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Résumeé

Les hopitaux doivent prendre en compte la logistique pour améliorer les liens entre
les systémes de santé (entre les établissements et entre les divisions au sein d"un hopital)
afin de promouvoir la cohérence et l'efficacité. La logistique hospitaliere implique une
bonne coordination des services de prise en charge des patients. Les patients en situa-
tion d’urgence se rendent généralement en premier lieu au service des urgences. Une
visite aux urgences peut révéler qu’'un patient a besoin d’une intervention chirurgicale
a programmer plus tard. Cela crée des patients en chirurgie élective. Dans le cadre de
I’ANR OIILH, nous avons proposé des solutions pour le probleme d’ordonnancement
des taches de parcours de soins de patients. Nous avons également étudié le probléme de
planification d’interventions chirurgicales. Pour le probléme des urgences, nous avons
considéré en premier lieu le cas statique. Nous avons réalisé un générateur d’instances
basé sur les données réelles du service d'urgence du CHU Jeanne de Flandres de Lille.
Nous avons implémenté une approche heuristique constructive permettant de gérer les
ressources en suivant deux régles métier utilisées par les praticiens. Nous avons pro-
posé une modélisation mathématique du probléme. Le modele a été implémenté et
utilisé pour obtenir des solutions de références pour les instances générées. Nous avons
élaboré une approche heuristique itérative basée sur la destruction et la construction
d’une solution. Les résultats montrent que des solutions de meilleure qualité par rap-
port a I'heuristique constructive peuvent étre obtenues en des temps raisonnables. Des
solutions optimales peuvent étre trouvées pour les petites instances. Ensuite, nous avons
élaboré une méta-heuristique Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) plus efficace.
Les résultats expérimentaux montrent 1'efficacité de cette approche avec des temps de
calcul faibles qui sont adéquats par rapport a la réactivité requise dans le cas dynamique
du probleme. Nous avons proposé une approche de planification prédictive et réactive
pour la cas dynamique. Nous construisons, modifions et améliorons le planning en
utilisant les méthodes de résolution du cas statique. Pour le service de chirurgie, des
interventions chirurgicales non urgentes et non immédiates doivent étre programmeées a
I’avance. Nous avons développé deux approches de résolution pour ce probleme en aval
du service des urgences. Nous avons proposé une heuristique en deux phases et une ap-
proche ALNS qui donnent des résultats strictement meilleurs que ceux de la littérature.

Mots-clés : logistique hospitaliére, service des urgences, planification des interven-
tions chirurgicales, planification dynamique, ordonnancement, heuristique adaptative,
métaheuristique.
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CHAPITRE

INTRODUCTION GENERALE

CONTEXTE

Le Haut Conseil de la santé publique définit le systéme de santé comme 1’ensemble des
moyens et des activités dont la fonction est d’assurer les soins (promotion, prévention,
réparation, rééducation et réinsertion).

L'OMS a développé un indicateur global de performance en matiere de santé mon-
diale en 2000. Une nation dispose d"un bon systéme de soins si elle peut garantir glob-
alement a ses citoyens un niveau de santé élevé. Il s’agit d’assurer une répartition rela-
tivement égale de ce niveau dans la population, d’avoir un systéme de soins réactif qui
garantit que les individus sont traités avec respect, rapidement et efficacement, et d’avoir
une répartition équitable des cofits associés a ces soins.

Assurer un niveau élevé de cet indicateur est un défi compte tenu de demandes
croissantes et de contraintes budgétaires difficiles. L'acces a des services de santé de
qualité est devenu un enjeu majeur [Xie et al., 2015].

Les hopitaux doivent penser en terme de logistique pour améliorer les connexions
entre les systéemes de santé (entre les établissements et entre les services d'un méme
établissement) afin d’augmenter la cohérence et 1'efficacité du systeme de santé actuel.
La logistique dans un établissement hospitalier nécessite la coordination efficace des
services qui gerent des flux différents de patients.

Fondamentalement, deux types de patients a 1’origine de flux de natures différentes
sont a considérer. Premierement, les patients dont la venue est non programmée (patient
dit en situation d'urgence) et ceux dont la venue est programmée (patient dit électif).

Généralement, le premier contact des patients en situation d'urgence avec un hopital
est le service des urgences. Il représente un pourcentage important des besoins en
soins non programmés de I'hopital. La mission principale des services des urgences
adultes (SUA) est d’assurer la prise en charge des venues non programmeées, dans un
établissement de santé public ou privé, vingt-quatre heures sur vingt-quatre, tous les
jours de I'année, de toute personne sans sélection, se présentant en situation d'urgence, y
compris psychiatrique. Une autre mission importante des SUA est de classer les patients
en fonction de leur état de santé et de leur pathologie, ce qui facilitera par la suite
leur prise en charge ultérieure, éventuellement en tant que patient électif dans d’autres
services.

Les patients se présentent généralement aux urgences avec un niveau d’anxiété élevé
car ils arrivent sans savoir quelle est leur pathologie. Lun des défis du service des
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urgences est de déterminer rapidement la pathologie. La mise en tension des SUA est
causée par 'augmentation du nombre de patients, par l'arrivée aléatoire des patients
ainsi que par la difficulté de connaitre a I’avance toutes les taches de soin a prodiguer a
un patient [LaCalle et al., 2010]. Les patients qui subissent des temps d’attente élevés aux
urgences ont un plus grand risque de décés, un séjour hospitalier plus long et sont moins
satisfaits de leurs soins. En l'état, les ressources en personnel de santé (e.g. personnel
infirmier, médecins) mais aussi les ressources fixes (e.g. lits) ne sont pas en adéquation
si le fonctionnement global n’est pas amélioré.

Ces dernieres années, le nombre d’études portant sur les performances des systemes
des services des urgences a augmenté. Conscients de la problématique, les scientifiques
étudient des approches susceptibles d’apporter des améliorations.

