Cependant, on peut également choisiout®j une
colonne quelconque qui a un codt réduit négatif.

Dans ce travail, nous utilisons trois stratégiesrmjouter les colonnes au probleme maitre
restreint PMR. La premiére stratégie n’est autre lgurégle classique de Dantzig (Lubbecke
and Desrosiers, 2005) ; elle consiste a ajouteolanne qui a le co(t réduit négatif le plus
petit (best-negative strate@yl a seconde stratégie consiste a ajouter uneelpour chaque
salle-jour si son co(t réduit est négaéfihegative strategy Pour une salle-jour donnée la
colonne sélectionnée est celle qui a le colt réuegatif le plus petit. La troisieme stratégie
consiste a résoudre les sous- problémes @@ns un ordre aléatoire, et dés qu’'un sous-
probléme fournit une colonne améliorante on s'arr@first-negative strategy Bien
évidemment, les colonnes qui ont un codt réduiésapr ou égal a 0 ne sont jamais ajoutées,
guelque soit la stratégie utilisée.

Dans le reste de cette section, nous présentomégarithme de programmation dynamique
pour la résolution du sous-probléme de génératiencalonnes. Pour un ensemble de
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multiplicateurs 77 et 77; donnés, le sous-probleme (@Consiste a déterminer les patients
électifs qui seront opérés dans la salle-jsput)(

Dans la fonction objectif (4.25), le termegts(o)—ﬂtsest une constante, par consequent il

sera supprimé du critere. Définissons pour chaguet,jI'ensembld; = {i / g <t} de patients
électifs qui peuvent étre planifiés pour ce jour.

Les patients n'appartenant pas a I'enseniblee peuvent pas étre opérés en joumpar
conséquenty,, = 00i0I,. Le sous-probleme (G& peut étre formulé comme suit :

Min Y, &aYy *+ 6 (D) (4.29)

sous contraintes:

2.0, Yed =D (4.30)
0< D < Dimax (4.31)
Y {0, 1}, Dilly, (4.32)

avecDmax= Tist Vi, la capacité réguliére plus la capacité en hewpplémentaire.

Remarque: Des contraintes supplémentaires relatives aslaodibilité des chirurgiens, des
patients, ou des salles opératoires peuvent étikerfeent prises en compte. En effet, pour
chaque salle-jours(t) on peut définir un ensemblg des patients candidats qui respecte ces
contraintes supplémentaires. Ensuite, il suffitidagr I'ensemblds; a la place dé.

Pour tout 0< D < Dnax définissons le probleme du sac a dos binairec(aantrainte
d’égalité) suivant :

h(D) = min{zmhatsyip Y d¥% =D y0{0300 L} (4.33)

Il en découle donc que le sous-probleme {53t équivalent a :

min {h(D)+ g.(D)} (4.34)

0<D<Dmax

Les différentes valeurs dgy(D) peuvent étre évaluées par intégration numeriguegpport a
la distribution dé\. Les différentes valeurs dg€D) peuvent étre déterminées en utilisant la
programmation dynamique pour la résolution du protd (4.33) aveD = Dnax

Etant donné une paire d’entiers(1 < m< | I; |) etD (0< D < Dpay, définissons le probléme
réduit suivant :

he(D) = min{ " deYp Y. d Y = D % D{O,l}} (4.35)
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L’algorithme de programmation dynamique consisto@sideérer |; | étapes (poum variant
de 1 a |l; [). A chaque étape, les valeurs ldgD) (pour D variant de 0 &may sont
déterminées en utilisant I'équation de récurrenibeasite :

(D) = hy-a (D) pour &D<d,- :
~|min(Ms(D), hoa( D= de)+ Bng  POUrdy < D< Dy

avec les conditions initiales suivantes :
O pourD=20

h(D)=18&s pour D=d,
+0 pour D = 1..Dp,,D# d

La solution optimale du sous-probleme (G @st la solution correspondant a I'état(D"),
avec

D* =argmin h, (D) + gs( D) (4.36)

0<D<Dpax

La méthode de résolution que nous avons dévelopgtéaimilaire a celle de l'algorithme de
programmation dynamique pour le sac a dos classigass qui tient compte de la contrainte
d’égalité et du codt non linéaire.

4. 3. 3 Construction d’une « bonne » solution réalisable

Etant donné une solutiod, optimale du probléme maitre linéaire (PML), lausioin du
probleme général (PG) peut en étre déduite esanili’expression suivante :

Xis = Z pOQ yip ZSP/] p

Si les variablesl, sont toutes entieres, alors beg sont a leur tour aussi entieres. Ceci est
équivalent a dire que toute solution entiére du PMune solution correspondante faisable
pour GP, c’est-a-dire un planning réalisable. Cdpaty si la solution du PML est

fractionnaire, alors sa correspondante I'est aesgar conséquent elle fournit un planning
non réalisable puisque certains patients sonttéfeaux salles-jours de maniére fractionnaire.

Donc, a moins que la solution optimale du PML gmitiere, la solution fournit par la
génération de colonnes n'est pas faisable pourréblgme maitre PM, et le planning
correspondant n’est pas réalisable. Nous avondajihée des méthodes heuristiques pour la
construction d’'un planning réalisable de bonne iu@n exploitant la solution optimale du
probléme maitre linéaire PML. Dans un premier terapg solution réalisable sera construite.
Ensuite, elle sera améliorée en utilisant une osi@lus méthodes d’optimisation locale.
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4. 3. 3. 1 Construction d’'un planning réalisable

Une premiere approche pour la recherche d'une isolugntiere consiste a lancer une
recherche arborescente classique de tyfach and boundou branch and cut sur le
probléeme maitre restreint a I'ensemlile des colonnes explicitées lors du processus de
génération colonnes. C’est une approche heuristigueméme si 'ensemble de colonif®s
permet de trouver la solution optimale continuePdi & la racine de I'arborescence, on n’est
pas assuré d’obtenir la solution optimale aux autieeuds de I'arbre. En effet, des colonnes,
horsQ’, sont susceptibles d’améliorer la solution aursaile la recherche arborescente.

Dans ce qui suit, nous présentons deux autres aethbeuristiques pour la construction
d’une solution entiére.

Réaffectation compléte

Etant donnée une solutiomd optimale du probléme maitre linéaire PML, lesngipales
étapes de cette méthode sont les suivantes. Au,débupatients affectés a des plannings
élémentaires (colonnes) sélectionnés, algexl, sont affectés aux salles-jours associees a ces
plannings. SoitX la solution partielle formée par ces affectatioBasuite, tous les autres
patients sont affectés un par un en prenant en teoleg patients déja affectés.

A chaque itération, un patiehtnon encore affecté est sélectionné. Désignonxpar’ les
solutions obtenues a partir deen en ajoutant le patientdans la salle-jours(, t'), tout en
gardant les affectations des patients précédematfautés. Soiend(XS ")) les colits de ces
nouvelles solutions. Le patientest finalement affecté a la salle-jow, ¢;) qui minimise
J(X®y, cest-a-dire, §, t) = argmins, vy X' V). Ensuite X est remplacée pax's ¥,

et l'algorithme continue jusqu’a ce que tous letigmas soient affectés. Les patients sont
ajoutés un par un dans un ordre arbitraire.

Réaffectation progressive

Désignons pakis la solution du probleme général correspondant solation optimale du
probléeme maitre linéaire PML, c’est-a-ding, :me Yip %5/l ,- Dans un premier temps, on

sélectionne un patient éleciifdont la matrice d’affectationsqf]is contient des fractions,
c’est-a-dire affecté de maniére fractionnaire &iglurs salles-jours. Ensuite, considérons les
solutionsX®" ") obtenues & partir d¢ = [Xu]is €n réaffectant le patienseulement a la salle-
jour (s’, '), et en gardant les affectations des autres patreé@me si elles sont fractionnaires.

Le patienti est finalement affecté a la salle-jost €) qui minimiseJ(X®" V), c’est-a-dire §,
t) = argmins, vy JXE' V). Bien évidemment, afin que la solution soit réatile. La solution
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X est ensuite remplacée le(S’ D etle processus continue pour les autres patssaist des
affectations fractionnaires. L'ordre de traitemeatces patients est arbitraire.

4. 3. 3. 2Heuristiques d’amélioration

Etant donnée une solution faisable (un planningisaalke), celle ci sera améliorée par les
heuristiques suivantes.

Optimisation locale par réaffectation

La solution est itérativement améliorée en réafiieictes patients électifs. A chaque itération,
on détermine pour chaque patient le meilleur gainpgut étre réalisé en le réaffectant a une
autre salle-jour (ou a la périoderl) et en gardant les affectations des autresmiati®ien
evidemment, la nouvelle affectation doit satisfd@relate au plus tét du patient ainsi que les
capacités totales des salles-jours. Ensuite, orsitheipatient dont la réaffectation apporte le
gain le plus important, et on le réaffecte. Ce pssas est répété jusqu’a ce qu'on ne puisse
plus améliorer la solution.

Optimisation locale par permutation

Le principe de cette méthode est d’itérativementlaorer la solution en permutant a chaque
fois les affectations d’'une paire de patients ékect

A chaque itération, on considére un patiemt on détermine un patignpour permuter leurs
affectations. Le patientest celui qui apporte le gain le plus importamsdm’il est permuté
avec le patient, sans toucher aux affectations des autres patetritsut en satisfaisant les
dates au plus t6t des patients et les capacit@esades salles-jours. Ensuite, les deux patients
i etj sont permutés. A I'itération suivante, un autréeua est considéré et ainsi de suite. Ce
processus est répété jusqu’a ce qu’il n'y a plupetenutations améliorantes.

Optimisation locale orientée périodes

On considére les patients affectés a une sallegonnée et les patients affectés a la période
H+1 (rejetés du planning courant) et on re-optinasepartition de ces patients entre la salle-
jour et la périodéd+1.

Désignons pals I'ensemble des patients affectés a la salle-jsut),(et parly.1 'ensemble
des patients affectés a la périddtel. Introduisons maintenard ({0, 1}, pour toutild I O
In+1 , comme variable de décision indiquant si le patést affecté a la salle-jows; ) (Z= 1)
ou a la périodél+1 (Z= 0) dans la nouvelle solution. Le probléme de rigraipation relatif a
la salle-jour §, t) est formulé comme suit :



Planification avec capacité désagrégée 79

(RPSI): Min ziDlstD| H4 s, +Zi[| st hea aH+l(l_ Z) & (2 Tl pa d Z) (437)
sous contraintes :

Do, GZST (4.38)

Z.[HO, 1}, 00 s O lysr. (4.39)

La fonction objectif (4.37) est composée des coélgtif aux (i) patients affectés a la salle-
jour (s, t), (i) patients rejetés, et (iii) colts d’utilisan de la salle opératoieen jourt. (4.38)
est la contrainte de capacité.

Par simple arrangement des termes, le problemeédmptimisation peut étre reformulé
comme suit :

min ZiDlstDl H+1aiH+l+ZiEI a | Hﬂ(afs a aFH’fl) Z t g (ZiDlstDl et d Z)

sous les contraintes : (4.38) et (4.39).

Ce probleme est similaire au sous-probleme de géagrde colonnes. Pour sa résolution, on
peut utiliser la méthode de programmation dynamfésentée a la section 4.3.2.

A chaque itération, on sélectionne une salle-jogirt) on résout le probléme de ré-
optimisation (RB) correspondant, et on re-affecte les patients cersnggéré par la solution
du (RRy). A [litération suivante une autre salle-jour esinsidérée et ainsi de suite. Le
processus s’arréte quand on ne peut plus améliaresolution. Dans ce travail, nous
considérons les salles-jours dans un ordre chrgitple.

4. 3. 4 Combinaisons des différentes heuristiques

La méthodologie de résolution proposée pour laluéso du probleme de planification est
composeée de trois phases. Dans la premiere plegsmbleme maitre linéaire PML est résolu
en utilisant la génération de colonnes : noussatils CPLEX LP pour résoudre le probleme
maitre réduit PMR et la programmation dynamiquer pesi sous-problemes de génération de
colonnes. En seconde phase, on construit une aolitisable (planning réalisable) a partir de
la solution optimale du PML. Cette phase peut &edisée en utilisant 'une des méthodes
suivantes : (ipranch and boundCPLEX IP) en se restreignant aux colonnes générées lors
du processus de génération de colonnes ; (ii) Hisegue de réaffectation completRQ),
I'heuristique de réaffectation progressiRF). La troisieme phase a pour but d’améliorer la
qualité de la solution faisable en utilisant unenbmaison des heuristiques suivantes :
optimisation locale@L ), optimisation par permutatio®p), et optimisation orientée période
(OOP).
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Dans ce travail, nous avons considéré 7 combinaisiences méthodes. Ces combinaisons
sont présentées en tableau 4.1. Chaque ligne egpiedsne combinaison désignée par M#.

