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Résumé

Notre travail de recherche traite la problématique de l'optimisation des activités d'un centre

d'urgences hospitalières dans le but d'améliorer la qualité des services o�erts aux patients.

Nous avons décomposé notre approche en deux axes : prévision de la demande et optimi-

sation des activités. Le premier axe consiste à prévoir l'a�ux journalier des patients dans

le service. Pour cela, on a introduit une nouvelle classi�cation pratique des patients des

urgences, qu'on a nommé EP, qui prend en considération la charge des soins nécessaires au

traitement du patient et l'a�liation après le passage dans le service des urgences. Ensuite,

on a développé des modèles de prévision adaptés pour prédire l'a�ux quotidien par classe

d'EP à long terme et à court terme. Le deuxième axe consiste à optimiser les activités du

service pour minimiser le temps moyen d'attente dans le service. Pour y parvenir, on a dé-

veloppé, dans un premier temps, un outil d'évaluation des performances du système basé sur

la simulation à évènements discrets. Cet outil nous a permis d'évaluer le temps d'attente

moyen des patients pour di�érentes organisations du service. Par la suite, on s'est intéressé

à l'optimisation de l'a�ectation des ressources humaines du service (médecins, internes, in�r-

mières, aides-soignants). Pour cela, on a développé une approche méta-heuristique qui se base

sur le couplage d'un algorithme génétique avec le modèle de simulation. Cette approche per-

met également l'optimisation du service dans le futur en injectant les prévisions des patients

dans le simulateur.
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Abstract

Our research focuses on the optimization of the activities of a hospital emergency depart-

ment in order to improve the quality of services o�ered to patients. We have decomposed

our approach into two areas: demand forecasting and optimization of activities. The �rst

axis consists in forecasting the daily in�ow of patients into the department. To this end,

a new emergency classi�cation of emergency patients, named EP, is introduced, taking into

account the medical resources needed to treat the patient and post-emergency a�liation. We

developed predictive models to forecast the daily in�ow by EP class in the long-term and

short-term. The second axis is to optimize service activities to minimize the average waiting

time of patients in the service. To achieve this purpose, a system performance evaluation tool

based on discrete event simulation was developed. This tool allowed us to evaluate the aver-

age waiting time of patients for di�erent organizations of the service. Afterwards, we focused

on optimizing the allocation of human resources (doctors, interns, nurses and caregivers). A

meta-heuristic approach has been developed to solve the problem, since the objective function

is not linear, which is based on the coupling of a genetic algorithm with the simulation model

to evaluate the solutions. This approach also optimizes service in the future by injecting

patient forecasts into the simulator.
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Introduction

Le travail présenté dans ce mémoire de thèse est réalisé dans le cadre d'une convention de

recherche entre le laboratoire d'optimisation des systèmes industriels "LOSI" de l'Université

de Technologie de Troyes et le Centre Hospitalier de Troyes "CHT". Ce projet de recherche a

été �ancé par le CHT comme d'autres projets portant sur l'optimisation de l'organisation du

service des urgences et par l'ANRT sous la convention CIFRE N° 2014/1063.

Face à une demande croissante des services de soins au sein des départements des urgences

des hôpitaux, ces derniers commencent à rencontrer plusieurs di�cultés liées à la gestion des

ressources, et cela non seulement au niveau national, mais aussi à l'échelle internationale.

Cette problématique a attiré une attention considérable aussi bien dans le domaine politique

que scienti�que. En e�et, le code de la santé publique, via la loi du 4 mars 2002 relative aux

droits des malades et à la qualité du système de santé, impose aux établissements assurant le

service public hospitalier d'être en mesure d'accueillir les patients de jour et de nuit, éventuel-

lement en urgence, ou d'assurer leur admission dans un autre établissement de santé, et par

conséquent, les services des urgences sont devenus le premier contact principal des patients

avec les établissements des soins causant un éventuel encombrement de ces derniers.

Face à la diversité et à la complexité des systèmes qui doivent être pilotés, les managers

hospitaliers ont besoin d'outils d'aide à la décision leur permettant de prendre en compte

l'ensemble des acteurs de leur services et les aléas qui les impactent en vue d'améliorer leurs

fonctionnement et d'assurer une meilleure qualité de service aux patients. Par � managers

hospitaliers �, nous pensons non seulement aux personnels de direction mais également aux

médecins chefs de services ou encore aux cadres supérieurs de santé qui encadrent le personnel

paramédical. En fonction de leur statut mais également de leur position dans la structure,

leurs besoins peuvent être di�érents. Il s'agit par exemple d'apporter des éléments de réponses

aux questions suivantes : combien de salles d'examen faut-il prévoir ? Quelles incidences sur

l'organisation va avoir le regroupement de deux services dans une même unité ? Combien de

salles d'examens ouvrir et combien d'équipes prévoir pour un a�ux donné ? Quelle action

permettrait de réduire au maximum le temps d'attente des patients ?

De nombreux travaux (génie logiciel, recherche opérationnelle. . . ) ont été menés ces dernières

années pour les aider dans cette démarche, en essayant, la plupart du temps, d'adapter les mé-

1



Introduction

thodes et outils ayant fait leurs preuves d'e�cacité dans les systèmes industriels. Ces travaux

montrent l'importance d'une bonne connaissance du système étudié et d'une bonne formali-

sation de cette connaissance, grâce notamment à la modélisation, pour pouvoir concevoir des

outils d'aide à la décision adaptés. Ils montrent également les limites de l'adaptation de ces

méthodes et outils aux systèmes hospitaliers.

L'objectif de cette thèse est de développer un outil de pilotage approprié pour le service des

urgences de l'hôpital de Troyes (CHT). En e�et le service des urgences est, dans la plupart

des cas, la porte d'entrée des patients dans l'hôpital. Cette position d'interface entre l'hôpital

et la société civile n'est pas sans poser de nombreux problèmes pour le pilotage correct de

l'activité du service : à la fois pour des raisons de prévisions de l'a�ux des patients mais aussi

d'évaluation des durées de traitement de ces derniers.

Les arrivées ainsi que les pathologies des patients sont en e�et di�cilement prévisibles du

fait de leur aspect exogène pour l'hôpital. Il existe une forte contradiction entre le caractère

erratique de la demande et la notion de service public qui exige une durée d'attente réduite,

tout en assurant un traitement adapté. Dès lors, on comprend que les besoins en termes

de prévisions sont assez précis, suivant le nombre de patients, mais aussi et surtout leurs

typologies (pathologie bénigne, traumatologie, pathologies lourdes, . . . ).

En sus de la prévision précise de l'a�ux de patients, il sera nécessaire d'établir un modèle

correct de l'organisation du service des urgences, à savoir le temps de traitement des di�érentes

opérations qui constitue la prise en charge mais aussi le temps de transfert d'un poste à l'autre.

Ainsi une évaluation correcte semble passer par une évaluation stochastique de ces di�érents

temps et donc l'exploitation d'un modèle de simulation.

Une fois le modèle de simulation établi et validé, des algorithmes et des modèles d'optimisation

dédiés et issus du domaine de la recherche opérationnelle seront développés dans l'objectif

d'améliorer la qualité du service en proposant des organisations optimisées. Le modèle de

simulation jouera le rôle principal dans l'évaluation de la performance et sur lequel on se

basera pour estimer les di�érents indicateurs de performances du système tel que : temps

d'attente, durée de prise en charge, taux d'occupation des ressources . . .

La suite de ce document est organisé comme suit : Le premier chapitre porte sur le contexte gé-

néral de l'étude dans le quel nous introduisons le projet, ses objectif et ses enjeux ainsi qu'une

présentation du Centre Hospitalier de Troyes. La première partie porte sur l'axe de prévision

de l'a�ux des patients, elle est constituée de deux chapitres : Chapitre 2 présente la démarche

d'étude de prévision de l'a�ux des patients et Chapitre 3 dans lequel nous présentons une

application qui exploite les modèles développés dans le chapitre précédent pour fournir des

prévisions au personnel du service des urgences. La deuxième partie porte sur l'optimisation

des activités du service des urgences, elle est constituée de deux chapitres : Chapitre 4 présente

un modèle de simulation à événements discrets pour évaluer les performances du service et

2



Chapitre 5 qui présente une approche d'optimisation à base de simulation pour l'a�ectation

du personnel du service des urgences. Un dernier chapitre 5.4 pour la conclusion générale.
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Chapitre 1

Contexte général de l'étude

1.1 Présentation du centre hospitalier de Troyes

Dans l'ex-région Champagne Ardennes, le Centre Hospitalier de Troyes occupe la deuxième

place après le CHU de Reims en termes de taille et de niveau de technicité. Il regroupe 4 sites

de soin et d'activités annexes :

� Le site principal o�re les activités telles que : Médecine Chirurgie Obstétrique, Urgences,

Activités de court séjour

� deuxième site à proximité : activités de soins de suite, de soins de longue durée, de soins

palliatifs.

� troisième site à 12 kilomètres (Pont-Sainte-Marie) : activité d'addictologie et 275 lits

d'EHPAD.

� quatrième site à 5 km : (Saint-Julien-les-Villas) pour les activités logistiques.

Depuis quelques années, le Centre Hospitalier de Troyes mène plusieurs projets visant l'amé-

lioration de l'e�cacité de ses activités, notamment la construction des unités de soins tels

que :

� Bâtiment pour l'IRM et le scanner.

� Nouveau plateau technique pour la pharmacie, les blocs opératoires et la chirurgie am-

bulatoire.

� Nouvelle structure du service des urgences.

� Aménagement d'un service de médecine nucléaire au sous-sol du pavillon de la Mère et

de l'Enfant.

� Extension du service de radiothérapie.

� Nouveau bâtiment de 80 lits de maison de retraite à Nazareth.
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Chapitre 1. Contexte général de l'étude

Depuis 2004, le CHT est passé à une modernisation des conditions d'hébergement à travers

la construction d'un nouveau bâtiment d'hospitalisation. En e�et, une plate-forme logistique

(cuisine, blanchisserie, magasin) a été construite à Saint Julien les Villas, inaugurée en no-

vembre 2009, elle a permis la construction d'un bâtiment de 430 lits, dont le �nancement est

assuré, en partie, par le plan � Hôpital 2012 �. Son ouverture a permis de rapprocher les ser-

vices de moyen séjour et d'améliorer les conditions d'hébergement des unités pour personnes

âgées restant à la résidence.

L'inauguration du nouveau Bâtiment d'Hospitalisation (Figure 1.1), a eu lieu en octobre

2015, c'était une étape décisive de la rénovation du Centre Hospitalier de Troyes qui a com-

mencé à o�rir des conditions de confort optimales à toute hospitalisation adulte de médecine

et de chirurgie. Ainsi, en libérant de nombreuses surfaces dans les anciens bâtiments, le Centre

Hospitalier dispose de plus d'espaces permettant la poursuite du développement et la rénova-

tion des derniers services vétustes.

L'année 2015 a également été marquée par une profonde restructuration des urgences. Fu-

sion des équipes SAMU-SMUR-Urgences, nouvelles organisations, déménagement de l'Unité

d'Hospitalisation Courte Durée (UHCD) : les personnels concernés ont connu de profonds

bouleversements, qui se poursuivent en 2016. Ces e�orts n'ont pas été inutiles, puisqu'ils ont

permis d'améliorer de façon importante les délais de prises en charge et de réduire spectacu-

lairement le nombre des personnes qui partent avant d'être vues par un médecin.

Le début de l'année 2016 a connu le regroupement du CHT avec d'autres centres hospitaliers

a�n de former la structure Hôpitaux Champagne Sud (HSC). Ce regroupement fait partie des

actions que le CHT mène dans le but d'améliorer l'o�re et le parcours de soin des patients

sur son territoire de santé, d'o�rir de plus grandes perspectives de carrière aux professionnels

et d'augmenter son attractivité et sa force.

Les Hôpitaux Champagne Sud (HCS) sont un regroupement, unis par une Direction com-

mune, de tous les hôpitaux du département de l'Aube et du Sézannais :

� le CH de Troyes,

� le GHAM (Groupement Hospitalier Aube-Marne composé des établissements de Romilly-

sur-Seine, Nogent-sur-Seine et Sézanne),

� l'EPSMA (Etablissement public de santé mentale de l'Aube) de Brienne-le-Château,

� le CH de Bar-sur-Aube,

� le CH de Bar-sur-Seine,
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1.1. Présentation du centre hospitalier de Troyes

Figure 1.1 � L'entrée du nouveau bâtiment du CHT

En se rapprochant, les Hôpitaux Champagne Sud garantissent l'accès aux soins de 320

000 habitants sur un territoire de plus de 6 000 km². Ensemble, ils constituent un des plus

gros acteurs sanitaires de la région Grand Est avec un demi-million de prises en charge par

an, 333 millions d'euros de budget, 2630 lits et places, et plus de 4 000 agents. Ils vont

surtout permettre aux patients de béné�cier d'une o�re de soin plus complète, mieux répartie

géographiquement et d'une prise en charge mieux coordonnée donc plus e�cace. Ce n'est pas

une fusion mais une nouvelle force collective dans laquelle chaque établissement continuera

d'exister et sera complémentaire aux autres.

1.1.1 Sa mission et ses engagements

le Centre Hospitalier de Troyes s'e�orce de fournir les meilleurs soins et les meilleurs services

à travers plusieurs engagements :

L'engagement d'un accueil de qualité, grâce à une équipe mobilisée pour o�rir à chacun un

accueil individualisé, qui préserve au mieux son confort, sa liberté et son autonomie.

L'engagement d'une prise en charge optimale, grâce à un personnel parfaitement quali�é, une

o�re de soin complète et un équipement de pointe.

L'engagement d'un confort accru pour toute l'hospitalisation adulte de médecine et de chi-

rurgie grâce à un nouveau bâtiment d'hospitalisation (ouvert en octobre 2014) doté de 430

chambres (80% de chambres à 1 lit, 20 de chambres à 2 lits) inspirées du confort hôtelier.

L'engagement d'une attention particulière envers les familles et visiteurs grâce à des espaces

de détente, d'échanges et des temps de visite bien aménagés.
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Chapitre 1. Contexte général de l'étude

Figure 1.2 � Évolution du personnel médical entre 2013 et 2015 [1]

L'engagement du respect de la vie privée à toute personne ainsi que la con�dentialité des

informations personnelles, administratives, médicales et sociales qui la concernent.

L'engagement de respecter la charte de la personne hospitalisée du Ministère de la Santé.

1.1.2 Le CHT en chi�res

Le centre hospitalier de Troyes est le plus grand employeur du département de l'Aube avec

un e�ectif total d'environs 2444 employés durant l'année 2015. Ce chi�re a évolué depuis

quelque années pour accompagner les visions et les objectifs de la direction du CHT qui

visent l'amélioration de la qualité des services et suivre l'évolution démographique du bassin

de population.

Le personnel du Centre Hospitalier de Troyes est constitué du personnel médical (praticiens

hospitaliers, assistants, internes, cliniciens hospitaliers, étudiants ...) et non médical (personnel

administratif, personnel soignant et éducatif, technique ...). L'e�ectif du personnel médical

a augmenté de 7,9% de l'année 2013 à 2015, la �gure 1.2 indique l'évolution de cet e�ectif.

Le personnel non administratif a augmenté, quand-à-lui, de 2,9% de l'année 2013 à 2015, la

�gure 1.3 illustre l'évolution de ce dernier.

En plus des actions d'amélioration des équipements et des infrastructures, le Centre Hos-

pitalier de Troyes vise aussi à former son personnel a�n de le faire évoluer. En e�et, en 2015

une enveloppe de 107 900 ¿ a été dédiée a la formation médicale continue. Elle sert à �nancer

les congrès, les formations techniques et les formations diplômantes (D.I.U.). En 2015, 104

praticiens ont pu béné�cier de la formation médicale continue.

1.1.3 Le service des urgences du CHT

Le service des urgences du CHT (�gure 1.4) est l'un des services les plus importants que

le CHT assure pour les habitants de la ville de Troyes et son agglomération. Il a reçu plus
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1.1. Présentation du centre hospitalier de Troyes

Figure 1.3 � Évolution du personnel non-médical entre 2013 et 2015 [1]

Figure 1.4 � L'entrée du service des urgences du CHT

de 55 000 patients durant l'année 2015 (150 patients par jour en moyenne). Le service des

urgences de Troyes dispose d'un plateau technique complet représentant le premier recours des

habitants du département de l'Aube en cas d'urgences. Une partie importante des patients

de l'Aube y sont dirigés ainsi que les victimes d'accidents sur les voies de communication

traversant le territoire. Ce �ux très important de patients a tendance à engorger régulièrement

le service des urgences.

Les habitants de la commune de Troyes ne sont pas les seuls visiteurs fréquents du service

des urgences du CHT. Ce dernier reçoit également des patients des communes voisines tel

que Romilly-Sur-Seine et Bar-Sur-Aube. La �gure 1.5 présente la répartition géographique

des patients qui ont fréquenté le service des urgences du CHT durant l'année 2015.

1.1.4 Les services et les prestations du service des urgences

Le service des urgences du CHT est ouvert H24, 7j/7 et reçoit les patients en cas d'urgences.

Il o�re à ces derniers un plateau technique complet pour répondre à des besoins di�érents. Le
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Figure 1.5 � Répartition géographique des patients visitant le service des urgences du CHT

tableau 1.1 présente l'ensemble des ses services.

1.2 Le projet LOSI-CHT

1.2.1 Contexte du projet

Depuis quelques années, le CHT a mené plusieurs actions a�n d'améliorer la qualité de

ses services. L'axe recherche faisant partie des orientations de la direction pour un meilleur

service, il s'avérait nécessaire de faire appel à une expertise des centres de recherche universi-

taires. Dans ce contexte le CHT démarre une collaboration avec l'Université de Technologie

de Troyes (UTT) en 2014 a�n de lancer des projets de recherche visant l'amélioration des

di�érents processus de ces services. Cette collaboration a donné naissance à deux projets de

recherche, le premier avec le Laboratoire d'Optimisation des Systèmes Industriels (LOSI) qui

a encadré les travaux de cette thèse et le deuxième avec le Laboratoire de Modélisation et

Sûreté des Systèmes (LM2S). En outre, une formation en Systèmes d'Information et Logis-

tique Hospitaliers est née également sous cette collaboration donnant accès à un Diplôme

d'Université.
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Médecin
E�ectif médical 22
Nombre d'internes 6
Mutualisation urgences/SMUR Partiellement
Organisation unité d'hospitalisation à courte durée (UHCD) Dédiée

Locaux
Nombre de salles d'examen 28
Nombre de lits UHCD 17
Salle d'attente couchée Oui (8 places)
Circuit court Oui (14 salles)
Chambre d'isolement Oui (1 salle)

Accueil
Présence d'un agent administratif Jour (8h à 22h)
Présence d'une in�rmière organisatrice d'accueil Oui H24

Filière, Aval
Cellule de gestion des lits Non
Accueil en urgence di�érent pour la pédiatrie Oui
Accueil en urgence di�érent pour la gynécologie-obstétrique Oui

Plateau Médico-Technique
Échographie sur site H24
Examen scanner TDM H24
Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) H24
Examen biologique sur site H24
Exploration cardiologue Jour + astreinte
Exploration gastro-entérologique Jour + astreinte

Table 1.1 � Le plateau technique du service des urgences du CHT

Dans le cadre de ses axes de recherche, le CHT a donné une grande importance à l'amélio-

ration du service des urgences. En e�et, vu l'augmentation importante de l'a�ux des patients

dans ce service (une augmentation de 6,4% de l'a�ux des patients est observée de 2010 à

2015) il était primordiale de rationaliser rapidement le fonctionnement de ce service dont les

di�cultés se répercutent dans tout l'établissement a�n de garantir un bon fonctionnement du

Centre Hospitalier de Troyes.

Dans ce contexte, le LOSI et le CHT mènent ce projet de recherche qui vise l'amélioration

du service des urgences en s'appuyant sur des techniques d'optimisation issues du domaine

industriel.
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1.2.2 Analyse de l'existant

La méthodologie scienti�que impose une analyse de l'existant dans un premier temps pour

comparer les méthodes les plus récentes et d'identi�er les travaux similaires qui peuvent

s'avérer intéressantes pour toute problématique.

En 2011, Lin et al. ont montré dans leurs travaux [5] l'application possible des techniques

de datamining pour un système de triage à partir d'une base de donnée régionale Taiwanaise.

En particulier, dans cette étude les auteurs ont montré qu'à partir de données brutes très

nombreuses, imprécises, avec plusieurs incertitudes, le modèle est capable d'extraire des in-

formations exploitables et compréhensibles par les décideurs a�n de dimensionner de manière

correcte les services concernés. Ainsi les auteurs suggèrent une augmentation de la qualité de

service alors même qu'une diminution des coûts semble possible sous certaines hypothèses.

En 1999, Nada Lavrac [6] explique quelles techniques peuvent être utilisées en médecine. En

particulier, l'auteur souligne la grande quantité de données disponibles et donc la très grande

pertinence d'utiliser les techniques de fouilles de données a�n d'extraire les informations per-

tinentes pour une décision experte.

Les techniques usuelles issues du datamining sont au nombre de 7 détaillées ci-après :

La régression, très utilisée en économie qui nécessite des populations strictement indépen-

dantes les unes des autres. L'objet de cette technique est d'étudier les liens qui peuvent exister

entre di�érentes variables indépendantes cela de manière qualitative mais aussi quantitative.

On peut citer l'ouvrage de Crawlay [7].

L'analyse discriminante peut aussi être d'un grand secours lorsque les variables sont toutes

quantitatives. On peut alors catégoriser ces variables à l'aide de cette technique.

Il faut aussi mentionner l'analyse de type clustering : cette analyse est salvatrice lorsque le

nombre de données à analyser est très grand, ou bien lorsque les données sont mal connues.

Le clustering permet alors de faire un premier tri possible pour créer des groupes.

D'autre part, il existe également l'analyse dite du � ticket de caisse � : on fait ici appel à des

règles d'associations a�n de créer des groupes. Dès lors on peut dire que ce type d'analyse est

une variante du clustering mais spécialisée dans un type de données. On peut citer l'article

d'Agrawal et al [8] à ce sujet.

Si on s'écarte des modèles purement probabilistes et si on s'intéresse à des méthodes d'ap-

prentissage, on doit citer la technique des réseaux de neurones qui a fait preuve d'e�cacité

en terme de prédiction. Il existe de très nombreux types de réseaux de neurones ayant des

avantages et des inconvénients (le Radial Basis Function Network pour ne citer que le plus

connu). On mentionnera simplement l'article fondateur de Lettvin et al. [9].
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Nous devons également mentionner l'existence des méthodes classiques de "classi�cation à

arbres de décision" qui permettent une interprétation plus facile d'une multitude de variables

di�érentes. Ces arbres de décision peuvent alors aider à la compréhension d'un volume de

données important. On peut citer l'article d'Aha et al. [10].

En�n, les algorithmes génétiques largement utilisés, peuvent aussi aider à classi�er, et prédire

des caractéristiques à partir d'un ensemble de données. En e�et, ces méthodes d'apprentissage

peuvent s'avérer une approche originale et tout à fait pertinente. On citera l'article original

de Holland [11].

L'optimisation des processus hospitaliers en général, et du service des urgences en par-

ticulier, a attiré l'attention des chercheurs depuis les années 80, on peut citer les travaux

de Vassilacopoulos [12] qui s'intéressent à l'allocation des médecins urgentistes en utilisant

la programmation dynamique pour proposer un planning hebdomadaire de ces derniers qui

minimise le nombre de patients en attente.

En 2003, Bagirov et Churilov [13] se sont intéressés à l'optimisation du groupement des

patients dans le service des urgences dans lequel ils ont proposé une méthode dite "Nons-

mooth" pour optimiser la classi�cation des patients a�n de mieux gérer leur traitement dans

le service.

L'optimisation à travers la simulation est un outil très puissant qui a fait preuve d'e�cacité

dans plusieurs domaines. En 1996 Altinel et Ulas [14] ont proposé une approche d'optimisa-

tion par simulation dans laquelle ils ont modélisé le service des urgences par un modèle de

simulation à événements discrets. Ce dernier a servi pour tester plusieurs scénarios de lits

disponibles a�n de proposer la con�guration qui minimise le temps de séjour des patients.

En 2012, Cabrera et al [15] ont proposé une approche de simulation par agent pour modéli-

ser un service des urgences en Espagne. Une recherche exhaustive de l'ensemble des solutions

possibles a été utilisée pour déterminer la solution optimale en nombre de ressources hu-

maines (médecins, in�rmières et personnels administratifs) qui minimise le temps de séjour

des patients.

Actuellement le CHT ne dispose d'aucun outil d'aide à la décision lui permettant de mieux

prévoir le �ux des patients des urgences ou la gestion de ses ressources. L'objectif de notre

projet est de mettre en place les outils issus de nos travaux de recherche sous forme d'outil

d'aide à la décision à disposition du personnel du service des urgences.

Du point de vue scienti�que, cette thèse pose une problématique complexe à plusieurs com-

posantes d'optimisation. Les problématiques qui sont abordées portent sur l'élaboration de
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modèles robustes de prévision des �ux de patients ainsi que la mise en place d'algorithmes

e�caces de gestion de ressources avec des contraintes spéci�ques de ressources dites renou-

velables et non renouvelables. La principale originalité vient de la globalité de l'optimisation

ainsi que du domaine d'application à l'hôpital. Certes, des études existent dans le domaine

hospitalier mais la globalité du problème est rarement traitée et certaines contraintes ne sont

pas prises en compte.

1.2.3 Objectifs et enjeux

L'objectif de cette thèse est de développer un outil de pilotage approprié pour le service

des urgences de l'hôpital de Troyes (CHT). En e�et dans la majorité des cas, le service des

urgences est la porte d'entrée des patients à l'hôpital. Cette position d'interface entre l'hôpital

et la société civile engendre de nombreux problèmes liés au pilotage de l'activité, que ce soit

pour des raisons de mauvaise prévision de l'a�ux de patients, des durées d'attente ou de

traitement des patients.

Les arrivées ainsi que les pathologies des patients sont en e�et di�cilement prévisibles du fait

de leur aspect exogène pour l'hôpital. Il existe une forte contradiction entre le caractère de la

demande et la notion de service public qui exige une durée d'attente réduite, toute en assurant

un traitement correct. Dès lors, on comprend que les besoins en termes de prévisions sont

assez précis, suivant le nombre de patients, mais aussi et surtout leurs typologies (pathologie

bénigne, traumatologie, pathologie lourdes, . . . ).

En sus de la prévision précise de l'a�ux de patients, il sera nécessaire d'établir un modèle

performant de l'organisation du service des urgences ; à savoir le temps de traitement des

di�érentes opérations qui constituent la prise en charge mais aussi le temps de transfert d'un

poste à l'autre. Ainsi une évaluation correcte semble passer par une évaluation stochastique

de ces di�érents temps et donc l'exploitation d'un modèle de simulation.

L'enjeu ici, est bien de mieux prévoir la demande en s'appuyant sur des techniques emprun-

tées du datamining et à la statistique décisionnelle comme l'analyse factorielle, les réseaux de

neurones, les techniques de classi�cation automatiques et en�n les techniques de classement.

Une fois ces demandes clari�ées, le deuxième point crucial est la modélisation correcte du ser-

vice (en lien avec la totalité de l'hôpital). Nous utiliserons pour cela les méthodes analytiques

(modèle mathématique, résolution exacte par branch and bound, etc.) mais également les

techniques de simulation (modèle d'évaluation de performances) pour évaluer correctement

le fonctionnement et les performances de la structure et des services. Des questionnements

autour des problématiques annexes seront éventuellement à considérer tel que l'agencement

dans le service ou le dimensionnement.

Les principaux objectifs des travaux à réaliser lors de cette thèse sont les suivants :
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� Réaliser une analyse de l'existant ainsi qu'une synthèse bibliographique sur les di�érentes

techniques de plani�cation des ressources humaines.

� Développer des modèles mathématiques pour la modélisation des cas étudiés.

� Développer des algorithmes d'optimisation adaptés aux problèmes de plani�cation de

ressources humaines et matérielles.

1.2.4 Extension du projet vers d'autres centres d'urgences

La méthodologie d'approche envisagée dans ce projet de thèse nous donne la possibilité

d'appliquer cette démarche sur des centres d'urgences qui adoptent un mode de fonctionne-

ment similaire. En e�et, vu l'approche globale du projet, les outils développés pour cette thèse

pourraient être mis en place dans la majorité des centres d'urgences de France.

Particulièrement, dans sa politique d'ouverture et d'échange de compétences, notamment

avec le groupement des hôpitaux Champagne-sud, le CHT envisage d'étendre son savoir faire

acquis à travers ce projet de thèse vers d'autres services des urgences voisins.

Dans cette esprit, nos travaux seront traités de manière générale et extensible a�n de les

rendre applicables à d'autres centres d'urgences.

1.3 Conclusion

En vue de l'augmentation de l'a�ux des patients dans le service des urgences du CHT

causant une augmentation des temps d'attentes et de prise en charge des patients, le personnel

administratif a décidé de mettre en place des actions pour suivre l'évolution de ces activités.

La complexité des problèmes adressées du point de vue scienti�que nécessite l'intervention

d'experts en outils de prévision et d'optimisation. Le service des urgences du CHT, étant

vierge au niveau de maturité en prévision et en optimisation des ressources de son service,

décide de faire appel aux centres de recherche spécialisés pour résoudre cette problématique.

La naissance de ce projet de thèse est arrivée suite à la collaboration du CHT et le labo-

ratoire LOSI de l'UTT dans le but de développer des méthodes d'optimisations adaptées au

service des urgences. L'enjeu ici est de bien prévoir l'a�ux des patients à travers des outils

de prévision et de minimiser le temps d'attente des patients dans le service en faisant recours

aux outils d'optimisation et de simulation.

Le fruit de ces travaux de thèse sera la base pour mettre en place des outils intuitifs à

disposition du personnel des urgences pour les aider à mieux gérer leur service. La démarche
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appliquée dans le service des urgences du CHT pourra être transmise à d'autres centres

similaires, et ainsi béné�cier des outils qui seront développés durant ce projet.