Les analyses sur l'efficacité des SUA constituent une partie abondante de la littérature.
Deux types d’analyses sont généralement utilisés, elles ont pour objectif de déterminer
les ressources en tension pour établir des plans de dimensionnement prévisionnel des
ressources ou de gestion des patients. Le premier utilise des outils de simulation a partir
d’un modele d'un SUA, et explore des scénarios qui induisent des situations de tensions.
Il est utilisé pour anticiper la surcharge du systéme en étudiant/analysant son comporte-
ment. Le deuxieme exploite les données passées, si elles peuvent étre recueillies, pour
analyser les performances historiques du service. Il aide a prendre des décisions sur
'affectation des ressources et du personnel. Les deux types peuvent permettre aussi
d’évaluer l'efficacité de stratégies d’allocation de ressources ou de gestion des priorités
a accorder aux différents degrés d"urgence des patients.

N

Ces études sont utiles pour aider a anticiper le dimensionnement amont en
ressources mais ne traitent pas du fonctionnement quotidien. Il s’agit aussi de mettre
en ceuvre des outils d’aide a la décision pour le fonctionnement quotidien d'un SUA
sachant que les ressources sont fixées. Compte tenu de I'état actuel du systeme et des
ressources disponibles, 1'aide a la décision en temps réel vise a offrir une aide pour
I'ordonnancement des taches de soin qui sont induites par le flux de patients arrivant
au SUA. Relativement peu d’études dans la littérature traitent de I'ordonnancement des
taches de soin.

Dans le cadre de I’ANR OIILH, nous avons étudié et proposé des solutions pour le
probleme d’ordonnancement des taches de parcours de soins des patients dans le service
des urgences du CHU Jeanne de Flandres de Lille. Il s’agit de prendre en considération
les contraintes de qualité de service, la disponibilité des ressources a chaque instant, les
capacités des lieux ainsi que l’arrivée non programmée des patients.

Nous avons étudié les différentes organisations et procédures de traitement des pa-
tients selon les pays ([Kiris et al., 2010; Luscombe et al., 2016; Lee et al., 2020]). Dans ces
études, nous avons constaté que les regles de fonctionnement des SUA different d'un
pays a un autre, mais aussi qu'au sein d’un systeme de santé dun pays les SUA ne
fonctionnent pas exactement de la méme fagon. Le fonctionnement quotidien d’un SUA
dépend de I'organisation de chaque SUA qui est lui-méme immergé dans 1'organisation
générale de 'hopital. Par conséquent, aucune solution proposée ne peut étre utilisée
directement et le fonctionnement du service doit étre observé en premier et ensuite
modélisé.



Pour modéliser le fonctionnement du service des urgences du CHU Jeanne de Flan-
dres de Lille, nous avons réalisé plusieurs séjours au SUA guidés par deux médecins
urgentistes.

Le SUA est structuré en deux circuits, le circuit court (CC) dédié aux plus faibles
degré d'urgence dans la journée et le circuit long (CL) qui fonctionne 24h/24h. Nous
avons étudié 1'organisation du SUA et observé les parcours des patients, les taches des
personnels et 1’allocation des ressources matérielles.

CONTRIBUTIONS DE LA THESE

L’objectif est de réduire les durées de séjour aux urgences en utilisant au mieux les
ressources disponibles (lieux et ressources médicales), en tenant compte de la priorité de
chaque patient et de son parcours. Les contributions de cette these sont organisées en
trois parties :

Approches de résolution dans le cas statique :

Dans le cas statique du probleme, nous supposons que le nombre des patients et leurs
parcours dans le circuit sont connus au début de la planification. Les durées des taches
de traitements et de déplacement sont connues et sont non préemptives. L'étude du cas
statique est essentielle, elle permet de modéliser le probléme et d’avoir des solutions de
références qui serviront de base de comparaison pour le cas dynamique.

Pour simuler les parcours patients dans le SUA, nous déterminons ’enchainement
des taches internes et externes. Nous avons modélisé une vingtaine des parcours pa-
tients les plus fréquents et estimé la durée des taches de soins. Nous avons développé
un générateur d’instances. Il est générique et peut étre utilisé pour étudier le circuit
d’urgences de jour (circuit court, CC) et le circuit d'urgences qui fonctionne 24h/24h
(circuit long, CL).

A partir des observations sur le terrain, nous avons constaté que certaines regles
métiers sont utilisées pour gérer les patients, leur parcours au sein du SUA et a
I'extérieur du SUA. Nous avons implémenté l'approche Practitioners” Rules Heuristic
(PRH) en intégrant deux regles métiers, elle construit de premieres solutions réalisables
en respectant les contraintes de ressources.

Nous avons proposé un modele mathématique basé sur la Programmation Linéaire
en Nombres Entiers (PLNE) pour le circuit court. La résolution exacte du PLNE nous a
permis d’avoir des solutions de référence optimales sur de petites instances et des solu-
tions réalisables sur des instances plus importantes. Cependant pour certaines instances
le solveur ne trouve pas de solution réalisable en des temps raisonnables.

Les approches heuristiques offrent de nouvelles combinaisons de principes de
résolution de problemes qui peuvent utiliser des informations spécifiques au probleme
et étre adaptées pour produire des solutions de haute qualité dans un délai adapté a
une mise en ceuvre en temps réel. Nous avons élaboré deux approches heuristiques.

La premiere utilise des méthodes de voisinage basées sur la destruction/construction
de la solution et la deuxiéme est une méta-heuristique ALNS (Adaptive Large Neighbor-
hood Search). L’approche heuristique Iterative Destruction Construction Heuristic (IDCH)
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que nous avons élaborée utilise des méthodes de voisinage basées sur la destruction/con-
struction partielle ou complete d"une solution en cours, la solution initiale étant fournie
par I'heuristique PRH. Les résultats montrent que les solutions optimales sur les petites
instances sont atteintes et que nous obtenons des solutions de bonne qualité dans des
temps raisonnables. Un article est soumis dans une conférence internationale [Mezouari
et al., 2023].