Méthode Résolution du Construction d’'une Amélioration de la

PML solution faisable solution faisable
M1 Génération de CPLEX IP
M2 colonnes : RC oL
M3 RP oL
M4 CPLEX LP RP OP, OOP
M5 + RP OP, OL, OOP
M6 Programmation RP OL, OOP, OP
M7 dynamique RP oL, OP

TAB. 4.1 - Les différentes combinaisons

Afin d’évaluer les performances des différenteshméés, nous utilisons le gap de dualité
(GAP) comme mesure de performances :

GAP= (UB-LB)/UB

UB est le colt de la solution faisable (le planningl ; il représente une borne supérieure du
co(t optimalJ” du probléme généraLB est le colt optimal du probléme maitre linéaire
(PML) fournit par la génération de colonnes, etmgprésente une borne inférieureJde

Notons que lors de la résolution du probléme mditvéaire (PML), trois stratégies de
générations de colonnes peuvent étre utilisées pmntifier la(les) nouvelle(s) colonnes
entrantes: best-negative, all-negative, et firgiatiee (section 4.3.2).

4.4 Expérimentations numériques

Les tests numériques présentés dans cette sedatioétd réalisés sur un PC équipé d'un
processeur Pentium 4 a 2.8 GHz avec une mémoir&1l@e Mo, utilisant un systeme

d’exploitation Windows XP. Les algorithmes ont gégrammeées en MS Visual C++ et
faisant appel a la bibliothéque d’optimisation CXLE 1.

4. 4.1 Génération des instances

Deux classes de problemes sont considérées. Pquemaiere classe, les patients électifs
peuvent étre affectés a n’importe quelle salle ajpéne sans aucun codt additionnel, c’est-a-
dire, pour chaque patiemtles colts d’affectatiorsys dépendent seulement de la date de
chirurgie t. Pour la seconde classe, les salles sont de dlifértypes et sont allouées a
différentes spécialités. Nous supposons qu'il soes tspécialités et que les salles sont allouées
de maniére équitable entre ces spécialités. Pangresi le bloc opératoire est composé de 6
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salles, alors 2 salles sont allouées a chaqueadpécles salles allouées a la méme spécialité
sont considérées comme identiques. Cependant, aléss sallouées a des spécialités

différentes sont considérées de types différentss @ifférences peuvent étre dues a

I'emplacement des salles, a la disponibilité deéates équipements meédicaux, etc. Pour cette
classe de problémes, un patient électif appartemamte spécialité donnée peut étre affecté
soit & une salle allouée a la spécialité en quessoit a une salle allouée a une autre
spécialité, mais dans ce cas il y a un colt supghkaire, une pénalité. En effet, chaque

spécialité peut nécessiter certains équipementscawed spéciaux ou certaines préparations
préliminaires dans la salle opératoire. Donc, aggscsupplémentaires sont dus a des temps
de set-up ou de préparation additionnels.

Des problemes avec 3, 6, 9 et 12 salles opératsges considérées pour chaque classe de
probleme. Les instances des problemes sont géndéeéemniere aléatoire comme expliquée
ci-dessous.

Le nombre de jour$d est égal a 5 (un horizon d’'une semaine). Les dtsaen heures
régulieres Tis et les capacités en heures supplémentavgs des salles-jours sont
respectivement fixées a 8 et a 3 heures. Les cuddeures supplémentaigs la pénalité
de dépassement de la capacité totaleet les colts de sous-utilisatiog sont respectivement
égaux a 500 €/heure, 3000 €/heureg#l.75. La capacité aléatoire utilisée par la clgjier
d’'urgenceW;s en chaque salle-jour est supposée étre exporientait distribuée avec une
moyenne de 2 heureB[{Msg] = 2 heures).

Les duréesl des chirurgies électives sont générées de maaliéatoire et uniforme a partir
de l'intervalle [0.5 heure, 3 heures]. Ces duréd multiples de 5 minutes.

Les dates au plus tdt sont générées aléatoirempattia de I'intervalle {1,...,H}. Afin de
tenir compte des patients qui ont une date au @lasl et qui ont été rejetés du planning
précédent, nous introduisons un nouveau paramétdate au plus téffective Les dates au
plus tdt sont générées en deux étapes. Dans ungoreamps, on généere pour chaque patient
une date au plus tot effectiee. Lese sont générées aléatoirement et uniformément & part
de I'ensemble {-2, ...H}. Ensuite, les patients avex négative ou nulle vont avoir leur
e=1; pour les autres patients les valeurg deront les mémes qee(e = 1sie< l;g=¢

si non).

Les colts d'affectationsys sont générés de deux manieres différentes selatatse de
probleme. Pour des probléemes de la premiere clessepits d’affectationys d’'un patient
sont indépendants de la salle opératoise»< ils dépendent seulement du jour d’'intervention
t. Pour cette raison, pour un patieet un jourt donnés, on ais = ais , 1S, S [{1..S}.
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Les colts sont considérés comme croissants enidandti jourt. lls sont définis comme
suit :
ais= (t-g )xc pourtd{e,..H}, s{1.S},

et A= (H+1 -6 ) xc) +2xc.

La constantec peut représenter un colt d’hospitalisation parr,jaumne pénalité par jour
d'attente, etc. La quantitéx2c dans le colé+1) représente une pénalité de non planification
du patient. Pour les tests numériques, nous aweds & 350 €.

Pour la deuxieme classe de problemes, les colffectations sont générés comme suit. Pour
chaque patierit nous avons
ais= (t-6 )xc pourti{e,...H}

si la salle opératoire s est allouée a la spéeiakitant le patient, et si non
as= (t-€ ) xc+R pourti{e ,...H}.

Les codts de non planificatioag+1) Sont pareils a ceux de la premiére classe.

La constanteR représente un colt supplémentaire (pénalité) ehlgepar I'affectation du
patient a une salle opératoire pas tout a fait aak&q Pour nos tests numériques nous avons
utilisé différentes valeurs de (100, 200, 300 et 400). Dans le reste de cettdosenous
considéron®R égal 100, sauf si c’est explicitement mentionné.

Remarque: Si R = 0 alors les patients peuvent étre affectés a mepquelle salle sans
aucun codt additionnel. Donc, un probléme avecesaltlentiques est équivalent a un
probleme avec salles non-identiqgues mais &=d.

Les parametres des coits(colt des heures supplémentaireg)(colt de sous-utilisation) et

c sont similaires a ceux utilisées par (Jebalkal, 2006) et (Guinet and Chaabane, 2003) ; ils
refletent les codts dans les établissement homgerancais. Pour la pénalit, une valeur
élevée a été choisie, et ceci afin de pénaliseefmssement de la capacité totale des salles
opératoires. La pénalitR est introduite essentiellement pour des fins @rpEntales. En
utilisant ce parameétre, on peut varier les coldsfelctation des patients et par la suite réaliser
guelques études de sensibilité.

Les patients électifs sont générés un par un jascpique la somme des durées opératoires
dépasse un pourcentagéo donné de la somme des capacités regulieresutiesttes salles
opératoires sur tout I’horizon de planification.trament, le nombre des patients électifs est
déterminé de sorte que la charge engendrée pahilesgies programmables soit égale &

de la capacité reguliere disponible sur tout I'non de planification. Nous considérons des
problemes avec des pourcentag@s’5 % et a 100 %.
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Avec E[W,] = 2 heures eTis = 8 heures, la charge due a la chirurgie d’'urgerste25 % de
toute la capacité réguliere disponible sur I'honizie planification. Donc, avec an= 75 % la
charge totale (due a la chirurgie programmablewgdnce) des salles opératoires est 100 %
de la capacité réguliere. Et lorsque= 100 % la charge totale est a 125 %. Donc, aved5

% ou 100 %, on a des salles opératoires avec dageas élevées et par conséquent, des
problemes de planification suffisamment difficiles.

On peut facilement voir que, la taille du problepst déterminée par le nombre de salles
opératoires et par le pourcentage Pour les tests numériques, nous considérons des
problemes avec les tailles suivangs 3, 6, 9, 12 et = 75%, 100%.

4. 4. 2 Evaluation et comparaison des différentes méthodes

Nous commencgons par évaluer les performances aeéthiodes (combinaisons) présentées
dans le tableau 4.1. Ces méthodes sont testéeslasgroblémes de différentes taill&s=(3,

6, 9, 12 etr = 75 %) et appartenant aux deux classes de problésalss identiques et salles
non-identiques aveR = 100). La stratégie classique « best-negative »utsée pour la
génération de colonnes. Le probleme maitre restddmarre avec un ensemll® de

colonnes générées aléatoirement, et de sorte gm’@rment une solution faisable pour le

probleme général (PG). Autrement, la solutorF [Xis], avec X, :zpm, Yip e VErifie les

contraintes (4.8) et (4.9).

Les résultats numériques sont basés sur 10 instag@eerées aléatoirement, pour chaque
taille et classe de probléme en considérationréssltats sont présentés dans les tableaux 4.2
et 4.3. Ces résultats comprennent, pour chaquie @& probleme, le nombre moyen des
patients programmables (Nombre des patients) et pegormances des 7 méthodes
(combinaisons). Pour chaque méthode, nous préseteayap de dualité (GAP), le temps de
calcul nécessaire pour la résolution du problem#renéinéaire (CPU Linéaire), le temps de
calcul nécessaire pour obtenir un « bon » planméadisable (CPU Entier), et le temps de
calcul total (CPU) qui est la somme des deux precisd

Les résultats numériques montrent que la méthodeedtitres lente. Pour les problemes de
taille supérieure ou égale a 6 salles, la méthotlex®peut pas fournir de planning réalisable
en un temps de calcul raisonnable ; « CPU Ento&passe les 2 heures. Cependant, les autres
méthodes fournissent rapidement des planningssedddis proches de I'optimum, en moins
de 7 secondes. En plus, les solutions fourniesaparéthode M1 ont des gaps de dualité trés
élevés en comparaison avec les autres méthodeartik ge ces résultats, on déduit que la
résolution du probléeme maitre en se restreignartcalonnes générées est gourmande en
terme de temps de calcul, et que les planningsni®yseuvent étre d’une tres mauvaise
qualite.
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D’aprés les tableaux 4.2 et 4.3, on peut aussireesgue la Méthode M3, utilisant la re-
affectation progressive (RP) pour la constructi@s gblannings réalisables, est nettement
meilleure que la méthode M2 qui utilise une réa#ton compléte (RC). Ce constat peut
étre, en effet, expliqué par le fait que la réaHon progressive préserve la structure de la
solution optimale du probléme linéaire maitre PL8ars que la réaffectation compléte prend
en compte seulement la partie entiére de la solutdimale du PLM.

On peut aussi remarquer que les méthodes de M3 arldes performances comparables.

Toutefois, M6 et M7 sont meilleures que les aut@s.note aussi que les problemes avec des
salles non-identiques nécessitent un temps de Icploa long et présentent des gaps de

dualité un peu plus élevés, en comparant aux pradgéavec des salles identiques.

CPU

Nombre de Nom_bre de Méthode #  GAP (%) Linéaire CPU Entier CPU
salles patients (sec) (sec) (sec)
M1 18.31 43.00 51.60
M2 3.78 0.15 8.76
M3 2.72 0.12 8.72
3 53.9 M4 2.83 8.60 0.05 8.65
M5 2.13 0.08 8.68
M6 1.52 0.17 8.77
M7 1.54 0.14 8.75
M1 24.80* 7820.29 7863.05
M2 2.81 0.93 43.69
M3 2.27 0.72 43.48
6 106.9 M4 1.74 42.76 0.15 42.90
M5 1.69 0.25 43.00
M6 1.40 1.08 43.84
M7 1.40 0.80 43.56
M1 - >8000 >8000
M2 3.25 2.58 140.90
M3 2.26 2.15 140.47
9 160.1 M4 151 138.32 0.31 138.63
M5 1.44 0.61 138.93
M6 1.15 2.41 140.73
M7 1.15 2.34 140.66
M1 - >8000 >8000
M2 2.86 6.29 350.60
M3 1.99 4.70 349.00
12 211.8 M4 1.33 344.30 0.57 344.87
M5 1.29 1.13 345.44
M6 0.88 5.45 349.75
M7 0.88 5.05 349.35

* Based on two instances
TAB. 4.2 - Résultats pour salles identique awec75%
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Nombre de Nom_bre de Méthode #  GAP (%) Liﬁgz:ijre CPU Entier CPU
salles patients (sec) (sec) (sec)
M1 0.95 1.06 18.40
M2 3.91 0.06 17.40
M3 1.56 0.06 17.40
3 53.9 M4 2.29 17.34 0.04 17.38
M5 1.30 0.08 17.43
M6 0.87 0.12 17.46
M7 0.93 0.09 17.43
M1 - >8000 >8000
M2 5.68 0.89 77.88
M3 2.47 0.54 77.53
6 106.9 M4 2.05 76.99 0.15 77.14
M5 1.86 0.29 77.28
M6 1.53 0.73 77.72
M7 1.53 0.63 77.62
M1 - >8000 >8000
M2 5.83 231 192.70
M3 2.82 2.00 192.40
9 160.1 M4 2.13 190.40 0.32 190.72
M5 2.06 0.62 191.02
M6 1.58 2.66 193.06
M7 1.57 2.18 192.58
M1 - >8000 >8000
M2 5.68 5.91 408.76
M3 3.16 4.68 407.53
12 211.8 M4 2.17 402.84 0.58 403.42
M5 2.10 1.38 404.22
M6 1.70 6.01 408.85
M7 1.70 5.03 407.87

TAB. 4.3 - Résultats pour salles non-identiques aved@5%

Nous comparons maintenant les performances deodethiM2 a M7 avec des problémes de
tailles & =3, 6, 9, 12 etr = 100 %) et appartenant aux deux classes de probldmess
résultats numeériques sont présenté dans le tallldaet sont basés sur 10 instances générées
aléatoirement, pour chaque taille et classe del@md en considération. Les résultats
comprennent, pour chaque taille de probléeme, letmermoyen des patients programmables
(Nombre des patients), et le gap de dualité (GAPEthcune des 6 méthodes. Les temps de
calcul de ces méthodes sont proches de ceux pééseams les tableaux 4.2 et 4.3.