Le présent mémoire est divisé en deux grandes parties qui s'intéressent aux axes déjà pré-

sentés : axe de prévision de la demande et axe d'optimisation des activités. Dans la première

partie on introduit notre démarche d'étude et les modèles de prévision développés ainsi qu'une

application directe dans le service des urgence du CHT. Dans la deuxième partie nous pré-

sentons une démarche d'optimisation à base de simulation qui s'intéresse à l'a�ectation du

personnel avec comme objectif but de minimiser le temps moyen d'attente des patients.
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Chapitre 2

Prévision de l'a�ux de patients aux

urgences

2.1 Introduction

Durant les dernières années, certains hôpitaux ont pu réaliser des développements remar-

quables en matière d'o�re de soins qu'ils proposent à leurs patients [16�18]. Les services des

urgences qui représentent la porte principale d'entrée des patients à l'hôpital, ont béné�cié

spécialement d'une grande attention dans ce développement visant à o�rir une meilleure qua-

lité de service aux habitants. Une conséquence directe accompagnant ce développement se

manifeste par l'augmentation de l'a�ux des patients visitant les services des urgences. En

e�et, au cours des dernières décennies, les services des urgences ont connu une augmentation

importante de l'a�ux des patients (Boyle et al [19] Yu et al [20]). En chi�res, l'Observatoire

régional des Urgences Champagne - Ardennes (organisation publique chargée de la collecte et

de l'analyse des urgences Départements) a annoncé que le nombre de visites aux urgences de

la région Champagne-Ardennes a augmenté de 6,43% par an de 2008 jusqu'à 2013 [21]. Ce

phénomène a eu des conséquences considérables sur la gestion des services des urgences de la

région et notamment celui du Centre Hospitalier de Troyes.

Le problème d'encombrement des services des urgences (SU) ainsi que ses lourdes consé-

quences ont attiré l'attention de plusieurs pays [22, 23]. Les chercheurs ont examiné les causes

et les impacts de ce phénomène [20, 24] et ont proposé diverses solutions pour améliorer la

qualité de service proposée par les SU [25�30]. Parmi les principales causes de l'encombre-

ment des SU, citées par les chercheurs, nous trouvons : les ressources (humaines et matérielles)

insu�santes [31], l'augmentation de l'a�ux des patients [21] et les périodes d'épidémies [32].

Plusieurs propositions ont été discutées et abordées dans la littérature visant à résoudre

cette problématique. On retrouve dans un premier lieu, une solution innée basée sur l'aug-
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mentation des ressources mises à disposition au SU a�n de pouvoir absorber l'augmentation

du �ux des patients, à travers une expansion des locaux et/ou augmenter l'e�ectif du per-

sonnel. . .. Néanmoins, ce type de solution est moins susceptible d'être adopté par toutes les

organisations de santé (à moins que la ville ne soit témoin d'une croissance démographique

critique) en raison des coûts trop élevés engendrés par l'adoption de ce type de politiques. De

plus, dans certains cas comme cités dans l'article de Han et al. [33], ce type d'action pour-

rait être une solution insu�sante pour améliorer la qualité du service pour les patients. Une

autre alternative garantissant l'amélioration de la qualité du service d'un SU sans pour au-

tant augmenter les ressources est l'optimisation de l'a�ectation de ces derniers. On peut citer

les travaux de Gendreau et al [27] qui s'intéressent à l'allocation des médecins dans un SU.

Tandis que les ressources humaines (médecins, in�rmières . . . ) sont les principales ressources

d'un SU, d'autres travaux se sont intéressés à optimiser l'ensemble des ressources humaines

et matérielles [25, 26, 29].

Ainsi, avant de se précipiter aux solutions visant à optimiser l'organisation du service, il

est nécessaire au décideur d'avoir une idée sur la charge prévue dans le futur. En d'autres

termes, la prévision de la demande représentée dans notre cas par le nombre de patients,

s'avère être une étape cruciale et primordiale avant l'optimisation de l'organisation. Dans

ce cadre, plusieurs études ont été menées a�n de prévoir le �ux des patients dans le monde

hospitalier et particulièrement pour l'a�ux des patients du SU. Les séries temporelles se sont

révélées être un bon outil pour prévoir les niveaux de demande dans di�érents domaines [34],

l'e�cacité de cet outil repose sur l'exploitation de données historiques sur un phénomène a�n

d'établir un modèle mathématique qui peut être utilisé pour prédire son comportement dans

l'avenir.

L'objectif principal de chapitre est de développer un modèle de prévision du �ux quotidien

de patients à la fois pour le long terme et le court terme. L'objectif du modèle de prévision

est de prédire le �ux quotidien de patients par catégorie de CCMU (Classi�cation Clinique

des Malades aux Urgences) et GEMSA (Groupes d'Étude Multicentrique des Services d'Ac-

cueil) [21]. Dans l'étape d'analyse des données (pré-étape de la construction du modèle), nous

proposons une nouvelle classi�cation pratique des patients dans le SU regroupant les patients

qui présentent un comportement similaire dans le service (même charge de travail pour le

personnel).

2.2 Problématique

La nature aléatoire de l'arrivée des patients au service des urgences rend plus complexe

la problématique sa gestion. Ceci dit, la prédiction de l'a�ux des patients permettra au

personnel de mieux gérer ses activités. Pour une gestion plus e�cace, la prévision doit prendre

en compte la pathologie des patients. En fait, le SU reçoit chaque jour des di�érents cas de
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Figure 2.1 � La période de travail d'une équipe au service des urgences

patients nécessitant des prises en charges médicales di�érentes et adaptées à chaque cas d'où

la nécessité d'une catégorisation à travers laquelle la prédiction de l'a�ux des patients est

e�ectuée par classes.

Avant de se lancer dans l'analyse de l'a�ux des patients pour établir des modèles de pré-

vision, nous devons tout d'abord dé�nir l'horizon et la périodicité de ces prévisions (heure,

jour, semaine . . . ). Le SU du CHT gère actuellement son personnel de manière quotidienne,

pour cette raison, notre objectif est de prévoir le nombre de passages quotidien des patients

dans le service des urgences. Cette approche nous permettra d'adapter le planning quotidien

du personnel en fonction des prévisions. De plus, les équipes sont gérées par créneaux de 24h

commençant par 8h du matin (l'heure de changement des équipes, �gure 2.1), le �ux est à

prévoir donc est le nombre de patients entre 8h d'un jour donné et 8h du jour suivant. Pour

des raisons de gestion à long terme, le personnel administratif du SU aura besoin des prévi-

sions annuelles de ses activités a�n de mettre en place un planning adéquat pour le personnel

respectant les normes et droit du travail français et européen. L'enjeux ici est donc de prévoir

le nombre de patients quotidien arrivant au SU pour une année donnée.

La prévision à long terme (annuelle) permettra au personnel administratif du SU de mieux

gérer ses ressources humaines (médecins, in�rmiers, aide soignants), notamment la gestion

des vacances, le renforcement du personnel. Ainsi que la gestion de ses ressources matérielles,

ouverture/fermeture des box de traitements, achat de matériels. Dans ce contexte, notre but

est d'établir des modèles de prévision capables de prévoir l'a�ux des patients sur un an.

La prévision à long terme est un outil intéressant pour la gestion stratégique des ressources

mais son utilité est limitée en terme d'adaptation au changement du comportement des arri-

vées des patients durant l'année. En e�et, l'a�ux des patients au SU peut changer d'une année

à l'autre suivant plusieurs événements tels que la météo, les vacances, les périodes d'épidé-

mies etc... La prévision à court terme est une approche qui permet de prévoir un phénomène

dans le futur proche (quelques jours dans notre cas) en se basant sur l'historique récent des

observations. Notre objectif est de développer alors des modèles de prévision à court terme

qui améliorent ceux du long terme a�n de palier au problème de �uctuations de la demande,
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Figure 2.2 � Historique de la grippe dans la région Champagne-Ardennes de 2010 jusqu'à
2015

ce qui va permettre au personnel de réajuster son organisation en cas de périodes de forte ou

basse a�uence.

Une épidémie désigne la propagation rapide d'une maladie, généralement contagieuse et

d'origine infectieuse, au sein d'une population donnée. Les maladies épidémiques les plus fré-

quentes aujourd'hui en France sont la grippe saisonnière et la gastro-entérite. Pour chaque ma-

ladie, le seuil épidémique est �xé à un certain nombre de cas pour 100000 habitants (exemple :

80 cas pour 100000 habitants pour la grippe). Ces périodes ont un impact important sur le

nombre de patients visitant le SU. La majorité des périodes d'épidémies ont un comportement

saisonnier, notamment la grippe qui se manifeste durant la saison d'hiver. Néanmoins ces pé-

riodes n'ont pas une durée et périodicité stable d'une année à l'autre. La �gure 2.2 montre

l'évolution du taux de la grippe (nombre de cas par 100 000 habitants) de 2010 jusqu'à 2015.

On remarque bien la saisonnalité du phénomène (l'hiver) et que ce dernier n'a pas la même

date de départ ni la même durée chaque année. Vu l'importance des épidémies sur l'a�ux des

urgences, il s'est avéré nécessaire que les modèles soient robustes et incluent d'une manière

exogène ou endogène les périodes d'épidémies.

2.3 État de l'art

L'état de l'art est une étape importante dans n'importe quel projet scienti�que, elle nous

permet d'analyser l'existant et de chercher des méthodes existantes traitant des problèmes

similaires. Nous allons fournir en premier temps une analyse de l'existant des modèles de
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prévisions en générale puis nous discuterons les modèles appliqués pour la prévision de l'a�ux

des patients des urgences.

2.3.1 Modèles de prévision

La prévision de la demande a été l'objet de recherches scienti�ques depuis 1927 quand Yule

a introduit une approche générale pour l'analyse et la prévision des séries chronologiques

[35]. Suite à ces travaux, le domaine de la prévision a connu un progrès remarquable avec

l'apparition des premières méthodes de prévision de séries chronologiques avec les travaux de

Yule, Slutsky. Walker et Yaglom [36] ont introduit le concept de l'auto-régression (AR) et

la moyenne mobile (MA) pour prévoir un phénomène donné. Ces modèles étaient améliorés

par la suite pour former le modèle célèbre de la moyenne mobile auto-régressive connu sous

l'abréviation ARMA. Ce dernier a été amélioré et généralisé sous une méthodologie d'analyse

et de prévision des séries chronologiques connu sous le nom de Box-Jenkins [37]. Dans le cas

des phénomènes saisonniers les modèles basics ARMA/ARIMA ne sont plus e�caces. En e�et,

ils sont plus adaptés aux phénomènes stationnaires et sont incapables de suivre les �uctuations

saisonnières. C'est ainsi sue l'extension X-12-ARIMA a été développée spéci�quement pour

ce type de phénomène [38].

L'importance et l'utilité de la prévision a poussé les chercheurs à développer plusieurs

modèles appliqués dans di�érents domaines. Après les modèles ARMA, les plus connus sont

les modèles basés sur le lissage exponentiel. Ces modèles sont nés avec les travaux de Brown

[39], Holt [40] et Winters [41]. Ils sont connus sous le nom : modèle Holt-Winters. On peut

aussi citer d'autres types de modèles qui ont fait preuve d'e�cacité dans certains cas tels que

les réseaux de neurones arti�ciels (RNA) [42�44], les modèles Support Vector Machine (SVM)

[45, 46] et les arbres de décisions [47�49].

Les domaines d'application de cet outil sont larges. Ils fournissent aux décideurs une vue

sur l'activité prévue de leur services. Le tableau 2.1 présente quelques exemples d'utilisation

de la prévision dans di�érents domaines sur di�érents horizons de plani�cation. On remarque

que la prévision est largement utilisée dans di�érents domaines pour prédire l'a�ux de la

demande.

Au cours des trois dernières décennies les chercheurs se sont intéressés à la combinaison,

le mélange ou l'hybridation des di�érentes méthodes de prévision. Cette approche consiste à

développer des modèles di�érents pour le même phénomène et de les rassembler pour donner

un seul modèle en pondérant les valeurs fournies par chaque modèle par des coe�cients. Des

contributions importantes dans ce domaine ont été faites par Bates et Granger [63], Newbold

et Granger [64] et Winkler et Makridakis [65].
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Table 2.1 � Exemples d'utilisation de la prévision dans des cas réels

Données Horizon de prévision Benchmark Références

Prévision d'électricité 1 - 30 min Wiener �lter [50]
Assurance automobile tri-
mestrielle payée

8 trimestres Log-linear regres-
sion

[51]

Taux journalier des fonds fé-
déraux

1 jour Random walk [52]

Données macroéconomiques
trimestrielles

1 - 8 trimestres Wharton model [53]

Ventes mensuelles des
grands magasins

1 mois Simple exponen-
tial smoothing

[54]

Demande mensuelle de ser-
vices téléphoniques

3 ans Univariate state
space

[55]

Total annuel de la popula-
tion

20 -30 ans Demographic mo-
dels

[56]

Demande touristique men-
suelle

1 - 24 mois Univariate state
space, multiva-
riate state space

[57]

Tra�c mensuel des télécom-
munications

1 mois Univariate
ARIMA

[58]

Volume d'appel quotidien 1 semaine Holt�Winters [59]
Ventes mensuelles de ca-
mions

1 - 13 mois Univariate
ARIMA,
Holt�Winters

[60]

Données comptables men-
suelles

1 mois Regression, uni-
variate, ARIMA,
transfer function

[61]

Les mouvements mensuels
des patients hospitalisés

2 ans Univariate
ARIMA,
Holt�Winters

[62]

Des preuves convaincantes de l'e�cacité relative des prévisions combinées, généralement dé-

�nies en termes de variances d'erreur de prévision, ont été résumées par Clemen [66] dans une

revue bibliographique complète. De nombreuses méthodes de sélection des poids de combinai-

son ont été proposées. La moyenne simple est la méthode de combinaison la plus largement

utilisée (voir Clemen [66], et Bunn [67]), mais la méthode n'utilise pas d'informations anté-

rieures concernant la précision des prévisions ni la dépendance entre les prévisions. Une autre

approche plus simple est la sommation linéaire des prévisions individuelles, combinant les

poids déterminés par la méthode des moindres carrés de la matrice historique des prévisions

et des observations (Granger et Ramanathan [68]). Cependant, les estimations par la méthode

des moindres (MCO) carrés sont ine�caces en raison de la présence éventuelle d'une corré-

lation en série dans les erreurs de prévision combinées. Aksu et Gunter [69] et Gunter [70]

ont étudié ce problème avec un certain détail. Ils ont recommandé l'utilisation des prévisions
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de combinaison MCO avec les poids limités à l'unité. La combinaison des poids déterminés

à partir de méthodes invariables dans le temps peut conduire à des prévisions relativement

faibles si l'absence de positionnement entre les prévisions des composants se produit. Miller

et al [71].

La forme de la répartition combinée de l'erreur de prévision et le comportement stochas-

tique correspondant a été étudiée par Menezes et Bunn [72] et Taylor et Bunn [73]. Pour les

répartitions d'erreur de prévision non normales, l'évasion émerge comme un critère pertinent

pour spéci�er la méthode de combinaison. Certaines informations sur la raison pour laquelle

les prévisions concurrentes peuvent être combinées avec succès pour produire une prévision

supérieure aux prévisions individuelles ont été fournies par Fang (2003), en utilisant les tests

prévus. Hibon et Evgeniou [74] ont proposé un critère pour choisir parmi les prévisions et

leurs combinaisons

2.3.2 Prévision de l'a�ux des urgences

La prévision de l'a�ux des patients des urgences a été l'objet de plusieurs travaux de

recherche durant les dernières années. En 1988, Milner a lancé l'une des premières études

dans ce domaine en développant des modèles prédictifs ARIMA pour prévoir le �ux total d'un

SU [75]. Les modèles basés sur l'ARMA/ARIMA ont fait preuve d'e�cacité avec plusieurs

travaux reposant sur l'utilisation de ces derniers [76�80].

Les modèles ARMA sont les plus étudiés et les utilisés dans ce domaine. Plusieurs chercheurs

ont utilisé d'autres outils de prévision qui se sont montrés plus adaptés à leur cas en utilisant

des modèles linaire ou non-linaire. Dans la catégorie des modèles linaires on peut citer les

modèles basés sur la régression linaire d'Ekstorm [81], les modèles de régression multiples

Boyle [82] et les modèles basés sur le lissage exponentiel Bergs [83]. Dans la catégorie des

modèles non-linaires, on peut citer les travaux de Stout [84] qui a utilisé une approche basée

sur les �les d'attentes pour prédire le �ux des urgences et les travaux de Mielczak [85] qui a

utilisé une approche de simulation Monte-Carlo. Des approches particulières se sont intéressées

à prévoir le début d'une période de forte demande (et non le nombre de patients dans le cas

classique). Le meilleur exemple est les travaux de Bouleux [86] qui a présenté un modèle

capable de prédire le début d'une période de surpopulation dans la �lière pédiatrique du SU

de Lille.

Les modèles de lissage exponentiel ont également été utilisés dans les études de prévision

dans le domaine hospitalier, Medina et Hyndman [87, 88]. Dans l'étude menée par Champion

et al. [89], les auteurs ont utilisé la méthode de décomposition pour identi�er la tendance, les

variations saisonnières et le hasard �bruit� pour prévoir le �ux de patients dans un SU. Les

auteurs ont, ensuite, procédé à la comparaison des prévisions, basées sur un simple modèle de
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lissage exponentiel saisonnier avec un modèle ARIMA. De même, l'étude menée par Medina

et al. [87] a également identi�é les oscillations saisonnières et les tendances dans les données

de séries temporelles du phénomène étudié.

Les travaux de recherche les plus récents qui s'intéréssent directement à la prévision des

�ux de patients dans le SU ont été introduits par Aboagye-Safro en février 2015 [90] dans

lesquels les auteurs ont développé un modèle vectoriel multivarié ARMA (VARMA) pour

prédire l'a�ux d'un SU dans l'ouest de l'Australie. Un travail récent de Jalalpour et al. [91]

s'était intéressé au développement d'un outil basé sur les modèles ARMA pour prévoir la

demande pour les services des soins de santé.

Le SU est un service de santé qui o�re des soins immédiats à une variété de patients. Par

conséquent, l'état du patient dans le SU peut varier d'un état stable à un état très sévère.

La classi�cation des patients par di�érentes catégories est très importante pour le personnel

a�n d'assurer un service de meilleure qualité au niveau opérationnel. En France tous les

services des urgences utilisent les mêmes classi�cation : CCMU qui indique la gravité d'un

patient (impacts sur les ressources nécessaires pour le patient à traiter) et le GEMSA (Groupe

d'Étude Multicentrique des Services d'Accueil) qui indique l'a�liation du patient après son

passage dans le SU (hospitalisé, retour à domicile) [21]. La prévision de l'a�ux des patients

du SU sera plus utile si elle est appliquée à chaque catégorie de patients car elle donnera aux

décideurs une prédiction détaillée sur le niveau des demandes. Une étude récente de Kadri

et al [76] a attiré l'attention sur l'importance de prédire le �ux de patients par catégorie.

Néanmoins cette étude s'est intéressée à la classi�cation GEMSA qui peut aider à prédire le

nombre de lits nécessaires pour héberger les patients hospitalisés pour la �liale pédiatrique.

Sun et al. [77] se sont également intéressés à la prévision du �ux des patients du SU par

catégorie. Ils ont classé les patients par niveau de gravité et ont développé des modèles pour

prévoir le �ux quotidien de chaque catégorie.

2.3.3 Synthèse

La prévision est un outil puissant et présent dans plusieurs domaines d'applications. La com-

munauté scienti�que s'est intéressée à l'utilisation et au développement de cet outil depuis le

début du 19ème siècle. Les domaines d'applications sont très nombreux et sont principalement

basés sur une demande d'un service.

Les premiers travaux qui s'intéressent à la prévision des �ux de patients dans les services

des urgences datent de 1988 avec l'application des modèles ARMA pour prévoir les arrivées

aux urgences. Le développement des modèles appropriés à la prévision de l'a�ux des SU

a continué durant les dernières années suite à la forte demande aux services des urgences
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Table 2.2 � Synthèse des travaux portants sur les prévisions

Référence Urgences Horizon Méthode

[75] * Semaines ARIMA
[76] * Semaines ARIMA

[77�79] * Jours ARIMA
[80] * Semaines ARIMA
[81] * Jours Régression linaire
[82] * Jours Régression multiples
[83] * Jours Lissage exponentiel
[84] * Semaines Simulation (Dynamique du système)
[85] * Semaines Simulation (Monte Carlo)
[86] * Jours Analyse spectrale
[89] * Semaines Décomposition Holt-Winters
[90] * Jours VARMA

[52] Jours Random walk
[53] Semaines Wharton model

[54] [53] Mois Lissage exponentiel
[55] Ans Univariate state space
[56] Ans Demographic models
[57] Ans Univariate state space, multivariate state space
[58] Mois ARIMA
[59] Semaine Décomposition Holt-Winters

dans les hôpitaux. La table 2.2 présente une synthèse de quelques travaux portants sur les

prévisions appliqués aux a�ux des urgences et aux autres domaines industriels.

L'organisation des SU a beaucoup évolué durant les derniers années vu l'augmentation

remarquable de la demande sur les services des soins urgents. Ceci a mené à la diversi�cation

des cas visitant les SU et ainsi à la classi�cation des patients suivant leur degré de gravité.

La prévision par catégorie des patients a récemment attiré l'attention de la communauté

scienti�que et reste un axe prometteur qui peut aider le personnel des SU à mieux comprendre

le phénomène des arrivées des patients dans ces derniers.

2.4 Analyse de l'a�ux de patients aux urgences

Dans cette section, nous présentons l'ensemble des données récupérées à partir du système

d'information utilisé dans le SU du CHT ainsi que l'analyse statistique appliquée à ces données

extraites. L'objectif étant de clari�er la source et la nature des données utilisées dans notre

étude et de mener une première analyse préliminaire.
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2.4.1 Extraction des données

L'extraction de données est l'acte ou le processus de récupération des données à partir

d'une source pour un traitement ultérieur ou un stockage de ces dernières. Ce processus est

habituellement suivi d'une transformation de ces données et peut-être l'ajout de méta-données

avant leur exploitation dans les étapes suivantes. La majorité des études prévisionnelles se

basent sur un historique des observations du phénomène. En e�et, l'historique est une base

essentielle qui sert à analyser le phénomène étudié et à extraire des informations sur son

comportement. Dans le cadre de notre étude, nous nous intéressons au nombre de patients

quotidiens visitant le service des urgences du CHT comme phénomène objet d'étude.

Depuis 2007, le CHT a opté pour l'informatisation des données de passage des patients

dans son service des urgences (Figure 2.3). Ainsi, le personnel dispose d'un outil permettant

la gestion informatisée et horodatée de toutes les actions concernant la prise en charge du

patient (arrivée, examen in�rmière, examen médecin, traitement . . . ).

Depuis le lancement du logiciel ResUrgences en 2007, le personnel du service des urgences

est entré dans la phase de migration vers l'outil informatisé pour gérer le passage des patients.

Cette phase a duré deux années pour que l'ensemble du personnel utilise le logiciel de manière

systématique et correcte. Ceci est dû à plusieurs facteurs tels que : la résistance au changement,

la complexité de l'outil, le renouvellement du personnel. Pour ces raisons, le département

d'information médical du CHT juge que la base de données de cet outil n'est �able qu'à

partir de l'année 2010.

Nous avons recueilli le résumé des passages aux urgences (RPU) de chaque patient du

premier janvier 2010 au 31 décembre 2014 soit un nombre total d'entrées qui s'élève à 252 438.

Le résumé du passage aux urgences (RPU) est une collection normalisée des données utilisées

par tous les SU de France. Il contient 20 champs d'information qui décrivent le passage du

patient dans le SU. Ceux qui nous intéressent le plus dans notre étude sont : la date et l'heure

d'entrée, les classi�cations CCMU et GEMSA (détaillées dans la section suivante). L'ensemble

de ces informations sont assignées et mises à jour au dossier de passage du patient après avoir

été traités dans le service selon leur diagnostic �nal. C'est en se basant sur ces données que

nous allons mener notre étude de prévision sur l'a�ux des patients.

Le résultat �nal de notre exaction est un tableau de données contenant les 3 champs sui-

vants :

1. Date d'arrivée au service des urgences.

2. Classi�cation CCMU.

3. Classi�cation GEMSA.
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Figure 2.3 � ResUrgences : logiciel de gestion informatisée des passages des patients dans le
SU du CHT

2.4.2 Modélisation des données

Les données récupérées sont catégorisées en deux classes : Classi�cation Clinique des Ma-

lades aux Urgences (CCMU) et la classi�cation Groupes d'Étude Multicentrique des Services

d'Accueil (GEMSA). La classi�cation CCMU a été élaborée par l'Association pour la Re-

cherche aux Urgences (ARU), et reprise depuis par les sociétés scienti�ques. Cette classi�ca-

tion permet de répartir les patients en classe de gravité selon l'état du patient et les actes

réalisés. La classi�cation GEMSA a été validée par la Commission de Médecine d'Urgence

de la Société de Réanimation de Langue Française. Elle répartit les patients en 6 types de

passage dont la nature est déterminée, en principe, a posteriori. Les critères de classement

sont : le mode d'entrée et le mode de sortie du patient, la programmation ou non de la prise

en charge ultérieure. L'indicateur GEMSA permet ainsi de tracer l'organisation de la prise en

charge et la trajectoire du patient.

La catégorie CCMU donne une idée sur le plateau technique nécessaire pour traiter le pa-

tient : besoin d'une imagerie médicale, nécessité d'e�ectuer des examens biologiques, temps de

traitement par le médecin, nécessité d'une intervention chirurgicale, besoin d'une consultation

spécialisée etc.

La catégorie GEMSA distingue deux catégories principales : les patients hospitalisés et

les patients non hospitalisés. Quant au mode d'admission prévue ou non plani�ée, il n'a pas

d'impact sur la gestion du �ux de patients. En e�et, les patients plani�és qui viennent au SU

sont soit des patients qui ont été transférés d'un autre centre de santé, des arrivées critiques
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Table 2.3 � Classi�cation CCMU des patients des urgences

CCMU Description

C1 État clinique stable, pas de décision, acte complémentaire, diagnostique ou théra-
peutique

C2 État clinique stable mais actes complémentaires, diagnostiques ou thérapeutiques
nécessaires

C3 Etat pouvant s'aggraver au SU sans mise en jeu pronostic vital
C4 Pronostic vital engagé sans geste de réanimation immédiat
C5 Pronostic vital en jeu avec gestes de réanimation immédiats
CP Patient présentant un problème psychologique et/ou psychiatrique
CD Patient décédé
CX Non précisé

Table 2.4 � Classi�cation GEMSA des patients des urgences

GEMSA Mode d'admission Description

G1 Imprévu Patient décédé à l'arrivée ou avant toute réanimation
G2 Imprévu Patient non convoqué sortant après consultation ou soins
G3 Prévu Patient convoqué pour des soins à distance de la prise en

charge initiale
G4 Imprévu Patient non attendu et hospitalisé
G5 Prévu Patient attendu dans un service et hospitalisé
G6 Imprévu Patient nécessitant une prise en charge immédiate ou

prolongée
GX Non précisé Non précisé

informées par les services d'assistance médicale d'urgence (SAMU) soit des patients qui ont été

redirigés vers le service des urgences par un médecin externe. Dans tous ces cas, le personnel

du SU est informé par l'arrivée quelques heures à l'avance au mieux, ce qui ne peut que les

aider à plani�er leurs activités au niveau opérationnel.

En conclusion, nous pouvons a�rmer qu'il n'y a pas des arrivées programmées au SU dans le

court terme (jours) ou le long terme (semaines, mois).

Les di�érentes modalités de la classi�cation CCMU (respectivement GEMSA) et leur expli-

cation sont donnés dans le tableau 2.3 (resp. tableau 2.4 ). La présence de certains enregistre-

ments avec des champs non spéci�és des catégories CCMU et GEMSA que nous avons désigné

respectivement CX et GX sont attribués dans certains cas spéciaux. Elles correspondent gé-

néralement à des cas de patients qui partent sans attendre. Leurs impact est non signi�catif

sur la charge du SU.

Les données recueillies ont été regroupées par catégorie de GEMSA et CCMU et ont été

transformées en séries temporelles représentant le nombre de visites quotidiennes au SU.

30



2.4. Analyse de l'a�ux de patients aux urgences

Figure 2.4 � Vue d'ensemble des arrivées des patients au SU du CHT du 01/01/2010 au
31/12/2014 par CCMU

Les �gures 2.4 et 2.5 indiquent le nombre d'arrivées quotidiennes par catégorie de CCMU,

respectivement GEMSA, au SU du centre hospitalier de Troyes de janvier 2013 à décembre

2014.

2.4.3 Statistiques descriptives

Les arrivées quotidiennes des patients au SU du centre hospitalier de Troyes de 2010 à

2014, montrent à première vue (�gure 2.4) que la majorité des arrivées sont classées C2 selon

la classi�cation CCMU. En e�et, la statistique descriptive (table 2.5) de la catégorie CCMU

montre que 75,44 % des arrivées sont catégorisées comme C2. D'ailleurs les catégories C1 et

C2 (les patients moins graves, voir tableau 2.3 pour plus de détails) représentent un ratio de

86,09%, ce qui signi�e que le SU est souvent encombré par les patients qui n'étaient pas dans

un état critique.

D'autre part, le nombre des arrivées quotidiennes est majoritairement divisée en G2 et G4

selon la catégorie GEMSA. Le groupe G1 représente les patients externes non plani�és. Il

regroupe des patients imprévus qui retournent chez eux après avoir été traités dans le service,

tandis que le second (groupe G4) regroupe des patients non plani�és et hospitalisés (voir

tableau 2.4 pour plus de détails). Selon les statistiques de la classe GEMSA (tableau 2.5) les

classes G2 et G4 (patients non prévus) résument jusqu'à 93,35% du �ux total des patients du

SU ce qui con�rme la nature aléatoire des arrivées.