L’approche ALNS a été élaborée pour obtenir des résultats de meilleure qualité que
ceux obtenus avec IDCH dans des temps de calcul plus courts grace a un paramétrage
adapté, mais aussi pour pouvoir étre en adéquation avec le contexte dynamique des
taches de soins dans le SUA.

Approches de résolution dans le cas dynamique :

Dans le cas dynamique, les détails concernant le patient et les taches de soins a ef-
fectuer ne sont pas connus avant l'arrivée effective du patient. Le temps réel nécessaire
a I'accomplissement d’une tache de soins est inconnu jusqu’a ce que la prise en charge
soit terminée. Nous proposons une approche d’ordonnancement prédictive/réactive
pour intégrer 1’environnement dynamique du SUA induit par les événements. Nous
avons identifié différents événements qui nécessitent d’adapter le planning/ordonnance-
ment des tdches comme (arrivée d’un nouveau patient, sortie d’un patient, durée d’une
tache réalisée différente de celle prévue, modification du parcours d’un patient apres
une consultation médicale). Dans 1’ordonnancement prédictif-réactif, les deux phases
principales sont la prédiction et la réaction. La phase prédictive consiste a constru-
ire un planning/ordonnancement sur la base des données connues ou prévues. La
phase réactive consiste a recalculer le planning/ordonnancement a partir de la date
d’observation de 'événement a considérer tout en modifiant le moins possible les affec-
tations des ressources afin de ne pas perturber le prévisionnel pour I'équipe médicale.

L’approche ALNS que nous avons élaborée dans le cas statique a été congue pour
avoir des temps de calcul courts et recalculer un planning/ordonnancement a partir
d’un instant t quelconque.

Avoir des temps de calcul courts est nécessaire pour étre compatible avec le fonction-
nement réactif du SUA. La destruction partielle d’une solution a partir d’un instant t
permet la mise a jour des données en fonction des événements possibles présentés ci-
dessus. Nous avons congu et élaboré ’ALNS pour pouvoir 'utiliser a la fois dans la
génération du planning initial (prédictif) et pour la replanification (réactif). L'algorithme
dynamique répond a tout changement de situations qui nécessite une nouvelle décision.

Aval du SUA, planification d’interventions chirurgicales :

Le SUA est générateur de flux de patients pour les autres services de I'hopital. Lors
d’un passage aux urgences, il peut étre détecté qu'un patient nécessite une intervention
chirurgicale dans les mois/semaines qui suivent son passage aux urgences. De fait,
cela génere un flux de patients électifs pour les opérations chirurgicales. Parallelement
a la modélisation du SUA, nous avons élaboré une approche de résolution pour cette
problématique en aval du SUA a partir de données disponibles dans la littérature ([Riise
et al., 2016]).



Le service de chirurgie représente une activité essentielle pour la majorité des
hopitaux, générant environ deux tiers des revenus de I'hopital (Denton et al., 2007).
Les interventions chirurgicales représentent 52% de tous les motifs d’entrées a I'hopital
selon (Gupta, 2009).

Il s’agit de planifier un nombre maximum d’interventions chirurgicales tout en tenant
compte des ressources limitées et des contraintes de disponibilité.

Le probleme de planification d’interventions chirurgicales est dit “probleme
d’admission” dans la littérature. Les interventions chirurgicales de centaines de patients
électifs doivent étre programmées plusieurs mois/semaines avant la date de 1’opération.
Le niveau d’urgence est pris en compte pour chaque patient (date au plus tot et date au
plus tard pour l'intervention).

L’approche méthodologique est similaire a celle utilisée pour traiter la planifica-
tion/1l’ordonnancement de taches de soin de SUA.

Nous avons proposé une heuristique 2PSC-CHI en deux phases basée sur les idées
des heuristiques constructives utilisées dans la littérature pour traiter des problémes
de type RCPSP (Resource-Constrained Project Scheduling) et 1'utilisation d’un opérateur
de voisinage local (Arezki et al., 2020). Comme les autres approches proposées dans
la littérature, cette heuristique ne permettait pas de planifier toutes les interventions
chirurgicales.

Nous avons procédé a l’élaboration d’'une approche ALNS. Les expériences
numériques menées sur des instances de référence de la littérature ont montré que
I”’ALNS obtient des résultats strictement meilleurs que ceux de la littérature. Pour toutes
les instances du jeu test de référence, elle réussit a placer toutes les interventions. Les
résultats sont publiés dans la revue internationale Engineering Applications of Artificial
Intelligence (Mezouari et al., 2022).

Nos travaux permettent une interaction entre le SUA et 'aval. A partir du moment
ol une future intervention est détectée au niveau du SUA, le traitement du probléeme
du planning d’admission pourrait étre utilisé comme outil d’aide a la décision. En
considérant le patient comme patient électif, il serait possible de déterminer si, compte
tenu du planning actuel de chirurgie, il est oui ou non possible de le prendre en charge
ou s'il faut orienter le patient vers un autre hopital.

PRESENTATION DE LA THESE

Le reste de manuscrit est structuré comme suit.

Le chapitre 2 présente une étude globale sur les problémes d’optimisation dans la
logistique hospitaliere. Nous présentons d’abord quelques problemes d’optimisation
qui se posent au sein d'un établissement hospitalier sans vouloir étre exhaustif. Nous
présentons ensuite une synthése de la littérature relative aux problemes d’optimisation
dans les services des urgences (SU). Nous présentons aussi les différents types de
problémes de planification dynamique étudiés dans la littérature. Nous présentons
enfin les problemes de planification d’interventions chirurgicales.

Le chapitre 3 est consacré a notre étude sur le probleme de planification dans le
service d'urgence adulte du CHU Jeanne de Flandres de Lille. Nous présentons la
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structure générale du service avec les deux circuits court et long et les différentes car-
actéristiques du probleme. Nous présentons ensuite la formulation mathématique du
probleme. Nous présentons aussi les approches de résolution proposées pour le cas
statique et dynamique et les différents résultats numériques.