A partir du tableau 4.4, on peut facilement obsemyee les méthodes M6 et M7 sont
meilleures que les autres. Cependant, on remargeela méthode M6 est Iégerement
meilleure que M7. Ceci est probablement di a I''stique d’optimisation orientée période
(OOP) incorporée dans la méthode M6 et qui s’auéite lorsque il y a beaucoup de patients
rejetés du planning courant , c'est-a-dire affe@ésjour « virtuel »H+1. A partir de ces
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résultats, on peut aussi noter que les gaps déé&saht généralement un peu plus élevés en
comparaison avec les problemesrde 75%.

Salles Salles non-
e otoms: Meéthode# identiques identiques
P GAP (%) GAP (%)
M2 3.12 3.22
M3 2.85 1.54
M4 2.67 1.28
3 71.40 M5 5 63 Lo7
M6 2.04 0.76
M7 2.02 0.78
M2 2.77 5.52
M3 2.28 2.46
M4 2.00 2.30
6 142.30 M5 e 515
M6 1.31 1.53
M7 1.35 1.57
M2 2.63 4.86
M3 2.16 3.36
M4 1.71 2.56
9 211.80 M5 171 5o
M6 1.18 1.93
M7 1.20 1.89
M2 2.45 4.37
M3 2.42 3.38
M4 1.82 2.39
12 283.10 M5 . e
M6 1.35 1.82
M7 1.35 1.84

TAB. 4.4 - Le Gap pour des problémes avec100%

4. 4. 3 Comparaison des différentes stratégies de génératiale colonnes

Dans tous les tests présentés ci-dessus, plus Sfeddl temps de calcul (CPU Linéaire)
nécessaire pour la résolution du probléeme maiméalie PML est consommé pour la
résolution du probléme générateur. Dans ce qui ®oits comparons l'impact des trois
stratégies de générations de colonnesst-negativeall-negative et first-negative sur la
résolution du PML. Les méthodes de construction plesnings réalisables ne sont pas
considérées ; on s'intéresse seulement a la résolda PML.

Pour la comparaison des trois stratégies de gémdsatle colonnes, nous utilisons des
instances des problemes avec= 75%. Les résultas sont présentés dans le tabl&auilg.
sont basés sur 10 instances pour chaque tailltastecde probléme en considération. Les
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instances utilisées sont les mémes que celles decldon précédente. Le probleme malitre
restreint démarre avec un ensemble de colonnes générées aléatoirement, et de sorte
gu’elles forment une solution faisable pour le peate général PG.

En tableau 4.5, nous présentons pour chaque segat&égrombre de colonnes générées
(Nombre de colonnes), le temps de calcul consommdr fa résolution du probleme
générateur (CPU Générateur), le temps de calcullpqarobleme maitre restreint PMR (CPU
PMR), et le temps de calcul nécessaire pour ldutso de probléme maitre Linéaire (CPU
Linéaire), c’est-a-dire la somme des deux tempesguénts. Les nombres moyens des patients
sont présentés dans les tableaux 4.2 et 4.3.

Salles identiques Salles non-identiques
Nombre de salles 3 6 9 12 3 6 9 12
Nombrede  ,q/ 70 56278 957.30 1288.80  379.90 752.00 1109.20 1468.80
o  colonnes
= CPU
8 . - 6.09 31.36 101.18 238.23 873  46.71 126.40 274.03
S Générateur
Z
%= CPURMP 252 1139 37.14 106.07 861 3028 6400 12881
& CPU
8.60 4276 138.32 344.30 17.34  76.99 190.40 402.84
Linéaire
Ncoor{:)?]rr?e‘ie 1034.10 4039.20 9419.40 16694.40  747.60 2637.00 5863.20 9950.00
2 cpu
2 Génsrateur 152 758 2262 4527 118 492 1383 27.62
(@)]
(D)
Z CPURMP 140 7.94 2624 4971 134 625 1758 37.17
<
CPU
292 1552 48.86  94.98 252 1117 3142 64.79
Linéaire
Nombrede /4450 g5500 126920 165540  684.60 124040 1641.80 2210.40
o  colonnes
=
g Y 008 5114 14453 30208 1535 7277 18355 396.77
S Générateur
Z
= CPURMP 279 1577 4629 102.71 409 2107 57.32 130.44
= CPU
11.87 66.92 190.82 404.79 19.43 93.84 240.88 527.21
Linéaire

TAB. 4.5 - Performances des différentes stratégieg@dération de colonnes (temps en
secondes)

Les résultats numérigues montrent que la stratégi-negative » est mieux que les deux
autres, et apporte des gains considérables en tlertemps de calcul.

En utilisant la stratégie « all-negative » ou stfinegative » le nombre de colonnes générées
est plus élevé que dans le cas de la stratégisstenbgative ». En comparaison avec la
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stratégie « best-negative », la stratégie « alatieg» permet une réduction de temps de
calcul « CPU Linéaire », mais la stratégie « firstgative » engendre une augmentation de
ce temps de calcul.

La résolution du probléme générateur nécessiteédalution deHxS sous-problémes de
génération de colonnes (gui sont assez gourmands en temps de calcul. vsitatégie

« best-negative » une seule colonne est ajoutgealeme maitre restreint PMR, a chaque
itération.

En utilisant la stratégie « all-negative », plusgeaolonnes sont ajoutées au PMR a chaque
itération ; toutes les colonnes ayant un co(t téagggatif. Donc, cette stratégie n’affecte pas
le temps de calcul nécessaire a la résolution ghableme générateur, mais augmente le
temps de résolution du PMR (par itération) parce ga taille est plus grande. Cependant,
avec cette stratégie le nombre total d’itératiomidue, et par conséquent, le temps de calcul
total « CPU Linéaire » est plus petit.

L'utilisation de la stratégie « first-negative »rpet de diminuer le temps de résolution du

probleme générateur ; parce qu'on ne résout plus lEsHXS sous-problémes de génération

de colonnes. Cependant, le nombre d’itérationsMR Rugmente, ce qui dégrade le temps de
calcul total « CPU Linéaire ».

Remarquons aussi qu’en utilisant la stratégie st-fiegative » ou « best-negative », les
problemes avec salles non-identiques présentemémps de calcul « CPU linéaire » et un
nombre de colonnes générées plus élevé que poprdbemes avec salles identiques. Mais
'opposé de ce constat est vrai pour la stratégi-regative ».

Nous allons maintenant évaluer les performancesnu&hodes M1 et M6 en utilisant la
stratégie « all-negative » lors de la résolutiorPdMiL. Nous considérons des problemes avec
7= 75%. Les résultats numériques sont présentés ddableau 4.6.

En comparaison avec les résultats précédents @wabke.2 et 4.3), on peut observer que le
temps de calcul de la méthode M6 a considérablemiemihué grace a I'utilisation de la
stratégie « all-negative ». On voit aussi que Isoldtion des probléemes avec salles non-
identiques est plus rapide que celle des probléawes salles identiques ; un comportement
opposé a celui observé dans les tableaux 4.2 et ds3GAPs sont Iégerement différents de
ceux précédemment présentés, ou le PML a été rénaltilisant la stratégie « all-negative ».
Cette différence s’explique par la non unicité aedlution optimale du PML, ce qui conduit
a différentes solutions faisables et par conséqaeifférents GAPs.

En ce qui concerne la méthode M1, on remarque esi€5APs sont plus faibles que ceux
précédemment obtenus. Toutefois, ils demeurent plagés que ceux obtenus avec la
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méthode M6. Ce résultat s’explique par le fait qujpius grand nombre de colonnes est
considéré lors de la résolution du programme enbmesentiers pour la construction de la
solution faisable. Cependant, le temps de calc@Pt Time » de la méthode M1 a
considérablement augmenté pour les problemes agale® identiques. Pour des probléemes
avec plus que 3 salles opératoires, CPLEX IP neg@epas de trouver des solutions faisables
a cause du grand nombre de colonnes générées.

Donc, en conclusion la méthode M6 fournit des $ohst proches de I'optimum, a 2% de
'optimum, en un court temps de calcul méme posrgeoblemes de grandes tailles. Nous
n'avons pas présenté les résultats de toutes Iéisodes proposées, mais nous signalons
toutefois, que les méthodes M4, M5 et M7 ont despmrtements similaires a la méthode
M6.

Salles identiques Salles non-identiques
Methode#  Nombrede  Gap (%) CPUTime(sec) — GAP (%) CPU Time (sec)
M1 3 4.95 1141.46 0.43 2.85
6,9 and 12 - - - -

3 1.78 3.05 0.77 2.6
M6 6 1.01 16.34 1.45 11.87

9 0.81 51.36 1.53 33.58

12 1.19 99.83 1.57 70.00

TAB. 4.6 - Performances des méthodes M1 et M6 avsttdtégie « all-negative »

Dans le reste de cette section, nous étudionskilskté des mesures de performances (GAP
et temps de calcul) de la méthode M6 relativemartaits d’affectation des patients. Pour
ce faire, nous considérons des problémes avecs sadie-identiquest = 75% et différentes
valeurs deR (R=200, 300 et 400). Les résultats numériques sctgemtés dans le tableau
4.7 ; ils sont basés sur 10 instances aléatoires glmaque valeur dB et chaque taille de
probleme en considération. Pour une taille de grokl donnée, la différence entre des
instances correspondant a dredifférents réside seulement au niveau des coaf$edtation
des patients. Les résultats présentés dans leatadl& comprennent les GAP et les temps de
calcul (Temps CPU).

A partir du tableau 4.7, on peut facilement obseque les performances de la méthode M6
ne sont pas sensibles aux changements affectanbigs relatifs aux patients. La méthode

fournit toujours des solutions de bonne qualitéenemps de calcul assez court.



90 Chapitre 4

R = 200 R = 300 R = 400
Nogﬁ’lreesde GAP (%) CPU Time (sec) GAP (%) CPU Time (sec) GAP (%) CPU Time (sec)
3 0.63 273 0.26 3.46 034 2.36
6 1.70 10.75 1.40 10.41 1.44 10.42
9 1.66 29.76 1.31 28.33 1.19 28.50
12 1.30 62.41 1.60 61.10 1.24 55.36

TAB. 4.7 - Performances de la méthode M6 pour diff&®raleurs d&

4. 4. 4 Caractéristiques du planning « optimal »

Dans cette section, nous illustrons les caracitguiss du planning (presque optimal) obtenu
par I'approche de génération de colonnes. Pouaice, nous considérons le planning obtenu
par la méthode M6 pour deux instances avec 12ssafiératoires et = 75%, une avec salles
identiques et l'autre avec salles non-identiquRs (400). Pour ces deux exemples, il n'y a
pas de patients rejetés ; ils sont tous planifiéd'lsorizon de planification.

Dans les Figures 4.1 et 4.2, nous présentonsfi@sriations suivantes :

- La demande agrégée du bloc opératoire par jayr, elle est la somme des durées

opératoires de tous les patients ayant une dapduaudt €égale & divisée par S le nombre de
salles, c.-a-d.p, :Zi:q:tdi/s.

- La charge minimale et maximale planifiée (pourcharurgie programmable) dans les
salles, pour chaque jour.

Rappelons que la demande moyenne pour la chirdigigence est de 2 heures pour chaque
salle-jour, et la capacité en heures régulieregégale a 8 heures pour chaque salle-jour.