La variation des arrivées quotidiennes au SU (�gure 2.4 et �gure 2.5 ) indique l'absence d'une

tendance. Une légère saisonnalité peut être observée pendant certaines périodes de l'année.
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Figure 2.5 � Vue d'ensemble des arrivées des patients au SU du CHT du 01/01/2010 au
31/12/2014 par GEMSA

Figure 2.6 � Boite à moustaches du nombre d'arrivées des patients par classe CCMU.

Figure 2.7 � Boite à moustaches du nombre d'arrivées des patients par classe GEMSA

Á titre d'exemple : une baisse en été et une augmentation au début de l'année scolaire. Les

catégories C1 et C2, respectivement G2 et G4, comme le montrent les diagrammes boite à

moustaches des nombres des arrivées quotidiennes par CCMU (�gure 2.6) et GEMSA (�gure
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2.7) représentent les variations les plus élevées du �ux total du SU. On peut dire ici que la

prévision de ces catégories (C1, C2, G2 et G4) est la clé d'une bonne stratégie de gestion dans

le service des urgences.

La motivation derrière l'introduction de cette nouvelle classi�cation est de réduire le nombre

de cas possible d'états patients dans le service des urgences et de classi�er les patients selon

une perspective pratique pour le personnel des urgences.

Table 2.5 � Statistiques descriptives de l'a�ux quotidien des patients par catégorie CCMU
et GEMSA

Catégorie Moyenne Minimum Maximum Écart Type % du Total
C1 14.71 0 54 7.70 10.65 %
C2 104.17 45 177 14.11 75.44 %
C3 9.22 0 28 4.55 6.68 %
C4 0.98 0 7 1.02 0.71 %
C5 0.49 0 5 0.72 0.35 %
CD 0.08 0 2 0.27 0.05 %
CP 1.81 0 16 1.93 1.31 %
CX 6.64 0 40 5.01 4.81 %
G1 0.05 0 2 0.22 0.03 %
G2 86.37 41 146 12.76 62.55 %
G3 4.79 0 26 3.95 3.47 %
G4 42.53 14 81 7.43 30.80 %
G5 2.06 0 17 2.31 1.49 %
G6 0.16 0 3 0.42 0.12 %
GX 2.12 0 21 2.97 1.54 %

Total 138.09 65 238 15.42 100.00 %

2.5 Introduction d'une nouvelle classi�cation des patients

aux urgences

Dans cette section, nous introduisons une nouvelle classi�cation pratique des patients du

service des urgences qui regroupe les catégories CCMU et GEMSA utilisées par tous les

services des urgences en France. Cette nouvelle classi�cation est basée sur des tests statistiques

e�ectués sur les données des arrivées du SU du CHT sur les 5 dernières années (2010 à 2014) et

reposent sur l'expertise du personnel (médecins et in�rmières) qui utilisent ces classi�cations.

2.5.1 Intérêt et motivations

Dans la section description des données, nous avons souligné que les données récupérées

contiennent un champ CCMU et GEMSA pour chaque enregistrement représentant le passage

d'un patient. Cependant, on note que ces catégories représentent le même �ux de patients, en
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d'autres termes : la catégorisation est redondante. C'est l'une des raisons qui nous a amené

à introduire une nouvelle classi�cation pratique qui tient compte des catégories CCMU et

GEMSA.

Prévoir un état de santé ou une situation pour un agrégat de population d'un problème

particulier, ou pour des groupes de la même famille, présente un dé� moindre que le cas

individuel. C'est parce qu'en regroupant les variances des facteurs liés à la population (qui

sont généralement larges et bien connues), le comportement des données agrégées peut avoir

des caractéristiques très stable, même lorsque les individus présentent des degrés de hasard

élevés [92]. Il est donc plus facile d'obtenir un degré de précision plus élevé dans la prévision

d'événements de santé spéci�ques lorsqu'on utilise des données de population partagées par

rapport à des données pour des individus spéci�ques.

2.5.2 Approche statistique
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Figure 2.8 � Analyse de correspondance de la table de contingence CCMU × GEMSA.

Une observation importante doit être soulignée. Il s'agit d'une apparition des états inco-

hérents dans la table de fonction de masse de probabilité de la catégorie CCMU et GEMSA

croisée. Par exemple, l'état CD × G4 s'est produit 64 fois, ce qui est un état impossible pour

un patient (CD : décède à l'entrée de l'ED, G4 : hospitalisé après les soins d'urgence). Cela
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indique la possibilité de données mal saisies par le personnel vu que le système d'information

ne permet pas d'empêcher des saisies incompatibles des données.

Table 2.6 � Probabilité de fonction de masse des classi�cations CCMU et GEMSA

CCMU
C1 C2 C3 C4 C5 CD CP CX

G1 0% 0,0083% 0,0032% 0,0020% 0,0044% 0,0166% 0% 0%

G
E
M
SA

G2 29,88% 47,66% 1,20% 0,0503% 0,0111% 0,0044% 0,43% 3,26%
G3 0,26% 3,06% 0,13% 0,0123% 0,0028% 0,0004% 0,0044% 0,0154%
G4 0,47% 23,44% 5,14% 0,59% 0,29% 0,0265% 0,84% 0,0028%
G5 0,04% 1,20% 0,18% 0,0246% 0,0170% 0,0004% 0,0254% 0%
G6 0,0012% 0,0289% 0,0206% 0,0281% 0,0309% 0,0071% 0,0004% 0%
GX 0,0036% 0,02% 0,0008% 0% 0% 0% 0% 1,57%

2.5.3 Approche métier

La variation des arrivées quotidiennes au SU (�gure 2.4 et 2.5) indique l'absence d'une ten-

dance sur le temps. Une légère saisonnalité peut être observée pendant certaines périodes de

l'année. Par exemple : une baisse en été et une augmentation au début de l'année scolaire. Les

catégories C1 et C2, respectivement G2 et G4, apportent la majeure variation au �ux total

comme le montrent les diagrammes boite à moustaches des nombres d'arrivées quotidiennes

par CCMU (�gure 2.6 ) et GEMSA (�gure 2.7). On peut en conclure que la prévision de ces

catégories (C1, C2, G2 et G4) est la clé d'une bonne stratégie de gestion dans le SU. Cepen-

dant, on remarque que ces catégories représentent le même �ux des patients : la catégorisation

est redondante. C'est l'une des raisons qui nous a amené à introduire une nouvelle classi�ca-

tion pratique qui tient compte du caractère croisé CCMU et GEMSA. Cette classi�cation est

présentée dans la section suivante.

2.5.4 Nouvelle classi�cation : État Patient

Dans cette sous-section, nous présentons une nouvelle classi�cation pratique des patients des

urgences. Cette nouvelle classi�cation consiste à regrouper les catégories CCMU et GEMSA

en fonction des tests statistiques et de l'expertise du personnel du SU. Nous avons nommé

cette nouvelle classi�cation EP en abréviation d'État Patient. Le croisement des classi�cations

CCMU et GEMSA réduit le nombre d'états possibles d'un patient dans le SU à un nombre

pratique de catégories ayant une description signi�cative en regard de son passage dans le

service.

La �gure 2.9 présente la classi�cation EP qui a 8 di�érents attributs. Chaque catégorie a

été créée en regroupant plusieurs catégories croisées de CCMU et GEMSA. Le tableau 2.7

donne une description de chaque catégorie. Dans les paragraphes suivants, nous discutons des

arguments qui ont motivé notre choix de regroupement de chaque catégorie d'EP.
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Figure 2.9 � Classi�cation EP des patients des urgences

Table 2.7 � Descriptif de la classi�cation EP des patients au service des urgences

EP Description

EP1 Patient sortant ayant un traitement médical modéré
EP2 Patient sortant ayant un traitement médical important
EP3 Patient hospitalisé ayant un traitement médical modéré
EP4 Patient hospitalisé ayant un traitement médical important
EP5 Patient qui ont besoin d'un traitement médical majeur
EP6 Patients besoin d'un traitement médical majeur + des actes de réanimation
EP7 Patient décédé à l'entrée
EPX Autres

EP1 : Cette catégorie regroupe les C1, C2 et CP croisés avec les catégories G2 et G3

(voir la �gure 2.9). Ces catégories C1 et C2 sont attribuées à un patient lorsque sa situation

est considérée comme stable. La seule di�érence entre eux réside au niveau du besoin d'un

acte complémentaire pour la catégorie C2 (voir tableau 2.3). Il y a des confusions entre C1

et C2 lorsqu'ils sont renseignés dans le système d'information. La principale raison étant la

dé�nition �oue de �l'acte complémentaire� qui di�érencie la catégorie C1 de C2. Cela peut

conduire à une di�érence d'attribution de C1 et C2 d'un médecin à un autre. La catégorie

EP1 comprend également les patients avec l'attribution du CP qui signi�e : un patient avec

des problèmes psychologiques. Du point de vue de la gestion du �ux, un patient qui présente

des problèmes psychologiques nécessite la même quantité de ressources qu'un patient avec

une catégorie C1 ou C2. Les catégories G2 et G3 sont attribuées aux patients qui ont quitté

le SU après avoir été traités. En conclusion, la catégorie EP1 représente les patients ayant un

traitement médical modéré et qui ne sont pas hospitalisés.

EP2 : Cette catégorie regroupe le C3 croisé avec les catégories G2 et G3 (voir la �gure

2.9). La catégorie C3 est attribuée à un patient lorsque sa situation est stable mais pourrait se
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détériorer dans le temps. Cette catégorie de patients a souvent besoin d'une attention médicale

immédiate et susceptible de contourner la zone d'attente pour être traité immédiatement.

Elle nécessite, souvent, un plateau technique médical plus important que la catégorie EP1.

En croisant les catégories C3 avec les catégories G2 et G3 (pour les mêmes raisons présentées

ci-dessus) on se retrouve avec une classe de patients qui ont besoin d'un traitement médical

important.

EP3 : Cette catégorie regroupe les C1, C2 et CP (pour les mêmes raisons que l'EP1) croi-

sées avec les catégories G4 et G5. Cette classe est di�érente de l'EP1 en terme d'orientation

des patients après le passage aux urgences : les patients dans le cas de l'EP3 sont hospi-

talisés après le traitement soit dans l'unité d'hospitalisation à court séjour (UHCD : Unité

d'hospitalisation Courte Durée) soit à l'une des principales unités de l'hôpital (cardiologie,

pneumologie, neurologie . . . ). La catégorie EP3 représente les patients hospitalisés avec un

traitement médical modéré.

EP4 : De la même manière que EP2, cette catégorie représente la classe des patients

hospitalisés qui ont besoin d'un traitement médical important.

EP5 : Cette catégorie regroupe une catégorie de patients qui ont été admis au SU dans

un état clinique grave et nécessite une intervention immédiate mais sans acte de réanimation.

Cette catégorie de patients a souvent besoin de plus de soins que C1, C2 et C3 et nécessite

généralement l'intervention d'un médecin spécialiste. Cette catégorie représente les patients

qui ont besoin d'un traitement médical majeur.

EP6 : Cette catégorie regroupe une classe de patients qui ont été admis au SU dans un

état critique et nécessite des actes de réanimation.

EP7 : Cette catégorie regroupe la classe de patients qui étaient décédés à l'entrée du SU.

Elle regroupe le CD croisé avec les catégories G1. Bien que nous remarquons la présence de

certains enregistrements avec une entrée de données incohérentes comme 11 enregistrements

de la catégorie CD × G2 qui correspond à un patient décédé à l'entrée (CD) et est rentré

à la maison après un traitement au SU (G2), ce qui est clairement impossible. Les experts

renvoient l'apparition de tels enregistrements au mésusage du système d'information. Cela a

été approuvé en e�ectuant une analyse de correspondance à la fonction de masse de probabilité

des catégories CCMU × GEMSA (table 2.6). L'analyse de correspondance (CA) est une

technique statistique multivariée qui décompose la statistique χ̃2 associée à une table de

contingence en facteurs orthogonaux, l'intrigue bidimensionnelle peut aider à détecter des

phénomènes anormaux. En e�et, le diagramme CA (�gure 2.8) de la table 2.6 indique un

comportement anormal corrélé de CD et G1.
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Table 2.8 � Statistiques descriptives du nombre d'arrivées journalières par catégorie d'EP

Moyenne Écart Type Minimum Maximum % du Total

EP1 84.73 12.12 48 132 61.29%
EP2 1.84 1.95 0 15 1.33%
EP3 35.96 7.15 16 69 26.01%
EP4 7.35 3.97 0 25 5.31%
EP5 0.97 1.02 0 7 0.70%
EP6 0.48 0.72 0 5 0.35%
EP7 0.10 0.32 0 2 0.07%
EPX 6.81 5.08 0 40 4.93%

Total 138.25 15.33 90 238 100.00%

EPX : Cette catégorie regroupe des catégories de champs non spéci�és de CCMU et

GEMSA (CX et GX) avec la catégorie G6. Nous avons fait ce choix en tenant compte du fait

que les catégories CX et GX n'ont pas d'impact sur les ressources du SU. Il est également

à noter que les CX et GX ont un comportement anormal corrélé comme indiqué dans la

�gure 2.8. Le G6 a été inclus en raison de sa faible occurrence (0,12%) et du fait que cette

catégorie représente le cas d'un état grave où le patient est admis directement à l'unité des

soins intensifs.

2.5.5 Statistiques descriptives des nouvelles classes

Figure 2.10 � Arrivées au services des urgences par catégorie d'EP du 01/01/2013 au
31/12/2014

La �gure 2.10 présente les arrivées quotidiennes au SU par catégorie d'EP. Ce graphique

indique que le �ux du patient est principalement classé comme EP1 ou EP3. Il indique éga-
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Figure 2.11 � Boîte à moustaches des arrivées journalières par catégorie d'EP

lement l'absence d'une tendance sur l'horizon temporel. Les statistiques descriptives fournies

dans le tableau 2.8 con�rment que EP1 et EP3 représentent 87.30 % du �ux total. Le tracé

de la boîte à moustaches illustré dans la �gure 2.11 indique que les catégories EP1 et EP3

entraînent la plus grande variation du �ux dans le SU.

2.6 Modèles de prévision de l'a�ux des patients

2.6.1 Démarche de l'étude

La démarche d'une étude de prévision consiste en plusieurs étapes visant à exploiter un

historique d'un phénomène donné pour prédire le futur. Elle est composée de quatre phases

principales :

Collecte Il existe toujours au moins deux types d'informations requises : (a) données sta-

tistiques, et (b) l'expertise accumulée des personnes qui collectent les données et utilisent les

prévisions. Souvent, il est di�cile d'obtenir su�samment de données historiques pour pouvoir

adapter un bon modèle statistique. Cependant, de temps en temps, les données très anciennes

seront moins utiles en raison des changements dans le phénomène étudié.

Analyse préliminaire (exploratoire) Commencer toujours par représenter graphique-

ment les données. Existe-t-il des modèles cohérents ? Existe-t-il une tendance signi�cative ?

La saisonnalité est-elle importante ? Existe-t-il des preuves de la présence de cycles écono-

miques ? Existe-t-il des valeurs aberrantes dans les données qui doivent être expliquées par

ceux qui possèdent des connaissances spécialisées ? Quelle est la force entre les variables dis-

ponibles pour l'analyse ? Divers outils ont été développés pour aider à cette analyse.
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Choisir et ajuster les modèles. Le meilleur modèle à utiliser dépend de la disponibilité

des données historiques, de la force des relations entre la variable de prévision et des variables

explicatives et de la manière dont les prévisions doivent être utilisées. Il est fréquent de compa-

rer deux ou trois modèles potentiels. Chaque modèle est lui-même une construction arti�cielle

basée sur un ensemble d'hypothèses (explicites et implicites) et implique généralement un ou

plusieurs paramètres qui doivent être "ajustés" en utilisant les données historiques connues.

Nous allons présenter quelques types de modèles les plus utilisés dans la littérature dans la

section suivante.

Utilisation et évaluation d'un modèle de prévision. Une fois qu'un modèle a été sé-

lectionné et ses paramètres estimés, le modèle est utilisé pour prévoir le phénomène dans le

futur. Les performances du modèle ne peuvent être évaluées correctement qu'après la dis-

ponibilité des données pour la période de prévision. Un certain nombre de méthodes ont été

développées pour aider à évaluer l'exactitude des prévisions. Il existe également des problèmes

organisationnels dans l'utilisation et l'action sur les prévisions.

2.6.2 Types de modèles de prévision

Modèles basiques

Certaines méthodes de prévision sont très simples et e�caces. Voici quelques méthodes que

nous présentons comme repères pour d'autres méthodes de prévision.

Prévision par la Moyenne Ici, les prévisions de toutes les valeurs futurs sont égales à la

moyenne des données historiques. Soit y1, y2, ..., yt les observations historiques du phénomène

étudié, la prévision de la période suivante notée Pt+1 est donnée par la formule de la moyenne

arithmétique :

Pt+1 = ȳ =

∑t
i=1 yi
t

(2.1)

Méthode Naïve Cette méthode n'est appropriée que pour les données de séries tempo-

relles. Toutes les prévisions sont simplement la valeur de la dernière observation. C'est-à-dire

que les prévisions de toutes les valeurs futurs sont yt, où yt est la dernière valeur obser-

vée. Cette méthode fonctionne remarquablement bien pour de nombreuses séries temporelles

économiques et �nancières.

Pt+1 = yt (2.2)

Méthode naïve saisonnière Comme le nom l'indique, cette méthode est utile pour des

phénomènes fortement saisonniers. Dans ce cas, nous dé�nissons chaque prévision comme
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égale à la dernière valeur observée par rapport à la même saison de l'année (par exemple, le

même mois de l'année précédente). La prévision à la période t + h est alors dé�nie comme

suit :

Pt+h = yt+h−k×m (2.3)

tel que :

- m : périodicité saisonnière

- k = bh−1
m c+ 1

Régression simple Le concept de base de cette méthode est de prédire une variable y en

supposant qu'il y ait une relation linéaire avec une autre variable x. Le modèle est appelé

régression "simple" car nous n'autorisons qu'une seule variable explicative x. Le cas le plus

simple est la régression linaire. Le phénomène y peut être écrit et prédit en fonction de la

variable x sous la forme suivante :

yt = a× xt + b+ εt (2.4)

tel que :

- a : La pente de la ligne qui traduit la corrélation entre y et x

- b : L'intercepte

- εt : L'erreur du modèle à l'instant t

Régression multiple Contrairement à la régression simple, cette méthode cherche à ex-

pliquer (prévoir) un phénomène en fonction de plusieurs variables prédictives. On peut citer

deux exemples de régression multiple, l'une basée sur les données transversales et l'autre sur

les séries temporelles. La forme générale d'une régression multiple est :

yt = β0 +

K∑
i=1

βi × xi,t + εt (2.5)

tel que :

- xi,t : Variable explicative i à la période t, avec i ∈ 1..K

- βi : Coe�cient de la variable explicative i

- β0 : L'intercepte

- εt : L'erreur du modèle à l'instant t

41



Chapitre 2. Prévision de l'a�ux de patients aux urgences

- Les erreurs ont une moyenne de zéro

- Les erreurs ne sont pas auto-corrélées

- Les erreurs ne sont pas corrélées avec les variables explicatives xi

Il est également utile que les erreurs soient normalement réparties avec une variance constante

a�n de produire des intervalles de prédiction, mais cela n'est pas nécessaire pour la prévision

[93].

Lissage exponentiel simple La plus simple des méthodes de lissage exponentiel est natu-

rellement appelé �lissage exponentiel simple� (LES). Cette méthode convient aux prévisions

des phénomènes sans tendance ni e�et saisonnier [93]. Le principe de cette méthode est de

prévoir le phénomène en fonction de la moyenne pondérée entre l'observation la plus récente

et la prévision la plus récente. Sa formule est la suivante :

Pt = α× yt−1 + (1− α)Pt−1 (2.6)

qui peut se traduire aussi de la manière suivante :

Pt = Pt−1 + α× εt−1 (2.7)

Décomposition des séries temporelles

Les phénomènes modélisés comme une série temporelle peuvent présenter des comporte-

ments divisibles en plusieurs composantes, chacune représentant l'une des catégories d'un

sous-phénomène lié. Nous allons présenter certains modèles et méthodes communes pour

extraire les composants associés d'une série temporelle, souvent, cela est fait pour mieux

comprendre le phénomène, mais il peut également être utilisé pour améliorer les prévisions.

"Seasonal and Trend decomposition using Loess" (STL) [94] est une méthode très po-

lyvalente et robuste pour la décomposition des séries chronologiques, tandis que Loess est

une méthode d'estimation des relations non linéaires. La méthode STL a été développée par

Cleveland en 1990 [94], son principe consiste à décomposer la série de la forme suivante :

yt = F (Tt, St, Ct, εt) (2.8)

tel que :

- Tt : Composante tendancielle

- St : Composante Saisonnière
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- Tt : Composante Conjoncturelle

- εt : L'erreur du modèle

On distingue deux types de modèle de décomposition : modèle additif et modèle multiplicatif

(Yalaoui et al [95]) dont les équations sont données par les formules 2.9 et 2.10 respectivement.

yt = Tt + St + Ct + εt (2.9)

yt = Tt × St × Ct × εt (2.10)

Modèles ARIMA

Les modèles ARIMA (Auto regressive Integrated Moving Average) o�rent une autre ap-

proche de la prévision des séries temporelles. Ils sont considérés, à coté de la méthode du

lissage exponentiel, comme les plus utilisés pour la prévision des séries temporelles et four-

nissent des approches complémentaires à la démarche de prévision. Alors que les modèles de

lissage exponentiel sont basés sur une description de la tendance et de la saisonnalité dans les

données, les modèles ARIMA visent à décrire les auto-corrélations dans les données.

ARIMA est, en sorte, une combinaison entre deux modèles : auto-régression qui exploite

la régression de la variable contre elle-même jusqu'à un certain ordre noté p (formule 2.11)

et la moyenne mobile qui, plutôt que d'utiliser les valeurs historiques du phénomène, utilise

les erreurs de prévision passées, jusqu'à un certain ordre noté q, dans un modèle de type

régression (formule 2.12 ).

yt = c+ εt +

p∑
i=1

φiyt−i (2.11)

yt = c+ εt +

q∑
j=1

θjεt−j (2.12)

La formule �nale du modèle ARIMA est une combinaison des deux modèles présentés ci-

dessus, elle est sous la forme suivante :

yt =

p∑
i=1

φiyt−i +

q∑
j=1

θjεt−j + εt + c (2.13)

Horizon des prévisions

Un horizon de prévision fait référence à la fourchette de la période à prédire dans le futur

ce qui pourrait être à court, moyen ou long terme. Il n'y a pas de limites clairement dé�nies
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aux horizons des prévisions dans le domaine hospitalier dans la littérature. Toutefois, en em-

pruntant les classi�cations communes d'autres disciplines telles que les prévisions �nancières,

commerciales ou économétriques, un horizon de prévision à court terme se rapporte à une

période d'un jour à un quart d'année. Un horizon de prévision à moyen terme se rapporte

d'un quart d'année à une année, et les prévisions à long terme se réfèrent à une année à

cinq ans ou plus. Cependant, ces horizons ne sont pas adaptés à toutes les situations, mais

peuvent plutôt être dé�nis par rapport à l'indicateur qualitatif prévisionnel. Dans notre cas,

nous avons développé deux modèles de prévision : long terme pour prévoir l'activité annuelle

du SU et court terme pour améliorer la prévision à un jour près en intégrant les observations

récentes.

Modèle de prévision à long terme : Ce type de modèle est utilisé pour prédire un phénomène

sur un horizon à long terme. Ils sont très utiles du point de vue stratégique car ils

fournissent aux décideurs un aperçu global de l'activité attendue sur un long horizon,

ce qui leur permet d'ajuster leurs plans stratégiques en conséquence. Ce type de modèle

est généralement construit en utilisant uniquement des données exogènes (e.g : indice de

temps, jour de semaine, événements spéciaux ...), c'est-à-dire : exprimer le phénomène

(par exemple : demande, météo ...) en fonction des données exogènes seulement.

Modèle de prévision à court terme : Ce type de modèle est utilisé pour prédire un phéno-

mène dans un proche avenir. Ils sont souvent utilisés dans la prise de décision tactique

car ils peuvent être plus performants que les modèles de prévision à long terme. Ces

types de modèles sont généralement construits en utilisant des observations historiques

récentes du phénomène lui-même et des erreurs faites par les modèles de prévision. C'est

généralement le but des modèles tel que ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving

Average).

Dans le domaine hospitalier, les phénomènes de demande sur un service de santé sont

souvent in�uencés par certaines �uctuations périodiques. La saisonnalité est également un

phénomène cyclique mais qui est lié à des événements annuels et est décrite comme la position

prévisible et répétitive autour de la ligne de tendance. Une di�érence majeur entre les modèles

cycliques et saisonniers est que le premier varie en longueur et en grandeur par rapport au

dernier. Chat�eld [96] décrit comment la saisonnalité et la cyclicité peuvent être estimées soit

sous forme additive ou bien multiplicative.

2.6.3 Sélection des classes à prédire

La méthode ABC (également connue sous le nom de Pareto) classe les éléments en fonction

de leur importance pour une étude. Elle consiste à di�érencier les éléments en trois classes

(A, B ou C) selon un critère. Le choix de ce critère détermine l'importance de chaque élément

pour l'étude. En règle générale, les classes correspondent aux pourcentages suivants :
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- Classe A : Élément en petit pourcentage de la population (10-20%) représentant une

grande valeur du critère (70-80%).

- Classe B : Élément en pourcentage moyen de la population (20-40%) représentant une

valeur moyenne du critère (15-28%).

- Classe C : Élément dans un grand pourcentage de la population (40-60%) représentant

une petite valeur du critère (2-5%).

A�n de déterminer le pourcentage de chaque classe de la classi�cation ABC, nous calculons

le taux de discrimination noté DT . Le pourcentage des classes A, B et C est ensuite déduit

en fonction de sa valeur.

Dans cette étude, le critère utilisé pour classer les catégories EP est l'occurrence de chaque

catégorie. Cette décision a été prise en fonction du fait qu'il est plus important de concentrer

notre attention sur les catégories de patients qui ont plus fréquenté au SU. Le tableau 2.9

représente le résultat de la classi�cation ABC des catégories EP. Le pourcentage de chaque

classe a été déduit du DT calculé comme indiqué dans la �gure 2.12. Dans ce cas, le DT est

égal à 78, 97% ce qui signi�e que le pourcentage de chaque classe est : 20 % pour la classe A

et B et 60 % pour la classe C.

Table 2.9 � Analyse ABC de la classe EP

EP Occurrence Fréquence(%) Fréquence cumulée(%) Classe ABC

1 157488 61.25 61.25 A
3 66775 25.97 87.22 A
4 13652 5.31 92.53 B
X 12884 5.01 97.54 B
2 3429 1.33 98.88 C
5 1800 0.70 99.58 C
6 894 0.35 99.93 C
7 190 0.07 100.00 C

La classi�cation ABC indique que les catégories EP1 et EP3 sont celles qui ont le plus

d'impact sur le �ux de patients su SU. Ceci est déduit du tableau 2.9 qui indique que ces

derniers appartiennent à la classe A de la classi�cation ABC. Nos modèles de prévision seront

ensuite appliqués à ces deux catégories parallèlement à la circulation totale des patients. Nous

avons également considéré la somme des catégories EP1 et EP3 car elles sont constituées de

87,22% du �ux total.

2.6.4 Modèle de prévision à long terme adapté

Les modèles de prévisions à long terme ont été développés pour donner aux décideurs une

vision globale sur le �ux de patient pour un an. Dans le domaine hospitalier, les phénomènes de
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Figure 2.12 � Courbe d'analyse ABC pour la catégorie EP

demande sur un service de santé sont souvent in�uencés par certaines �uctuations périodiques

(à long terme / à court terme) associées à d'autres caractéristiques, elles sont décrites comme

cycliques. La saisonnalité est également un phénomène cyclique, mais est liée à des événements

annuels et est décrite comme la position prévisible et répétitive des points de données autour de

la ligne de tendance au cours d'une année. Une di�érence majeure entre les modèles cycliques

et saisonniers est que le premier varie en longueur et en grandeur par rapport à ce dernier.

Chat�eld [96] décrit comment la saisonnalité et la cyclicité peuvent être estimées soit sous

forme additive, soit multiplicative [96].

L'objectif principal des modèles de prévision à long terme est de prédire un phénomène

donné sur un horizon à long terme (n périodes dans le futur), cela se fait habituellement avec

la méthode de décomposition des séries temporelles présenté auparavant (équation 2.8). Les

principaux composants auxquels on s'intéresse sont :

- Tendance : La tendance décrit l'évolution du phénomène au �l du temps (stable, en

augmentation ou en baisse).

- Conjoncture : La composante conjoncturelle décrit l'e�et des événements spéciaux sur

l'évolution du phénomène, par exemple : l'e�et des périodes épidémiques sur les arrivées

quotidiennes des patients au SU.

- Saisonnalité : Représente les �uctuations avec une périodicité constante (semaine, mois,

quart d'année ...)

- Résidu : Représente la composante aléatoire du phénomène qui ne peut être décrite par

aucun des composants ci-dessus.

46



2.6. Modèles de prévision de l'a�ux des patients

Soit la série temporelle notée yt qui représente le nombre de patients quotidien dans le SU

pour une catégorie donnée (EP1, EP3 ou le Total). L'élaboration d'un modèle à décomposition

de série temporelle consiste à exprimer yt en fonction des di�érents composants présentés ci-

dessus (équation 2.8).

Choisir le modèle adéquat parmi les deux présentés ci-dessus (additif 2.9 ou multiplicatif

2.10) pour s'adapter à un phénomène dépend de sa nature. Les modèles additifs sont adaptés

aux phénomènes avec une amplitude saisonnière constante au �l du temps tandis que les

multiplicatifs sont adaptés aux phénomènes qui présentent un e�et d'amplitude saisonnier

variable (ampli�é ou diminué chaque saison) [95, 97]. Comme nous pouvons le constater sur

la �gure 2.10, le �ux des patients quotidien dans le SU ne présente pas une saisonnalité

ampli�ée ou diminuée au �l du temps (la parcelle est aplatie). En conséquence, le modèle le

plus adapté à notre cas est le modèle additif.