Le chapitre 4 est consacré a notre étude sur le probleme de planification des inter-
vention chirurgicales. Dans ce chapitre, nous présentons la définition du probléme et
les approches de résolution proposées. Nous présentons aussi les différents résultats
numériques.

Dans chapitre 5, nous terminons par une conclusion générale et des perspectives de
nos travaux de recherches.
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2.1 INTRODUCTION

La prestation de soins de santé est réalisable par un ensemble d’infrastructures, de
ressources et d’activités qui sont mobilisées pour fournir des soins et des services.
L’hopital ne peut pas fonctionner en ilot dans ses activités quotidiennes. La coordina-
tion et le partage des activités avec d’autres institutions et acteurs du secteur de la santé
sont a encourager pour atteindre deux objectifs : des soins complets et continus pour le
patient et 'optimisation des cofits. L'ensemble des infrastructures, des ressources et des
actions mobilisées pour fournir des services répondant aux besoins de la population
constitue la base des préoccupations en matiere de santé. L'hopital doit harmoniser et
partager son travail avec d’autres structures et intervenants du domaine de la santé. La
qualité des soins passe également par 'amélioration de l'efficacité des installations et la
mise en ceuvre de systemes de gestion efficaces.

Nous présentons d’abord dans la section 2.2 quelques problemes d’optimisation qui
se posent au sein d’un établissement hospitalier sans vouloir étre exhaustif. L'objectif est
de montrer la variété des problématiques et les interactions entre elles.

Nous présentons dans la section 2.3 une synthése de la littérature relative aux
problémes d’optimisation dans les services des urgences (SU). Les principaux points
présentés concernent des études sur les problemes d’optimisation au sein du service des
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urgences et les différentes méthodes qui ont été explorées pour améliorer le systeme.
Nous présentons les différents types de problémes de planification dynamique étudiées
dans la littérature car nous devons envisager 'aspect dynamique de la planification des
taches de soins dans le service des urgences allons tenir compte de la dynamique du
SUA de Lille.

Nous présentons enfin dans la section 2.5 les problemes de planification
d’interventions chirurgicales. En effet, le service des urgences est une source de
flux de patients pour les interventions chirurgicale. Il y a interaction entre services
et un lien amont/aval entre le service des urgences et l'organisation des opérations
chirurgicales.

2.2 PROBLEMES D'OPTIMISATION DANS LA LOGISTIQUE HOSPITALIERE

Ces dernieres années, les études sur le fonctionnement des systemes de soins de santé se
sont multipliées. Nous pouvons classer les problemes d’optimisation par rapport a trois
niveaux de décision. Le Tableau 2.1 donne les trois niveaux et les horizons temporels
aacociés I'horizon de chaque niveau.

Niveau de décision Horizon de décision Exemple de probleme traité

stratégique plusieurs années, année taille des effectifs, composition du personnel
tactique année, mois, semaines  plannings a moyen terme/planning cyclique
opérationnel semaine, jours planning journalier, affectation des ressources

aux taches de traitement pour chaque patient

Tableau 2.1: La classification par niveau de décision

PLANIFICATION DE PERSONNEL INFIRMIER

La planification doit tenir compte des différents niveaux d’expertise requis pour des fonc-
tions telles que celles d’infirmier anesthésiste, d’infirmier de bloc opératoire, d’infirmier
puéricultrice et de cadre de santé. De nombreuses éventualités doivent étre prises en
compte. La composition du personnel infirmier d’une unité de médecine interne peut
étre différente de celle d'une unité chirurgicale ou encore d'un service des urgences, ce
qui peut impacter le processus de planification. La littérature sur ce sujet, connu sous le
nom de nurse rostering, est abondante. Le défi consiste a concevoir un emploi du temps
pour toutes les infirmiers d'un service tout en respectant diverses exigences (heures du
service, horaires de travail des infirmiers, compétences spécifiques de certains infirmier,
contingent minimum).

PLANIFICATION AU SEIN DE SERVICES D'IMAGERIE

Un examen dans un service d’imagerie est une procédure qui nécessite 1'utilisation
d’équipements spécifiques et de ressources humaines qui dépendent de la particularité
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du patient. Le type d’équipement utilisé peut étre transporté ou non. Deux exam-
ens équivalents n’ont pas toujours la méme priorité. Les examens doivent étre classés
comme programmeés ou non programmeés. Le probleme de planifications des examens
consiste a établir un planning avec des examens prévus a I’avance mais aussi a insérer les
examens non prévus en prenant en considération les degrés d"urgence. En effet, un flux
de patients provient des urgences. La disponibilité des équipements est liée a la disponi-
bilité du personnel qui les entretient et qui les fait fonctionner. Elle est évidemment liée
a celle du personnel qui assure les soins directs (les examens) aux patients et leur trans-
port. Il s’agit d’organiser les examens en fonction du temps de disponibilité, du lieu et
du personnel disponible.

PLANIFICATION DE TOURNEES

Il est essentiel de renforcer le cadre organisationnel des soins médicaux a domicile et de
I'hospitalisation a domicile. Les enjeux sont considérables et il est urgent d’améliorer
l'efficacité de ces systemes de soins, bien moins cotiteux que I'hospitalisation. L'un des
enjeux de la gestion du parcours du patient dans ces structures est de coordonner les
déplacements et les présences des acteurs qui doivent tous se trouver au méme endroit
au méme moment pour certains soins (fenétre de temps). La planification des actes de
soins ou d’aide a la vie quotidienne dans les tournées de visites fait I'objet des défis
rencontrés. Le transport de médicaments, d’échantillons ou de documents entre les
établissements (itinéraires des véhicules), les soins a domicile (itinéraires du personnel)
et de nombreuses autres difficultés liées a la santé dépendent tous d"une planification
de tournées. L'importance de déterminer les itinéraires les plus rapides et les plus
rentables ne fait que croitre au fur et a mesure que le réseau s’étend. Les caractéristiques
classiques du probléeme de routage sont présentes, telles que la limitation du temps
et la nécessité de gérer une flotte de véhicules, mais il existe également de nouvelles
contraintes introduites par le domaine de la santé, telles que la nécessité de prendre en
compte les préoccupations relatives aux compétences du personnel lors de la conception
d’itinéraires qui les incluent.