On peut observer qu'un usage d’heures supplémestast prévu pour les jours 1 et 2, a
cause d’'une grande demande pour la chirurgie progable en premier jour (jour 1). On
remarque aussi que la charge planifiée dans lésssdécroit en fonction du temps. Il est a
noter aussi que, pour le probleme avec salles iglesd, la difféerence entre la charge
maximale et minimale planifiée dans les sallesratpé&es est relativement faible, en un
chaque jour. Autrement, la charge est bien éqgé#ibentre les salles. Cependant, pour le
probleme avec salles non-identiques, la chargd pasaussi bien équilibrée. Signalons aussi
gue le codt du planning correspondant aux sallesigentiques est 1.5% plus élevé que celui
correspondant aux salles identiques.
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FIG. 4.2 - Répartition des charges pour un problenee 42 salles non-identiqueR £ 400)
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modeléasiique pour la planification de la
chirurgie élective dans un bloc opératoire, et uméthode de résolution basée sur la
génération de colonnes.

La méthode de génération de colonnes permet d’'wbtgidement des bonnes solutions ainsi
gu’'une borne inférieure qui permet d’évaluer lewalifé. Selon les tests numériques, la
méthode proposée fournit des solutions proches’afgirhum, avec un gap de dualité
inférieure a 2%, pour des problemes de taillessteal (12 salles opératoires et a peu pres 210
patients) en un temps de calcul assez court ; nguiagieux minutes.

Notre expérimentation des différentes stratégiegé@w®ération de colonnes fait clairement
apparaitre une stratégie gagnante : la stratéglenegative ». Elle permet une amélioration
significative en temps de calcul.

Notons aussi que la méthode de génération de cedoprésente un avantage important : elle
permet de traiter des contraintes internes a umpig élémentaire au sein du sous-probléme
de génération de colonnes et non au sein du prebtgabal ; ce qui facilite I'intégration de
nombreuses contraintes additionnelles.

Jusqu’a maintenant, les durées d’interventions gesrpatients électifs sont considérées
comme déterministes. Cependant, en réalité ceseslaent incertaines et peuvent avoir un
grand impact sur la qualité du planning. Dans lapde suivant, nous considérons le

probleme de planification avec durées d’intervardialéatoires et en présence de la chirurgie
d’'urgence.
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Chapitred

Planification avec durées d’interventions

aléatoires

Dans ce chapitre, nous considérons le probleme Waifcation du bloc
opératoire avec prise en compte des aléas dus éhiaurgie d’'urgence ainsi
gu'aux durées des interventions électives. Les edumdes interventions et les
capacités utilisées par la chirurgie d'urgence sardnsidérées comme des
variables aléatoires. Le probléme de planificati@monsiste a déterminer
'ensemble des patients électifs qui seront opdeés chaque salle opératoire et
pour chaque jour sur un horizon de planificationndé. L’objectif est de
minimiser la somme des codts relatifs aux patiétestifs et des colts de sur-
utilisation des salles opératoires. Nous formul@probleme sous la forme d’'un
programme stochastique et nous proposons une aperate résolution qui
combine la simulation Monte Carlo et la génératide colonnes. Dans un
premier temps, nous utilisons la simulation Montarl@€ pour approximer le
probleme stochastique par un probleme d’optimisat@eterministe. Ensuite,
nous utilisons une approche de génération de casrpour la résolution de ce
dernier. Afin d’améliorer les performances de cefgproche, nous proposons
diverses stratégies de génération de colonnes @uinettent d’exploiter la
structure du probleme. Nous comparons les perfooesnde ces différentes
stratégies et nous évaluons les performances gislde I'approche.

(Lamiri et al, 2007a)

La variabilité des durées d’interventions engentlés souvent des modifications dans le
planning des activités du bloc opératoire, et parséquent un bouleversement de tout le
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fonctionnement de ce dernier. Par exemple, desvemiéons plus longues que prévu peuvent
conduire a un fort usage des heures supplémentetife@s le report des interventions déja
programmeées. Ce qui ce traduit par une mauvaiskté@da service vis-a-vis des patients et
des colts supplémentaires pour I'hépital. Dansoteexte, la planification du bloc opératoire
doit intégrer I'aspect aléatoire des durées d'irgntions, afin de proposer des plannings
robustes a ce genre d’aléas.

Dans ce chapitre, nous étendons le modéle de jglatndin pour tenir compte des incertitudes
lites aux durées des interventions électives. Gagigtes sont maintenant considérées
comme des variables aléatoires. A cause de cetfieehie extension, I'approche de génération
de colonnes présentée au chapitre précédent riestapplicable. Une nouvelle approche
combinant la simulation Monte Carlo et la génératie colonnes est présentée.

5.1 Modéele et formulation mathématique
5. 1. 1 Modéele proposé

Nous nous intéressons toujours a la planificaties thterventions électives dans un bloc
opératoire sur un horizon de planification donnés ldifférentes notations utilisées sont
similaires a celles introduites au chapitre prénédgn rappel de ces dernieres est présenteé ci-
dessous.

H : Horizon de planification,
t : (1... H) Indice de période (jour),

S : Nombre de salles opératoires,

S : (1...S) Indice de salle opératoire,

N  : Nombre de patients programmables,

[ : (1...N) Indice de patient programmable,

d.  : Durée d'intervention du patientvariable aléatoire
e : Date au plus tét pour opérer le patient

ais . Colt d'affectation du patienta la salle-jourg, t),
: Variable aléatoire représentant la durée totakedhirurgies d’urgence réalisées en
salle-jour 6, t),

Os(.) : Colt moyen d'utilisation de la salle opérataren jourt (colt de sur-utilisation).

Les principales différences par rapport au modéiepthnification introduit au chapitre
précédent concernent : les durées opératoiresnti@yentions et les colts d’utilisation des
salles opératoires.
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Durées opératoires

A chaque patient électifest associée une durée d’interventionqatée opératoired;. Cette
durée regroupe la durée de chirurgie, le tempsrépapation et de set-up, et la durée de
nettoyage et de remise en état de la salle opgratoi

Dans ce chapitre, nous supposons que les duréeataipgsd, sont des variables aléatoires
avec des lois de distributiorﬁ&i;(.). Ces lois de distribution peuvent étre estimées en

exploitant I'historique des données.

Dans la littérature, plusieurs travaux essayerdaterminer les lois de distribution des durées
opératoires. Certains auteurs suggerent la lonlograle (Zhou et Dexter 1998; Strehal,
1998, 2000), alors que d’autres optent pour ladeiPearson Il (Combest al, 2007).
Toutefois, dans notre modeéle, nous ne faisons pagpathése concernant ces lois de
distribution.

Codts d'utilisation des salles opératoires

Dans ce chapitre, le colt d’utilisation d’'une safgératoire est seulement le colt des heures
supplémentaires. Chaque salle-josirt] dispose d’'une capacité réguliefg représentant la
durée d’ouverture en heures normales de la saéeatgires en jourt. Si cette capacité n’est
pas suffisante on peut avoir recours a un usagéele®s supplémentaires. Si la durée totale
des interventions programmées plus les chirurgiesyence dépasse la capacité réguliere,
alors des heures supplémentaires sont nécesddaes.désignons pax le colt par unité de
temps des heures supplémentaires en sallegotr (

Soity = [y1, ..., Yn] un vecteur binaire & composantes, spécifiant les patients planifiés dan
la salle-jour ¢, t) ; yi = 1 si le patient est planifié dans la salle-jous, t), O sinon. Le colt
moyen d’utilisation de la salleen jourt est alors :

qst{(ng yd- TH

L’espérance mathématiquds[.] est par rapport a la distribution de la var@abl
aléatoira\ + ZiN:l yd.

Remarquons que lorsqu’il n’y a pas de patientstiédeglanifiés en salle-jours(t), i.e.y = 0,
le colt d’utilisation estg % E[(V\{S— 'I{S)j. Ce codt d'utilisation peut étre non nul. En effet

méme en absence des interventions électives manifiles dépassements horaires peuvent
avoir lieu dus a la chirurgie d’'urgence.
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5. 1. 2 Formulation mathématique

A nouveau, le probléme de planification consisgdfécter les patients électifs aux différentes
salles-jours de telle sorte que la somme des caliédifs aux patients et des colts des
dépassements horaires des salles opératoiresigaitate.

Définissons les variables de décisioqs{0,1}, avec xis égale 1 si le patient éleciifest
affecté a la salle-jours(t) et O sinon. Par conventior,y.1s = 1 signifie que le patientest
rejeté du planning courant.

Le probleme de planification est formulé par legreanme mathématique suivant, appelé
probleme général (PG) :

J’ :MinimiserJ(X):ZN:ili B 4S+ZH:ZS: G Q. (5.1)

sous contraintes :
O, = EKV\{;%‘ x.d- Tsj } OtO{1,..., H}, sO{1,..., S (5.2)
Hzﬂzijts =1, 0i0{L,..., N} (5.3)

xts 00,1}, 0iTHO, 1}, tOf1,..., H+1}, sT{1,..., S

L’espérance mathématiqug.] est par rapport a la distribution de la varalaléatoire, a
savoir\W, +ZiN=1 d x. , et ¢)" = max{0,y}.

La fonction objectif (5.1) est la somme des coétatifs aux patients électifs et les colts des
dépassements horaires moyens des salles opéralode<ontraintes (5.2) déterminent les
dépassements horaires moyens. Les contraintesg8sByent que chaque patient électif est
planifié exactement une fois. Le probléme de pieaiion (PG) est un probléeme combinatoire
stochastique.

5.2 Approche de résolution : Monte Carlo et génératiorde colonnes

Dans cette section, nous proposons une approchésdéution qui combine la simulation
Monte Carlo et la génération de colonnes pour &blpme général (PG). Les principales
étapes de cette approche sont les suivantes. Dangramier temps, nous utilisons la
simulation Monte Carlo pour approximer le probléstechastique (PG) par un probléme
d’optimisation déterministe. Ce dernier, sera eestéisolu par une approche de génération de
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colonnes. Pour ce faire, (i) nous reformulons lebfgrme déterministe sous la forme d’'un
probleme mathématique comportant un nombre tré® @e variables (probléme maitre), (ii)
nous résolvons la relaxation linéaire du problemaitma en utilisant la génération de
colonnes, (iii) nous construisons un planning sa&ddie a partir de la solution optimale du
probleme relaché, (iv) et enfin nous essayons diameé le planning réalisable par
optimisation locale.

Le schéma général de I'approche de génération kbarmes est similaire a celui utilisé au
chapitre précédent. Cependant, nous signalonsifiésedces majeures qui concernent :

- Les sous-problemes de générations de colonnes saiesproblemes représentent une
nouvelle extension du probléme de sac-a-dos muoiédsionnel classique. Nous étudions
la structure des solutions optimales de ces soslggnes et nous identifions des
propriétés qui permettent de fixer certaines véembket ainsi réduire le nombre des
variables de décisions. Ce qui permet d’accélérarrésolution.

- Les stratégies de génération de colonnes : nolisons des stratégies de génération de
colonnes « non classiques » qui exploitent la sirecdu probléeme et qui permettent
d’améliorer les performances de I'approche.

- La construction du planning réalisable : nous sditis une heuristique d’arrondissement ;
heuristique différente de celles proposées daakdpitre précédent.

5. 2. 1 Approximation Monte Carlo

L’idée de base de cette méthode est d'utiliseirtaukation Monte Carlo pour approximer le
probleme de planification stochastique (PG) paprobleme déterministe. Plus précisément,
on génereK échantillons aléatoires indépendants et identiguendistribués (i.i.d) pour
chaque variable aléatoire. Soit

- pour chaque salle-jous,(t), K échantillons aléatoires i.iMs", ..., W< pour la variable
aléatoireWs,
- Et, pour chaque patierit K échantillons aléatoires i.i.d? ..., d pour la variable

aléatoired;.

Un vecteur Wi 1, ..., Whs', di¥; ..., dv*] représente un scénarkd}{1,..., K}. C’est aussi un
échantillon aléatoire (i.i.d) du vecteur aléat¢\g, d] = [Wh 1, ..., Whs, O, ..., dn].

En utilisant lesK scénarios générés, les espérances mathématiquds éfaluant les
dépassements horaires peuvent étre approximéegepamoyennes empiriques. Avec cette
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estimation le probleme de planification (PG) peute éapproximé par le probleme
déterministe suivant (R

N H+1 S H S
Minimiser J (X)=2">" > @ %+, > & O (5.4)
i=1 t=g s=1 =1 ss1
sous contraintes :
1 N :
Ok :EZ(WSH DA% - Ts] , OtO{1,..., H}, s{d,..., §} (5.5)
k=1 i=1
H+l S
D> % =1, Oil{L,..., N} (5.6)
t=g s1

xts 00,1}, {0, 1}, tOf1,..., H+1}, sT{1,..., S

Le critere Jkx(X) a minimiser est maintenant uestimateurdu critere exact)(X). Les
contraintes (5.5) fournissent une estimation dgsmslgements horaires en chaque salle-jour
(s, 1), en se basant sur les scénarios generes.