Estimation de la composante tendancielle

La composante tendancielle décrit l'évolution du phénomène au �l du temps, cette évolution

pourrait être représentée comme une dépendance linéaire entre l'observation et l'indice du

temps t [95] par la formule suivante :

Tt = a× t+ b (2.14)

Les paramètres optimaux de cette équation noté â et b̂ qui minimisent l'erreur moyenne

carrée entre l'observation yt et la composante tendancielle Tt sont calculés par la méthode des

moindres carrés [95]. Leurs formules sont les suivantes :

â =
cov(t, yt)

var(t)
(2.15)

b̂ = moyenne(yt)− â×moyenne(t) (2.16)

Estimation de la composante saisonnière

La première étape pour estimer la composante saisonnière du modèle additif est d'identi�er,

avec une analyse graphique, la périodicité du phénomène. Soit m le nombre d'observations

en saison et N le nombre total de saisons. Les coe�cients saisonniers, notés St sont calculés

pour chaque période de la saison par l'équation 2.18.

St = yt − Tt (2.17)
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Figure 2.13 � Superposition du �ux quotidien des patients de la semaine 45 à 48

S̄t =

∑N−1
i=0 St+i×n

N
(2.18)

Dans notre étude de cas, nous avons observé un type spéci�que de saisonnalité qui suit les

jours de la semaine et la semaine de l'année. La saisonnalité relative à la semaine de l'année est

due à l'e�ectif des habitants dans la commune de Troyes à cause des événements récurant dans

l'année comme les jours fériés, les périodes scolaires, les épidémies (habituellement durant les

semaines 5, 6 et 7). La saisonnalité relative au jour de la semaine est due au comportement

humain qui favorise la visite du service des urgences au début la semaine. La �gure 2.13

présente une superposition du �ux quotidien total au SU à la semaine et au jour de la semaine.

2.6.5 Modèle de prévision à court terme

Dans cette section, nous présentons les modèles utilisés pour générer les modèles de prévision

à court terme. Nous avons utilisé les modèles de moyenne mobile auto-régressive (ARMA), ils

sont très e�caces pour explorer les observations historiques récentes d'un phénomène a�n de

prévoir son comportement dans le futur proche. La partie auto-régressive (AR) de ce dernier

décrit la dépendance d'une observation sur les mesures précédentes jusqu'à un décalage de

temps noté habituellement p, alors que la partie de la moyenne mobile (MA) décrit l'impact des

erreurs précédentes jusqu'à un décalage dé�ni de temps habituellement noté q, la formulation

générale d'un modèle ARMA est donnée par l'équation 2.13 (voir [93] pour plus de détails sur

les modèles ARMA/ARIMA).

Dans notre étude de cas, le composant sur lequel nous adaptons un modèle ARMA est le

composant résiduel du modèle à long terme (équation 2.9), de ce dernier on dé�nit la variable
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aléatoire R(t) :

R(t) = Y ∗(t)− T (t)− S̄(t) (2.19)

La première étape pour développer un modèle ARMA est d'identi�er le retard de dépen-

dance du phénomène avec les observations précédentes, c'est-à-dire l'identi�cation des para-

mètres (p, q) du modèle. L'ordre du paramètre d'auto-corrélation p correspond au nombre de

pics signi�catifs dans la fonction d'auto-corrélation partielle (PACF) des données. La fonction

d'auto-corrélation (ACF) donne l'ordre du paramètre moyen mobile q du modèle (voir [93]

pour plus de détails sur les modèles ARMA).

La deuxième étape après l'identi�cation des paramètres (p, q) est d'estimer les paramètres

ai et bj de manière à ce que les résidus des modèles ARMA suivent une distribution donnée. En

général, les résidus sont supposés suivre une loi normale avec une moyenne de zéro et un écart

type qui doit être minimisé. La méthode du maximum de vraisemblance est la plus utilisée

dans la littérature pour l'estimation de ces paramètres, elle vise à maximiser la ressemblance

statistique des erreurs avec une distribution donnée. Dans le cas de la distribution normale,

cela revient à minimiser la somme des erreurs carrées du modèle ARMA [93].

Les résidus du modèle à long terme (R(t)) sont alors modélisés et peuvent être prédits par

un processus ARMA comme suit :

R∗(t) =

p∑
i=1

aiRt−i +

q∑
j=1

bjεt−j + εt (2.20)

La prévision à court terme du phénomène est alors donnée par l'équation suivante :

Y ∗∗(t) = T (t) + S̄(t) +

p∑
i=1

aiRt−i +

q∑
j=1

bjεt−j + εt (2.21)

2.7 Tests et mise en place des modèles

2.7.1 Test de performance des modèles

Dans cette section, nous présentons les résultats des tests des modèles de prévision construits

en utilisant les données d'arrivées de janvier 2010 à décembre 2013 que nous testons en utilisant

les données de l'année 2014. Nous discutons les performances des modèles de prévision à long

et à court terme et de l'analyse des résidus. La performance des modèles est évaluée à partir
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du critère du pourcentage moyenne relative (RMAP) donnée par l'équation 2.25. Les auteurs

ont préféré présenter la performance des modèles par le dernier critère car il donne une

interprétation simple et intuitive de la performance des modèles. Les modèles ont également

été évalués selon le critère AIC (Akaike information criterion [93, 98]) dans le processus

d'estimation des paramètres des modèles. Une analyse résiduelle est également e�ectuée a�n

de tester l'hypothèse nulle de la distribution du bruit blanc. En�n, nous testons la présence

de la corrélation entre les résidus et les cas épidémiques dans la région Champagne-Ardenne.

Si la corrélation est insigni�ante (<0.1), cela signi�e que le modèle de prévision est robuste

pour les périodes épidémiques.

εt = Yt − Pt (2.22)

MAE = mean|εt| (2.23)

RMAE =
MAE

mean(Yt)
(2.24)

RMAP = 1−RMAE (2.25)

Yt : Observation des arrivées quotidiennes du jour t.

Pt : Prévision des arrivées quotidiennes du jour t.

εt : L'erreur de prévision au jour t.

MAE : Moyenne absolue des erreurs.

RMAE : Moyenne relative des erreurs.

RMAP : Performance moyenne relative.

Figure 2.14 � Prévision de la classe EP1 du 01/01/2014 au 31/12/2014.
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Figure 2.15 � Prévision de la classe EP3 du 01/01/2014 au 31/12/2014.

Figure 2.16 � Prévision de la classe EP1+EP3 du 01/01/2014 au 31/12/2014.

Les résultats des modèles de prévision à long et à court terme des classes EP1, EP3, EP1

+ EP3 et le �ux Total des patients construit selon les données de l'année 2010 à 2013 et testé

en 2014. Ces derniers sont représentés dans la �gures 2.14, 2.15, 2.16 et 2.17 respectivement.

À partir de ces �gures, nous pouvons constater que le modèle de prévision à long terme

suit la tendance générale de l'observation pour chaque catégorie. Le modèle à court terme

utilise l'information récente de l'observation pour améliorer les prévisions à long terme : nous

remarquons que les modèles à court terme ont tendance à ajuster les prévisions dans le cas

d'un pic de forte ou faible a�uence (voir �gures 2.14, 2.15, 2.16 et 2.17).
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Figure 2.17 � Prévision du �ux total du 01/01/2014 au 31/12/2014.

Le tableau 2.10 donne la performance des modèles de prévision à long et à court terme

de chaque catégorie. Nous constatons que les performances des modèles à court terme sont

légèrement supérieures à celles à long terme, cela va aider les décideurs à anticiper en cas

de situations de forte a�uence. Nous notons également que les performances des modèles

diminuent de EP1 + EP3 à la catégorie Total, ce qui signi�e que les catégories EP1 et EP3

sont le �ux principal du patient au niveau de l'ED et le reste (EP2, EP4, EP5, EP6, EP7 et

EPX ) sont plus susceptibles d'être des phénomènes aléatoires.

Table 2.10 � Performances des modèles

RMAP

Long terme Court terme

EP1 89.51% 90.20%
EP3 80.60% 81.29%
EP1+EP3 91.63% 92.29%

Total 91.08% 91.84%

2.7.2 Analyse des résidus

A�n d'évaluer la qualité d'un modèle de prévision, les résidus de ce dernier devraient être

testés pour une hypothèse nulle de bruit blanc. Un bruit blanc est un ensemble de valeurs

observées de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées qui suit la dis-

tribution Normale une moyenne nulle et une variance �nie [37]. Elle indique que la série ne

contient aucune information auto-corrélée qui peut être utilisée pour prédire les valeurs futurs.
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La première étape consistant à tester l'hypothèse du bruit blanc des résidus est de véri�er

la normalité des données. Cela pourrait être fait par un test statique de χ̃2 [93] ou par des

outils visuels comme le P-P et les histogrammes. La �gure 2.18 présente les diagrammes P-P

et histogrammes des résidus des modèles de prévision EP1, EP1 + EP3 et le �ux total. D'un

côté, les chi�res montrent un ajustement parfait de la distribution gaussienne pour les résidus

de la prévision de �ux total. De l'autre côté, on constate que les résidus des prévisions EP1

sont moins ajustés avec la distribution gaussienne, ce qui signi�e que le modèle de prévision de

cette catégorie peut être amélioré en incluant des données externes au modèle. La deuxième

étape pour tester l'hypothèse nulle sur le bruit blanc est de véri�er le nombre de décalages des

limites de distribution normales dans le diagramme ACF (fonction de corrélation automatique)

de l'échantillon résiduel.

Un test plus pointu pour l'hypothèse nulle du bruit blanc est le test de Ljung-Box consistant

à tester la convergence d'une statistique donnée à la distribution χ̃2 (voir [93]). Les valeurs p

de ce test sont de 0,86, 0,91 et 0,97 pour les résidus des modèles de prévision à court terme

des EP1, EP1 + EP3 et du �ux total respectivement. Ceci indique que les résidus de tous les

modèles peuvent être considérés comme des bruits blancs.
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Figure 2.18 � Test de normalité pour les résidus des modèles des �ux d'EP1, EP1+EP3 et
Total : Graphiques P-P (a,c,e) Histogrammes (b,d,f).

53



Chapitre 2. Prévision de l'a�ux de patients aux urgences

Table 2.11 � Matrice de corrélation des résidus×grippe×diarrhée-aiguë

Résidus Grippe Diarrhée-aiguë

Résidus 1 0.055 0.050
Grippe 0.055 1 0.298
Diarrhée-aiguë 0.050 0.298 1

2.7.3 Analyse de la robustesse : périodes d'épidémies

Dans cette section, nous présentons un test de corrélation entre les résidus du modèle de

prévision à long terme de la catégorie EP1 + EP3 et les cas épidémiques en Champagne-

Ardenne. Les données épidémiques utilisées dans cette étude ont été récupérées à partir de la

plate-forme web Sentinelles : une organisation française qui surveille les cas épidémiques dans

le pays (source : réseau Sentinelles, INSERM / UPMC). Nous avons recueilli des données

épidémiques sur les cas de grippe et de diarrhée aiguë du 01/01/2010 au 31/12/2014. A�n

de tracer ces derniers avec les résidus du modèle de prévision, nous avons dû normaliser ces

variables car elles ont un ordre de grandeur di�érent. L'équation 2.26 montre comment obtenir

la variable normalisé Z d'une variable X.

Z =
X − µ
σ

(2.26)

tel que :

µ : La moyenne de X.

σ : l'écart type X.

La �gure 2.19 présente un graphique linéaire des résidus normalisés du modèle de prévision

à long terme de la catégorie EP1 + EP3 le long des cas d'épidémie standardisés de la grippe

et de la diarrhée aiguë. Il montre qu'il n'y a pas de corrélation visuelle entre ce dernier ce qui

signi�e que les cas épidémiques n'a�ectent pas la qualité de la prévision. En outre, la table

2.11 indique une très faible corrélation entre les résidus et les cas épidémiques. Nous pouvons

conclure que le modèle de prévision est robuste pour les cas épidémiques.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié les arrivées quotidiennes au service des urgences dans

le centre hospitalier de la ville de Troyes. Nous avons introduit une nouvelle classi�cation

pratique des patients qui regroupe des catégories de patients ayant un comportement similaire

ou nécessite la même quantité de ressources dans le service des urgences (SU). En utilisant

l'analyse des séries chronologiques, nous avons développé des modèles de prévision pour ces
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Figure 2.19 � Graphique des résidus, grippe et diarrhée-aiguë standardisé du 01/01/2014 au
31/12/2014.

catégories nouvellement introduites pour aider le personnel du SU à plani�er ses activités à

long terme et à court terme.

La nouvelle classi�cation des patients au SU a été introduite sur la base de tests statistiques

et de l'expérience du personnel de l'ED, elle vise à regrouper les patients ayant des compor-

tements similaires dans de nouvelles catégories (autres que ceux utilisés par tous les ED de

France : CCMU et GEMSA). La classi�cation résultante intitulée EP (état patient) a réduit le

nombre de catégories de patients de l'ED de 58 à 8 états possibles. Cette classi�cation aidera

le personnel du SU à mieux analyser le �ux de ses patients.

Sur la base des données analysées de janvier 2010 à décembre 2013, nous avons développé

des modèles de prévision à long terme et à court terme pour les catégories d'EP les plus

importantes. Le test des modèles résultants sur les données de janvier 2014 à décembre 2014

a montré des performances très bonnes. Plus tard, nous avons testé la corrélation entre les

résidus à partir des modèles de prévision et des cas de données épidémiques a�n d'accéder à

la robustesse des modèles aux périodes épidémiques. Nous avons découvert que la corrélation

entre ces derniers est insigni�ante, démontrant que les modèles sont robustes aux périodes

d'épidémies. Les modèles de prévision que nous avons développés pour notre étude de cas

peuvent être étendus et utilisés dans des ED semblables, car ils se sont révélés adaptables à

toutes les catégories de �ux de patients. Ces derniers sont maintenant utilisés dans le centre

hospitalier de Troyes pour prédire les arrivées quotidiennes des patients au SU.
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Nous avons également étudié la possibilité d'utiliser des données externes comme données

de calendrier (jours fériés, événements spéciaux . . . ) et des mesures météorologiques comme

une étude similaire a recommandée [76] pour améliorer la qualité des prévisions, les résultats

étaient prometteurs avec certaines catégories de patients.
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Chapitre 3

Application au sein des urgences du
CHT : OptaUrgences®

3.1 Introduction

Le rôle de cette application est de fournir un outil de pilotage approprié pour le service des

urgences de l'hôpital de Troyes (CHT). En e�et le service des urgences est, dans la plupart

des cas, la porte d'entrée des patients dans l'hôpital. Cette position d'interface entre l'hôpital

et la société civile n'est pas sans poser de nombreux problèmes pour le pilotage correct de

l'activité du service : à la fois pour des raisons de prévisions de l'a�ux de patients mais aussi

d'évaluation des durées de traitement des patients.

L'objectif principal de l'application est de prévoir le �ux des di�érentes catégories de pa-

tients et de le présenter sur une interface ergonomique dédiée aux personnels du service des

urgences en particulier, mais également aux responsables des autres services. Dans ce cadre, la

première mission était de développer un cahier des charges qui permet de dé�nir les di�érents

besoins fonctionnels et non-fonctionnels ainsi que les fonctions d'entrée/sortie et le lien avec

d'autres systèmes d'informations.

3.2 Cahier des charges

3.2.1 Besoins fonctionnels

Les besoins fonctionnels représentent les principales fonctions que l'application doit fournir

a�n de remplir son rôle. Les besoins fonctionnels de notre application sont :

- Identi�cation des utilisateurs ayant la permission d'accéder à l'application.

- A�chage d'un tableau de bord des prévisions du �ux : Total/ Hospitalisé / Non hospi-

talisé des patients du jour en cours et celui d'après.
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Figure 3.1 � Diagramme cas d'utilisation de l'application

- A�chage des prévisions du �ux hebdomadaire (Total/ Hospitalisé / Non hospitalisé) des

patients de la semaine en cours, sous forme d'un tableau et sous forme d'un graphique.

- A�chage des prévisions des �ux mensuels pour le mois de l'année en cours.

- L'impression des �ches de prévisions (journalière, hebdomadaire).

- Connexion avec la base de données interne du service pour récupérer les donnes récentes

a�n d'améliorer la prévision à court terme.

- Mise à jour (annuelle et quotidienne) des modèles de prévisions.

L'application doit aussi distinguer entre deux types d'utilisateur : Utilisateur et Administra-

teur a�n de limiter les fonctions de modi�cation des utilisateurs et la mise à jour des modèles

de prévisions au personnel administratif du système. La �gure 3.1 présente le diagramme de

cas d'utilisation pour l'application.

3.2.2 Fonctions principales

A�cher un tableau de bord

Cette fonction doit permettre un aperçu rapide et général sur les prévisions de l'a�ux des

patients. Le tableau de bord doit englober dans une seule interface : la prévision du jour actuel

et du jour suivant et le �ux observé durant le jour précédent. Ceci va permettre au service
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Figure 3.2 � Diagramme de consultation du tableau de bord

des urgences d'avoir une idée sur le �ux attendu et l'activité récente du service. Le tableau

de bord doit également a�cher une prévision du �ux total des patients pour la semaine en

cours pour avoir une idée sur l'évolution hebdomadaire de l'a�ux des patients. La �gure 3.2

présente le diagramme fonctionnel de cette fonction.

A�cher les prévisions d'un jour donné

Cette fonction doit permettre l'a�chage des prévisions détaillées des di�érentes catégories

de patients pour un jour donné, à savoir : la valeur prévue, la borne inférieure et la borne

supérieure de la prévision.

A�cher les prévisions d'une semaine

Cette fonction doit permettre l'a�chage des prévisions détaillées des di�érentes catégories

de patients pour une semaine donnée, à savoir : la valeur prévue, la borne inférieure et la

borne supérieure de la prévision pour tous les jours de la semaine. La �gure 3.3 présente le

diagramme fonctionnel de cette fonction.

Consulter l'historique

Cette fonction doit permettre la visualisation de l'historique des observations réelles et

des prévisions pour les di�érentes catégories de patients. Cela va permettre au décideur de

suivre la performance des modèles et d'évaluer leur robustesse durant les périodes de forte

�uctuation. La �gure 3.4 présente le diagramme fonctionnel de cette fonction.
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Figure 3.3 � Diagramme consultation des prévisions hebdomadaires

Figure 3.4 � Diagramme consultation de l'historique des prévisions
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Figure 3.5 � Diagramme mise à jour des modèles de prévision

Mise à jour des modèles de prévision

Cette fonction doit permettre la mise à jour des modèles de prévisions comme présenté dans

la section 2.6. L'application doit alors mettre à jour les modèles en se basant sur l'historique

des observations et ainsi calculer les nouveaux coe�cients des modèles à long terme et à court

terme. La �gure 3.5 présente le diagramme fonctionnel de cette fonction.

3.2.3 Liaison avec le système d'information du service des urgences

Les fonctionnalités de mises à jour des modèles de prévision et d'a�chage de l'historique

nécessitent la récupération des observations récentes (long et court terme) des données de

patients a�n de compléter leur rôle. Comme indiqué dans la section 2.4 portant sur l'analyse

de l'a�ux des patients, notre source données est le système d'information (SI) utilisé dans le

service des urgences du CHT. Par contre, ce logiciel ne permet pas un échange informatisé

standard des données de passage des patients. Pour cette raison, il s'est avéré nécessaire de

récupérer les données directement à partir de la base de données utilisée par le SI en utilisant

le langage SQL qui permet une �exibilité totale sur le type et la nature des données récupérées.

Cette approche permet également une extensibilité de l'application vers n'importe quel type

de SI utilisé pour la récupération de données. Ceci va permettre la mise en place rapide de

l'application dans les autres services des urgences.
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3.3 Mise en place

3.3.1 Développement des algorithmes

Le développement des algorithmes permettant le calcul des coe�cients des modèles de

prévision à long et à court terme est une partie importante de la mise en place de l'application.

Les modèles de prévision alimentent la base de données par les valeurs des prévisions de

chaque catégorie de patients qui seront utilisées par la suite par les di�érentes fonctions de

l'application.

Les modèles ont été développés en utilisant les deux langages de programmation Java et R

(bibliothèque "forecast"). La combinaison de ces deux langages o�re une �exibilité d'intégra-

tion avec n'importe quelle interface de programmation via le packaging Java et aussi permet

l'exploitation de la puissance du logiciel R dédié à l'analyse des données.

3.3.2 Application dédiée au service des urgences

Une application professionnelle a été développée pour le CHT a�n de faciliter la mise

en ÷uvre et l'exploitation des algorithmes de prévision. L'application est nommée "Opta-

Urgences" et a été développée par la société Opta-LP (http ://www.opta-lp.com/). L'appli-

cation a intégré des modules d'a�chage ergonomiques permettant une interprétation facile

des prévisions par le personnel.

Pour faciliter la visualisation et l'interprétation des prévisions, l'application a�che la pré-

vision d'un jour sous forme d'un graphique en jauge (�gure 3.6) en indiquant la valeur de

la prévision et les bornes des zones vertes, jaunes et rouges pour indiquer l'intensité du �ux

prévu. L'application a également intégré des smileys de couleur vert, jaune ou rouge (suivant

les prévisions) sur le calendrier mensuel (�gure 3.8) pour indiquer l'intensité de l'a�ux du

jour concerné.

3.4 Exemple d'utilisation

Dans cette section nous présentons un exemple d'utilisation de l'application qui a été mis

en place au service des urgences du Centre Hospitalier de Troyes.

3.4.1 Prévisions journalières

La prévision journalière sert à détailler les prévisions de l'a�ux des patients pour un jour

donné. Elle permet de visualiser les valeurs prévues pour les catégories Total et EP3 + EP4

(patients hospitalisés), leurs bornes inférieures et leurs bornes supérieures. Elle permet éga-

lement de visualiser les prévisions sur un graphique en jauge indiquant les zones verte, jaune
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et rouge et d'extraire ces informations sous format standard Excel ou PDF pour une di�u-

sion entre le personnel du SU. La �gure 3.6 montre un exemple de l'interface de la prévision

journalière.

3.4.2 Prévisions hebdomadaires

La prévision hebdomadaire permet de visualiser l'allure des prévisions sur une semaine

donnée sous forme d'un graphique. Elle permet de détailler les valeurs des prévisions de

l'a�ux des patients pour les catégories Total et EP3 + EP4 (patients hospitalisés), leurs

bornes inférieures et leurs bornes supérieures sous forme d'un tableau. Elle permet également

d'extraire ces informations sous format standard Excel ou PDF. La �gure 3.7 montre un

exemple de l'interface de la prévision hebdomadaire.

3.4.3 Prévisions Mensuelles

Les prévisions mensuelles permettent d'avoir une vue sur le �ux total et EP3 + EP4 prévu

durant un mois. Les prévisions sont présentées sous forme d'un calendrier mensuel contenant la

valeur prévue pour le �ux total pour chaque jour, un smiley en couleur verte, jaune ou rouge

indiquant l'intensité du �ux prévu et une icône de lit en couleur verte ou rouge indiquant

si le nombre de patients hospitalisé prévu (EP3) dépasse le nombre de lits disponible dans

l'Hôpital. La �gure 3.8 montre un exemple de l'interface de la prévision mensuelle.

3.4.4 Historique des performances

Le module historique des performances permet de comparer les prévisions fournies par les

modèles de prévision et le �ux réel observé pendant une période donnée. Il permet de tracer

la courbe des prévisions et leurs bornes inférieures et supérieures et le �ux observé pour les

catégories total et EP3. Il indique également la performance du modèle durant cette période

et la moyenne du �ux observé. La �gure 3.9 montre un exemple de l'interface de la prévision

mensuelle.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les étapes pour le développement et la mise en place

d'un outil de prévision à destination du service des urgences du CHT. L'ergonomie de l'outil est

une composante importante qui facilite l'exploitation des prévisions par le personnel médical.

L'outil présenté a été mis a disposition du personnel administratif à partir du mois de Mars

2016. A travers les di�érents modules d'a�chage des prévisions (journalières, hebdomadaire et

mensuelles) et le module d'a�chage de l'historique, le personnel pilote le service des urgences

en adaptant ses capacités d'accueil en fonction des prévisions. Les performances des modèles
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annoncées par le module de l'historique s'annonce à 91% du 01/03/2016 au 01/09/2017 (en

utilisant le critère de performance dé�nit par l'équation 2.25).

Le suivi des performances par le personnel nous a aidé à identi�er quelques pics d'erreur

de prévision qui correspondent à des événements spéci�ques à la commune de Troyes qui

font augmenter ou baisser l'a�ux des patients (Médecins généralistes indisponibles, condi-

tions métrologiques . . . ) Ceci nous ouvre la porte pour améliorer les modèles de prévisions

en intégrant une variable externe qui identi�e une période de basse ou forte a�uence. Elle

pourra être intégrée comme un calendrier dans lequel le personnel administratif renseigne leur

prévision et qui sera intégré à travers des modèles X-ARMA dans le calcul des prévisions à

court terme.
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Chapitre 4

Simulation du service des urgences

4.1 Introduction

L'augmentation des coûts des soins de santé a permis aux chercheurs et aux professionnels

de la santé d'inciter à identi�er de nouvelles approches pour améliorer l'e�cacité des opéra-

tions de soins de santé et réduire les coûts. La simulation est un outil primordial pour les

décideurs pour soutenir leurs e�orts dans la réalisation de ces objectifs. La simulation est une

méthodologie de modélisation et d'analyse de performances qui permet aux utilisateurs �naux

(administrateurs d'hôpitaux ou gestionnaires de clinique) d'évaluer l'e�cacité des systèmes

de soins de santé existants, de mener des actions d'amélioration et de concevoir de nouvelles

opérations sur le système.

Au cours des dernières années, les organismes de soins de santé ont fait face à des pres-

sions croissantes pour fournir des soins de qualité tout en surmontant les contraintes liées aux

coûts croissants, des remboursements plus faibles et de nouvelles exigences réglementaires.

La simulation est devenue un outil de prise de décision e�cace pour l'allocation optimale

des ressources, souvent limitées, en soins de santé pour améliorer le �ux des patients, tout

en minimisant les coûts de la prestation des soins et en augmentant la satisfaction des pa-

tients. La prolifération de logiciels de simulation de plus en plus sophistiqués a entraîné un

grand nombre de nouvelles opportunités d'application, y compris des implémentations plus

complexes. En outre, des outils combinés d'optimisation et de simulation permettent aux dé-

cideurs de déterminer rapidement des con�gurations optimales du système, même pour des

installations intégrées complexes.

La simulation peut également être utilisée comme outil de prévision pour évaluer l'impact

potentiel des changements sur le �ux de patients, pour examiner les besoins d'allocation d'ac-

tifs (comme les niveaux de dotation ou la capacité physique) et / ou pour enquêter sur les

relations complexes entre di�érentes variables du système (comme le taux d'arrivées du pa-
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Figure 4.1 � Démarche de simulation d'un système

tient ou le taux de prestation des services aux patients). De telles informations permettent

aux administrateurs et aux analystes des soins de santé d'identi�er les con�guration alterna-

tives qui peuvent être utilisées pour recon�gurer le système, améliorer la performance ou la

conception du système et / ou plani�er de nouveaux systèmes sans altérer le système existant.

La �gure 4.1 montre la démarche globale de simulation d'un système donné. Elle représente

les trois grande axes d'une démarche de modélisation d'un système :

� Système : La description de la dynamique du système ainsi que l'historique des données

d'entrée et des performances du système.

� Modèle de simulation : Choix du modèle le plus adapté pour modéliser le système étudié.

� Évaluation des performances : Comparaison entre les performances réelles et simulées

du système.

L'approche de prise de décision par simulation dans l'analyse des systèmes de soins de

santé est de plus en plus acceptées par les décideurs en tant qu'outil viable pour améliorer les

opérations et réduire les coûts. Cela s'explique en partie par le nombre important d'études

réussies sur les systèmes de soins de santé dans la littérature, ainsi que par les améliorations

continues apportées aux logiciels de simulation qui leurs rendent plus facile à appliquer aux

systèmes de soins de santé.
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4.2 Objectifs

Avant de passer à l'axe optimisation du service des urgences, il s'avère nécessaire de dé-

velopper un outil pour évaluer les performances de notre système tel que : le temps moyen

d'attente des patients, le temps moyen de traitement, le taux d'occupation des ressources

. . . Cet outil aura le rôle d'évaluer la qualité d'une organisation du service (changement de

structure, renforcement du personnel . . . ).

La simulation est dé�nie comme étant la conception d'un modèle, avec pour objectif de

comprendre le comportement, et d'évaluer les performances du système simulé. Elle vise à

tester di�érents scénarii possibles et d'observer les conséquences. Parmi ces scénarii : l'ajout

ou la suppression de certaines installations, des modi�cations dans les processus de prise en

charge des patients, l'ajout de nouvelle catégories de patients, des changements au niveau du

matériel médical, ... Les performances de chaque scénario sont ainsi analysées a�n de prendre

une décision convenable. Pour cette raison, un modèle de simulation peut être considéré

comme un outil d'aide à la décision.

La simulation est souvent utilisée par les industriels a�n d'évaluer les performances de leurs

systèmes de production. Plusieurs travaux de recherche ont utilisé la simulation dans di�érents

domaines industriels. L'environnement manufacturier est celui où la plupart des travaux de

simulation peuvent être trouvés tel que le montre les travaux de Rosenblatt et al. en 1993

[99], Williams et Ahitov en 1996 [100], Pierreval en 1997 [101], de Marasini et Dawood en

2002 [102] ou encore de Gerner et al. en 2005 [103]. Toutes ces études illustrent l'e�cacité de

l'utilisation des modèles de simulation.

De nos jours, l'utilisation de la simulation par les entreprises est, en e�et, en pleine crois-

sance. L'objectif pour ces dernières est d'évaluer leurs systèmes et d'étudier l'e�et de la mo-

di�cation des paramètres de conception du système [104]. En 1998, Lutz et al. [105] utilisent

la simulation pour modéliser leur système d'étude constitué de 4 stations de travail et de 3

bu�ers a�n de minimiser, dans un premier temps, la capacité des bu�ers et donc la surface

occupée, et dans un deuxième temps, de maximiser les performances des lignes. Cette mo-

délisation a servi à étudier une variété de processus de production avec di�érentes politiques

d'ordonnancement et de plani�cation. Un système de production automatisé est le sujet d'un

modèle de simulation dans le papier de Yalcin et Nambella [106] en 2005. Les auteurs utilisent

la simulation a�n d'étudier l'intégration d'un outil de contrôle et son impact sur le proces-

sus de production. Un modèle de simulation d'un atelier d'impression a été présenté dans le

travail de Chehade et al. [107] en 2006 pour étudier la mise en place de chariots autoguidés.