PLANIFICATION POUR SERVICES DES URGENCES

Un patient peut arriver a I'improviste ou étre orienté vers le service des urgences par
un médecin ou un autre établissement. Il est possible d’ajuster le nombre de personnes
travaillant dans un service des urgences donné en tenant compte des événements fu-
turs qui peuvent étre prédits avec un certain degré de précision (week-ends particuliers,
événements festifs connus a l'avance). En cas d’événements importants et inattendus,
I'hopital doit étre prét a mobiliser rapidement des ressources supplémentaires, soit en
puisant dans ses propres ressources, soit en intégrant d’autres ressources dans son fonc-
tionnement. Différents types de problémes sont rencontrés dans la littérature :

e Staffing problems concernent les décisions de dimensionnement des effectifs de pro-
fessionnels de santé dans les services des urgences pour assurer une qualité de
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service donnée sous contraintes budgétaires. La majorité des publications sur les
Staffing problems évaluent des décisions a long terme ;

* Rostering problems concernent 1’affectation de ressources a des intervalles de travail
(shift). Un niveau de soins requis doit étre couvert durant chaque période de la
planification ;

* Task Scheduling problems concernent 1’allocation des ressources (personnels et/ou
matériels) aux patients pour réaliser des taches de soins spécifiques.

DIMENSIONNEMENT ET PLANNING DE BLOCS OPERATOIRES

L'objectif du dimensionnement est de trouver le bon équilibre entre la charge de travail
et la quantité de ressources disponibles (humaines et matérielles). Dans le cas du dimen-
sionnement de blocs opératoires, la modélisation en salles d’opérations doit tenir compte
des compétences spécifiques des médecins et des infirmiers qui y travaillent mais aussi
du matériel qui s’y trouve, les blocs ne sont pas équivalents. La gestion des blocs est une
part importante du budget total d'un hopital tant au niveau des cofits que des recettes.
Le taux d’utilisation d"un bloc influe sur le cott.

Dans le cadre de la planification d’une intervention chirurgicale, il est nécessaire de
s’assurer de la disponibilité du personnel médical. Un chirurgien, un anesthésiste et
une équipe d’infirmiers spécialisés sont nécessaires pour chaque intervention chirurgi-
cale. Pour un niveau de décision opérationnel, il est essentiel d'inclure d’autres éléments
cruciaux, tels que la préparation (stérilisation) et la maintenance du bloc par des profes-
sionnels qualifiés. Bien que les unités de soins intensifs (USI) puissent étre subdivisées
par spécialité, la disponibilité d"une salle de surveillance interventionnelle (SSI) et/ou
de lits d"USI peut constituer aussi une ressource cruciale pour le bloc opératoire. Deux
approches sont possibles pour élaborer les plannings une fois que le dimensionnement
a été effectué. La premiere consiste a concevoir des groupes d’opérations chirurgicales
pour chaque salle sur une période donnée sans tenir compte des équipes, puis, dans
un deuxiéme temps, a former les équipes et a déterminer la séquence optimale pour les
groupes d’interventions dans chaque salle. La deuxieme approche consiste a organiser
les processus a réaliser par chaque équipe dans l'ordre dans lequel ils seront réalisés,
d’abord par salle et ensuite sur un horizon temporel. Chaque intervention chirurgicale
est un acte unique réalisé par une équipe sur un patient particulier Il n’y a pas de durée
strictement fixée pour les interventions. Néanmoins une estimation raisonnable peut
étre faite par type d’opération. C’est particulierement le cas pour les opérations couran-
tes/standards réalisées sur les patients électifs. Le bloc opératoire doit souvent faire face
a des situations d’'urgence, ce qui signifie que des salles, des opérations et des équipes
risquent de devoir étre transférées a la derniere minute. Pour que le systéme de salle
d’opération puisse faire face a des événements inattendus, il doit étre en mesure de
réorganiser et/ou de planifier des périodes de réserve.
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2.3 LES PROBLEMES D'OPTIMISATION DANS LES SERVICES DES URGENCES (SU)

Les services des urgences sont un élément clé du systeme de santé. Ils permettent
d’accéder rapidement aux soins pour évaluer, stabiliser et traiter les patients gravement
malades ou blessés.

Les services des urgences, en France ou ailleurs, font face a un certain nombre de
problemes. La congestion des urgences est un phénomene observé au niveau mondial
qui a des répercussions régionales (Jayaprakash et al., 2009). Elle est source de plusieurs
problemes de fonctionnement, tels que des patients traités dans les couloirs, une durée
de séjour (Lenght of Stay, LOS) et des temps d’attente excessifs, des patients qui quittent
le service sans traitement, ou méme des erreurs médicales qui peuvent introduire une
augmentation de la mortalité.

Selon la définition donnée par I’American College of Emergency Physicians (ACEP)
en 2002, la congestion est une situation dans laquelle le besoin constaté de services
des urgences dépasse les ressources disponibles. Cette situation se produit lorsqu’il y
a plus de patients que de places de traitement disponibles et que le temps d’attente
dépasse une période raisonnable. La congestion se caractérise par le fait que les patients
sont surveillés dans des zones autres que les zones de traitement (e.g. les couloirs) en
attendant des lits de traitement ou des lits d"hospitalisation.

La Fédération francaise des Observatoires Régionaux des Urgences (FEDORU) a
défini la congestion aux SU comme une inadéquation entre la demande (flux entrant
de patients et besoins d’hospitalisation), les moyens disponibles au niveau des urgences
(personnel, plateau technique et structure des urgences) et de 1’aval des urgences (lits
d’hospitalisation disponibles et fluidité du transfert vers d’autres services).

Des études descriptives dans la littérature médicale définissent la congestion (Hwang
et al., 2004) et en examinent les causes et les effets (Richardson et al., 2009; Hoot et al.,
2008; Asplin et al., 2003). Elles proposent des modeles pour mesurer la congestion
(Hwang et al., 2011; Higginson, 2012).