5. 2. 2 Approche de génération de colonnes

Dans cette section, nous proposons une formulationcolonnes pour le probléme de
planification. Similairement au chapitre précédemius utilisons le concept ddanning
élémentaire Un planning élémentaine est un planning relatif a une salle opératoirenden
en un jour donné ; et il est défini par les vamalbinaires suivantes :

_ |1 silepatient est affecté au plarmglementaire
¥» =10 sinon

7 = 1 sile planning élémentaie  est affecté a la sgiler{s,t) |
* |0 sinon

Le planning élémentair@ peut étre représenté par le vecteur binaire (c@piy,, z] =
[(Yaps---s YNp)s (Zapy - Zrixgp)]-

SoitQ I'ensemble de tous les plannings élémentairealiéeés. Un planning élémentajpeest
faisable si les deux conditions suivantes sonfigés :

- (i) le planning est affecté a une et une seulesgalir, c.-é-d.zt JZep =1,

- (ii) le planning respecte les dates au plus totpdgents, c.-a-dyj, X zsp= 0,0t <e,
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L’ensemble des plannings élémentaires, défini esds, ne concerne que les salles-jours
comprises dans I'horizon de planification. Aucumrpling élémentaire n’est associé a la
période « virtuelle H+1.

Le colt d’'un planning élémentaipegpeut étre exprimé par :
=3 2 ot ol %) 67)
t,s i

ou gts(yp) est le colt moyen du dépassement horaire de llmssah jourt; estimé en se

basant sur les scénarios aléatoires généréeshada pe Monte Carlo. Il est défini par

gtS(yp):(CtS/ K)i(v\é"' i & ¥ - TSJ (5.8)

k=1 i=1

Le colt du planning est a nouveau constitué de geuties : les colts relatifs aux patients
électifs et le colt moyen du dépassement horaita sialle opératoire.

Le probléme de planification consiste donc a si&eoer un sous-ensemble des plannings
élémentaires. Soit, une variable de décision binaire indiquant silEnping élémentair@

est sélectionnéif = 1) ou non {, = 0). Le probleme de planification est maintenamntriglée
comme suit :

Min > CoA, + D ana@=2 YpAp) + D, G (O (F D) 24 ;) (5.9)
padQ i poQ t,s A
sous contraintes :
> YpA, <1, 00 =1..,N (5.10)
p0Q
>z A,<1, 0t=1,.H, 0s3L,...S (5.11)

padQ

Jp 0{0,1}, OpOQ

La fonction objectif (5.9) représente le colt dplanning global ; elle est constituée de trois
parties :

- le colt des plannings élémentaires selectlon@“sm:Q CoA,
- les codts engendrés par les patients non plannElsaH+1(1—ZpDQ YoAo)

- les codts dutilisation des salles opératoires afdy pas recues de plannings:

> .8.0x0-Y  z,,)
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Les contraintes (5.10) assurent que chaque pagisntnclus au plus dans un planning
sélectionné, c’est-a-dire qu’il est affecté au @ume salle-jour sur I’horizon de planification.

Les contraintes (5.11) garantissent qu’il y a atspin planning élémentaire sélectionné pour
chaque salle-jour.

Soit C,=C, =2 8uu Yo =2, 8(0) Z, le coltmodifié du planning élémentairp. Le

probléme de planification peut étre maintenant x@+iené sous la forme du probléme
mathématique suivant (probleme maitre, PM) :

(PM): Mi} a...+ 60+ CA, (5.12)
i t,s paQ
sous contraintes :
D YA, <1, Oi (5.13)
poQ
> 24,51, Ot s (5.14)

pOQ

Jp 0{0,1}, OpOQ

Similairement au chapitre précédent, nous allos®uédre, par génération de colonnes, la
relaxation linéaire du probleme maitre, le problénadtre linéaire (PML). Pour ce faire, nous
commencons par résoudre un probléeme maitre rest(BNR) en considérant seulement un
sous-ensembl®’] Q de colonnes. Ensuite, des colonnes supplémentages ajoutées
seulement si le probléme dénération de colonnearive a identifier des colonnes avec un
co(t réduit négatif.

5. 2. 3 Probléme de génération de colonnes

Soient 77 et 77 les solutions duales optimales d’'un PMR, assocréspectivement aux
contraintes (5.13) et (5.14). Le problemegéaération de colonngsu probleme générater

{ ¥ip s}

g, = min C,=> my, = 1.z, tel queplQ
i t,s

consiste a identifier la colonne (le planning élétage) qui a le cot réduit minimal parmi les
colonnes faisables. Il est formulé comme suit :
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_ N H s
Minimiser  C, =Y 7y, =Y. 7 7 (5.15)
i1

t=1 s=1
sous contraintes :

Yip X Zsp= 0,0t <8, (5.16)

DisZer =1 (5.17)

yipD{O) 1}’ ZtspD{o, 1}, 0 i, t,s
aveCép :2|:21sz yipats+ gs( yp):|_zi A yp—zm Q(O) %I'
t,s i

Etant donné les solutions duales optimatest 7z, du probléme malitre restreint actuel, la
fonction objectif (5.15) détermine le colt réduiurte colonne. Les contraintes (5.16)
garantissent qu’aucun patient n’est planifié avsatdate au plus tét. La contrainte (5.17)
assure que la colonne est associée a une et ueesaée-jour.

Le probleme de génération de colonnes (5.15)-(5pElt étre décomposé éxS sous-
problemes, un par salle-jour. Ainsi, il peut étésalu en résolvant le sous-probleme de
génération de colonnes (@Jour chaque salle-jour :

(GCy) : Minimiser zi'iléits Yo+ Gs( ¥p) = Gs(0) =77 (5.18)
sous contraintes :
yip= 0, Ui avect<e (5.19)
yip {0, 1}, i =1,...,N
OU &g = &~ By — 77 -

Donc, le probleme générateur peut étre résolu smvwaEntHxS sous-problémes de génération
de colonnes (G, et ensuite choisir la solution (colonne) quea bt réduit le plus petit.

Définissons pour chaque joyr’ensembld; = {i / g <t} de patients électifs qui peuvent étre

planifiés pour ce jour. Les patients n'appartengas a I'ensembld; ne peuvent pas étre
opéres en jour; par conséquenty, = ,@ilI,. Le sous-probleme (G§ peut étre formulée

comme Suit :

O-t*s: Mln o-ts(yp) :_n-ts_ gts(0)+z~aitsyip+( CIJ K)Z{Vvt(s-'- Z d1i ylp - -IK-:J (520)

K
il k=1 i,

sous contraintes : vy, ({0, 1}, O il
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Le sous-probléme (G peut étre transformé en un programme linéairarealle mixte :

Minimiser ~7z, - o (0) + 3 &uYp+( 6/ K)Y O,
k=1

i0l,

sSous contraintes :

0, = W' +zq % = T OKO{L,..., K}

O¢2 0,0k{1,..., K}, v, {0, 1}, Dill,

(GGy) est un probleme de programmation linéaire en membntiers et peut donc étre résolu
en utilisant une des méthodes classiques tel dueateh-and-boundubranch-and-cut

Le sous-probleme (G§ est une nouvelle extension du probleme de sawsa-d
multidimensionnel classique (Fréville, 2004); ontcaise la violation des contraintes de
capacité (dépassement de capacité) et on pénaseiclations. LeDy représentent les
. . K , , . " N . .
violations et le terméc,/K)> " _ O, représente la pénalité associée a ces violations.

La proposition suivante identifie des propriétéslaesolution optimale du sous-probleme
(GCy). Désignons pal_y; une solution optimale du sous-probléme {EC

Proposition 5.1:
- Si4, 20 alorsy, =0
- Sia,+(g/K)Y. " d<0,alorsy, =1.

Preuve : Soienty, une solution quelconque du sous-probleme)Gecy;, = 1, ety, une
solution telle quey,, = y,,,0j01 \{i} ety, =0. La seule différence entre les deux solutions

est au niveau de I8 composante.

Nous montrons que :
- si &, 20, alors pour toutes solutioyset y,onao,(y,)<o(y,),

- etsia, +(qs/ K)Zqu d< <0, alors pour toutes solutioyset y,on ac, (y,) <o (¥, .
A partir de I'expression (5.20), pour toutes sansy, et y,, hous avons :

0o(Y) ~0 (V) = 8. +(Cf K)Zk(\/\}:3+ ZjDIt\{i} er Yie q- TS)+
(QS/K)Z (\Nts + szlt\{q i Y~ -ll_s)
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Il en découle alors, qua, < o, (Y,) -0 (V)< 3. +(c/ KD d

Par conséquent, s, >0 , alors g (Y,) <o (y,) . Ce qui signifie qu'il est toujours plus

avantageux d’avoir I&€™ composante égale & 0. Donc, la solution optiméi'éieyi; =0.

Similairement, ~ si aits+(cts/K)z::1d=(SO’ alors o (y,)soJ(y,). Et par

conséqueny, =1. O

La proposition 5.1 permet de réduire le nombre aéables de décision en fixant quelques
unesaOoual.

Dans ce chapitre, deux méthodes sont utilisées [@uésolution du sous probléme de
génération de colonnes (GG Une méthode exacte, branch-and-cut, et une métho
heuristique. Dans ce qui suit, nous présentonsifisique utilisée.

Selon la valeur ders, I'heuristique procede differemment. Rappelons dgge ms sont
inférieurs ou égaux a 0, parce qu’ils sont assoeiés contraintes (5.14). Sis = O,
I’heuristique construit une colonne avec un coduignégatif (s'il existe au moins une). Si
ms<0, I'heuristique sélectionne une colonne qui égadlans la base du PMR, ensuite elle
essaye de I'améliorer pour obtenir une colonne aweco(t réduit négatif. Avant de détailler
les différentes étapes de I'heuristique, nous congmes par présenter les deux résultats
suivants.

Proposition 5.2: Si ms = 0, alors s < 0 si et seulement si O i0l; tel que

8 +(Ce/ K) X,y (We + d - ) - a(0) <.

Preuve:

Condition nécessaireSupposons queis est strictement inférieure & 0. Syitune solution
optimale, c-a-dg,(y,) = g, <O0.

A partir de I'expression deis(.), donnée par (5.20), nous avons

K

0 (0) = =77 = 9(0) + (e K) (Wi - T

k=1
= -1, - 9(0)+ 9(0)  (Par définition de( )0 , expressidng))
=0 (Parce qua, = 0)
Commeo(y,) <0, doncy, est différent du vecteur nul. Par conséquengidteilll; tel que
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En plus, il existe au moini&ll; tel queyp, = 1 et tel que la solutiory, (Y, = Y,,,Uj0 1, \{i}
et y, =0) n'est pas optimale, c-a-d,

Os(Y,) oY) <0 (5.21)

En utilisant I'expression (5.20), on a

Jts(yp)_ats(yp): é‘its-l_(cts/ K)Zk(\/\}t(s+ Zjljlr\{i} d(j Yjp+ (i_ T5)+

(QS/K)ZK(V\&ZJf > o & Yoo Ts)+
28, +(c/K)X, (We+ d - T)
{a/K) X, (W~ T)
=a,+(c/K) Y, (We+ - T) - af0) (5.22)

A partir de (5.21) et (5.22), on obtient alors
8, +(c/K)Y, (We+ d' - T) - a(0)<0

Condition suffisante SoitiCll; tel qued,, +( ¢/ K)zle(wg +d-T) - g0)<o.

Désignons pay, la solution vérifianty;, = 1, ety = 0,00j #i. On a
T(Yp) = 8t (G K) X, (We+ = ) - af0) (Parce quer = (
<0

Par conséquentr;, < g,,(y ) <0 (Par définition dey,). O

Proposition 5.3: Si <0, alors il existe un planning élémentapieQ’ dans le probleme
PMR tel quezsy= 1 etais(yp) = 0.

Preuve: La variable dualers est associee a la contraiEepDQ, z./,<1. Donc, selon le
théoreme de complémentarité en programmation haédMinoux, 1983), on a
72(’3 x(l_ZpDQ‘ ZTSp/l p) = O'

Comme <0, alorszpm,ztsp/lpzl. Par conséquent, il existe au moins un planpn®’

aveczsp = 1 et Ap>0. Le planningp est associée a la salle-jow () (carzs, = 1) et
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représente une variable de bage> 0) pour le probleme PMR actuel, et par conségsemt
co(t réduito(y,) est égal a 0. O

La proposition 5.3 signifie que, sk < 0 alors il existe une colonne associée a la galle(s,
t) qui est déja dans la base actuelle du PMR.