Hani et al. [108] ont développé en 2006 un modèle de simulation pour un atelier de main-
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tenance ferroviaire. En 2006, Iannoni et Morabito simulent les processus logistiques dans la

zone de réception de matières premières d'une entreprise [109]. En 1998 Proth et Sauer [110]

ont utilisé une approche basée sur les réseaux de Petri pour évaluer et optimiser une ligne

de production. Les auteurs essayent ainsi d'améliorer les performances en testant di�érentes

politiques de distribution.

4.3 État de l'art

La simulation à événements discrets (SED) est l'un des nombreux outils et méthodes utilisés

dans l'analyse et l'amélioration des systèmes de soins de santé. De même, il existe des types

de simulations autres que l'approche SED, telles que la dynamique du système (SD) et la

modélisation par agents. Des références occasionnelles à ces autres approches sont faites dans

ce document, mais l'accent principal est la modélisation par SED des �ux de patients dans

les systèmes hospitaliers.

4.3.1 Simulation à événement discrets

La simulation à événements discret est une approche qui vise à modéliser un système sous

forme d'un ensemble d'entités qui interagissent dans le temps, par exemple, les personnes et

les machines. L'approche de simulation à événements discrets consiste à identi�er les éléments

suivants :

- Modèle : une représentation abstraite d'un système.

- États du système : une collection de variables qui contiennent toutes les informations

nécessaires pour décrire le système à tout moment.

- Entités : tout objet ou composant du système, par exemple un client.

- Ressources consommables ou renouvelables du système

- Attributs : Les propriétés d'une entité donnée (par exemple, la priorité d'un client en

attente, le routage d'un travail à travers un métier).

- Événements : un événement instantané qui modi�e l'état d'un système, par exemple,

l'arrivée d'un nouveau client.

- Activités : Une activité de durée spéci�ée (par exemple, un temps de service ou un temps

d'inter-arrivées), qui est connue lorsqu'elle commence (bien qu'elle puisse être dé�nie en

termes de distribution statistique).

Un avantage important de l'utilisation de la simulation à événements discrets, par rapport

à d'autres techniques de modélisation, comme la programmation linéaire ou l'analyse de la

chaîne de Markov, c'est qu'elle permet de modéliser plus facilement les �ux de patients com-

plexes dans les centres de soins de santé. Elle permet également de tester rapidement des
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nouvelles con�gurations pour le système en modi�ant les règles de �ux de patients. Le succès

ou l'échec d'une étude de simulation à événements discrets dans un environnement de soins de

santé dépend souvent d'une séquence standard d'étapes soigneusement suivies. Law et Kelton

[111] décrivent les principales étapes nécessaires pour entreprendre une étude de simulation

réussie. Ces étapes comprennent :

� La formulation du problème et le plan d'étude.

� La collecte des données et la conception du modèle conceptuel.

� La validation du modèle.

� La construction du modèle par un outil informatique.

� La véri�cation du modèle.

� La conception des expériences nécessaires pour résoudre le problème étudié.

� La validation du modèle.

� L'analyse statistique des données obtenues et l'interprétation des résultats par rapport

au système étudié.

Eldabi et Paul [112] notent qu'une question clé dans le succès des études de simulation de

soins de santé est la formulation minutieuse de la déclaration du problème et l'engagement de

toutes les parties prenantes. Dans les études de simulation de fabrication, la modélisation et

les erreurs de données peuvent entraîner des coûts inattendus et de mauvaises performances.

Cependant, dans les études de simulation de soins de santé, de telles erreurs peuvent �nalement

entraîner des pertes de vie et les responsabilités associées entourant ces événements. Par

conséquent, la marge tolérable d'erreur dans la conception et l'application des modèles de

simulation de soins de santé est nettement plus limitée. De telles restrictions fournissent des

obstacles qui ne peuvent être surmontés que par la plus grande attention aux détails et à

l'exactitude, ainsi qu'à la communication �uide entre toutes les parties prenantes.

Selon la dynamique du système étudié, Cassandras et Lafortune [2] proposent en 1999 une

classi�cation des types de simulation illustrée par la �gure 4.2.

4.3.2 Simulation par agents

Bien qu'il n'existe pas de dé�nition générale acceptée, on peut dire qu'un modèle par agents

(ABM : Agent Based Modeling) est un modèle de calcul d'une population d'agents hétérogènes

(composants du système) et de leurs interactions, ainsi que des interactions de la première

avec l'environnement [15]. Ce type de modélisation est utilisé pour analyser des systèmes

complexes di�ciles à résoudre par des méthodes classiques ou formelles, qui ne peuvent pas

représenter de tels systèmes. Le résultat des interactions micro-niveau des composants d'un
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Figure 4.2 � Classi�cation des types de simulation [2]

système peut produire des comportements de niveau macro comme la coopération, la ségré-

gation et la culture, entre autres. En outre, le cadre ABM décrit la dynamique des systèmes

dans lesquels le comportement de l'agent est complexe, stochastique et non linéaire. Égale-

ment dans les systèmes dans lesquels l'interaction combinée de tous ses agents peut créer un

riche comportement émergent [113]. Les agents dans un modèle ABM sont fondamentalement

décentralisés, c'est-à-dire que le comportement du système est dé�ni au niveau individuel et

que le comportement global résulte des interactions de plusieurs individus, chacun suivant ses

propres règles de comportement. Par conséquent, l'ABM est également appelée modélisation

ascendante. Un agent ABM est dé�ni comme une entité discrète avec ses propres objectifs et

ses comportements autonomes, capable d'adapter et de modi�er ce dernier.

L'ABM peut être un outil utile pour l'analyse de modèle, complémentaire au modèle ma-

thématique pur, c'est-à-dire lorsqu'un modèle n'est pas totalement résolu mathématiquement

ou apparemment insoluble. C'est le cas pour les systèmes de sciences sociales, où il y a géné-

ralement un manque de modèle mathématique qui dé�nit le problème.

Les trois domaines dans lesquels ABM sont les plus utilisés sont : l'économie, la biologie

et les sciences sociales [114]. Il est largement utilisé dans les situations où le comportement

humain ne peut être prédit en utilisant des méthodes classiques telles que l'analyse qualitative

ou statistique [115]. Le comportement humain est également modélisé avec les agents dans les
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domaines de la psychologie [116], de l'épidémiologie [117] et de la plani�cation du tourisme

[118], parmi une longue liste d'autres.

Entre autres, selon Macal et North [119], les avantages de l'utilisation d'ABM pour modé-

liser des systèmes complexes, tels que les SU, sont les suivants :

� Il est possible d'établir une représentation naturelle des composants du SU en tant

qu'agents.

� Il est possible de modéliser les décisions et les comportements du système qui peuvent

être dé�nis discrètement.

� Les agents du SU peuvent s'adapter et modi�er leurs comportements.

� Les agents du SU peuvent apprendre et s'engager dans des comportements stratégiques

dynamiques.

� Les agents peuvent avoir des relations dynamiques avec d'autres agents.

� Les relations entre les agents du SU peuvent être développées et/ou arrêtées.

� La composante spatiale des comportements et des interactions des agents peut être

pleinement représentée.

4.3.3 Les réseaux de Petri

Initialement développés par Carl Adam Petri en 1962, le principe des réseaux de Petri a été

largement étudié et appliqué dans plusieurs travaux dans la littérature comme ceux de Murata

[120] en 1989, de David et Alla [121], de Devapriya et al. [122] en 1992 ou encore celui de

Bouyekhf et El Moudni [123] et de Tolba et al. [124] en 2005 .

Un réseau de Petri est un outil de modélisation graphique et mathématique applicable à

de nombreux systèmes dynamiques [125]. Ces systèmes sont en général caractérisés par des

phénomènes aléatoires selon des lois stochastiques. L'outil graphique permet de visualiser le

comportement dynamique de ces systèmes à l'aide de jetons et de marques. Une équation

d'état, une équation algébrique ou tout autre modèle mathématique décrivant le comporte-

ment du système peut être par la suite extrait à partir du réseau graphique. Cela permet

de rendre visible et compréhensible les di�érents paramètres de ces systèmes aux personnes

n'ayant pas une expérience scienti�que très approfondie du domaine.

Pour les systèmes de production sujet à des phénomènes aléatoires, il existe les réseaux de Petri

stochastiques pour répondre essentiellement à des problématiques liées à la sûreté de fonc-

tionnement. Di�érentes classes existent pour l'analyse des systèmes de production comme les

réseaux de Petri stochastiques généralisés, régénérateurs markoviens, stochastiques �uidiques
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pour n'en citer que quelques-uns.

De nombreux travaux ont utilisé les réseaux de Petri pour la modélisation de di�érents types

de systèmes. Une approche basée sur l'utilisation des réseaux de Petri couplés au langage

CPN-ML pour représenter des systèmes réactifs et complexes a été présentée dans le travail

d'Abouaissa et al. [126] en 1995. D'Souza et Khator [127] ont travaillé en 1997 sur la recon-

ception d'un système automatisé pour éviter les blocages, en agissant essentiellement sur les

capacités des bu�ers. Ils utilisent les réseaux de Petri pour la modélisation du système. La

résolution du problème de dimensionnement de bu�ers par des réseaux de Petri avec comme

objectif la réduction des coûts a été le sujet du travail de Sörensen et Janssens [128] en 2001.

Ces auteurs ont présenté ensuite une autre étude de ligne de production avec des machines

non �ables, en série, séparées par des bu�ers. La création d'un modèle d'évaluation de per-

formances de la ligne étudiée par les réseaux de Petri est expliquée dans leur article [129] en

2004. Le problème d'équilibrage d'une ligne d'assemblage, avec pour objectif la minimisation

du nombre de stations pour un temps de cycle donné, a été étudié par Kilincci et Bayhan

[130] en 2006. Des réseaux de Petri déterministes et stochastiques ont été adoptés par Labadi

et al. [131] en 2007 pour modéliser et évaluer les performances des systèmes de gestion de

stock.

4.3.4 La programmation mathématique

La programmation mathématique a pour objectif d'étudier théoriquement des problèmes d'op-

timisation. Ses applications sont nombreuses et variées, que ce soit dans les sciences de l'in-

génieur ou dans d'autres domaines des mathématiques appliquées, notamment en recherche

opérationnelle, en analyse numérique, en automatique, en ingénierie, en mathématique éco-

nomique [132].

Elle consiste à chercher, parmi tous les points, une variable x pouvant optimiser un critère f(x)

donné. Les techniques pour résoudre les problèmes mathématiques dépendent de la nature de

la fonction objective à optimiser. Ces techniques peuvent être la programmation linéaire, la

programmation en nombres entiers, la programmation dynamique ou autre.

4.3.5 Les �les d'attente

Un autre moyen de modéliser et d'évaluer les performances d'un système consiste à utiliser

les modèles de �les d'attente. Elles sont formées par des clients et des serveurs connectés

entre eux [133]. Une �le d'attente est associée à chaque serveur où les clients attendent en

cas d'occupation de ce dernier. Ainsi, les clients peuvent modéliser des produits dans un sys-

tème de production alors que les serveurs représentent les ressources de production comme

les machines. Les clients sont caractérisés par leurs temps d'inter-arrivée et leurs temps de
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service. Chaque �le d'attente est gérée par une politique qui détermine l'ordre de traitement

des clients en attente telle que la politique FIFO (First In First Out), LIFO (Last In First

Out), SPT (Shortest Processing Time), ...

Almeida [134] présente en 1996 un état de l'art montrant, non seulement, la richesse du

formalisme des réseaux de �les d'attente, mais aussi son adéquation avec la résolution des

problèmes. Cependant, l'obtention des caractéristiques d'un modèle de réseau de �les d'at-

tentes exploitable sur calculateur, à partir des données des industriels, est un problème qui

n'a pas été résolu de manière satisfaisante.

4.3.6 Simulation des services des urgences

Les services des urgences semblent être la zone la plus ciblée quant à la modélisation de

simulation dans les soins de santé, ce qui peut ne pas être surprenant car elles sont rela-

tivement autonomes et ont des processus facilement observables qui couvrent des périodes

relativement courtes de quelques heures. Il est également vrai que les améliorations apportées

aux performances sont plus faciles à démontrer et se lient à des actions spéci�ques, ce qui peut

ne pas être vrai ailleurs dans les soins de santé. Par conséquent, les rapports des simulations

des SU dépassent facilement les modèles d'autres unités hospitalières. Presque chaque année,

les travaux de la Winter Simulation Conference (http ://informs-sim.org) comprennent un ou

plusieurs articles sur les simulations des SU [135�139].

Ferrin et al [135] démontrent dans un modèle SED qui est utilisé pour développer des pro-

cessus pour accroître le débit dans un SU aux États-Unis dans le cadre d'un système qui

a permis le détournement d'ambulances dans les périodes de pointe. Leurs recherches com-

prenaient l'introduction de salons de décharge, raccourcissant la durée de séjour (LoS) et

contournant le triage. Le SED est conçu comme un outil réutilisable à utiliser par leur entre-

prise spécialisée dans l'analyse et l'amélioration du service. Miller et al [140, 141] proposent

des recherches antérieures avec d'autres versions de ce qui est e�ectivement le même modèle.

Divers auteurs abordent les di�érences entre les SU et concluent que le fait de développer un

nouveau modèle des SU ne nécessite pas de �réinventer la roue�. Ils suggèrent qu'un modèle

générique, comme leur propre SED, peut être utilisé pour aider les SU à résoudre de nombreux

problèmes courants.

Miller et al [142] examinent également l'utilisation de l'approche SED mais avec un accent

particulier sur la collecte de données à l'aide d'étiquettes d'identi�cation par radio-fréquence

(RFID). Ces étiquettes sont des dispositifs électroniques, qui peuvent être attachés à des enti-

tés telles que des patients et des médecins pour déclarer périodiquement leurs emplacements

sur un ordinateur serveur, permettant ainsi la collecte automatisée de données, fait intéres-

sant, ils signalent que l'utilisation des étiquettes RFID de cette façon, bien qu'apparemment
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attrayante, n'o�re aucun coût signi�catif : avantages sur les données recueillies à l'aide d'un

avis d'expert. Les di�cultés rencontrées par l'équipe du projet comprenaient les patients qui

supprimaient les étiquettes et le coût des étiquettes perdues.

En utilisant la dynamique du système (SD) plutôt que SED, Lane et al [143] présente

des idées d'étude de cas d'un SU à Londres. Bien que ce travail rapporte un modèle SD, il

mérite une mention particulière, cela s'explique principalement par le fait que le cycle de vie

du projet ressemble à des phases typiques du projet SED, telles que la compréhension des

besoins du client, l'analyse du système et la construction de modèle. Le document donne un

bref journal du projet, comment les réunions ont été organisées, ce qui a été discuté et les

problèmes rencontrés avec le client. Dans un article antérieur, Lane et al [144] présentent

l'utilisation de SD dans la modélisation des SU pour montrer que la réduction des capacités

de lit d'urgence dédiées pour les patients admis par le SU n'augmente pas les temps d'attente,

mais peut plutôt augmenter les taux d'annulation pour les traitements électifs.

En conclusion, les modèles SED sont les plus répandus et les plus utilisés pour modéliser

des systèmes hospitaliers, ils se distinguent par leur facilité de conception et l'adaptation à

plusieurs cas d'études. Dans ce sens, nous avons choisi de développer un modèle basé sur la

SED pour évaluer les performances de notre service d'urgence.

4.4 Modélisation du service des urgences du CHT

4.4.1 Schéma de passage des patients dans le service

La première phase dans la modélisation d'un système consiste à tracer le schéma de passage

dans le service étudié. Cette phase est très importante car elle permet de schématiser les

di�érents cas d'acheminements ainsi que les di�érents services du système. Le diagramme de

la �gure 4.3 représente le schéma de passage des patients dans le service des urgences du CHT

validé le 01/06/2016.

Description du passage d'un patient dans le service des urgences

La tâche de caractériser tout système est di�cile, en particulier les systèmes où les per-

sonnes sont impliquées, comme les services des urgences. Malheureusement, une simpli�cation

excessive s'impose lorsqu'on tente de classer les systèmes de soins d'urgence à l'échelle inter-

nationale. Tout d'abord, a�n de caractériser les SU, il est obligatoire de dé�nir ce que l'on

entend par un service des urgences. Sans perte de généralité, un SU est un système de soins de

santé qui o�re des soins immédiats, souvent stabilisant, aux patients ayant des besoins médi-

caux émergents. Ce soin est fourni dans le plus grand niveau de disponibilité et d'accessibilité

possible, c'est-à-dire 24 heures par jour, 7 jours par semaine et 365 jours par an, y compris
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les vacances, sans restriction quant à qui peut accéder à un service essentiel. Le Service d'Ur-

gence pourrait être le service de santé le plus dynamique, habituellement l'entrée principale

de l'hôpital et un élément clé de l'ensemble du système de santé. Les départements d'urgence

sont des unités semi-autonomes qui traitent un a�ux important de patients. La mission ini-

tiale des SU est de ne traiter principalement que les situations d'urgence. Toutefois, les visites

au SU incluent un large éventail de maladies et de blessures, à savoir des urgences réelles,

des cas urgents, semi-urgents et non urgents. En revanche la dynamique de prise en charge

générale reste la même pour tous les patients. La �gure 4.3 présente le diagramme de passage

des patients dans le SU du CHT.

La gestion des SU concerne la mission d'améliorer le système de prestation de soins de santé,

à savoir l'organisation, la plani�cation, la coordination, la dotation en personnel, l'évaluation

et le contrôle des services de santé. Son principal objectif est de fournir des soins de santé de

la meilleure qualité et abordables pour les personnes. Les SU dans le monde entier ne suivent

pas le même processus pour la prise en charge des patients, certaines caractéristiques de base

se sont révélées universelles pour décrire les SU. Du point de vue de la prestation des soins

au patient, quatre caractéristiques principales peuvent être utilisées pour décrire les SU : (1)

l'emplacement physique, (2) disposition physique, (3) période ouverte aux patients (4) type

de patient servi. Ces quatre caractéristiques sont particulièrement bien adaptées pour décrire

une grande variété d'unités de soins, c'est-à-dire qu'ils représentent un cadre commun de base

auxquelles d'autres caractéristiques peuvent être ajoutées, en ce qui concerne les SU.

4.4.2 Identi�cation des acteurs

Dans cette partie, on s'intéresse à identi�er les entités présentes dans notre système (service

des urgences). Dans la démarche de modélisation à événement discrets, une entité correspond

à un client dans le système (le récepteur du service). Cette entité peut représenter un objet

physique, un �ux d'information ou même un objet abstrait permettant la bonne modélisation

du système étudié. Une entité doit absolument avoir les attributs suivants :

- Type : distingue entre les di�érents entités du système.

- Loi d'arrivée : peut être �xe ou aléatoire suivant une loi.

D'autres attributs peuvent être a�ectés à l'entité pour assurer la bonne modélisation suivant

le système étudié, on donne l'exemple de l'attribut temps d'arrivée au système qui pourra être

utilisé pour la récolte des statistiques sur le temps d'attente, temps de service . . .

Dans notre cas, on distingue un seul type d'entité qui est le patient. Ce dernier, étant

le centre de l'activité du service des urgences, sera l'acteur principal dans notre modèle de

simulation.
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Figure 4.3 � Diagramme de passage des patients dans le service des urgences
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4.4.3 Identi�cation des ressources

Les ressources du systèmes représentent les serveurs nécessaires à l'exécution de l'ensemble

des actions dé�nies par le modèle de simulation (détaillés dans les sections 4.4.4 et 4.4.5).

Les ressources sont caractérisées par leur type, leur capacité, leur disponibilité et la loi de

durée de service. On distingue deux classes de ressources dans notre système : humaines et

matériels.

Les ressources humaines

Les ressources humaines constituent l'ensemble du personnel médical et non-médical qui

intervient dans la prise en charge du patient dans le service des urgences. Elles se devisent en

4 catégories :

� Médecin : responsable du suivi d'un patient dès son admission à un box de traitement.

� Interne : suivi des patients sous la responsabilité d'un médecin, peut aussi mener l'exa-

men médecin pour les patients du circuit court (EP1 et EP2).

� In�rmier : exécute toutes les opérations médicales prescrites par le médecin.

� Aide-soignants : gère et exécute les opérations paramédicales (déplacement box, prépa-

ration du patient, nettoyage du box . . . ).

Le SU du CHT gère actuellement son e�ectif médical et paramédical pour chaque circuit

(court et long) de la manière suivante :

� Circuit court : 2 médecins, 1 interne de médecine, 1 in�rmière et 1 aide-soignant dispo-

nibles 24h/24.

� Circuit long : 2 médecins, 2 internes de médecine, 2 in�rmières et 2 aides-soignant

disponibles 24h/24.

En plus du personnel décrit ci-dessus, le SU dispose d'une in�rmière organisatrice de l'ac-

cueil (IOA) accompagné d'un aide-soignant qui sont disponibles 24h/24 sur le poste d'accueil

des patients. L'e�ectif médical et paramédical est dynamique vis a vis de leur a�liation par

circuit ou �lière : dans le cas ou une �lière rencontre une forte a�uence, à cause de la longue

durée de prise en charge des patients par exemple (le cas des 2 �lières du circuit long), le mé-

decin responsable de la �lière peut demander de basculer une in�rmière ou un aide-soignant

pour �uidi�er la prise en charge des patients dans sa �lière.

Ressources matérielles

Pour assurer les services de prise en charge des patients, le SU dispose, en plus de ses

ressources humaines, d'un plateau technique lui permettant la prise en charge complète de

ses patients. Ce plateau comporte :
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Figure 4.4 � Les actions à valeur ajoutée et la présence de leur date dans la BD su SI

� 14 box de traitement + 2 chambres sécurisées.

� 15 chariots de soins.

� 1 service radiologie dédié au service des urgences.

� 1 service biologie partagé avec tous les services de l'hôpital.

� 1 salle post-soins.

Les ressources citées ci-dessus sont les ressources clefs qui interviennent directement dans

le processus de la prise en charge d'un patient, celles-ci ne sont pas exhaustives vu qu'elles

n'incluent pas d'autres ressources telles-que : brancards, médicaments . . .

4.4.4 Identi�cation des actions à valeur ajoutée

Les actions à valeur ajoutée sont les opérations qui agissent directement sur le parcours

du patient et modi�ent son état dans le système (en attente, en processus, en transit . . . )

[95, 145]. On identi�e dans le parcours d'un patient dans le service des urgences 3 catégories

principales d'actions à valeur ajoutée : Véri�cation administratif, Examen IOA (in�rmière

organisatrice d'accueil), Diagnostic médecin et Prescriptions. Ces actions seront expliquées

dans les sections suivantes.
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Véri�cation administrative

La véri�cation administrative est le premier contact du patient avec le personnel du SU.

Cette phase permet la véri�cation des coordonnées du patient (nom, prénom, age . . . ). Un

agent administratif est disponible chaque jour de 8h jusqu'à 22h pour accueillir les patients,

de 8h à 22h. Cette étape est assurée par l'in�rmière organisatrice d'accueil (IOA) entre 22h

et 8h.

La véri�cation administrative sert aussi à évaluer visuellement l'état du patient pour dé-

terminer s'il est en cas d'urgence ou pas. Dans le cas ou le patient est en situation urgente,

l'agent administratif prévient l'IOA pour qu'elle prenne en charge directement le patient et il

est alors examiné par un médecin dès que possible.

L'examen IOA

L'examen de l'in�rmière organisatrice de l'accueil (IOA) est le premier contact médical

du patient avec le personnel du service des urgences (sauf les cas d'urgences vitales qui ont

été déjà pris en charge par le SAMU). Cette phase est importante puisqu'elle sert à évaluer

l'état clinique du patient. A l'issue, l'IOA attribue au patient un temps maximal d'attente

recommandé selon la gravité de son état.

Cette étape nécessite l'intervention d'une in�rmière et d'un aide-soignant, le SU du CHT

dispose d'une box d'examen IOA qui traite tous les patients arrivant dans la structure.

Le diagnostic médecin

Le diagnostic médical est le processus de détermination de la maladie ou de l'état qui ex-

plique les symptômes et les signes d'une personne. L'information requise pour le diagnostic est

généralement recueillie à partir de l'historique et d'un examen physique du patient. Souvent,

une ou plusieurs procédures de diagnostic sont également e�ectuées au cours du processus.

Le diagnostic d'un patient du SU est souvent di�cile car de nombreux signes et symptômes

ne sont pas spéci�ques. Par exemple, la rougeur de la peau (érythème), en soi, est un signe de

nombreux troubles et ne dit donc pas au professionnel de la santé ce qui ne va pas. Ainsi, le

diagnostic di�érentiel, dans lequel plusieurs explications possibles sont comparées et contras-

tées, doit être e�ectué. Cela implique la corrélation entre di�érents éléments d'information

suivis de la reconnaissance et de la di�érenciation des modèles. Parfois, le processus est facilité

par un signe ou un symptôme (ou un groupe de plusieurs) pathognomonique.

Suivant la gravité des patients, le diagnostic est réalisé soit par un médecin (dans les

cas grave) ou un interne de médecine (dans les cas les moins graves) sous la responsabilité
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Figure 4.5 � Les di�érents types de prescriptions

d'un médecin. Chaque circuit (long et court) dispose d'une équipe de médecins et internes

disponibles 24h/24 en e�ectif présenté dans la section 4.4.3.

Les prescriptions

Une prescription médicale est un acte par lequel un médecin indique à son patient des

recommandations qu'il doit respecter pour se soigner. La prescription médicale comporte sou-

vent une liste de remèdes (médicaments) mais elle peut aussi indiquer les dispositifs médicaux

à mettre en place ou les autres professionnels de santé auxquels s'adresser (par exemple un

masseur-kinésithérapeute ou un spécialiste). La prescription médicale qui indique la posologie

et les conditions d'utilisation d'un médicament est rédigée sur une ordonnance.

Un patient du service des urgences peut avoir plusieurs prescriptions selon son cas. Elle sont

catégorisées en 3 classes : soins divers, imagerie, et avis spécialisé. Ces derniers sont illustrées

dans la �gure 4.5.

� ECG : L'électrocardiographie

� VVP : La voie veineuse périphérique

� BIO : Examen biologique

� IRM : L'imagerie par résonance magnétique

4.4.5 Identi�cation des actions à valeur non-ajoutée

Les actions à valeur non ajoutée sont des opérations e�ectuées ou nécessitent l'utilisation

des ressources du système pour assurer le bon fonctionnement du service sans changer ou

modi�er l'état des entités (patients) [145]. Il est important d'identi�er ces dernières car elles

consomment les ressources du système comme n'importe quelle autre opération. Le fait de
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les ignorer peut engendrer une sous-estimation de la charge des ressources et ainsi une mal-

représentation du système réel.

Table 4.1 � Actions à valeur non ajoutée

Opération Ressource Durée Nombre Fréquence Contraintes
Passation des commandes
pharmacie

In�rmière 1h 1 Semaine dimanche soir
entre 22h et
6h du lundi
matin

Réception et rangement des
commandes

In�rmière ou
aide-soignant

1h
30m

1 Semaine à exécuter le
mercredi

Véri�cation des box de �-
lière

In�rmière 30m 4 Jour entre 7h et 8h

Véri�cation complète des
chariots

In�rmière ou
aide-soignant

1h
30m

15 Mois

Véri�cation quotidienne des
chariots

In�rmière ou
aide-soignant

20m 10 Jour

Ramassage des sacs de pou-
belle

Aide-soignant 45m 2 Jour à 18h et à 6h

Véri�cation des brancards Aide-soignant 20m 4 Jour entre 7h et 9h
Gestion du matériel et ves-
tiaire

Aide-soignant 30m 1 Lundi au
Vendredi

entre 9h et
11h

Pour assurer la bonne prise en charge d'un patient dans le SU du CHT, les tâches du per-

sonnel ne se limitent pas aux opérations médicales ou paramédicales. En e�et, il est également

amené à gérer et maintenir le �ux physique (équipement médical, médicaments . . . ) et le �ux

d'information dans le SU. Le tableau 4.1 présente les di�érentes actions à valeur non ajoutées

au sein du service des urgences. Elles seront ainsi modélisées et prises en compte dans le

modèle pour bien reproduire le fonctionnement du service.

4.4.6 Règles de priorité des �les d'attentes

Les patients des urgences suivent une règle particulière concernant leur passage dans le SU.

En e�et l'état médical du patient impacte directement sa priorité de passage dans le service :

un patient plus grave est plus prioritaire qu'un patient avec une pathologie relativement moins

grave. Néanmoins, si on se base que sur la gravité médical, il se peut qu'un patient avec un

état stable attends pour une longue durée à cause de la présence permanente des patients

avec un état plus grave. De ce fait, la priorité de passage dans les service des urgences est un

compromis entre la gravité des patients et leur date d'arrivée.

En général, le personnel médical est le responsable de l'estimation de la priorité de chaque

patient dans le service puisqu'il est le seul à pouvoir estimer sa gravité. Nous allons détailler

par la suite une approche qui nous permet de modéliser cette priorité dans notre système.
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Chapitre 4. Simulation du service des urgences

Figure 4.6 � Exemple d'extraction de la date de l'examen du médecin (la date au plus tôt
parmi les di�érentes opérations) d'un passage au SU

4.5 Sources des données et protocole de collecte

L'extraction de données est l'étape où les données sont analysées et explorées pour récupérer

des informations pertinentes à partir de sources de données (comme une base de données) dans

un schéma spéci�que. Un traitement ultérieur des données est e�ectué, ce qui implique l'ajout

de méta-données et d'autres données d'intégration ; un autre processus dans le �ux de données.

La majeure partie de l'extraction de données provient de sources de données non structurées

et de di�érents formats de données. Ces données non structurées peuvent être sous quelque

forme que ce soit, telles que les tableaux, les index et les analyses.