L’intérét pour ce phénomene se reflete dans le nombre de publications sur la conges-
tion des urgences parues au cours de la derniere décennie. Nous présentons des travaux
relatifs au probléme d’optimisation de la chaine logistique au sein de services d"urgences.
Ces problemes ont de nombreuses caractéristiques spécifiques qui dépendent des cas pra-
tiques abordés par l'étude, ainsi que la localisation de 1’étude dans la chaine logistique
entre amont, intra, et aval. Nous présentons quatre types de probleme.

2.3.1 Triage et gestions de flux des patients

Des soins d'urgence de qualité nécessitent une gestion du flux des patients. 1l s’agit de
coordonner les ressources, le personnel et les systemes pour voir et traiter les patients
rapidement. La gestion du flux des patients est complexe et implique une connaissance
approfondie du service des urgences et des demandes des patients. [Forero et al., 2010]
estiment qu'une augmentation de 20 a 30% de la mortalité est associée au blocage de
'acces et a la congestion.
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2.3.1 TRIAGE ET GESTIONS DE FLUX DES PATIENTS

La gestion du flux des patients garantit des soins aux patients en temps opportun.
Cela implique que les patients soient vus dans 1'ordre, par le bon praticien et avec les
bons tests et traitements. Elle implique également une gestion efficace du personnel et
des ressources du service des urgences. Le blocage de 1'acces et la durée prolongée du
séjour aux urgences sont également des facteurs prédictifs de I'augmentation de la durée
du séjour des patients hospitalisés (Liew et al., 2003; Richardson, 2002). La réduction de
la durée du séjour a l'urgence est primordiale pour atténuer les effets associés au blocage
de l'acces et a la congestion.

Le triage est le point de départ de la gestion du flux des patients. Il s’agit d’évaluer
I’état du patient et de choisir le bon traitement. Cela permet de s’assurer que les patients
sont vus et traités dans 1'ordre d’arrivée. Il consiste a trier les patients en fonction de la
gravité de leur affection et de 1'urgence de leur besoin de soins médicaux.

Triage :

[Green et al., 2006] ont présenté le systeme de triage d'un service des urgences comme
une illustration typique d'une file d’attente de priorité.

[Xu et al.,, 2014] ont présenté une stratégie permettant de regrouper les patients
en fonction des procédures médicales dont ils ont besoin. IIs utilisent des méthodes
hiérarchiques et ’algorithme k-means.

[Afilal et al.,, 2016] ont proposé une nouvelle classification pratique des patients
des urgences qui prend en compte les classifications CCMU (Classification Clinique
des Malades aux Urgences) et GEMSA (Groupes d’Etude Multicentrique des Services
d’Accueil). L'objectif de cette nouvelle classification est de regrouper les patients qui
demandent des ressources similaires et/ou présentent un comportement similaire dans
le service des urgences.

[Zhang et al., 2019a] ont étudié une technique de triage modifiée qui identifie les
patients admissibles au triage en fonction de leur ressenti de leurs temps d’attente, de
leurs pathologies et de la gravité de leur maladie.

Gestions de flux des patients :

Le gestionnaire du flux des patients coordonne les soins apres le triage. Cela implique
de consulter le bon praticien, de prescrire les bons tests et traitements et de faire sortir le
patient rapidement. Le gestionnaire du flux des patients doit également assurer le suivi
des traitements et 1’orientation des patients.

La théorie des files d’attente est une méthode régulierement utilisée pour aborder ce
genre de problemes.

[Au et al., 2009] et [Hoot et al., 2009] utilisent la théorie des files d’attente et la
simulation pour construire des modéles en vue de prédire 1’occurrence d"une situation
de congestion dans une fenétre de 6 heures. Les auteurs produisent un modele de multi
régression lissée pour prévoir les admissions aux urgences. L'analyse prévisionnelle est
intégrée dans un tableau de bord en ligne qui peut étre utilisé en temps réel par les
responsables des urgences. La capacité de ces modeles de prévision est d’envisager
I'avenir immédiat. L'objectif est de déterminer si un point de crise sera atteint dans
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les prochaines heures, ce qui permet aux responsables des urgences d’envisager une
stratégie d’adaptation en temps réel.

[Seshaiah et al., 2011] combinent la théorie des files d’attente avec la simulation pour
examiner la congestion entre les services des urgences et les services d’hospitalisation.
[Wang et al., 2011] ont présenté un modéle de théorie des files d’attente pour le flux des
patients et l’allocation des lits dans le cadre des soins aigus. Les auteurs considerent
trois flux d’admission : les urgences, les admissions électives et les transferts d"un autre
établissement de soins de santé. Les arrivées des patients sont modélisés a 1'aide d'un
processus de Poisson non stationnaire. Le résultat détermine la meilleure allocation d"un
nombre fixe de lits entre les différents services d’hospitalisation.

[Duguay et al., 2007] ont réalisé une étude avec une simulation a événements dis-
crets d"un service des urgences canadien afin de déterminer des recommandations pour
réduire le temps d’attente des patients et d’améliorer la performance des services et le
taux de passage.

[Salmon et al.,, 2018] ont réalisé une étude de la littérature sur l'utilisation de la
simulation a événements discrets dans les services des urgences.

2.3.2 Allocation des ressources

Les problemes d’allocation des ressources concernent essentiellement les décisions con-
cernant la taille appropriée de 1'effectif dans les services des urgences pour assurer une
qualité de service donnée sous des contraintes budgétaire. La majorité des publications
sur le probleme évaluent des décisions a long terme. Il peuvent étre vu comme des
problemes de dimensionnement.

L’allocation des ressources implique une réflexion approfondie sur les ressources
dont dispose le service des urgences et sur la maniere dont ces ressources sont utilisées
pour répondre aux besoins. Il s’agit de la répartition du personnel, des outils et des
fournitures.