Les principales étapes de I'heuristique sont lagasites (plus de détails sont fournis en
Annexe 1) :

. Casms = 0 : On commence par identifier le patient qui a la quantité
&, +(cs/ K)Zszl(\Mg +d - T) - g(0) la plus négative, et on fixesp = 1 (si aucun
n'existe, alors il N’y a pas de colonne amélioract@-dgis > 0, selon Proposition 5.2) et
Yip= 0, 0i # i Doncy, représente une colonne améliorante, puisgy) < 0. Ensuite, on
essaye d'améliorer itérativement la colonne. A deadération, on sélectionne un patient
parmi les restants et on l'insere dans la colognee patient sélectionné est celui qui permet
d’améliorer le plus la colonng,. Les itérations continuent jusqu’a ce que la sofuty,” ne
puisse plus étre améliorée.

. Casmis< 0 : On sélectionne une colonne de la base coupait® et qui est associée a
la salle-jour §, t), ensuite on essaye de I'améliorer de manieratitér en ajoutant ou en
enlevant un patient. L'existence d’une telle colmst garantie grace a la proposition 5.3.

5. 2. 4 Différentes stratégies de génération de colonnes

Dans ce travail nous utilisons trois stratégiesédiintes pour la génération des nouvelles
colonnes.

“All-negative strategy” : Cette stratégie consiste a résoudre jusqu’ptihealité tous les
sous-problemes (Ggp ensuite toutes les colonnes avec colt réduiatifégpnt ajoutées au
probléme maitre restreint (PMR).

“Two-phase strategy” : Cette stratégie fait appel a la méthode hegust pour la
résolution du sous-probleme de génération de ceknAfin de garantir 'optimalité de la
solution du probleme maitre linéaire (PML), unerappe a deux phases est utilisée. Dans un
premier temps, les sous-problémes {C&ont résolus en utilisant la méthode heuristi@ie.
cette derniere n’arrive plus a trouver des coloramaéliorantes (avec un co(t réduit négatif),
on fait alors appel a la méthode exacte qui vatifiendes nouvelles colonnes améliorantes
ou qui va prouver I'optimalité de la solution coote du PML (si il n’y a plus de colonnes
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avec co(t réduit négatif). Ce processus est repsigu’a ce que le PML soit résolu a
I'optimalité.

“Cyclic strategy” : Cette stratégie consiste a résoudre seulemergeul sous-probleme
(CGy) par itération de génération de colonnes, quaest gossible. Les sous-problemes sont
considérés un par un et résolus a l'optimalité yiessgge qu’on trouve une colonng,[ z)
avec un colt réduit négatif. Sog ) la salle-jour associée a cette colonne, c&ag,= 1 et

O'*ts = O'IS(Yp)-

(Yp) est ensuite testee comme solution candidate Ipewautres sous-problemes (&% pour
tout ¢, S) # (t, ). Siors(yp) < 0, alors la colonneyy, z\] représente une colonne améliorante,
et par consequent elle est ajoutée au problemeemaitreint (PMR).Z;,) est un vecteur
déléments nuls, saufysp = 1.

Les salles-jours sont considérées de maniére cyliGe processus s'arréte si a une itération
donnée tous les sous-problemes sont résolus samsiel aucune colonne améliorante.

5. 2. 5 Construction d’un planning réalisable

Comme les contraintes d’intégrités ont été relésghk@esolution optimale du probléme maitre
linéaire (PML) peut étre fractionnaire et par capsgnt non faisable pour le probleme général
(PG), Dans cette section, nous présentons deutoaesd heuristiques pour la construction
d’'une solution entiére. L'une utilise les variablgs du probleme général (PG), alors que
l'autre utilise les variabled, du probleme maitre (PM).

Réaffectation progressive

Cette heuristiqgue est la méme que celle utiliséeclapitre précédent. Cependant, nous
rappelons ici son fonctionnement pour faciliteleeture.

Désignons pakis la solution du probleme général correspondant solation optimale du
probleme maitre linéaire PML, c’est-a-ding, :zpm Y %571 - Dans un premier temps, on

sélectionne un patient éleciifdont la matrice d’affectationsq]is contient des fractions,
c’est-a-dire affecté de maniere fractionnaire asiglurs salles-jours. Ensuite, considérons les
solutionsX®" ") obtenues & partir & = [xu]is €n réaffectant le patienseulement a la salle-
jour (s', 1), et en gardant les affectations d’autres patier@sie si elles sont fractionnaires.

Le patienti est finalement affecté a la salle-jowr, ¢) qui minimiseJ(X®' V), c’est-a-dire
(s, t)=argming , J (X(s" v ). Bien évidemment, afin que la solution soit rédile. La
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solution X est ensuite remplacée pé(r(ﬁ‘ D oetle processus continue pour les autres patients
ayant des affectations fractionnaires. L’ordrerdéeément de ces patients est arbitraire.

Heuristique d’arrondissement

Dans un premier temps, le probleme maitre liné@MeL) est résolu par génération de
colonnes ; soit 4y} la solution optimale. Ensuite, toutes les vargabhveci, =1 (si il en
existe) sont fixées a 1, et la variable avec las gtande valeur fractionnaire est arrondie
(fixée) a 1. Les variables (colonnes) fixées farmene solution partielle du probleme maitre
(PM). Notons que si4} satisfait les contraintes d’'intégrite, alors aléresente une solution
optimale du (PM) ; sinon elle fournit une borneéiméure.

Les patients et les salles-jours non inclus dansolation partielle forment un probléme
résiduel Ce dernier est a nouveau résolu par la généraorolonnes et des nouvelles
variables sont fixées de la méme maniere que peéudent. Ce processus est répété jusqu’a
ce que la solution du probleme résiduel soit eamfi@at dans ce cas on a plus besoin
d’arrondissement. A ce stade, la solution partisderésente un solution réalisable pour le
probleme maitre. Cette heuristique d’'arrondissemestut étre considérée comme une
heuristique «ive-and-fix» basée sur I'arbre daranch-and-pricgWolsey, 1998).

5. 2. 6 Heuristiques d’amélioration

Afin d’améliorer la qualité de la solution faisalflen planning réalisable), nous utilisons deux
heuristiques a recherche locale. Elles sont ideaig celles proposées au chapitre précédent.

Optimisation locale par réaffectation

La solution est itérativement améliorée en réaffigictes patients électifs. A chaque itération,
on détermine pour chaque patient le meilleur gainpgut étre réalisé en le réaffectant a une
autre salle-jour (ou a la périodte+1) et en gardant les affectations des autresniati8ien
évidemment, la nouvelle affectation doit satisfd@relate au plus tét du patient ainsi que les
capacités totales des salles-jours. Ensuite, orsicth® patient dont la réaffectation apporte le
gain le plus important, et on le réaffecte. Ce pssas est répété jusqu’a ce qu'on ne puisse
plus améliorer la solution.

Optimisation locale par permutation

Le principe de cette méthode est d'itérativemengleorer la solution en permutant a chaque
fois les affectations d’'une paire de patients ékect
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A chaque itération, on considére un patiemt on détermine un patignpour permuter leurs
affectations. Le patientest celui qui apporte le gain le plus importamsdm’il est permuté
avec le patient, sans toucher aux affectations des autres patetritsut en satisfaisant les
dates au plus t6t des patients et les capacit@esades salles-jours. Ensuite, les deux patients
i etj sont permutés. A litération suivante, deux aufpasients sont considérés et ainsi de
suite. Ce processus est répété jusqu’a ce qu'iait’glus de permutations améliorantes.

5. 2. 7 Combinaisons des différentes heuristiques

La méthodologie de résolution proposée pour lelprob de planification approximé (R
est composée de trois phases. Dans la premiére,dbgsrobleme maitre linéaire (PLM) est
résolu par génération de colonnes ; le problemérenagstreint (PMR) résolu par CPLEX LP
et les sous-problemes de génération de colonness) (B&Solus soit par une méthode
heuristique (présentée en section 5.2.3) soit pamlgorithme de branch-and-cut comme
CPLEX IP. Dans la deuxieme phase, une solutioralfdésest construite a partir de la solution
optimale du PML. Cette phase fait appel soit aditstique de réaffectation progressivR)
soit a I'heuristique d’arrondissemeitA). Rappelons que cette derniere fait appel enctae a
génération de colonnes pour la résolution des pnoés résiduels. La troisieme phase a pour
objectif d’'améliorer la solution faisable en utlig I'heuristique d’optimisation local€()
et/ou d’optimisation par permutatio®Fp).

Dans la section suivante nous testons les deux ioambns suivantes (Méthode 1 et
Méthode 2) :

- Meéthode 1 : Génération de colonnes, RP, OL, et OP.

- Meéthode 2 : Génération de colonnes, HA, OL, et OP.
5.3 Expérimentations numériques

Les expérimentations numériques présentées dates smadtion ont été realisées sur un PC
avec un processeur Pentium 4 & 3 GHz avec une i@ 512 Mo, utilisant un systeme
d’exploitation Windows XP. Les algorithmes ont gtéogrammés en MS Visual C++ et
faisant appel a la bibliotheque d’optimisation CRLEO.

5. 3. 1 Génération des instances

Nous considérons un horizon de planification deusg H = 5) et des problemes avec 3 et 6
salles opératoiresS(= 3, 6). Les capacités régulierég des salles-jours sont fixées a 8
heures. Les colts des heures supplémentaireses&00dE/heure.
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Les capacités aléatoires utilisées par les urgev&esuivent une loi log-normale avec une
moyenne de 2 heureE[W,] = 2 heures). Les écarts types sont générés de rmaiéatoire
et uniforme a partir de I'ensemble {OxIE[W] ,..., 0.5% E[W]}.

Les durées opératoiredy sont supposées suivre aussi une loi log-normabder Bhaque
patient, I'espérance H| est générée de maniere aléatoire et uniformeinkerivalle [0.5
heure, 3heures], et I'écart type deest généré aléatoirement a partir de I'ensemblé X0
E[d] ,..., 0.5% E[d]}.

Les dates au plus-t@ et les colts d’affectatioa:s des patients électifs sont générés de la
méme maniére que dans le chapitre précédent (8ettddl).

Similairement au chapitre précédent, nous considedeux classes de problémes. Une classe
ou les salles opératoires sont identiques, et dart®s pour chaque patient électés codts
d’affectation ays dépendent seulement du jourPour la seconde classe, les salles sont de
différents types et sont allouées a différentesigptds. Un patient électif appartenant a une
spécialité donnée peut étre affecté soit a une allluée a la spécialité en question, soit a une
salle allouée a une autre spécialité, mais dansaseil y a un colt supplémentaire, une
pénalité.

Les patients électifs sont générés un par un jasge’que la somme des durées opératoires
moyennes dépasse 75% de la capacité régulieree tdtgponible sur tout I'horizon de
planification. Rappelons qu’avéf W= 2 heures elis= 8 heures, la charge moyenne due a
la chirurgie d’urgence est 25% de la capacité ¢otBle cette maniére, la demande pour la
chirurgie élective et la chirurgie d’'urgence représ 100% de la capacité totale disponible.

Le nombre de scénarios aléatoikestilisés pour approximer le probleme général (P&)un
probleme déterministe (Rgest égal a 100. Comme nous I'avons constaté apitch 3, un

tel nombre de scénarios est suffisant pour avoa estimation assez précise du probléme
« exact » (PG).

5. 3. 2 Comparaison des stratégies de génération de colormne

Nous commencgons par comparer I'impact des difféentratégies de génération de colonnes
(all-negative, two-phase et cyclic strategy) surrégolution du probléme maitre linéaire
(PML). La construction de solutions faisables n)eas considérée a ce stade. Le probléme
maitre restreint (PMR) est initialisé avec un enslende colonne®’ générées aléatoirement
(formant une solution faisable).

Les résultats numériques représentent les moyebasgées sur 10 instances générées
aléatoirement pour chaque taille et la classe délg@mes. Ces résultats sont présentés en



110 Chapitre 5

tableau 5.1. Pour chaque stratégie, nous préselgamsnbre d’itérations de la procédure de
génération de colonnes (Nb Itérations), le noml@ecalonnes générées (Nb Colonnes), le
temps de calcul nécessaire pour la résolution dbl@me générateur (CPU Générateur) et le
temps calcul total nécessaire pour la résolutioRNilL (CPU).

Pour les instances générées, le nombre moyen ongsaglectifs a planifier est égal a 53,9
pour des problémes avec 3 salles et a 106,9 psysrdblemes avec 6 salles.

Notons que pour une instance donnée le méme enseatebscénarios est utilisé avec les
différentes stratégies de génération de colonnes.