Comme indiqué dans la section précédente, le SU du CHT dispose d'un outil de gestion des

passages des patients dans le service. Il est notamment considéré comme une source majeure

des données concernant les opérations de prise en charge du patient et leur date de début et

de �n. Pour récupérer les données concernées sur l'historique des passages dans le service, il

faut communiquer directement avec la base de données du logiciel et identi�er les champs qui

correspondent à la date de début et de �n de chaque opération à valeur ajoutée listée dans la

section 4.4.4. La �gure 4.6 présente un exemple d'identi�cation du champ correspondant à la

date de début de l'examen médecin.

La base de données de ResuRgences (système d'information du service des urgences) ren-

contre un problème classique d'une grande partie des systèmes d'information qui est le manque

de champs de données. Ce problème est souvent lié à mauvais usage du système ainsi que

l'ignorance de l'importance des informations par l'utilisateur (administrateur). Malheureuse-

ment les données de date de début ou de �n de quelques opérations ne sont pas présentes dans

la base de données du système d'information du CHT ou sont peu renseignées. La �gure 4.4

présente un schéma des opérations à valeur ajoutée ainsi qu'une indication sur la présence de

leur date de début/�n dans la BD.

90
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Figure 4.7 � Source des données sur les temps opératoires

A�n d'extraire toutes les données concernant les temps opératoires, Nous avons élargi nos

sources pour inclure les di�érents rapports internes du CHT qui portent sur les activités

principales ou annexes au service des urgences. Nous avons aussi établi un protocole de suivi

des patients dans le SU qui consiste à enregistrer la date de chaque opération a�n, d'une part,

de comparer les données sur terrain avec les données récupérer de la BD du SI, et d'autre

part pour récupérer les données manquantes de la BD. La �gure 4.8 présente un exemple

d'une feuille de suivi de passage des patients dans un box de traitement du circuit court. Elle

englobe les di�érentes opérations présentées dans la section précédente.

4.6 Modélisation des données d'entrée

4.6.1 Modélisation des lois de probabilité

La modélisation des lois de probabilité est la procédure de sélection d'une distribution

probabiliste qui correspond au mieux à un ensemble de données, ainsi qu'à trouver des esti-

mations des paramètres pour cette distribution. Cela nécessite un jugement et une expertise

et nécessite généralement un processus itératif de choix de la distribution, l'estimation des

paramètres et la qualité de l'évaluation de l'ajustement [146].

Dans la pratique, l'ajustement des lois de probabilité est une approche appliquée dans des

domaines aussi divers que l'analyse des risques, l'étude de marché, la recherche économique

et commerciale, l'ingénierie de la �abilité, l'ingénierie chimique, l'hydrologie, le traitement

d'image, la physique, la médecine . . . Elle peut être considérée comme un outil pour modéliser

le caractère aléatoire d'un phénomène.

Cette étape est importante car elle est à la base des données d'entrée qui alimentent le

modèle de simulation. Les di�érents temps opératoires et durée inter-arrivées sont souvent

modélisés par une loi de probabilité avec leurs paramètres correspondants. Ces lois peuvent

être �xes au cours de l'horizon de simulation ou dynamique en fonction du temps ou des évé-
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Chapitre 4. Simulation du service des urgences

Figure 4.8 � Exemple de feuille de suivi de passage de patient dans le service des urgences

nements spéciaux (e.x augmentation du temps de défaillance suite à une défaillance majeure)

[145].

Il existe plusieurs outils de modélisation et d'ajustement des lois de probabilité sur un

ensemble des données. Parmi ces outils, on site "Input Analyser" : l'outil intégré du simulateur

ARENA [145] et le package "�tdistrplus" du logiciel libre des statistiques "R" [146] que nous

avons utilisé dans notre étude.

Choix de la loi de probabilité

Avant d'ajuster une loi de probabilité à un ensemble de données, il est généralement né-

cessaire de choisir de bons candidats parmi un ensemble prédé�ni de distributions. Ce choix

peut être guidé par la connaissance des processus stochastiques régissant la variable modélisée

ou, en l'absence de connaissance du processus sous-jacent, par l'observation de sa distribution

empirique.

Dans un premier temps, il est courant de commencer par tracer des graphiques de la densité

empirique de probabilité et de l'histogramme des données, qui peuvent être obtenus avec la
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4.6. Modélisation des données d'entrée

Figure 4.9 � Exemple d'histogramme et densité de probabilité de la variable temps de prise
en charge des patients en heures

fonction plotdist du package �tdistrplus. Cette fonction fournit deux graphiques : le tracé de

gauche est par défaut l'histogramme sur une échelle de densité et le graphique de droite le

cumul empirique de la densité de probabilité �gure4.9.

En plus des parcelles empiriques, les statistiques descriptives peuvent aider à choisir les

candidats pour décrire une répartition entre un ensemble de distributions paramétriques.

Surtout l'asymétrie et la kurtosis (coe�cient d'aplatissement de Pearson), liés aux troisième

et quatrième moments, sont utiles à cette �n. Une asymétrie non nulle révèle un manque de

symétrie de la distribution empirique, tandis que la valeur de la kurtosis représente un repère

par rapport à la distribution normale pour laquelle la kurtosis est égale à 3. L'asymétrie et

la kurtosis et leur estimateur non-biaisé [147] d'une variable X de n observation sont donnés

par les relation 4.1 et 4.2 respectivement.

ŝk =

√
n(n− 1)

n− 2
× m3

m
3
2
2

(4.1)

k̂r =
n− 1

(n− 2)(n− 3)
((n+ 1)× m4

m2
2

− 3(n− 1)) + 3 (4.2)
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Figure 4.10 � Exemple de graphique Cullen Frey de la variable temps de prise en charge des
patients en heures

Avec mk est le moment d'ordre k dé�ni par : mk = 1
n

∑n
i=1(xi − x̄)k, ou xi représente une

observation de l'ensemble n et x̄ leur moyenne.

La fonction "descdist" fournit des statistiques descriptives classiques (minimum, maximum,

médiane, moyenne, écart type), asymétrie et kurtosis. Un graphique d'asymétrie-kurtosis tel

que celui proposé par Cullen et Frey [148] est fourni par la fonction "descdist" pour la distri-

bution empirique (�gure 4.10). Sur ce graphique, les valeurs pour les distributions courantes

sont a�chées a�n d'aider au choix des distributions en fonction des données. Pour certaines

distributions (normales, uniformes, logistiques, exponentielles), il n'y a qu'une seule valeur

possible pour l'asymétrie et la kurtosis. Ainsi, la distribution est représentée par un point

unique sur le graphique. Pour d'autres distributions, les zones de valeurs possibles sont repré-

sentée en des lignes (comme pour les distributions gamma et lognormal), ou des zones plus

grandes (comme pour la distribution bêta).

Ajustement des lois par la méthode maximum de vraisemblance

Une fois sélectionnées, les distributions paramétriques f(.|θ) (avec θ ∈ R l'ensemble des

paramètres de la loi) peuvent être adaptées à l'ensemble de données. On utilise la fonction

"�tdist" pour chaque loi a�n d'estimer ces paramètres. Ces derniers sont par défaut estimés
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4.6. Modélisation des données d'entrée

en maximisant la fonction de vraisemblance dé�nie par la formule 4.3.

L(θ) =

n∏
i=1

f(xi|θ) (4.3)

avec xi une observation de la variable X et f(.|θ) est la fonction de densité de la loi

paramétrique en question.

La fonction �tdist renvoie les résultats suivants : (1) les estimations des paramètres θ (2)

les erreurs standards estimées (calculées à partir de l'estimation de la matrice Hessienne

à la solution de maximum de vraisemblance), (3) le log de vraisemblance, (4) les critères

d'information Akaike et Bayesian (appelés AIC et BIC), et (5) la matrice de corrélation entre

les paramètres estimés. Parmi les di�érentes lois testées, celle qui a le critère AIC le plus

faible est la loi qui modélise le mieux les données en question [93, 147, 148]. Cette loi est alors

retenue avec les paramètres estimés pour modéliser les données d'entrée.

4.6.2 Analyse et modélisation des données d'entrée

La loi d'arrivée

La loi inter-arrivées désigne la distribution probabiliste qui décrit la durée qui sépare deux

arrivées au service des urgences. La nature des arrivées au service des urgences est fortement

corrélée avec l'heure dans la journée puisqu'elle est impactée par le comportement humain. En

e�et, on remarque sur le graphique 4.11 que le taux horaire des arrivées des patients (nombre

d'arrivée par heure / le total) dans le SU suit une allure répétitive d'un jour à un autre.

Tandis que le nombre d'arrivées au SU varie d'un jour à un autre, on remarque, d'après

le graphique 4.11, que le taux des arrivées suit un comportement typique quel que soit le

jour. On remarque que celui-ci est faible durant la période de nuit profonde (de 00h à 6h)

et augmente durant la journée (de 8h à 21h) avec des pics d'a�uence à 10h, 14h et 18h.

De cet e�et, et pour mieux modéliser le temps inter-arrivée des patients dans le service, on

a découpé la journée en 24h et on a généré une loi paramétrique dépendante du nombre

d'arrivées quotidien pour chaque créneau horaire de la journée. Cette démarche est fortement

recommandée pour la modélisation des services des urgences en particulier et pour les systèmes

suivant un comportement humain en général (super-marchés, banques . . . ) [149].

Soit Ti la variable aléatoire qui modélise le temps d'inter-arrivée, th le taux moyen d'arrivées

observés pour l'heure h du jour et Yj le nombre d'arrivées quotidien pour le jour j, suivant

la démarche introduite dans la section précédente (4.6.1), on retrouve que la loi qui modélise

le temps d'inter-arrivée des patients est la loi exponentielle de moyenne Yj × th, i.e. Ti ∼
Exp( 1

Yj×th
).
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Chapitre 4. Simulation du service des urgences

Figure 4.11 � Taux d'arrivé des patients dans le CU du CHT par jour de la semaine et par
heure

Table 4.2 � Synthèse des lois des temps opératoires

Opération Temps (min)

Examen IOA
de 8h à 22h : ∼ N(4 ;1)
de 22h à 8h : ∼ N(7 ;1)

Déplacement Box
Circuit court : ∼ U(5 ;10)
Circuit long : ∼ U(5 ;15)

Examen Médical ∼ N(3 ;1)

Traitements/soins in�rmiers
Circuit court : ∼ U(1 ;5)
Circuit long : ∼ U(5 ;15)

Prescriptions ∼ U(1 ;2)
Brancardage (imagerie) ∼ U(5 ;10)
Prise de sang ∼ U(10 ;15)
Temps examen biologie ∼ U(21 ;172)
Évaluation radiologue ∼ N(151 ; 13)
Avis spécialiste ∼ U(60 ;240)
Examen �nal ∼ N(3 ;1)

Lois des temps opératoires

Comme pour la loi d'inter-arrivées, on a mené une étude sur les temps opératoires né-

cessaires à la modélisation du système. Les di�érentes opérations ont été introduites dans

la section 4.4.4. Suivant la même démarche d'ajustement des lois présentée auparavant, on

retrouve les lois qui modélisent le mieux nos temps opératoires. Le tableau 4.2 présente une

synthèse des lois de ces derniers.
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4.6.3 Modélisation des règles des �les d'attente

Les règles de priorité des �les d'attentes représentent un point crucial dans la modélisation

à événements discrets. Elles permettent de dé�nir, dans le cas où il y a plusieurs entités

(patients) qui sont en attente du même serveur, l'entité qui sera traitée en priorité. Il existe,

dans la littérature, plusieurs règles standard pour modéliser les Files d'Attente (FdA), les

plus fréquentes sont : FIFO acronyme de "First In First Out" qui se traduit premier arrivé

premier servi, LIFO acronyme de "Last In First Out" qui se traduit dernier arrivé premier

servi et RANDOM qui modélise une �le d'attente dont la priorité est aléatoire [145].

Dans notre cas, la priorité des patients pour un service donné (opération) est soumise à

deux condition qui sont la date d'arrivée et la gravité du patient (comme expliqué dans la

section 4.4.6). Dans ce cas, il faut modéliser nos �les d'attente d'une méthode qui se base sur

un attribut supplémentaire qu'on a�ecte à un patient (entité) et qui servira comme indicateur

de priorité dans les �les d'attente [145].

La priorité d'un patient augmente si son état est plus grave et s'il est arrivé en premier.

On peut donc attribuer un indicateur de priorité en se basant sur son attribut EP et sa date

d'arrivé. Soit EP (indice allant de 1 jusqu'à 7, voir section 2.5) qui indique la gravité du

patient et Tarr la date de son arrivée au SU, on peut poser PFdA = EP
Tarr

un indicateur de

priorité pour toutes les �les d'attentes du service : plus l'indice PFdA est élevé plus le patient

est prioritaire par rapport aux autres.

4.7 Développement du modèle de simulation

Nous présentons dans cette partie les études spéci�ques concernant la modélisation et la

simulation du service des urgences du Centre Hospitalier de Troyes. A�n de prendre en consi-

dération un maximum de caractéristiques du système étudié, nous avons utilisé la simulation à

évènements discrets sous le logiciel ARENA. Le modèle va servir ainsi comme un outil d'aide à

la décision ou plateforme d'essais pour tester di�érents scénarios et di�érentes con�gurations

en se basant sur l'évaluation de performances et l'optimisation empirique.

Nous allons donc dans un premier temps présenter des généralités sur la simulation par

évènements discrets et le logiciel ARENA, ainsi que les di�érentes étapes de réalisation et

de validation d'un modèle de simulation. Dans un deuxième temps, nous décrirons le déve-

loppement du modèle réalisé pour le service des urgences avec la présentation des données

d'entrée et de sorties (indicateurs de performance). En�n, nous terminerons par la partie tests

et validation du modèle.
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Figure 4.12 � Évolution des états d'un système au cours du temps

4.7.1 Généralités sur les outils de simulation à événements discrets

Simulation par évènements discrets

La simulation par évènements discrets consiste à modéliser l'évolution d'un système réel dans

le temps. Cette modélisation se base sur une représentation dans laquelle les variables du

système ne changent qu'en un nombre �ni ou dénombrable de points isolés dans le temps

[150]. Ces points sont les instants où un changement de l'état du système se produit. Ces

changements sont donc les événements qui nous intéressent pour la simulation. Cela est mo-

délisé dans la �gure 4.12 où nous présentons l'évolution des états d'un système au cours du

temps. Le système possède donc deux états : en marche ou en arrêt. Chaque événement est

un instant précis ti de changement d'état du système ei.

Comme nous l'avons mentionné auparavant, la simulation par évènements discrets a comme

objectif principal d'appréhender le comportement de systèmes complexes dont l'évolution est

di�cile à prévoir et à évaluer par toutes autres méthodes [3]. Rappelons que cette technique

a été utilisée dans un nombre important de travaux comme celui de Misra en 1986 [151], de

Williams et Ahitov en 1996 [100], de Chehade et al. [107], d'El Mahi et al. [152] et Hani et

al. [108] en 2006 ou encore présenté par Yalaoui en 2009 [153]. A citer les travaux de Holmet

al [154] ou encore Guo et Tang [155] qui s'intéressent plus particulièrement à l'optimisation

du SU via la simulation.

Étapes de réalisation d'un modèle

La simulation repose sur trois principaux éléments (�gure 4.13) :

� le système,

� le modèle,

� les résultats.
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Figure 4.13 � Réalisation d'un modèle de simulation [3]

Une fois que les objectifs de l'étude sont bien dé�nis et que des hypothèses et des données

sont disponibles, nous pouvons procéder à la réalisation du modèle de simulation. Ce modèle,

dont le rôle est de représenter la dynamique du système, va permettre d'obtenir des résultats

numériques. L'analyse de ces résultats sert à guider les prises de décision concernant le système

et donc d'agir sur ce dernier.

En conséquence, la simulation d'un système passe par plusieurs étapes :

� Analyse et recueil des données.

� Modélisation.

� Implémentation.

� Simulation.

� Validation.

Analyse et recueil des données : Dans cette étape, le contexte, le problème et les objectifs

de l'étude sont précisés. Des données doivent être alors recueillies a�n de quanti�er les attributs

et de décrire les règles de gestion qui s'appliquent au système [153]. Ces données peuvent

concerner les temps d'inter arrivées des patients, les temps d'attente, les temps de traitement,

les temps des examens, ...

Modélisation : Cette étape est importante pour la réalisation du simulateur d'un système.

Elle comporte la simpli�cation du système physique et la dé�nition de sa dynamique (évé-

nements, changements d'états, ...). Cette dé�nition peut être soit sous mode déclaratif, soit

en s'appuyant sur des méthodes spéci�ques tels que les réseaux de Petri ou les �les d'attente

[156].

Implémentation : Cela consiste à coder, avec un langage particulier, une solution du

problème. Cette dernière peut représenter les changements d'état des entités physiques, les

règles de gestion des �les d'attente, les règles de circulation des entités ou autres.
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Simulation : C'est la partie d'utilisation du modèle implémenté pour des problèmes concrets.

Elle consiste à tester di�érentes con�gurations du système et à en choisir celle qui correspond

au mieux aux objectifs de l'étude.

Validation : Cette étape est primordiale pour avoir un modèle de simulation �able. Nous

en discutons en détails dans la partie suivante.

Étapes de validation d'un modèle

Un modèle e�cace d'évaluations de performances repose essentiellement sur l'étape de vali-

dation dont la di�culté varie selon la complexité du système étudié. Pour Goodall [157], la

validation est un test qui permet de déterminer à quel point le modèle re�ète la réalité. Cela

passe par trois étapes essentielles [156] : la validation des données, la validation conceptuelle

et la validation opérationnelle. Nous détaillons ci-dessous ces trois étapes.

Validation des données : Rykiel [158] précise que la validation des données permet de

véri�er que le modèle représente e�cacement le système. Il existe essentiellement deux moyens

pour réaliser la validation des données :

� Données historiques : la validation par des données historiques consiste à comparer les

résultats de la simulation avec les performances mesurées sur des périodes de fonction-

nement du système.

� Expertises humaines : cette validation se fait en se basant principalement sur l'expertise

de personnes ayant des connaissances approfondies du système étudié.

Validation conceptuelle : Cette validité est considérée comme une justi�cation acceptable

du contenu scienti�que du modèle mais ne garantit pas l'exactitude des prédictions du modèle

[156]. Le modèle est ainsi validé à partir des théories et des hypothèses. Le travail consiste

donc à véri�er que ces théories, sur lesquelles se base le modèle conceptuel, sont correctes ou

justi�ables. Cela permet de véri�er l'e�cacité du modèle, de sa structure ainsi que celle des

di�érentes relations logiques, mathématiques utilisées.

Validation opérationnelle : Ce moyen de validation permet de véri�er le modèle dès le

début de son processus de construction. La validation opérationnelle conduit à une comparai-

son entre les données simulées et celles attendues par observation et mesurées sur le monde

réel [156]. Cette comparaison se fait en utilisant des tests statistiques (moyennes, variances,

...) mais ces derniers ne peuvent pas garantir la validité du modèle au sens absolu du terme

étant donné que le modèle est simpli�é. Le modèle est adéquat avec la représentation du

système modélisé si les sorties du modèle correspondent aux données réelles.
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Quelques logiciels de simulation

De nombreux logiciels de simulation existent déjà sur le marché avec plus ou moins la même

�nalité (modélisation et simulation), mais di�érents en terme de fonctionnalités, d'interfa-

çage et de capacité à être couplés ou non avec d'autres outils ou logiciels. Nous présentons

ci-dessous une liste non exhaustive de quelques logiciels avec leurs principales caractéristiques.

Le logiciel ARENA a été développé initialement par Systems Modelling Corporation et il est

commercialisé aujourd'hui par Rockwell Automation. Il o�re une réponse pour la simu-

lation et l'optimisation des �ux et des processus industriels. Il intègre une large gamme de

fonctions de modélisation et une possibilité de couplage avec d'autres outils (exemples : Excel,

Word, base de données) ou avec des fonctions programmées pour des objectifs d'optimisation.

L'utilisation de ce logiciel couvre plusieurs domaines industriels comme l'automobile, l'aéro-

nautique mais aussi di�érents systèmes comme les hôpitaux, banques ou autres [159]. Plusieurs

travaux présentent di�érentes applications de simulation avec ce logiciel comme dans celui de

Vamanan et al. [160] en 2004. Nous avons décidé d'utiliser ce logiciel vu sa capacité à mo-

déliser des systèmes plutôt complexes et son aptitude à être couplé avec d'autres logiciels ou

programmes [161].

FLOWSIM de l'entreprise Creative-it est destiné aux entreprises intéressées par la simulation

et l'optimisation des �ux physiques au sein de leurs ateliers. Malgré une interface ergonomique

en 2D ou 3D, ce logiciel ne représente pas assez d'avantages ou de fonctionnalités facilitant

les phases d'optimisation en aval de la simulation.

L'entreprise Simcore propose un logiciel de simulation de �ux et de partie opérative nommé

AUTOMOD. Ce dernier permet de simuler aussi bien des opérations manuelles que des sys-

tèmes automatisés discrets ou continus. L'avantage de ce logiciel est le fait qu'il possède un

système de contrôle réel qui pilote la simulation.

Un autre logiciel de simulation proposé par Simcore est SIMUL8. Adapté aux industries manu-

facturières à processus discret ou continu, il permet de dimensionner des systèmes industriels

tels que des ateliers de production ou entrepôts de stockage. Ce logiciel possède l'avantage

de comporter l'outil Optquest comme un moyen d'optimisation ainsi qu'une possibilité de

développer des fonctions en VBA (Visual Basic for Application).

Lanner Group propose le logiciel WITNESS avec des éléments de modélisation adaptés à

di�érents secteurs d'activités tels que l'industrie de l'automobile, de l'agroalimentaire, de la
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logistique, de la manutention, etc. Il est possible de coupler ce logiciel avec d'autres pro-

grammes ou outils comme Excel, Visio ou autres par le biais des fonctions en VBA.

En�n, nous pouvons citer le logiciel FLEXSIM qui o�re dans ses versions récentes une modéli-

sation intéressante en 3D pour di�érents types de systèmes : logistiques, production, services,

etc. ou alors le logiciel EXTEND utilisé par l'entreprise 1Point2. Ces outils o�rent des possi-

bilités d'intégration de méthodes d'optimisation à travers di�érents modules.

ARENA

ARENA est un logiciel de simulation dont la structure est une application faisant appel au

langage SIMAN. Il constitue en fait l'interfaçage graphique de ce langage. L'utilisateur peut

modéliser des systèmes complexes en leur associant des données et des animations à l'aide de

plusieurs panneaux, encore nommés blocs, dont chacun contient une opération de modélisa-

tion.

Etant donné la diversité des applications et la facilité d'être couplé avec des modules externes,

ce logiciel est considéré comme un outil très puissant : ses fonctionnalités ne se limitent pas à

modéliser des systèmes industriels (automobile, aéronautique, ...) mais également des entre-

prises de service comme des hôpitaux ou des systèmes continus comme l'évolution du niveau

d'eau dans une cuve. De ce fait, son application a prouvé son e�cacité dans divers domaines

comme le montrent les travaux de Yalcin et Nambdella en 2005 [106], de Hani et al. [108] et

d'Iannoni et Morabito en 2006 [109] ou encore ceux de Dugardin et al. [162] et de Chehade

et al. [163] en 2007.

Un certain nombre de fonctions plus ou moins complexes sont utilisées pour la création d'un

modèle. L'ensemble ainsi composé permet de faire adopter au modèle le comportement sou-

haité. Le grand avantage de ce logiciel est sa possibilité d'être couplé avec d'autres programmes

ou logiciels. La mise en oeuvre se fait en passant par le projet VBA (Visual Basic for Appli-

cation) que possède chaque modèle d'ARENA. C'est avec ce code VBA que nous pouvons :

� extraire les résultats de la simulation sous un �chier texte (WordPad, Notepad, ...) ou

Excel,

� utiliser des données stockées sur un �chier externe,

� coupler le logiciel avec d'autres logiciels ou programmes,

� réaliser divers travaux d'optimisation et d'amélioration.

Le code VBA est exécuté automatiquement en plaçant un bloc VBA dans l'interface ou dans le

modèle ARENA. Ce bloc sert à lier le modèle de simulation avec le code VBA du projet corres-

pondant. Il permet, une fois traversé par une entité, de lancer la fonction VB correspondante.
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Vamanan et al. [160] donnent des explications détaillées sur les di�érentes fonctionnalités et

propriétés des blocs VBA.

A l'image de tous les autres logiciels, l'élaboration d'un modèle sous ARENA passe tout

d'abord par l'identi�cation de la fonction que nous souhaitons modéliser, l'analyse de l'existant

et l'identi�cation des données d'entrée. En général, les données d'entrée pour un modèle

ARENA peuvent être :

� la structure du système étudié (machines, bâtiments, services, ...),

� les caractéristiques des systèmes de transport / manutention (chemins, vitesses, ...),

� les caractéristiques des ressources (durée de fonctionnement ...),

� les di�érentes séquences (gammes),

� les temps d'inter arrivée.

� ...

Les données d'entrée du modèle utilisées dans le cadre de cette thèse sont présentées dans la

partie qui va suivre.

L'étape suivante est la modélisation et la dé�nition des fonctions que le modèle doit accomplir.

Une fois que le modèle est créé et fonctionne correctement, il faut passer à sa phase de

validation. Pour cela, les indicateurs de performance (ou données de sortie) du système sont

intégrés au modèle de façon à pouvoir simuler le processus de production et véri�er que les

indicateurs simulés et théoriques concordent. Nous pouvons imposer à un modèle de simulation

avec ARENA plusieurs types de données de sortie, parmi eux :

� le nombre d'entités sortantes (produits, patients, ...).

� les taux d'occupation des systèmes de manutention.

� Les taux d'occupation des ressources humaines ou matérielles.

� Les durées d'immobilisation des entités dans le système.

� ...

Les données de sortie du modèle de simulation du service des urgences du Centre Hospitalier

de Troyes sont présentées en détails dans la section suivante.

4.7.2 Développement

Dans cette section nous allons présenter les principales modalités du développement de

notre modèle sur le logiciel ARENA. La bonne pratique pour établir un modèle de simulation

à événements discrets dans ARENA consiste à subdiviser le modèle en sous-modules qui

interagissent entre eux pour construire la logique globale du modèle [145]. Ainsi, nous avons

découpé notre modèle en plusieurs modules. La �gure 4.14 présente une vue globale de ces

derniers.
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Figure 4.14 � Vue globale du modèle ARENA

� Entrée principale : modélisation abstraite de l'arrivée d'une entité représentant le patient

(visualisation 2D/3D).

� Entrée unité des soins intensifs : modélisation abstraite de l'arrivée d'une urgence vitale

qui entre directement à l'unité de soins intensifs (visualisation 2D/3D).

� Arrivée des patients : gère l'arrivée des patients.

� Le service administratif.

� IOA : modélise la phase examen par l'in�rmière organisatrice d'accueil.

� Le service principal : gère la modélisation du circuit long.

� La �lière courte : modélise le circuit court.

� Parking : modélisation abstraite du parking (visualisation 2D/3D).

� Sortie des patients (visualisation 2D/3D).

� UHCD : modélisation abstraite de l'unité d'hospitalisation à courte durée (visualisation

2D/3D).

� Day Index Increment : indice pour parcourir les données d'entrée des arrivées des pa-

tients.

Arrivée des patients

Le module "Arrivée des patients" modélise le comportement aléatoire des arrivées des pa-

tients dans le SU (�gure 4.15). Il comporte un bloc "Create" qui sert à générer aléatoirement

des entités suivant une loi donnée. Comme expliqué dans la section 4.6.2, les arrivées suivent

une loi exponentielle de paramètre variable qui dépend du nombre d'arrivées quotidien et du

taux horaire d'arrivées : Ti ∼ Exp( 1
Yj×th

). Pour y parvenir, on a besoin de stocker les arrivées

des patients dans un tableau de variables, ceci est faisable à travers le module "Variables"
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Figure 4.15 � Module "Arrivée des patients"

du logiciel ARENA qui nous permet de dé�nir une variable et l'utiliser par la suite dans le

modèle. Cette dernière sera un tableau d'entiers contenant le nombre quotidien total des arri-

vées (à noter qu'a ce stade de modélisation d'arrivée des patients, on peut injecter les valeur

prévues des arrivées des patients au lieu des valeurs observées pour prévoir les performances

du modèle dans le futur). On a aussi besoin de dé�nir de la même façon les taux des horaires

des arrivées. Finalement ces données sont utilisées pour paramétrer le bloc créateur des entités

représentant les patients.

Après la création (l'arrivée) d'un patient, on détermine son type d'EP suivant une probabi-

lité uniformément distribuée selon les taux observés suivants : 63,5% EP1, 5,4% EP2, 27,3%

EP3, 1,2% EP4 et 2.6% pour EP5 et EP6 (taux extraits de l'analyse statistique sur les don-

nées historiques du système portant sur les arrivées), à noter que les catégories EP5 et EP6

représentent les patients en état critique vitale et sont pris en charge par un service : unité

de soins intensifs. Cette séparation par type d'EP est réalisée par le bloc "Decide" intitulé

"Types of Patients" dans la �gure 4.15. Les blocs "Asign" servent à attribuer le type d'EP

des patients et la date d'arrivée dans le système qui seront utilisés par la suite dans la logique

du modèle.

Examen IOA

Le module examen IOA modélise l'étape de l'examen du patient par l'in�rmière organisa-

trice de l'accueil. La �gure 4.16 représente l'implémentation de la logique de cette phase dans

ARENA. Un patient arrive au bloc "L'IOA" qui est de type "Transport" (sert à transporter

des entités entre di�érents blocs [145]) le patient est mis en �le d'attente pour le processus

examen IOA représenté par le box "Process IOA et ASIOA" de type "Size, Delay, Release"

[145]. La règle de �le d'attente pour ce processus est celle présentée dans la section 4.6.3

(PFdA = EP
Tarr

).

Les ressources nécessaires pour cette étape sont : une in�rmière d'accueil et un aide soi-

gnant. Ces ressources et leur disponibilité sont dé�nis dans le module "Resources" du logiciel
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Figure 4.16 � Module "Examen IOA"

ARENA. Après l'examen IOA, le patient est redirigé vers le circuit court (resp. circuit long)

s'il est du type EP1 ou EP2 (resp EP3 ou EP4).