Les ressources doivent étre réparties de maniere a optimiser 1'efficacité et assurer la
sécurité des patients. Le service des urgences doit disposer d'un personnel en nombre
suffisant, des outils et des fournitures nécessaires, pour assurer des soins rapides et
efficaces. Les parcours de soin des patients, notamment leur dge, leurs antécédents
médicaux et la gravité de leur affection, doivent également étre prises en compte.

[Marchesi et al., 2020] ont traité le probleme de l'allocation et de l’affectation des
médecins dans un service des urgences. Ils ont cherché a déterminer le nombre de
médecins requis pour chaque équipe, pour chaque jour de I'horizon de planification.
Le probléme d’allocation des ressources et le probleme d’affectation sont conjoints. Les
auteurs ont proposé un modéle de programmation stochastique généralisé. L'approche
de résolution est combinée avec un modele de simulation a événements discrets tenant
compte des incertitudes liées a 1'arrivée des patients. Les tests ont été menés sur des
données réelles provenant des urgences de deux hopitaux.

[Chouba et al., 2022] ont présenté un systéme d’aide a la décision a moyen terme qui
traite la planification et I’allocation des ressources dans les urgences du centre hospitalier
de Troyes, en France. Ils ont établi 145 scénarios. Deux méthodes d’analyse multicriteres
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2.3.3 AFFECTATION DE PERSONNEL

sont utilisées pour classer et sélectionner les meilleures alternatives. Les auteurs ont
développé un outil d’évaluation des performances basé sur la simulation a événements
discrets. L’objectif de I'étude est de minimiser le temps d’attente et le séjour des patients
hospitalisés en considérant le cotit des ressources.

[Chen et al., 2016] ont proposé de résoudre les problemes d’allocation des ressources
médicales aux urgences en utilisant un modele d’optimisation stochastique multi-
objectifs. Pour mieux évaluer les valeurs de performance attendues de chaque solution
produite, un modele de simulation & événements discrets du flux des urgences est
construit. En suivant I’évolution de 1'ensemble de Pareto a mesure que la recherche se
poursuit, les auteurs ont évalué la convergence de l'algorithme proposé.

[Izady et al., 2012] ont utilisé une approche similaire qui itere entre un modele de
théorie des files d’attente et une simulation sur des périodes successives pour concevoir
des niveaux de personnel appropriés.

[Sinreich et al., 2012] ont combiné la simulation et la programmation linéaire (PL).
L’objectif est de réduire les temps d’attente des patients grace a un rééquilibrage des
ressources.

[Testik et al., 2012] ont utilisé une série de files d’attente pour modéliser les arrivées.
Les variations quotidiennes et les horaires des arrivées sont identifiées a 1’aide d"une
méthode de classification et de régression en deux étapes. Le modele est utilisé pour
estimer les niveaux de personnel nécessaires pour atteindre les durées d’attente et de
traitement cibles.

[Green et al., 2006] ont modélisé les services d'urgence comme une fille d’attente, des
périodes indépendantes qui suivent la loi de poisson sont utilisées. Leur modele calcule
les niveaux du personnel qui répondent aux variations de la demande avec un modele
de simulation a événements discrets afin de valider les résultats.

2.3.3 Affectation de personnel

Nous pouvons définir ce probleme comme un probleme d’affectation de ressources a des
quarts de travail (shift). Un niveau de soins requis doit étre couvert dans chaque période
de la planification. Le probléme a généralement deux types de contraintes :

* les contraintes dures : concernent la charge de travail et les régles qui régissent
les conditions de travail du personnel. Elle sont généralement imposées par la
législation et la direction de I'hopital ;

* les contraintes souples : mesurées a l’aide de variables de décision et des pénalités
associées sont ajoutées a la fonction objectif.

L’augmentation du nombre d’hospitalisations a pesé sur des ressources déja limitées.
Les hopitaux ont du mal a répondre a la demande et a maintenir des effectifs suffisants
dans les services des urgences. Ces problemes sont abordés dans la littérature et des
revues de la littérature (surveys) donnent une synthése des problématiques et approches
de résolution ( [Cheang et al., 2003],[Ernst et al., 2004], et [Burke et al., 2004]). [Burke
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et al., 2009] ont proposé une modélisation basée sur la programmation linéaire en nom-
bres entiers (PLNE). Ils utilisent cependant un algorithme génétique hybride pour la
résolution.

[Ferreira et al., 2012] ont abordé le probleme pour les personnels médicaux et les
infirmiéres pour un hopital en utilisant une formulation de probleme de satisfaction de
contraintes et un algorithme de backtracking.

[Bard et al., 2005] ont utilisé la planification réactive pour modifier quotidiennement
les listes des infirmieres afin de tenir compte des absences, des urgences et des
déséquilibres de la demande. Une formulation mathématique est utilisée pour produire
une liste de base de six semaines avec un horizon mobile. Les auteurs ont replanifié les
effectifs sur un horizon court (prochaines 24h) lorsque de nouvelles informations sont
disponibles concernant les déséquilibres entre 1’offre et la demande. La replanification
réactive est réalisée a 1’aide d"une heuristique basée sur 1'algorithme de branch and price.

Les systemes de soins de santé fonctionnent dans un environnement dynamique et
imprécis. Des événements imprévus peuvent entrainer des perturbations complexes des
horaires. La plupart des chercheurs partent du principe qu’il y a toujours une équipe de
remplacement pour les personnels absents. Cependant, il peut étre cotiteux de toujours
disposer d"une équipe de remplacement.

2.3.4 Planifications des tdches

Une utilisation plus efficace des ressources pourrait permettre d’améliorer le fonction-
nement des services des urgences. Des salles peuvent étre utilisée de fagon inappro-
priée, ce qui prolonge les temps d’attente pour les autres patients. Les patients peuvent
subir des retards en raison de décisions de planification et d’utilisation inefficace de
ressources.

Les décisions de planification sont difficiles dans les services des urgences en raison
du flux important de patients malades ou blessés. Ils arrivent de maniere imprévisible ce
qui nécessite une attention dans un environnement au rythme rapide et en permanente
modification.