Nb Nb CPU

Stratégie Itérations Colonnes Générateur CPU

8 All-negative 59.8 744.9 76.9 77.3
E_} 3 Salles Two-phase 68.6 665.8 64.9 65.2
o Cyclic 282.6 13334 55.7 56.6
°
o All-negative 104.4 2748.1 594.2 596.4
ﬁ 6 Salles Two-phase 112.4 2205.5 548.3 550.3

Cyclic 689.6 6105.0 406.2 415.3
0
(]
= All-negative 50.1 617.6 36.4 36.6
% 3 Salles Two-phase 72.1 605.4 22.6 23.0
2 Cyclic 311.6 1202.5 27.9 28.7
c
2 All-negative 75.7 1941.2 191.6 193.1
ﬁ 6 Salles Two-phase 93.3 1714.9 128.1 129.4
& Cyclic 658.4  5266.0 128.9 136.2

TAB. 5.1 - Comparaison des différentes stratégiesdérgtion de colonnes

A partir du tableau 5.1, on peut remarquer quesietégies « two-phase » et « cyclic » sont
meilleures que la stratégie « all-negative » ;seffermettent une réduction considérable en
temps de calcul.

Avec la stratégie « all-negative », xS sous-problemes sont résolus de maniére exacte a
chaque itération de génération de colonnes ; cesjigourmand en temps de calcul.

Par rapport a la stratégie « all-negative », legé&gies « two-phase » et « cyclic » augmentent
le nombre d'itérations de génération de colonnasiajue le nombre de colonnes générées.
Mais elles permettent de diminuer le temps de tdttal. En effet, le nombre d’itérations
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augmente parce gque des colonnes de moins bonneqait ajoutées au PMR. Cependant,
comme les sous problemes ne sont pas toujoursisggdelmaniere exacte, le temps de calcul
est réduit.

Nous constatons aussi que pour les problemes s saéntiques la stratégie « cyclic » est
meilleure que la stratégie «two-phase ». Maisdetraire est vrai avec les problemes de
salles non identiques. Pour des problemes de salégiques, les sous-problemes sont
similaires et par conséquent une colonne amélierpotr une salle-jour a de forte chance
d’étre améliorante pour plusieurs autres sallessjou

On remarque aussi que la plus grande partie dustetepcalcul est consommeée pour la
résolution des sous-problemes de génération denedy et que les problemes de salles non
identiques sont plus faciles a résoudre (tempsabbelicplus court).

5. 3. 3 Comparaison des différentes combinaisons

Nous évaluons et comparons maintenant les perfaesade Méthode 1 et Méthode 2
(présentées en section 5.2.7). Nous utilisons riatégfie « cyclic » pour la génération de
colonnes. Les criteres de performances sont ledatapcalcul et le « Gap » par rapport a la
borne inférieure fournie par la génération de coém

Afin de montrer I'intérét d’utiliser une approche dénération de colonnes pour la résolution
du probleme approximé (R{ nous résolvons ce dernier en utilisant directgmen
algorithme debranch-and-cutde CPLEX MIP ; nous désignons cette méthode pdR¢».
Pour cette méthode nous fixons un budget en tempgsaldul égal a une heure.

Les résultats numériques sont présentés en talday ils sont basés sur 10 instances
générées aléatoirement pour chaque taille et cldsgmobleme en considération. Pour une
instance donnée, le méme ensemble de scénariagilsst avec les difféerentes méthodes.

Pour chaque méthode, nous fournissons Gap_max,a@aap_min — respectivement le

Gap maximal, moyen et minimal ; CPU_max, CPU_awJQRin — respectivement le temps

de calcul maximal, moyen et minimal. Les temps dleut sont en secondes et les Gap en
pourcentage (%).

Le Gap est défini, de la méme maniére qu’au chapitécédent, paiJg - LB) / UB. OuUB
est le colt de la solution faisable,Ld& est la borne inférieure fournie par la génératien
colonnes, c-a-d le colt optimal du probleme méittézire (PML).
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Salles Identiques

Salles Non-ldentiques

3 Salles 6 Salles 3Salles 6 Salles
Gap_max 8.3 10.3 3.5 5.7
> Gap_av 5.8 6.0 1.0 4.5
B Gap_min 3.1 2.5 0.0 2.6
2 CPU max 94.0 650.5 54.1 276.0
= CPU av 57.0 419.1 28.9 139.7
CPU min 27.2 295.6 16.0 91.2
Gap_max 2.6 1.8 0.8 2.6
> Gap_av 1.5 1.0 0.2 1.6
T Gap_min 0.5 0.3 0.0 0.4
T CPU max 1496 13323 617 405.2
= CPU av 94.5 967.4 33.7 292.1
CPU min 45.9 623.4 17.6 223.3
Gap_max 6.6 12.1 3.5 8.5
Gap_av 5.0 10.9 1.4 6.6
o Gap_min 3.7 8.5 0.3 4.7
= CPU _max 3600 3600 3600 3600
CPU_av 3600 3600 3600 3600
CPU _min 3600 3600 3600 3600

TAB. 5.2 - Performances des Méthode 1 & Méthode 2

A partir des résultats numériques, on peut remarque la Méthode 2 utilisant I'heuristique

d’arrondissement (HA) pour construire une solutiaisable fournit des solutions de bonne
gualité avec un Gap moyen inférieur a 2%. Cettehou# est nettement meilleure que la
Méthode 1 utilisant la réaffectation progressivePYRpour la construction des solutions

faisables. Cependant, elle est plus gourmandengpstee calcul que la Méthode 1.

On peut aussi constater que les problemes avess sdintiques nécessitent un temps de
calcul plus élevé et ont des Gap légerement supérée ceux des problemes avec salles non

identiques.

A partir du tableau 5.2, on peut aussi remarquerlgunéthode MIP est lourde en temps de
calcul et les solutions fournies au bout d’'une bede calcul sont plus mauvaises que celles

trouvées par Méthode 1 et Méthode 2. Ceci monea bintérét d’utiliser une approche de
génération de colonnes pour la résolution du probl@au lieu d'une simple utilisation du
solveur CPLEX MIP.

En conclusion, Méthode 2 - heuristique basée sgéteration de colonnes - est une méthode

efficace pour la résolution du probleme de plaaifan approximé (P ; elle fournit des

solutions proches de I'optimum en un temps de tasisonnable.
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5. 3. 4 Bénéfices d’une modélisation stochastique

Afin d’évaluer les bénéfices d’'une modélisationckstique du probleme de planification,
nous considérons aussi une version déterminisggahieme.

La version déterministe consiste a remplacer letabies aléatoiredMs (tC{1,..., H+1},
si{1,..., §) et d (iC{1,..., N}) par leurs moyennes respectiviel\,] et E[d;]. Le probleme
de planification (PG) est dans ce cas un problétoptichisation déterministe (probleme
linéaire en variables mixtes). Désignons péf' la solution optimale du probléme
déterministe.

Pour une instance donnée du probleme,

- (i) nous résolvons la version déterministe en saiit le solveur CPLEX MIP, et nous
obtenons la solutioX®®

- (i) en plus nous résolvons la version stochasteuetilisant notre approche (Méthode 2).
Soit X*° la solution obtenue. Rappelons que 100 scénaKed(00) sont utilisés par
I'approximation Monte Carlo pour obtenir le problempproxime (PQ.

Afin de comparer les deux solutioX€® et X*®° nous évaluons leurs colix®) et JX59).

Pour ce faire, nous utilisons la simulation Montl€ avec un nombre tres élevé de scénarios
(10° scénarios), c-a-dJ(Xdet) 0 J, ( Xde‘) et J ( XS‘O) 0 J, ( X3t°) avecK = 1 (Le critére

Jk(.) est donné par I'expression (5.4)).

La quantité(X®®) - J(X) représente le gain réalisé en utilisant une nisatédn stochastique
(Value of the stochastic solutiofRuszczyiski et Shapiro, 2003)).

Nous évaluons le gain en pourcentadeX¥) - J(X*9) / JX*) pour des problémes de
planification avec 3 salles opératoires. Sur laebds 10 instances pour chaque classe de
problemes, le gain moyen est de 7,96% pour deslggnas avec salles identiques, et de
7,08% pour des problémes avec salles non-identiques

Nous notons que le gain est positif pour toutesnssmnces considérées. Nous signalons aussi
que la résolution des versions déterministes delsigmes est tres colteuse en temps calcul.
Le temps de calcul nécessaire & CPLEX MIP pournvepla solutionX® est supérieur a 3
heures (en moyenne).

A partir de ces résultats, nous remarquons qusdiesions obtenues par notre approche sont
meilleures que les solutions déterministes. Touttdisant un modeste nombre de scénarios
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(K= 100), les solutions fournies permettent une réduaatiu codt considérable par rapport a
la solution déterministe.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéresséplanification du bloc opératoire tout en
considérant les incertitudes liées aux duréesatinentions électives ainsi qu'a la chirurgie
d'urgence. Nous avons proposé un modele de platidic stochastique et nous avons
développé une approche de résolution qui combiseralation Monte Carlo et la génération
de colonnes.

Cette approche de résolution fournit des solutimsrochées de bonne qualité, & moins de
2% de I'optimum, et permet de résoudre des proldeaeetaille réaliste en un temps de calcul
relativement court.

Nous avons proposé deux stratégies de génératiocoldanes élaborées qui permettent
d’exploiter la structure de probleme pour accélé&eesolution : génération cycliqueytlic
strategy et génération en deux phasega-phase strategylLes tests numeériques ont montre
gue ces deux stratégies ont des performances gesjlat qu’elles sont efficaces et apportent
des améliorations significatives en temps de calcul

Moyennant des tests numériques, nous avons aussiérgu’une réduction considérable des
codts peut étre réalisée par une modélisation asticjue du probléeme. Tout en utilisant un
modeste nombre de scénarios, I'approche proposggitfales solutions de meilleure qualité
gue les solutions déterministes.

Enfin, nous notons que le modele proposé dans agitoh peut étre facilement étendu pour
prendre en compte les colts de sous-utilisationsdles opératoires. Avec cette extension,
les propositions 5.1 et 5.2 ne sont plus validesisiapproche globale de résolution reste
toujours applicable.
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Conclusion générale

L'objectif de ce travail de thése était de dévelmpges modeles et outils d’optimisation pour
la planification des blocs opératoires avec prise@mpte des aléas dus essentiellement a la
chirurgie d’urgence et aux durées des interventwnsurgicales. Dans le premier chapitre,
nous avons décrit les différentes formes d’aléascgtactérisent I'environnement du bloc
opératoire, et nous avons souligné l'importance le®e prendre en compte lors de la
planification. Dans le chapitre 2, nous avons egpos état de l'art sur les méthodes et
approches développées pour la gestion des blocsatopés. Nous avons noté ainsi
I'utilisation prépondérante des approches détestani pour la planification des blocs
opératoires ; des approches qui font abstractioloates formes d’aléas et qui ne permettent
pas de les intégrer lors de la planification. Disschapitres 3, 4 et 5, nous avons proposé
différents modeéles de planification stochastiquas germettent de modéliser de maniére
explicite différentes formes d'aléas, et nous avaodseloppé différentes approches de
résolution.

Dans le troisieme chapitre nous avons proposé wfelacstochastique pour la planification
du bloc opératoire avec prise en compte de la ieud’'urgence, mais qui ne tient pas
compte des incertitudes liées aux durées des ernteons programmées. Dans ce chapitre,
nous avons supposé que les salles opératoirepaigutlentes, et seule la capacité globale de
'ensemble des salles opératoires est prise en teorans ce modeéle de planification, nous
nous sommes intéressés a déterminer les dateserdéntion des patients électifs.
L’affectation des patients a des salles opérat@mifiques n'a pas été prise en compte.
Nous avons formulé le probléeme de planification ssda forme d'un programme
mathématique stochastique. Nous avons proposé atteode d’optimisation qui combine la
simulation Monte Carlo et la programmation en nagsbmixtes. Nous avons étudié les
propriétés de convergence de cette méthode etavaus montré que les solutions obtenues
convergent en exponentielle vers des vraies solsitmptimales du probleme. Cependant,
I'inconvénient de cette méthode est qu'elle n'dfita@ce qu’'avec des problémes de faible
taille. Pour palier a cet inconvénient, nous avdégeloppé une méthode approchée basée sur
la technique de relaxation Lagrangienne.
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Dans le quatrieme chapitre, nous avons apportéegiesisions au modele de planification
pour permettre une affectation des patients algssapératoires, et la prise en compte d'une
structure colt plus élaborée pour ces derniéresisNovons proposé une approche de
résolution basée sur la génération de colonness Nwons testé difféerentes stratégies de
génération de colonnes et nous avons évalué lésrpeances de cette approche. Les tests
numeriques ont montré que cette approche foursitsdutions approximées tres proches de
'optimum en un temps de calcul tres court, polg pi@blemes de tailles réalistes.

Dans le cinquieme chapitre, nous avons considédalaification du bloc opératoire avec
prise en compte des aléas dus a la chirurgie dwgeeet aux durées des interventions
électives. Cette extension a rendu I'approche ade€mgéion de colonnes présentée au chapitre
4 inapplicable. Nous avons alors développé une elteiapproche qui combine la simulation
Monte Carlo et la génération de colonnes. Nous svexploité la structure des sous-
problemes de génération de colonnes pour accdkrerésolution et pour développer des
stratégies de génération de colonnes « non classijuMoyennant des expérimentations
numeriques, nous avons illustré I'efficacité deteepproche et nous avons montré que des
gains significatifs peuvent étre réalisés en uatiltsune approche stochastique pour la
planification du bloc opératoire.