Le service principal

Le module "Service principal" modélise le fonctionnement du circuit long du service des

urgences. C'est le circuit qui englobe toutes les opérations possibles du passage d'un patient

dans le SU. La modélisation de ce circuit peut être décomposé en 3 étapes : déplacement en

box de traitement, examen médecin et traitements/soins in�rmiers. Les �gures 4.17 et 4.18

présentent l'implémentation de la logique du modèle sous ARENA.

La phase de déplacement en box consiste à installer un patient dans un box de traitement

dès que le couple aide soignant/box est disponible. Les ressources box et aides soignants sont

dé�nies dans le module "Resource" qui nous permet de dé�nir une ressource, sa capacité et

sa disponibilité. Une fois que cette étape est réalisée, on enregistre sa date pour calculer le

temps d'attente avant l'installation dans le box de traitement (�gure 4.17).

Une fois le patient installé dans la box de traitement, il est mis en état d'attente pour

l'examen (diagnostic) médecin. Ceci est réalisé par l'acheminement de l'entité vers un bloc de

type "Size, Delay, Release" qui consiste à réserver une ressource pour accomplir une tâche,

simuler le temps de traitement de cette tâche par un retard "Delay" et libérer la ressource

106



4.7. Développement du modèle de simulation

Figure 4.17 � Module "Circuit Long" 1

une fois que le temps de l'opération est achevé (�gure 4.17). A l'issue de cette phase, le

patient entre dans l'étape de réalisation des prescriptions. Ce processus est réalisé par une

in�rmière de la même manière que les autres processus. Le patient par la suite entre dans un

état d'attente représenté par un bloc "Delay" qui simule le retard pour avoir les résultats des

examens biologiques, avis spécialisé et examen imagerie (�gure 4.18).

Finalement, le patient est re-examiné par le même médecin et est acheminé vers une sortie

du service ou une hospitalisation en UHCD ou dans un service du CHT ou bien transféré vers

un autre établissement de soins. Après cette étape, on enregistre la date de sortie du patient

pour comptabiliser la date de prise en charge totale du patient dans le service.

4.7.3 Tests et validation du modèle

La validation du modèle de simulation est une étape qui consiste à comparer les indicateurs

de performances réels avec les simulés (ceux fournis par le modèle). Les données ont été

récupérées des arrivées quotidiennes et les disponibilités des ressources (médecins, in�rmières

et aides soignants) du 01/07/2016 jusqu'à 31/01/2017 et, à cette base, une étude a été menée

sur les paramètres du simulateur et ses performances.
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Figure 4.18 � Module "Circuit Long" 2

Paramétrage du simulateur

Outre les données d'entrée du problème (disponibilité des ressources, demande . . . ), un

simulateur à événements discrets nécessite un paramétrage propre à son fonctionnement quel

que soit le problème modélisé. Ces paramètres sont : la durée du warm-up, le nombre de

réplications et l'horizon de simulation qui assurent une stabilisation des indicateurs des per-

formances simulés.

� Durée du warm-up : est la durée nécessaire au début de l'horizon de simulation pour

que le système entre en régime permanent [95, 145].

� Nombre de réplications : est le nombre de relance de simulation.

� Horizon de simulation : est la durée maximale d'une réplication.

L'objectif de cette phase est de déterminer la valeur minimale pour chacune de ces variables

qui assurent une stabilité au niveau des indicateurs de performance (temps moyen d'attente,

temps moyen de séjour), un sur-paramétrage de ces derniers engendrera une augmentation

du temps de simulation (temps CPU) alors qu'un sous-paramétrage va causer une mauvaise
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Figure 4.19 � Évolution du temps moyen d'attente en fonction du temps de simulation (en
heures)

estimation des indicateurs de performance. Cette étape est importante pour l'utilisation du

simulateur comme outil d'évaluation de performances dans la phase d'optimisation des res-

sources puisque le temps de simulation joue un rôle très important dans la qualité de l'outil

d'optimisation.

Pour estimer la valeur minimale du warm-up on trace l'évolution de notre indicateur de

performance (temps moyen d'attente des patients) en fonction du temps de simulation, la

�gure 4.19 présente un graphique de cette évolution. On remarque que le temps moyen d'at-

tente commence à se stabiliser (pente ∼ 0) à partir de 2880 heures (2 jours). A�n de s'assurer

de la bonne convergence du temps moyen d'attente quelle que soit l'intensité du �ux attendu

au SU (forte ou basse a�uence), on ajoute un jour d'écart, ainsi on �xe la valeur de 3 jours

pour la durée du warm-up.

De la même manière, pour paramétrer les valeurs de l'horizon de simulation et du nombre

de réplications, on trace l'évolution du temps moyen d'attente en fonction de ces derniers.

La �gure 4.21 présente cette évolution. En analysant la courbe d'écart entre le temps moyen

réel et simulé on remarque que celui-ci diminue avec l'augmentation des valeurs du nombre

de jours et du nombre de réplications jusqu'à atteindre une valeur (7,5 minutes) qui reste

relativement stable. Cette valeur est atteinte avec le couple de paramètres 65 pour le nombre

de jours (horizon de simulation) et 3 réplications. Ces paramètres sont synthétisés dans le

tableau 4.3.

Performances

Dans cette section on va évaluer les performances du modèle de simulation en comparant

le temps moyen d'attente simulé et le temps moyen d'attente réel. Nous avons récupéré les
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Figure 4.20 � Évolution du temps moyen d'attente en fonction du nombre de jours et de
réplications

Table 4.3 � Paramètres du simulateur

Paramètre Valeur
Horizon de simulation 65 jours
Durée de warm-up 3 jours
Nombre de réplications 3

données historiques sur les performances et les arrivées au SU du CHT du 01/07/2016 au

31/01/2017. Pour tester notre modèle, Nous avons injecté le nombre quotidien d'arrivées

durant cette période dans le modèle et nous avons gardé les paramètres des temps opératoires

présentés dans la section 4.6.2. Le résultat de la comparaison entre le temps moyen d'attente

réel et simulé est présenté dans le tableau 4.21.

Nous avons séparé les résultats des tests de comparaison par circuit et par catégorie d'EP

des patients pour avoir une idée sur le comportement du modèle puisque la durée de séjour

est fortement liée à ces caractéristiques (un patient de type EP4 nécessite plus de traitements

dans le SU qu'un patient de type EP1). D'après le tableau 4.21 on remarque que l'écart entre

le temps moyen d'attente réel et simulé est de l'ordre de 8 minutes (7,3 %) pour la catégorie

EP1 de patients (65 % de la population totale) pour le circuit court et de 7 minutes (4,7 %)

pour le circuit long. Comme l'écart entre le temps moyen d'attente réel et simulé di�ère de

chaque type de patient et sur chaque circuit, un indicateur a été introduit : Contribution à
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Figure 4.21 � Comparaison du temps moyen d'attente réel et simulé

l'écart global qui est égal à l'écart de chaque EP multiplié par le pourcentage des patients

correspondant.

A partir du tableau 4.21, on conclut que l'écart moyen global entre le temps moyen d'attente

réel et simulé est de 10,08 minutes (somme des contributions à l'écart global) sur une moyenne

de 2h 10m de temps d'attente pour le circuit court et de 6,41 minutes sur une moyenne de 2h

32m de temps d'attente pour le circuit long. L'erreur du modèle (écart divisé par la moyenne)

sur le circuit court et long est égale à 7,75 % et 4,21 % respectivement.

4.8 Conclusion

A�n d'optimiser le service des urgences, et vu la complexité du système, il s'est avéré

nécessaire d'établir un modèle pour l'évaluation de ces performances. Dans ce chapitre, une

étude détaillée a été menée sur le système et ces di�érentes composantes. Ceci nous a amené

à mettre en place un protocole standard d'extraction, de modélisation et de validation des

données et du modèle développé. Parmi les di�érentes approches de modélisation des services

des urgences, nous avons opté pour la simulation à événements discrets. Cette dernière est très

répandue dans le domaine industriel en général et dans le domaine hospitalier en particulier

[135�139].

Un modèle de simulation à événements discrets a été développé et testé pour le service des

urgences du CHT. Le modèle a été développé en utilisant le logiciel ARENA. Avec notre mo-

dèle, nous avons réussi à modéliser les di�érentes interactions dans le service des urgences. Le

modèle peut être modi�é du point de vue structurel et organisationnel, il peut également inté-

grer les prévisions (issues de notre démarche dans la section 2.6) pour évaluer les performances
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du systèmes dans le futur. L'erreur moyenne de ce dernier est de 5,98% pour l'indicateur de

performance principal : le temps moyen d'attente des patients dans le service.

Une des phases post-soins dans le service des urgences est de trouver une place pour les

patients à hospitaliser. À présent ce cas n'est pas modélisé vu qu'il nécessite la modélisation

d'unités externes au service des urgences. L'intégration de ces unités dans le modèle de si-

mulation pourra améliorer la performance du modèle et permettra l'optimisation du parcours

global des patients dans l'hôpital.

Cette étape est importante dans notre démarche car elle est à la base de l'évaluation de toute

type de modi�cation/amélioration apportée au système. La majorité des études de ce type

(optimisation des systèmes complexes) passent par le biais d'un modèle de simulation. Dans

la prochaine section nous présentons notre approche pour exploiter ce modèle a�n d'optimiser

la qualité du service des urgences représentée par le temps moyen d'attente des patients.
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Chapitre 5

Optimisation des activités du

service

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous nous intéressons à l'optimisation des activités du service des urgences.

La démarche d'optimisation est généralement constitué d'une problématique qui vise à trouver

les valeurs optimales des variables de décision d'un problème pour but d'optimiser une ou

plusieurs fonctions objectifs [95]. Le problème étudié peut être abordé à travers plusieurs

outils : Programmation Linaire en Nombre Entier, Programmation Dynamique, Approche

Heuristique/Meta-heuristiques. . . Les approches heuristiques/meta-heuristiques nécessite un

outil pour l'évaluation des solutions, dans ce sens, l'outil de simulation développé dans le

chapitre précédant fait partie de notre démarche d'optimisation présentée dans ce chapitre.

Le problème de surpeuplement et les démarches d'optimisation des service des urgences

est devenu un sujet important dans la communauté scienti�que [164�166]. A�n de trouver

la meilleure solution (optimale) qui améliore le fonctionnement des SU, une option pourrait

être d'analyser, en utilisant des modèles numériques informatiques, un grand nombre de so-

lutions potentielles, sinon toute solution, c'est-à-dire une recherche exhaustive. Cependant,

cette option pourrait être peu pratique, car même si, théoriquement, la technique de recherche

exhaustive permet de trouver la meilleure solution, elle pourrait nécessiter une longue durée

d'exécution et des ressources informatiques élevées. Par conséquent, une technique d'optimi-

sation alternative est nécessaire. Une telle technique d'optimisation alternative doit diminuer

le temps de calcul et les ressources utilisées pour trouver la meilleure solution, c'est-à-dire que

les ressources informatiques devraient être utilisées e�cacement. En outre, une telle meilleure

solution pourrait être impossible, ou une "bonne" solution approximative pourrait être une

solution "meilleure", c'est-à-dire un équilibre judicieux doit être fait entre trouver la meilleure

solution, ce qui implique d'utiliser une grande quantité de temps et de ressources informa-
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tiques, ou trouver une "bonne" solution approximative, qui utilise e�cacement le temps et

les ressources informatiques.

Les simulations informatiques sont largement utilisées comme modèles de systèmes réels

pour évaluer les performances du système. Les applications des simulations sont largement

répandues dans de nombreux domaines, y compris la gestion de la chaîne d'approvisionne-

ment, les �nances, la fabrication et le traitement médical [167�169]. Choisir des paramètres

optimaux pour la simulation pourrait conduire à un fonctionnement amélioré, mais choisir

une bonne con�guration reste un problème di�cile. Historiquement, les paramètres sont choi-

sis en sélectionnant le meilleur d'un ensemble de paramètres candidats. L'optimisation via

la simulation [170, 171] est un domaine émergent qui intègre les techniques d'optimisation

dans l'analyse de simulation. La fonction objective correspondante est une mesure associée

d'une simulation expérimentale. En raison de la complexité de la simulation, la fonction objec-

tive peut être di�cile et coûteuse à évaluer. En outre, l'inexactitude de la fonction objective

complique souvent le processus d'optimisation.

5.2 État de l'art

5.2.1 Optimisation hospitalière

Les simulations informatiques sont utilisées de manière approfondie et réussie pour éva-

luer les réponses de sortie des systèmes réels, par exemple pour modéliser la gestion de la

chaîne d'approvisionnement, la �nance, la fabrication, la conception technique et le traite-

ment médical [136, 167, 168]. Une caractéristique importante des expériences de simulation

est que les utilisateurs peuvent choisir di�érents paramètres système pour essayer d'améliorer

la performance de leurs systèmes. Ces paramètres sont choisis en sélectionnant le meilleur

d'un ensemble de paramètres. Par conséquent, il est naturel de rechercher des paramètres qui

optimisent les performances du système. C'est ce qu'on appelle l'optimisation par simulation

(OvS), un champ émergent qui intègre des techniques d'optimisation en analyse de simulation

[170, 171].

OvS est di�érent de l'optimisation déterministe classique et du problème de programma-

tion stochastique typique car il n'y a pas de forme explicite de la fonction objective, et les

évaluations des fonctions sont stochastiques et coûteuses en termes de calcul. Lorsque les para-

mètres ou les variables de conception sont évalués discrètement, les problèmes d'optimisation

deviennent une optimisation discrète par des problèmes de simulation (DOvS) [170�172]. De

nombreux algorithmes d'OvS sont basés sur une recherche aléatoire. Il existe au moins trois

façons de catégoriser les algorithmes de recherche aléatoire : par structure de quartier, par

le nombre de solutions réalisables et par des propriétés de convergence. Les algorithmes de

recherche aléatoire génèrent généralement des solutions candidates du voisinage d'une so-
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lution sélectionnée à chaque itération. Certains algorithmes ont une structure de voisinage

�xe, tandis que d'autres modi�ent leur structure de quartier en fonction des informations

obtenues grâce au processus d'optimisation. En référence aux propriétés de convergence des

algorithmes d'OvS, ils peuvent être divisés en trois catégories : pas de convergence garantie,

convergente localement et globalement convergente. La plupart des algorithmes utilisés dans

les logiciels commerciaux sont des heuristiques, qui ne fournissent aucune garantie de conver-

gence [171, 173]. Les algorithmes de recherche aléatoire dans la littérature sont généralement

convergents globalement, y compris, comme la méthode de la règle stochastique [174, 175].

Les méthodes de recherche aléatoire de Andradót-Tir [170, 176�178] ; Algorithme de recuit si-

mulé [179] ; Méthode de comparaison stochastique [180] ; Et des partitions imbriquées avec des

implémentations spéci�ques comme dans [181, 182]. Tout algorithme globalement convergent,

qui converge pour une approximation initiale arbitraire, sans aucune hypothèse de structure

sur la fonction objective, nécessite d'examiner chaque solution possible in�niment souvent

a�n de garantir la convergence [183].

L'utilisation d'informations passées, soit par le biais d'un nombre de visites, soit par un

moyen d'échantillonnage agrégé, nécessite de conserver une liste de toutes les solutions visitées,

et lorsqu'une nouvelle solution est générée, il faut véri�er si elle a déjà été visitée. Le coût de

stockage et de véri�cation peut être élevé si l'algorithme visite un grand nombre de solutions.

Cependant, les coûts de calcul et de stockage sont souvent faibles par rapport au coût de

réalisation d'expériences de simulation dans le monde réel pratique [178]. Par conséquent,

comme les expériences de simulation sont coûteuses en termes de calcul, les informations

passées, c'est-à-dire l'accumulation d'observations, devraient être utilisées dans les algorithmes

d'OvS, au lieu de rejeter ces observations.

Dans le contexte de la simulation basée sur l'agent, un modèle et le simulateur avec lequel

il est exécuté peuvent comporter de nombreux paramètres [184]. Ces paramètres peuvent être

spéci�ques soit au simulateur, par exemple, à l'étape de discrétisation pour la modélisation

du temps et de l'espace, soit au modèle. Certains de ces derniers peuvent être extraits de la

connaissance du domaine et être associés à des valeurs �xes, alors que d'autres paramètres

doivent être maintenus variables, entre autres raisons : la connaissance du domaine n'est

généralement pas exhaustive, ou cette connaissance peut ne pas être directement compatible

avec le modèle. Dans ce cas, une approche commune peut être d'essayer certaines valeurs et

de simuler le modèle pour voir comment il se comporte globalement. Par conséquent, une

approche di�érente pour automatiser ce processus complexe devrait être dé�nie.

5.2.2 Approche de résolution exacte

Deux catégories de méthodes exactes existent pour la résolution des problèmes NP -di�ciles

par la programmation linéaire en nombres entiers [185]. Notons que les procédures de Branch-
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and-Bound (PSE : Procédure par Séparation et Évaluation) sont souvent utilisées pour ré-

soudre des problèmes NP-di�ciles.

Programmation linéaire

Dans la programmation linéaire, l'objectif du problème étudié est une fonction linéaire des

variables sous contraintes d'égalité ou d'inégalité elles aussi linéaires. Un modèle de program-

mation linéaire comporte trois éléments. Le premier élément est représenté par les variables

de décision, le deuxième par les contraintes et le troisième par la fonction objective. Il s'agit

d'un modèle de programmation linéaires en nombre entiers lorsque les variables de décisions

sont entières. Dans le cas où ces dernières sont entières et réelles, le modèle est classé en pro-

grammation linéaire mixte en nombre entiers (Mixed Integer Programming). La résolution

d'un modèle de programmation linéaire se fait en utilisant di�érentes méthodes comme la

méthode du simplexe ou en utilisant des solveurs dédiés comme CPLEX, XPRESS, GAMS,

EXCEL ou autres [186].

Procédures par séparation et évaluation

La procédure de séparation et d'évaluation PSE est une méthode qui permet une énuméra-

tion intelligente des solutions possibles du problème mais en évitant l'énumération de toutes

les classes de mauvaises solutions et en réalisant une analyse des propriétés du problème. C'est

grâce à cette énumération implicite que les procédures de PSE ont une e�cacité importante

au niveau du temps de calcul et de la mémoire utilisée [187].

5.2.3 Approche méta-heuristique

Dans cette partie, nous présentons quelques méthodes approchées de résolution des problèmes

d'optimisation. Même si ces méthodes ne garantissent pas l'optimalité des solutions, l'avantage

réside dans la possibilité de donner des solutions de bonne qualité pour un temps de calcul

relativement court. A la di�érence des méthodes exactes, gourmandes en temps de calcul et en

mémoire, qui se trouvent limitées lorsque la taille du problème augmente, cette rapidité de ré-

solution est très intéressante surtout en milieu industriel où le temps est un facteur important.

Les méthodes que nous présentons ci-dessous sont essentiellement basées sur des métaheuris-

tiques connues pour leur aptitude à résoudre des problèmes NP -di�ciles. Ces méthodes sont

par exemple : le recuit simulé [188], les algorithmes génétiques [189], la recherche tabou [190],

les colonies de fourmis [191] ou autres. Elles constituent une famille d'algorithmes d'optimi-

sation, généralement stochastiques, dont l'objectif est de résoudre des problèmes complexes

issus de la recherche opérationnelle. Elles peuvent être appliquées dans di�érents domaines

pour résoudre divers types de problèmes comme l'ordonnancement [162], l'agencement [156],
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le transport [192], les tournées de véhicules [193] et bien autres.

Dans cette thèse, nous développons et nous appliquons une métaheuristique à notre problème

NP di�cile comme nous l'expliquons plus loin dans ce document. La di�culté de résolution

de ces problèmes est dûe au grand nombre de combinaisons possibles en prenant en considé-

ration simultanément l'a�ectation des machines et le dimensionnement de bu�ers. Ce choix se

justi�e entre autre par le fait que les métaheuristiques ont prouvé leur e�cacité pour résoudre

di�érents types de problèmes complexes avec un temps de calcul relativement faible.

Nous présentons ci-dessous quelques métaheuristiques avec des exemples appliqués au pro-

blème d'a�ectation de ressources.

Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) font partie de la famille des algorithmes évolutionnaires ins-

pirés par l'évolution biologique des espèces et apparus à la �n des années 50 [4]. Développés

dans les années 70, les AG se basent sur le principe de Darwin utilisant le concept d'une

évolution biologique, dans laquelle la forme physique de l'individu détermine sa capacité de

survivre et de se reproduire. L'utilisation de ces algorithmes pour résoudre des problèmes

d'optimisation a été introduite initialement par Goldberg [189], [194].

Le principe peut se résumer comme suit : une population initiale est d'abord formée de n so-

lutions aléatoires dans un espace de recherche. Chaque individu i de la population est évalué

a�n de mesurer son adaptation à l'objectif visé. Par la suite, la structure de la population

change en appliquant des évolutions progressives sur plusieurs générations. Au cours de ces

générations, on cherche à améliorer la performance des individus. Ainsi, seuls les individus

les plus performants sont gardés et sélectionnés pour former la population de la génération

suivante. Ces individus sont ensuite sujet de reproduction grâce à leur aptitude à créer de

nouveaux individus aussi performants.

La première étape des algorithmes génétiques consiste à coder les solutions du problème.

Ainsi se produit une liste de gènes représentés par des caractères numériques. Un ensemble

de gènes forme un chromosome qui représente un individu ou une solution possible. Les per-

formances de ces individus sont alors évaluées. Ensuite, une évolution de la population se fait

par reproduction. Des individus sont alors choisis pour subir des opérations de croisement

et de mutation. Le croisement (de type 1X (�gure 5.2) en un point ou OX (�gure 5.3) ou

LOX (�gure 5.4) en deux points) consiste à sélectionner aléatoirement des positions (une ou

deux selon la technique choisie) dans les chromosomes parents et créer, par une succession de
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Figure 5.1 � Principe d'un algorithme génétique [4]

Figure 5.2 � Croisement 1X

Figure 5.3 � Croisement OX

permutations, deux enfants ou plus. La mutation consiste à prendre aléatoirement des gènes

dans un chromosome enfant et à les modi�er. Puis, une sélection pour le remplacement des

individus de la population est appliquée. Di�érentes procédures de remplacement existent. La

plus courante consiste à remplacer les mauvais individus par les enfants ayant les meilleures

performances. L'arrêt de l'algorithme est géré par un critère qui peut être un nombre �xe de

générations, un temps de calcul ou un nombre de générations sans amélioration sur la qualité

des résultats obtenus. La �gure 5.1 présente le principe d'un algorithme génétique.
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Figure 5.4 � Croisement LOX

Les colonies de fourmis

Le principe de ces méthodes est le mélange d'une information a priori sur la structure d'une

solution prometteuse et d'information a posteriori sur la structure de bonnes solutions ré-

centes. Ainsi, ce type d'algorithme consiste à imiter le comportement réel des fourmis par

des recherches parallèles de nourriture sur plusieurs chemins en se basant sur l'utilisation

de substances chimiques appelées phéromones. L'utilisation des phéromones est considérée

comme une structure de mémoire dynamique qui contient des informations sur la qualité des

di�érentes solutions obtenues.

En se basant sur ce principe, le fonctionnement des algorithmes par colonies de fourmis peut

être resumé comme suit. Une colonie de fourmis, considérée comme un ensemble d'agents

de calcul asynchrones, se déplace en di�érents points qui représentent une solution partielle

du problème. Le mouvement des fourmis est basé sur deux paramètres de décision stochas-

tiques. Ces deux paramètres sont le taux de phéromones et le taux de désirabilité. Le taux

de désirabilité d'un mouvement indique la tendance a priori suivie par une fourmi de faire ce

mouvement. Le niveau de phéromone indique l'e�cacité liée à la réalisation d'un mouvement

et constitue ainsi une information a posteriori de faire ce mouvement. Au fur et à mesure de

ces mouvements, chaque fourmi va construire une solution au problème. Une fois une solution

établie, une évaluation et une modi�cation du niveau de phéromones sont réalisées. Ces mises

à jour des phéromones vont guider les futures fourmis dans leurs mouvements. Un mécanisme

supplémentaire représenté par l'évaporation naturelle des phéromones au cours du temps, est

appliqué a�n d'éviter une accumulation illimitée de phéromones à certains endroits. Seules les

bonnes solutions peuvent avoir leurs niveaux de phéromone en croissance une fois que toutes

les fourmis ont �ni leurs tours.

La recherche tabou

La méthode de recherche tabou (en anglais Tabu Search) a été proposée par Glover [190]. Elle

est basée sur une exploration non triviale de l'ensemble des solutions en utilisant la notion

de voisinage. Durant l'exploration des solutions, une liste tabou (sorte de mémoire à court

terme) est établie pour éviter de revenir sur une solution antérieure. À chaque fois qu'une

solution voisine est visitée, elle est automatiquement ajoutée dans cette liste.
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Ce passage d'une solution à une autre s'appelle mouvement. A chaque itération, tous les mou-

vements sont évalués et la meilleure solution non tabou est retenue. Une libération de liste

tabou de temps à autre est nécessaire pour diversi�er la recherche. Ces étapes se répètent

jusqu'à la satisfaction d'une condition d'arrêt.

Le recuit simulé

Cette métaheuristique est inspirée de la physique moléculaire [188]. En e�et, elle est basée

sur la technique expérimentale du recuit utilisée par les métallurgistes a�n d'obtenir un état

solide. Le principe consiste à porter un métal à une température très élevée pour le liqué�er,

puis à le refroidir très lentement en marquant des paliers de température de durées su�santes.

Cela permet la solidi�cation du métal dans une structure d'énergie minimale.

Les paramètres nécessaires pour l'utilisation du recuit simulé sont la température initiale, un

coe�cient positif de décroissance de la température, un nombre d'itérations de recuit où la

température reste �xe et une température d'arrêt du recuit.

A chaque itération de cette méthode, un état voisin de l'état courant est construit aléatoire-

ment. Si cet état voisin est meilleur que l'état courant (au sens du critère utilisé), il devient

le nouvel état courant. Sinon, il devient le nouvel état courant avec une certaine probabilité

qui dépend à la fois de la di�érence des valeurs du critère et de la température courante. La

température de départ doit être su�samment élevée, elle décroît progressivement durant le

déroulement de l'algorithme, diminuant ainsi la probabilité d'accepter des transitions défavo-

rables [185].

5.3 Optimisation : réorganisation du personnel du service

L'augmentation des ressources des postes goulets pour faire face à une demande croissante

est une solution e�cace et moins compliquée à concevoir par rapport aux autres [95, 195],

cependant ces solutions peuvent engendrer un coût très important surtout dans le domaine

hospitalier où le coût d'acquisition, d'installation et du maintien des équipements médicaux

est très élevé [196, 197]. C'est pour cette raison que les chercheurs ont commencé à développer

des modèles pour l'optimisation de la gestion des ressources humaines des établissements de

soins en général et des services des urgences en particulier depuis les années 80 [12, 14, 198].
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5.3.1 Formulation du problème

L'objectif de notre approche est d'optimiser l'organisation du personnel médical et para-

médical du service des urgences de manière à diminuer le temps moyen d'attente des patients.

Le personnel formant l'équipe de soins est décrit dans la section 4.4.3, il comporte en globa-

lité 4 médecins, 3 internes, 3 in�rmières et 3 aide-soignants disponibles 24h/24. Or comme

indiqué dans la section 4.6.1, le taux d'arrivée des patients n'est pas constant dans la journée,

la réorganisation du nombre de personnel disponible durant des périodes horaires di�érentes

de la journée pourra améliorer les indicateurs de prise en charge des patients dans le service

[199, 200].

Le personnel, étant disponible 24h/24, il faut dé�nir les tranches horaires sur lesquelles

il est possible d'augmenter ou diminuer l'e�ectif. L'approche métier et les contraintes de

réglementation du travail nous ont amené à dé�nir 4 tranches de 6h réparties sur la journée

dans lesquelles l'e�ectif médical et paramédical est interchangeable. De plus, une contrainte

métier du service des urgences impose la présence permanente de 2 médecins qui interviennent

pour les cas d'urgences vitales dans l'unité SMUR. Par conséquent, le nombre de médecins

interchangeables est de 2 au lieu de 4. Le tableau 5.1 présente la disponibilité du personnel

interchangeable par tranche d'heure de 6h.

Soit xij le nombre de personnel disponible par tranche d'heure de 6h avec i = 1..4 indice

du type de personnel : 1 pour médecin, 2 pour interne, 3 pour in�rmière et 4 pour AS, et

j = 1..4 indice de la tranche horaire de 6h du jour. Soit Xx(ij) une solution dans l'espace de

solutions réalisables et F (X) la fonction qui permet d'évaluer le temps moyen d'attente des

patients dans le SU en utilisant la disponibilité du personnel représentée par X, celle-ci, dans

notre cas, sera évaluée à travers la simulation. Le problème peut être représenté sous la forme

suivante :

Minimiser F (X) (5.1)

∀ i = 1..4

4∑
j=1

xij = ci (5.2)

∀ i = 1..4 j = 1..4 xij ∈ N (5.3)

La contrainte (5.3) assure de garder le même nombre d'heures travaillées par chaque type

de personnel car le service des urgences du CHT, dans un premier temps, ne cherche pas à

augmenter ou diminuer son e�ectif. Ainsi la somme des variables de décision représentant

le nombre de médecin disponible durant chaque intervalle horaire de la journée
∑4

j=1 x1j

doit être égal au nombre de médecin interchangeable disponible multiplié par le nombre de

tranches horaires par jour c1 = 2× 4 = 8 .
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Table 5.1 � Disponibilité du personnel interchangeable par tranche d'heure de 6h

0h - 6h 6h - 12h 12h - 18h 18h - 24h
Médecin 2 2 2 2
Interne 3 3 3 3
In�rmière 3 3 3 3
Aide-soignant 3 3 3 3

Optimisation du planning annuel

L'approche d'optimisation du planning annuel consiste à proposer un planning type du

personnel des urgences qui vise à diminuer le temps moyen d'attente sans prendre en considé-

ration la �uctuation de l'a�ux de patient. La solution proposée par cette approche dépendra

plutôt de la variation quotidienne des arrivées au urgences (section 4.6.2 �gure 4.11) plutôt

que la variation d'un jour à un autre.