Pour récapituler, nous avons considéré, dans leecdd cette thése, le probleme de
planification sous incertitudes du bloc opératoidous avons proposé des modéles
stochastiques qui (i) capturent les éléments este@t considérer lors de la planification des
activités chirurgicales, (ii) permettent de mod#lisle maniere explicite différentes formes
d’'aléas tels que les incertitudes relatives auxéelirdes interventions et a la chirurgie
d’'urgence, et (iii) peuvent étre facilement étengosr modéliser d’autres contraintes dues
aux pratiques du terrain.

Nous avons développé plusieurs approches et méhaodmptimisation compléetes et
complémentaires pour la planification stochastigiie bloc opératoire. Moyennant des
expérimentations numeériques, nous avons évaluép@formances de ces différentes
approches et nous avons montré leur efficacitép&miculier, nous avons montré que des
gains considérables peuvent étre réalisés moyenma@t modélisation stochastique du
probleme de planification du bloc opératoire.

Ce travail de these ouvre la voie a des nombrepsespectives de recherche qui se situent
essentiellement sur deux plans: [I'amélioration degthodes doptimisation et
I'enrichissement des modeles de planification.

Les performances de l'approche de génération dennek peuvent étre améliorées en
accélérant la convergence du probleme maitre heéddes techniques de stabilisation
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remplissant ce role existent, et nous pensons gefdit intéressant de les mettre en ceuvre.
Une autre piste d’amélioration consiste a résoudse sous-problemes de génération de
colonnes de maniere efficace ; particulieremensdées-problémes rencontrés dans le chapitre
5. Ceci peut étre réalisé en exploitant la strectes sous-problemes pour développer des
inégalités valides (tel que l@ségalités couvrantest/oucouvrantes inversggpour acceélérer

la résolution exacte, ou développer des heurissigperformantes pour une résolution
approchée. Il serait également intéressant d'etgoloia génération de colonnes pour
développer une méthode de résolution exdetnch-and-price

Dans les difféerents modeles de planification pré&edans ce mémoire, Nous avons suppose
que les codts relatifs aux patients représentamdiquirs facteurs : colts d’hospitalisation,
préférences des chirurgiens et des patients, atiéqules salles opératoires, des contraintes
médicales, etc. Dans ce travail, nous avons supgpas@ dispose de cet ensemble de codts.
Cependant, la détermination de ces codts est ghe @ui n’est pas facile et qui nécessite la
collaboration de plusieurs acteurs. L’élaboraticumd procédure pour estimer ces codts est
une direction intéressante pour nos recherchesskitu

Nous notons que certaines contraintes (concernantdisponibilité des chirurgiens,
'adéquation des salles opératoires, ou des datet®es pour les interventions) peuvent étre
facilement prises en compte de maniere explicite, définissant pour chaque patient un
ensemble explicit de salles-jours dans lesquediggtient peut étre planifié. Les modeles et
approches de résolution proposés dans ce mémaungept facilement intégrer ce genre de
restrictions. Toutefois, il serait intéressant eigtedr la sensibilité des résultats par rapporsa ce
extensions.

Dans ce travail, nous avons supposé que les sapégatoires représentent les seules
ressources critiques. Mais, il serait aussi ingaesd’inclure d’autres ressources telles que la
salle de réveil, les lits d’hospitalisation, lalsales soins intensifs, etc.
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Annexe 1Reésolution heuristique du sous-

probleme de genération de colonnes

Le sous-probléme de génération de colonness(@C20)

0-:5= Min o-ts(yp):_n-ts-'-zéitsyip-'-(cts/ K)Z(Vvt(s-'- z dl ylp_ -It-sj - gs(o)

K
i0l k=1 i,

sous contraintes : vy, {0, 1}, O i0l;

est résolu heuristiquement de la maniéere suivante :

Si ms= 0 alors construire une solution (colonne) avecoit réduit négatif (PROCEDURE
1).

Sinon sélectionner et améliorer une colopmja existante dans le PMR (PROCEDURE 2).

Nous rappelons que le multiplicateur de simpigest inférieur ou égal a 0.

PROCEDURE 1: Construire une colonne (améliorante) avec un caluit négatif
Etape 1 : Initialiser

yip = 0,001

I'ensemble de patients candidats— I,

I'ensemble de patients inclus dans la colonhe- [

le co(t réduit de la colonnegs = 0

Etape 2 : Déterming =argmin A, =3, +(6/K) Y. (W+ d- T) - ¢(0)

iol
Etape 3 : SiA» >0 alors STOP ; il n’existe pas de colonnes avéit guit négatif.

Etape 4 : Insérer le patientdans la colonngj«, = 1, et actualiser

I'ensemble de patients candidatls  1\{i}

I'ensemble de patients inclus dans la colonde< JO{i}
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le co(t réduit de la colonnedis « Gie + A

Etape 5: Déterminef =argmin A =3, +(¢/ K)Zszl(Wé D, 4+ d- IE)+
ial

K +
e/ K) X (W + > k- T
Etape 6 : S\ > 0 alors STOP ; aucun autre patient ne peut és&réndans la colonne sans
dégrader le colt réduit de cette derniere.

Sinon aller & I'Etape 4.

PROCEDURE 2: Sélectionner et améliorer une colonne existante
Etape 1 : Sélectionner une colongg g,] existante dans le PMR et associée a la sallégour
t); p= argmaxi, G.

pOQ etzg,=1

Etape 2 : Améliorer la solutiop en utilisant la recherche locale. Le voisinagend’solution
Yp est défini de la maniere suivante :

V(Yp) = {Yp tel quedilll; avecyip = 1-Vyip ety =Yy OjO i} }
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Annexe 2 Principe de resolution par

generation de colonnes

La génération de colonnes permet de résoudre merpabgrammes linéaires contenant un
nombre de variables tel qu’il interdit I'applicatiale I'algorithme du simplexe au probleme
dans sa globalité. Le principe de cette technigquesiste a ne manipuler qu’un petit nombre
de variables a la fois et a identifier les varigl#atrant en base au cours de la résolution sans
les énumérer explicitement (Libbecke et Desrosif85 ; Minoux, 1983).

Considérons (P), le programme linéaire sous foraredsard suivant :
Min z=c.Xx
(P) isc. Axt
x= 0

avec :
—  n:nombre de variableg € (xy,..., X)),
— m: nombre de contraintesx n),
— A= (&) : Matrice des contraintem(x n, rang(A) = m),
—  c:vecteur ligne des profits (ou gains),

- b : vecteur colonne des seconds membres.

On suppose que (P) comporte un nombre de contalndéésonnable” et un nombre de
variables tres largement supérienrs{m), tel que la matric& ne peut pas étre explicitée. On
suppose cependant quA est connueimplicitement c'est-a-dire que ses colonnes
correspondent aux éléments d'un ensemble que &ibrcaractériser.

On suppose également que l'on dispose d'un algodthefficace (appelé@lgorithme
générateuy pour exhiber une colonne de minimisant une fonction linéaire de la forme
ZA)= ¢ — A, oumr= (74,..., TH) est un vecteur-ligne quelconque.

Soit Q un sous-ensemble des variables de (B & sous-matrice dé correspondante (on
suppose qué’ est de rangn). On note (PR) la restriction de (PRa
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La résolution par le simplexe de (PR) fournit uméuson de base optimaleB{ .b | 0)
associée a une baBassue d&\, de rangm.

Cette solution est admissible mais pas nécessaitespémale pour (P). Pour I'améliorer, en
suivant la méthode du simplexe, on cherche domdr@ éntrer en base une variable de (P) de
profit marginal (appelé aussiolt réduij strictement négatif (en minimisation). On sait
qu’une telle variable n’existe pas da@g(sinon 8™ .b | 0) n'est pas optimale pour (PR)) ; il
faut donc exhiber une des variables non explicitdes(P) et générer la colonne de
correspondante.

Or, on sait que le colt réduit d’'une variaklénors base) est défini par :
C =¢ -1.A

ou rrest le vecteur des multiplicateurs du simplexeciés aB (7= cg .BY), c’est-a-dire le
vecteur des valeurs duales de (PR).
On peut donc déterminer, en utilisardjorithme générateuta colonneA; deA telle que :

C =Min;(z=g-7.4)
Le probléme présenté ci-dessus est appe#ele ou sous-probleme de génération de
colonnesou encorgrobleme générateur

Tant quec, est strictement négatif, on ajoute la variablaQ et la colonné\ aA’ et on itere

le processus en résolvant le nouveau programmaeairngPR). Lorsque I'algorithme
générateur détermime= 0, I'algorithme s’arréte ; en effet, toutes les ahtes hors base ont

alors un co0t réduit positif ou nul, la solutiorucante est donc minimale pour (P).

Comme le simplexe, la méthode de résolution paémgion de colonnes converge (chaque
colonne deéA est générée au plus une fois) et est exacte.

Bien entendu, I'hypothése faite sur I'existencendalgorithme générateur efficace est une
hypothése forte et peut donner le sentiment qudiffeulté du probleme a seulement été
masquée. Cependant, dans de nombreuses applicdi®m®lonnes de la matriéeont une
structure naturelle particuliere que I'on peut exer avantageusement dans un algorithme
générateur.
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Résumeé

Facing ever increasing health care demand, limgedernment support and increasing
competition, hospitals are more and more awarehef need to use their resources as
efficiently as possible. Operating Rooms (ORs) @among the most critical resources that
generate highest costs for a hospital. For theasores, planning OR activities has become
one of the major priorities for hospitals.

The planning problem consists of determining a pleat specifies the set of elective patients
that would be operated in each OR in each peri@id ayplanning horizon. This problem has
been addressed in the health care literature aredadepproaches for OR planning have been
proposed. However, most existing approaches aredbas deterministic models that do not
consider uncertainty related to the ORs’ environim€at, uncertainty is inherent to the world
of health care; it concerns essentially emergeratyepts’ arrivals, surgery durations, and
equipments and medical staff availability. The gafabur research is to develop optimization
models and solution approaches (algorithms) for @IRsning under uncertainties.

In this thesis, we proposed several OR planning elsothat (i) capture essential factors
relevant to surgical activities planning, (i) exqily take into account several kinds of
uncertainties such as random demand for emergangery and random surgery durations,
and (iii) can be easily extended to consider otteal world constraints. We have also
developed several solution methods and approachéise stochastic ORs planning problem.

Using numerical experiments, we have evaluatedodréormances of the different solution
approaches and showed their efficiency. Numerigpeements also show the importance of
explicit modeling of uncertainties. Compared witterministic OR planning models, those
neglect uncertainty, our stochastic planning methgeld to significant cost reductions.
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Résumé

Le bloc opératoire constitue I'un des secteurgplas colteux et les plus importants dans un
établissement hospitalier. Afin, d’utiliser de menei efficace et rationnelle les ressources
(humaines et matérielles) disponibles tout en assuwmne bonne qualité de service vis-a-vis
des patients, la planification du bloc opératoirst @levenue l'une des premieres
préoccupations des établissements hospitaliers.

Le probléme de planification du bloc opératoire siste a déterminer pour un horizon de
plusieurs jours, I'ensemble d’interventions quiosrréalisées dans chaque salle opératoire.
Ce probleme a été traité dans la littérature esiplus approches de planification ont été
proposeées. Toutefois, les approches existantesessentiellement basées sur des modéles
déterministes qui font abstraction de toutes sattektas. Or, le bloc opératoire est sujet a
nombreuses formes d’aléas qui concernent essentigtit la chirurgie d’'urgence et les durées
d’'interventions. A ce titre, I'objectif de notreatrail de recherche est de développer des
modeles et méthodes pour la planification des idési\chirurgicales dans le bloc opératoire
tout en tenant compte des aléas importants.

Dans le cadre de cette these, nous avons propes@atieles stochastiques qui (i) capturent
les éléments essentiels a considérer lors de Hfipktion des activités chirurgicales, (ii)
permettent de modéliser de maniere explicite diffegs formes d'aléas tels que les
incertitudes relatives aux durées des interventaires la chirurgie d’urgence, et (iii) peuvent
étre facilement étendus pour modéliser d’autredramtes dues aux pratiques du terrain.
Nous avons aussi développé plusieurs approchestttodes d’optimisation completes et
complémentaires pour la planification stochastigqie bloc opératoire. Moyennant des
expérimentations numeériques, nous avons évaluép@formances de ces différentes
approches et nous avons montré leurs efficacitegetticulier, nous avons montré que des
gains considérables peuvent étre réalisés moyenma@t modélisation stochastique du
probléme de planification du bloc opératoire.