Optimisation du planning en fonction des prévisions à court terme

Contrairement à l'optimisation du planning annuel, cette approche prend en considération

la �uctuation de l'a�ux des patients en se basant sur les prévisions à court terme. La formu-

lation et la démarche de résolution reste la même pour les deux approches, l'avantage de celle

ci est qu'elle permet de faire face à des imprévus dans le court terme. La démarche d'opti-

misation via la simulation nous permet d'évaluer rapidement et sans changement la structure

de l'évaluation des performances du système en alimentant le modèle de simulation par des

données de prévision au lieu des arrivées réelles 4.6.2.

5.3.2 Couplage Simulation-Optimisation

L'optimisation basée sur la simulation peut être dé�nie comme étant le couplage d'une

méthode d'optimisation avec un modèle de simulation a�n de tester plusieurs paramètres qui

peuvent maximiser les performances du système étudié. Cette technique peut être réalisée en

couplant le module de simulation avec un module d'optimisation dédié ou en développant un

nouveau, selon le cas étudié, avec un langage de programmation.

La �gure 5.5 montre le concept de cette technique. Le module d'optimisation communique

au module de simulation les valeurs des paramètres de décision. Ces derniers peuvent être

les politiques de gestion des �les d'attente des machines d'un système, les capacités des buf-

fers dans une ligne, les emplacements de machines dans un atelier ou autres. Le module de

simulation permet donc d'évaluer les solutions avec ces paramètres de décision proposés. Les

résultats sont ensuite transmis au module d'optimisation a�n de réaliser les di�érentes étapes

de l'algorithme adopté (sélection, croisement et mutation pour les algorithmes génétiques ;

mises à jour globales et locales pour les colonies de fourmis, ...) et proposer de nouveaux
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Figure 5.5 � Optimisation basée sur la simulation

paramètres de décision à évaluer. Ces étapes se répètent jusqu'à la satisfaction d'un critère

d'arrêt. Une fois que ce dernier est satisfait, nous pouvons avoir le résultat �nal qui peut la

solution optimale ou la meilleure solution trouvée du problème étudié.

Récemment, l'optimisation basée sur la simulation a fait le sujet de plusieurs travaux. En 1998,

El-Maraghy et al. [201] appliquent cette technique avec l'objectif de minimiser le makespan

dans un système de production �exible. En 2003, Muhl et al. [202] utilisent la simulation

couplée avec des algorithmes génétiques et un recuit simulé pour résoudre un problème de

plani�cation dans une industrie automobile. Dugardin et al. [162] présentent en 2007 un

modèle de simulation avec ARENA couplé avec un algorithme génétique de type NSGA-II.

L'objectif est de choisir la meilleure politique de gestion de la �le d'attente de chaque machine

dans un atelier d'impression.

5.3.3 Développement

Dans cette section, nous allons présenter le couplage de l'algorithme génétique (présenté

dans la section 5.2.3) avec le modèle de simulation (comme évaluateur de la fonction objectif)

pour optimiser le planning du personnel des urgences. Le choix de l'algorithme génétique

(AG) comme méta-heuristique repose sur deux raisons : 1) il est impossible d'utiliser une

méthode de résolution exacte pour résoudre notre problème puisque la fonction objectif est

stochastique et non-linaire 2) L'AG a fait preuve d'e�cacité dans plusieurs problèmes qui

s'intéressent à la plani�cation des ressources humaines en générale et en services des urgences

en particulier [155, 203, 204].
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Table 5.2 � Codage de la solution

0h - 6h 6h - 12h 12h - 18h 18h - 24h
Médecin x11 x12 x13 x14
Interne x21 x22 x23 x24
In�rmière x31 x32 x33 x34
Aide-soignant x41 x42 x43 x44

Codage de solution

Le codage de la solution est une partie importante de la conception d'un AG, il doit re-

présenter parfaitement une solution et doit être bijectif [95, 205]. Dans notre cas le codage

réel matriciel est le plus adapté pour représenter une solution puisqu'elle est constituée de

nombres entiers positifs représentant la disponibilité du personnel dans une tranche horaire

(section 5.3.1), le tableau 5.2 présente la forme du chromosome.

Population initiale

Généralement la population initiale est générée aléatoirement [205]. Cependant dans cer-

tains cas, il faut respecter des contraintes de faisabilité de la solution lors de son construction.

Dans notre cas, la contrainte à respecter est relative à la capacité actuel du personnel 5.3 de

sorte que la somme des variables en ligne soit toujours égale à une constante �xe. L'algorithme

5.3.3 présente la procédure pour générer une solution aléatoire pour notre problème.

Algorithme 1 Génération d'une solution aléatoire
Data: c = [8 , 12 , 12 , 12] : les sommes des disponibilitées pour chaque type de personnel
Result: X(xij) : une solution aléatoire réalisable
for i = 1..4 do

reste = ci
for j= 1..4 do
var = U(0, reste)

xij = var
reste = reste - var

end
end

Il est également utile, dans l'étape de création de la population initiale, d'insérer des so-

lutions générées par des heuristiques ou des solutions existantes pour améliorer la qualité de

résolution. La solution actuelle présentée par le tableau 5.1 est alors insérée comme un pre-

mier individu. La population est par suite complétée par des individus (solutions) aléatoires

jusqu'à atteindre le nombre d'individus maximale dans la population.
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Figure 5.6 � Exemple croisement + correction d'un chromosome

Croisement et mutation

Comme expliqué dans la section 5.2.3, le croisement consiste à créer un nouvel individu

appelé �ls à partir de deux autres individus de la population appelés parents [205]. Dans notre

cas, la représentation d'un individu est sous-forme d'une matrice d'entiers. Deux approches

s'imposent dans la littérature pour le croisement dans ce cas : 1) coder les entiers sous forme

binaire puis croiser les séquences résultantes des deux parents et retransformer le résultat

du croisement en entier ; 2) croiser directement la matrice des entiers [205]. La deuxième

approche est moins couteuse en terme de temps mais nécessite dans certains cas une correction

supplémentaire du chromosome résultant.

Dans notre cas nous avons choisi le croisement matriciel en entier qui consiste à croiser

chaque ligne d'entier de la matrice du premier parent avec la ligne correspondante du deuxième

parent. Le croisement vectoriel se fait en type 1X (section 5.2.3) avec un point de croisement

aléatoire dans chaque itération. Cette approche permet une meilleur diversi�cation de l'espace

des solutions [205]. Suite au croisement, il faut s'assurer que la solution est réalisable en terme

de capacité cible pour chaque type de personnel (somme des lignes constante), il faudra alors

procéder à une correction du chromosome résultant en ajoutant ou diminuant la charge sur

la deuxième partie du vecteur ligne. La �gure 5.6 présente un exemple de croisement et de

correction d'un chromosome.

Pour la mutation, deux opérateurs sont appliqués à chaque vecteur de la matrice avec une

probabilité équivalente : 1) échange aléatoire de gène 2) ajout et diminution d'une capacité

de 1 à deux gènes di�érents. La �gure 5.7 présente un exemple de mutation de ces deux

opérateurs, un chromosome peut combiner à la fois la mutation avec l'opérateur 1 et 2.

Paramètres et Plan d'expérience

Les méthodes approchées ont souvent des paramètres appropriés à leur fonctionnement

[206]. Dans le cas de l'algorithme génétique, ces paramètres sont : 1) taille de la population 2)

probabilité de mutation 3) probabilité de croisement 4) condition d'arrêt. Un bon paramétrage
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Chapitre 5. Optimisation des activités du service

Figure 5.7 � Exemple des deux mutations

Figure 5.8 � Paramètres et sortie/réponse de l'AG

consiste à trouver des valeurs pour lesquelles l'algorithme est le plus e�cace. Ceci implique la

nécessité de dé�nir un objectif en vigueur qui dé�nit l'e�cacité de ce dernier. Dans notre cas,

le nombre d'itérations nécessaires pour que l'algorithme converge (plus d'amélioration de la

meilleur solution) a été choisi. La �gure 5.8 illustre ces paramètres et la sortie attendue pour

évaluer l'AG.

Le plan d'expériences est une méthodologie formelle qui permet de dé�nir les meilleurs pa-

ramètres d'un processus et qui optimise une sortie donnée [207] à travers des essais qui évitent

les coûteux inconvénients d'une stratégie de tâtonnement. Dans notre cas, nous cherchons à

minimiser le nombre d'itérations nécessaires pour que l'AG converge vers la meilleure solu-

tion. Les plans d'expériences nous aident à déterminer la meilleure combinaison des valeurs

des paramètres d'entrées de l'AG.

La procédure pour mettre en place un plan d'expériences consiste à : 1) identi�er l'objec-

tif (sortie) à optimiser 2) identi�er les facteurs, et le deux niveau (haut et bas [207]) pour

chaque facteur et leur attribuer une valeur 3) déterminer le plan d'expériences 4) procéder à

l'expérience et analyser les résultats.
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5.3. Optimisation : réorganisation du personnel du service

Table 5.3 � Facteurs du plan d'expériences de l'AG

Facteur Description Niveau bas Niveau haut
F1 Taille de la population 10 100
F2 Probabilité de mutation 0,1 0,9
F3 Nombre d'itérations maximal 500 2000
F4 Probabilité de croisement 0,1 0,9

Table 5.4 � Les di�érentes combinaisons des niveaux des facteurs et leur sortie

Combinaison F1 F2 F3 F4 Sortie
1 - - - - 500
2 + - - - 500
3 - + - - 435
4 + + - - 405
5 - - + - 689
6 + - + - 520
7 - + + - 435
8 + + + - 405
9 - - - + 490
10 + - - + 496
11 - + - + 433
12 + + - + 388
13 - - + + 670
14 + - + + 512
15 - + + + 416
16 + + + + 401

Objectif à optimiser : La sortie de l'AG à optimiser est le nombre d'itérations de l'algo-

rithme avant d'atteindre la meilleure solution.

Les facteurs : sont les paramètres de réglage de l'algorithme génétique identi�és dans la

�gure 5.8. Le tableau 5.3 présente ces derniers et les valeurs de leur niveau bas et haut. Les

niveaux bas et haut de chaque paramètre nous permettent d'explorer l'impact de la variation

de ce dernier sur la sortie de l'AG. Ces valeurs ont été dé�nies sur un benchmark présenté

par Davis [208].

La conception du plan d'expérience : Cette étape consiste à lister toutes les combi-

naisons possibles des paramètres avec leur niveau haut et bas. Dans notre cas, nous avons 4

facteurs et 2 niveaux, ce qui veut dire que l'on a 24 = 16 combinaisons possibles. Le tableau

5.4 présente ces derniers. Le signe + (resp. -) dans le tableau signi�e la valeur du niveau haut

(resp. bas) du paramètre, ainsi la combinaison 1 par exemple signi�e le paramétrage suivant :

F1 = 10, F2=0,1, F3=500 et F4=0,1.
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Chapitre 5. Optimisation des activités du service

Table 5.5 � Impact des facteurs sur la sortie de l'AG

Niveau Facteur Impact

1

F1 -55,125
F2 -132,375
F3 50,125
F4 -10,375

2

F1*F2 25,125
F1*F3 -37,875
F1*F4 2,125
F2*F3 -51,125
F2*F4 -0,125
F3*F4 -2,125

3

F1*F2*F3 45,375
F1*F2*F4 -2,125
F1*F3*F4 4,375
F2*F3*F4 1,125

4 F1*F2*F3*F4 3,125

Procéder à l'expérience et analyse des résultats : Dans cette phase, nous calculons

la sortie du processus (optimisation par l'AG) pour chaque combinaison dé�nie par l'étape

précédente. Le tableau 5.4 présente la sortie sous forme de nombre d'itérations avant la conver-

gence de l'AG. Une analyse rapide du tableau nous montre que la combinaison 12 donne la

meilleure sortie parmi les di�érentes possibilités (un nombre minimal d'itérations signi�e une

convergence plus rapide en terme de temps de calcul). Pour aller plus loin, il est possible

d'établir une analyse qui permet de quanti�er l'impact moyen de chaque facteur sur la sortie.

Pour calculer l'impact du facteur 1 nous calculons la moyenne sur la somme des sorties dont

le facteur est au niveau haut moins la somme des sorties dont le facteur 1 est au niveau

bas : (
∑

F+
1
S−

∑
F−
1
S)× 2

Card(Combinaisons) . Cette analyse est aussi possible pour quanti�er

l'impact conjoint de deux, trois ou les quatre facteurs en même temps [207]. Le tableau 5.5

présente l'impact des facteurs sur la sortie de l'AG. Nous constatons que le fait d'augmenter

le facteur 1 (taille de la population) diminue en moyenne de 55,125 le nombre d'itérations

nécessaire à l'AG pour atteindre la meilleure solution. Le facteur 2 (probabilité de mutation)

quand à lui, diminue de 132,375 en moyenne la sortie de l'AG. Les paramètres retenus pour

notre algorithme génétique sont ceux de la combinaison 12 : F1 = 100, F2=0,9, F3=500 et

F4=0,9.

5.3.4 Résultats de l'optimisation

E�ectif constant

Dans cette section, nous allons présenter le résultat obtenu pour l'optimisation du planning

annuel du personnel en gardant un e�ectif constant par rapport au planning actuel. En utili-

sant les paramètres présentées dans la section précédente, l'AG a mis 1h 30 minutes avant de
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5.3. Optimisation : réorganisation du personnel du service

Figure 5.9 � Solution optimisée du planning annuel

Figure 5.10 � Performances de la solution optimisée

s'arrêter et de renvoyer la meilleure solution obtenue. Celle-ci est présentée dans la �gure 5.9

et ses performances sont présentées dans la �gure 5.10. On remarque que la solution optimisée

consiste à renforcer les équipes médicales et paramédicales pendant la journée (de 12h à 24h)

et de diminuer leur capacité durant la période de nuit profonde et début de matinée (de 0h à

12h). Ce résultat est expliqué par le fait que l'a�ux horaire des patients pendant la journée

(quel que soit le nombre quotidien d'arrivées) est plus important durant la journée que la

période de nuit profond (�gure 4.11).

Au niveau des performances, la solution fournie par l'AG optimise 12 minutes en temps

d'attente (fonction objectif) par rapport à la solution actuelle et optimise également, de 21

minutes le temps de prise en charge des patients.

Augmentation d'e�ectif

Après avoir amélioré le planning actuel du personnel en gardant le même e�ectif, nous

avons étudié la réorganisation du personnel en augmentant l'e�ectif disponible. La première

approche serait de relâcher la contrainte qui impose l'e�ectif journalier disponible pour chaque

type de personnel (équation 5.3). Cependant cette approche nécessite une résolution en multi-

objectif puisque la fonction objectif devra inclure le coût associé à l'utilisation d'une ressource.

Plusieurs sujets de recherche se sont intéressés à l'approche multi-objectif dans la résolution

des problématique d'allocation/réorganisation des ressources humaines, à citer les travaux de

Chen et Wang [199] qui repose sur la même approche d'optimisation via simulation mais en

utilisant un algorithme PSO (Particle Swarm Optimization) comme méta-heuristique, Chen

et Wang ont utilisé comme fonction objectifs : le temps moyen de séjour et le coût total des
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Chapitre 5. Optimisation des activités du service

Table 5.6 � Planning optimisé avec augmentation d'e�ectif

Gain temps d'attente Gain temps de prise en charge
E�ectif constant 12 min 21 min
+1 Médecin 19 min 23 min
+1 Interne 17 min 26 min
+1 In�rmière 25 min 32 min
+1 Aide-soignant 18 min 26 min
+1 de chaque type 27 min 34 min

ressources (personnel) utilisées.

Dans notre cas, nous avons choisi de rester en approche mono-objectif en gardant le temps

moyen d'attente comme valeur à optimiser et en augmentant l'e�ectif de personnel par 1 pour

chaque type (Médecin, Interne, In�rmière, Aide-soignant), nous avons adopté cette approche

pour pouvoir examiner l'impact de chaque type de personnel sur le temps moyen d'attente

des patients. Cela va permettre aux personnels administratifs de mieux comprendre et gérer

leur équipe. Le tableau 5.6 présente les résultats obtenus en termes de gain en temps moyen

d'attente et temps moyen de prise en charge des patients (par rapport à l'organisation ac-

tuelle). On remarque que le poste d'in�rmière a l'impact le plus important sur les indicateurs

de performance du système, ce gain (après l'augmentation et la réorganisation) est de l'ordre

de 25 minutes pour le temps moyen d'attente et de 32 minutes pour le temps moyen de prise

en charge.

Impact de l'augmentation de l'e�ectif

Dans la suite de nos études, nous nous sommes intéressés aux limites d'amélioration de la

qualité du service (minimiser le temps moyen d'attente des patients) en agissant seulement

sur l'augmentation et la réorganisation de l'e�ectif médical. Une première approche consiste

à développer une méthode d'optimisation multi-objectifs, comme NSGA-II, pour trouver le

front optimal de Pareto qui contient les di�érentes solution non-dominées [95]. Cependant,

nous avons pris avantage de l'approche déjà développée dans cette section pour mener cette

étude sur l'impact de l'augmentation de chaque type de personnel du service sur le temps

moyen d'attente et de prise en charge des patients.

Nous avons procédé à l'optimisation de la réorganisation du personnel sous plusieurs con�-

guration de nombre maximal de personnel de chaque type. Nous avons étudié le comportement

de la fonction objectif (le temps moyen d'attente) en plus du temps moyen de prise en charge

des patients pour chaque con�guration. Le tableau 5.7 et 5.8 montre l'évolution du gain en

temps moyen d'attente optimisé (respectivement temps moyen de prise en charge) en fonction

du nombre de personnel supplémentaire. On trouve ces performances sous forme graphique

également dans la �gure 5.11. D'après ces résultats, on constate que le gain en temps moyen
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5.4. Conclusion

Table 5.7 � Gain en temps moyen d'attente optimisé en fonction du nombre de personnel
supplémentaire

Médecin Interne In�rmière Aide-soignant
+1 19 17 25 18
+2 20 19 27 19
+3 20,5 20 28 20
+4 21 21 28 20
+5 21 22 29 20
+6 21 22,5 30 21
+7 21 22,5 31 21
+8 21 22,5 31 21
+9 21 22,5 31 21
+10 21 23 31 21

d'attente (respectivement temps moyen de prise en charge) optimisé continue à augmenter

jusqu'à atteindre une valeur à laquelle on n'arrive plus à améliorer la solution en augmentant

seulement l'e�ectif du personnel. Ceci est dû à la saturation des autres ressources, comme

l'imagerie et la biologie . . . ainsi elles bloquent l'amélioration des performances du système.

On constate également que la ressource qui a le plus d'impact sur l'amélioration des perfor-

mances optimisées du service des urgences est l'in�rmière puisqu'elle apporte toujours le gain

le plus important au niveau du temps moyen d'attente et de prise en charge (�gure 5.11).

Table 5.8 � Gain en temps moyen de prise en charge optimisé en fonction du nombre de
personnel supplémentaire

Médecin Interne In�rmière Aide-soignant
+1 23 26 32 26
+2 25 29 35 27
+3 26 31 37 27
+4 27 31 38 28
+5 27 33 39 28
+6 28 33 40 29
+7 28 34 42 30
+8 28 34 43 30
+9 28 34 44 30
+10 28 34 44 30

5.4 Conclusion

Dans cette section nous avons présenté une approche d'optimisation du service des urgences

via la simulation. On s'est interessé principalement à la réorganisation du personnel du ser-

vice en modi�ant le nombre de personnel médical et para-médical disponible sur des tranches

d'heures de 6h. Nous avons développé un algorithme génétique en utilisant le langage VBA

inclus dans l'outil ARENA pour la simulation du système. Les contraintes prises en consi-
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Chapitre 5. Optimisation des activités du service

Figure 5.11 � Évolution des performances optimisées en fonction du nombre de personnel
supplémentaire

dération sont : le nombre de personnel disponible pour chaque type de ressource humaine

(Médecin, Interne, In�rmière et Aide-soignant) pour respecter la charge actuelle du service

dans un premier temps. La solution proposée apporte un gain de 12 minutes en temps moyen

d'attente des patients et un gain de 21 minutes dans la durée de prise ne charge.

Dans une deuxième étape, nous avons testé l'impact d'ajouter une ressource de chaque

type de personnel (Médecin, Interne, In�rmière et Aide-soignant) et lancer l'optimisation

pour explorer l'impact de chacun sur les performances du système. Nous avons trouvé que

l'ajout d'une in�rmière (plus la réorganisation du planning de tout le personnel) apporte un

gain majeur avec une diminution de 25 minutes du temps moyen d'attente et 32 minute de la

durée de prise en charge.
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5.4. Conclusion

Au niveau de l'optimisation des ressources humaines dans le service des urgences, la méthode

développée à présent ne permet pas d'augmenter le nombre de ressources disponibles dans le

service et s'intéresse seulement à la réorganisation des ressources disponibles. En perspectives

d'amélioration, nous considérons le développement d'une méta-heuristique qui permet à la fois

le dimensionnement et la plani�cation des ressources humaines (Médecin, In�rmière et Aide-

soignant) dans le service des urgences, à l'issue, la méthode aura deux objectifs : minimiser le

nombre de personnel (ou maximiser le taux d'occupation des ressources) et minimiser le temps

moyen d'attente des patients. Une méta-heuristique du type NSGA-II pourra être développée

pour fournir un front de solutions optimisées a�n de donner plus de choix au décideur.
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Conclusion

L'objectif général de nos travaux de thèse était d'améliorer la qualité des services fournis

aux patients du service des urgences (SU) du Centre Hospitalier de Troyes (CHT). Ce projet

s'inscrit dans les démarches menées par le CHT pour faire face à l'augmentation continue de

l'a�ux des patients visitant les urgences. La complexité du processus de prise en charge des

patients dans le service des urgences, qui ne peut pas être résolu par une transposition ou une

adaptation simple des méthodes et outils conçus pour d'autres types de systèmes tels que les

systèmes industriels de production, a donné naissance à la collaboration entre le CHT et le

LOSI (Laboratoire d'Optimisation des Systèmes Industriels) de l'Université de Technologie de

Troyes (UTT) pour proposer une démarche d'optimisation adaptée au service des urgences.

Pour atteindre cet objectif général, notre approche s'est décomposée en deux axes :

� Prévision de la demande du service des urgences, en d'autres termes : prévoir le nombre

de patients visitant le service

� Optimisation de la prise en charge des patients en agissant sur l'organisation du service.

Prévision de l'a�ux des patients

Dans l'onglet prévision, nous avons commencé par extraire les données de passage des

patients dans le service des urgences pour mener une analyse exploratoire. Le SU du CHT

dispose d'un outil informatisé qui gère la prise en charge des patients. Le personnel, con�rmant

que la base de données de celui-ci est �able depuis 2010, nous a fourni un historique de 4 ans

de passage au début de notre projet (2014).

Durant la phase d'analyse des données de passages nous avons introduit une nouvelle classi-

�cation pratique des patients des urgences qui groupe les deux classi�cations utilisées par les

SU en France : CCMU et GEMSA. Cette classi�cation nous a aidé à mieux expliquer l'a�ux

des patients et à mieux les répartir en matière de charge en soins et de mode d'admission et

de transfert après le traitement dans le SU. Cette nouvelle classi�cation, nommée EP, a réduit

l'erreur de la mal-saisie des données dans le système d'information du service et a réduit le

nombre d'états patients possible dans le SU de 56 à 8 états seulement.
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Conclusion

Suite à l'introduction de la nouvelle classi�cation, nous avons mené une étude prévision-

nelle sur les classes de cette dernière pour prévoir l'a�ux des patients dans le SU. Nous avons

exploré les composantes tendancielles, saisonnières, cycliques et conjoncturelles pour déve-

lopper un modèle prédictif adapté aux phénomènes des arrivées quotidiennes au service des

urgences. A l'issue, deux types de modèles ont été développés : modèle à long terme qui prévoit

les arrivées sur un horizon d'un an, il sert à prévoir la charge annuelle du service permettant

la gestion globale du personnel (e�ectif global, gestion des vacances . . . ) et un modèle court

terme qui sert à améliorer la prévision sur une période de 7 jours dans le futur en se basant sur

l'historique des observation récentes. Les modèles développés ont une performance de 91,63%

pour le modèle long terme et 92,29% pour le court terme.

Les résultats de la prévision ont été mis à disposition du personnel des urgences à tra-

vers une application intuitive qui permet une interprétation facile et rapide de ces derniers.

L'application est nommé Opta-Urgences et a été développé par la société Opta-LP. Cette

dernière va permettre de tester nos modèles sur d'autres centre d'urgences pour examiner

leur robustesse au di�érent jeu de données. Jusqu'à présent, le personnel administratif se sert

des prévisions hebdomadaires des �ux des patients pour adapter ses ressources humaines et

de lits disponibles.

En conclusion, nos contributions au niveau de cet axe sont :

� Introduction d'une nouvelle classi�cation des patients des urgences : la nou-

velle classi�cation pratique EP regroupe les patients qui ont des pathologies semblables.

Elle réduit également les états possibles de 56 à 8 états patients. Ceci nous permet

d'avoir une meilleur analyse de l'a�ux des patients.

� Développement des modèles de prévision : Nous avons développé des modèles de

prévision à long et à court terme adaptés aux a�ux des patients aux urgences. Les

modèles développées ont une performance de 91,63% pour le modèle long terme et

92,29% pour le court terme.

Optimisation des activités du service

L'objectif de cette section était d'optimiser la qualité du service fournit par le SU à ses

patients. La notion de qualité a été dé�nie par le temps d'attente des patients dans le service

des urgences (SU) avant d'être examiné par un médecin. Vu la complexité du processus de

prise en charge des patients par le SU, il s'est avéré nécessaire de développer un modèle pour

évaluer ces performances et notamment notre fonction objectif : le temps moyen d'attente des

patients.

Un modèle de simulation à événements discrets à été développé pour l'évaluation des per-

formances de notre service et pour servir comme outil d'évaluation des solutions dans la
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démarche d'optimisation. Le modèle de simulation prend en considération l'ensemble des opé-

rations médicales, para-médicales et adjointes à la prise en charge des patients. Le modèle a

une erreur de 5,98% entre le temps moyen d'attente des patients réel et simulé.

Pour optimiser (minimiser) le temps moyen d'attente des patients dans le SU, nous avons

adopté une démarche d'optimisation via la simulation qui consiste à tester, d'une manière

intelligente, plusieurs solutions et de s'arrêter (suivant un critère) pour une solution. Dans

notre cas, nous avons développé un algorithme génétique pour la réorganisation du personnel

du service sur des tranches horaires de 6h dans un jour.

Sans modi�cation de l'e�ectif actuel du service (médecins, internes, in�rmières et aides-

soignantes), notre algorithme a abouti à une diminution de 12 minutes en temps moyen

d'attente et 21 minutes en temps moyen de prise en charge. Nous avons exploré, par la suite,

l'impact d'ajouter un personnel de chaque type d'e�ectif médical et para-médical, nous avons

conclu que l'ajout d'une in�rmière est la solution qui apporte plus de gain au niveau de

notre critère qui se traduit avec une diminution de 25 minutes en temps moyen d'attente des

patients par rapport à l'organisation actuelle.

En conclusion, nos contributions au niveau de cet axe sont :

� Développement d'un modèle de simulation à événements discrets : Le modèle

de simulation prend en considération l'ensemble des opérations médicales, para-médicales

et adjointes à la prise en charge des patients. Le modèle a une erreur de 5,98% entre le

temps moyen d'attente des patients réel et simulé.

� Optimisation du planning annuel du personnel par un algorithme génétique :

La solution optimisée à travers cette approche a apporté à une diminution de 12 minutes

en temps moyen d'attente et 21 minutes en temps moyen de prise en charge des patients.

Perspectives

Dans la suite de nos travaux, nous envisageons d'améliorer les performances des modèles de

prévisions à long terme et à court terme en incluant des données externes qui peuvent impacter

le phénomène d'arrivée des patients au SU. Selon les retours d'expériences des experts métiers

(Médecins et Personnels administratifs du SU) le nombre de médecins traitants dans présent

dans la ville à un impact important sur les visites aux SU. Les forts changements climatiques

peuvent également provoquer une baisse ou une augmentation de l'a�ux des patients du

SU. Nous envisageons d'améliorer nos modèles de prévision par l'utilisation des modèles qui

permettent l'intégration des données externes ou dites exogènes, le X-ARIMA [37, 93] faisant

un bon exemple de ce type de modèle.
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Conclusion

Dans l'état actuel des performances de nos modèles, nous envisageons de les tester sur

d'autres centres hospitaliers a�n d'évaluer la robustesse de notre démarche aux données d'en-

trées (historique de passage des patients). En e�et, nous avons testé nos modèles sur le SU

du centre hospitalier de Charleville-Mézières et nous avons trouvé que ces derniers ont bien

réussi à prévoir l'a�ux de patients avec une performance de 91,45% pour le �ux total des

patients.

Une des phases post-soins dans le service des urgences est de trouver une place pour les

patients à hospitaliser, à présent ce cas n'est pas modélisé vu qu'il nécessite la modélisation

d'unités externes au service des urgences. L'intégration de ces unités dans le modèle de si-

mulation pourra améliorer la performance du modèle et permettra l'optimisation du parcours

global des patients dans l'hôpital.

Au niveau de l'optimisation des ressources humaines dans le service des urgences, la mé-

thode développée à présent ne permet pas d'augmenter le nombre de ressources disponibles

dans le service et s'intéresse seulement à la réorganisation des ressources disponibles. En

perspective d'amélioration, on peut développer une méta-heuristique qui permet à la fois le

dimensionnement et la plani�cation des ressources humaines (Médecin, In�rmière et Aide-

soignant) dans le service des urgences, à l'issue, la méthode aura deux objectifs à minimiser :

le nombre de personnel (ou maximiser le taux d'occupation des ressources) et le temps moyen

d'attente des patients. Une méta-heuristique du type NSGA-II pourra être développée pour

fournir un front de solutions optimisées a�n de donner plus de choix au décideur.
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