La planification des tdches dans les services des urgences est un probleme complexe
en raison de la nature dynamique de 'environnement. L'urgence est un environnement
sous tension ou les tdches doivent étre accomplies rapidement et avec précision. Le
personnel des urgences doit étre en mesure de répondre aux besoins variés des patients
et de prioriser les tdches en conséquence. De plus, le personnel doit étre en mesure de
gérer plusieurs taches simultanément et d’ajuster son travail aux besoins.

[Kiris et al., 2010] ont présenté un modele basé sur une formulation de type ma-
chine paralléle avec des arrivées de patients stochastiques et des temps de traitement
déterministes. Une heuristique constructive est développée pour affecter les patients
aux médecins en fonction de 'heure d’arrivée, de la priorité du patient, des durées des
taches et de la charge du médecin. L'assignation des patients aux médecins au fur et a
mesure que des nouveaux arrivants sont enregistrés au triage est mise a jour dynamique-
ment.
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2.4 LES PROBLEMES D'OPTIMISATION DYNAMIQUE

[Daknou et al., 2010; Ajmi et al., 2019] ont proposé une approche multi-agents pour
la programmation des patients en utilisant la planification dynamique avec des temps de
traitement stochastiques. Le probleme d’ordonnancement est résolu par un algorithme
génétique.

[Azadeh et al., 2014] ont analysé la programmation des examens des patients dans
les laboratoires des urgences en utilisant des critéres de triage. Dans son étude, la
planification des patients a été modélisée comme un probleme open shop flexible avec
un modéle linéaire en variables mixtes. L'ordonnancement a été résolu en utilisant un
algorithme génétique (AG).

[Luscombe et al., 2016] ont établi deux catégories d’affectation : des lits aux patients et
puis des ressources aux taches, respectivement. Ils ont développé une méta-heuristique
basée sur récuit simulé et utilisent un graphe disjonctif des taches et des regles de
priorités afin de minimiser le temps total de soins des patients.

[Lee et al., 2020] ont proposé un algorithme d’apprentissage de renforcement profond,
ils ont proposé un modele mathématique et une modélisation par une chaine de Markov.
Pour chaque ressource ils ont défini une liste des patients qui nécessitent 'utilisation de
cette ressource. L'algorithme d’apprentissage détermine la meilleure méthode de choix
des patients pour chaque liste parmi plusieurs méthodes définies.

Nous avons constaté que peu de travaux de la littérature traitent spécifiquement de
la planification des taches de soins au sein d’un service des urgences.

En synthese, I'objectif est de minimiser le temps de séjour (Length of Stay, LOS) du
patient dans le service des urgences en prenant en considération la gravité de ce dernier,
en affectant un patient a la ressource médicale appropriée au bon moment. Chaque
patient est classé par la méthode de triage et un niveau de gravité lui est affecté. La
valeur du temps d’attente pour la premiere consultation (Door to Doctor Time, DTDT)
médicale peut étre différente selon le niveau de gravité du patient.

2.4 LES PROBLEMES D'OPTIMISATION DYNAMIQUE

Les probléemes de planification dynamique des taches de soins dans les services des
urgences constituent un défi important pour les professionnels de la santé. Les services
des urgences doivent étre préparés a gérer rapidement et efficacement une grande variété
de situations. Il est difficile de prévoir le nombre de patients qui demanderont des soins
a un moment donné, en raison de la nature imprévisible des soins d"urgence.

Le systéme de planification peut modifier les affectations du personnel pour répondre
a des besoins variables. Le personnel doit étre planifié pour répondre au mieux aux de-
mandes du service a un moment donné. Le probleme d’ordonnancement dynamique
nécessite de procéder a des affectations et ré-affectations de ressources a différents mo-
ments. Il s’agit d’une question délicate qui nécessite une réflexion approfondie sur les
ressources disponibles, les taches a accomplir et les délais a respecter.

Dans la situation dynamique, les décisions de planification doivent étre prises sans
nécessairement disposer de toutes les données nécessaires pour résoudre le probléeme.
Plusieurs facteurs peuvent contribuer a ce manque de données :
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* les taches se présentent individuellement, par lots ou de fagon continue. Lorsqu’on
prend des décisions de planification, il faut le faire sans avoir d’information sur les
taches futures ;

¢ avant et pendant 1’exécution d'une tache, le temps exact qu’il faudra pour la ter-
miner est inconnu. Le temps exact n’est connu que lorsque la tache est terminée

’
e certaines ressources peuvent devenir non disponibles.

Nous présentons quatre types de problemes de planification dynamique (Ouelhadj et al.,
2009).

2.4.0.1 Planification entierement réactive

Avec une planification entiérement réactive, il n'y a pas de planning prédéterminé et
toutes les décisions sont prises en temps réel. Lorsqu'une ressource devient disponible
pour traiter des taches, une regle de répartition détermine quelle tache dans la file
d’attente a la plus haute priorité et sera traitée ensuite (Ouelhadj et al., 2009). La Figure
2.1 décrit les grandes étapes de cette approche de planification.

[Chen et al., 2019] ont étudié le probleme de planification multi-projets stochastiques
avec contraintes de ressources. Dans cette étude, 1’arrivée d’un nouveau projet est in-
connue et les durées des tiches de chaque projet sont stochastiques. Les auteurs ont
établi 20 regles de priorité pour la sélection des taches a traiter. Les auteurs ont proposé
une méthode hybride heuristique pour résoudre le probleme de maniere temporelle en
divisant I’ensemble du processus de planification en multi-états résolus séparément par
les regles de priorité.

[Heger et al., 2016] ont étudié le probleme de planification dans les ateliers flow
shops avec des arrivées dynamiques des taches. Les auteurs ont proposé une méthode
de résolution basée sur trois régles de priorités pondérées. Les poids sont ajusté dy-
namiquement.

De nombreuses études ont évalué et comparé les regles de priorité et constaté que
leurs performances dépendent de nombreux parametres, notamment les exigences de
performance, la configuration du systeme et la charge de travail (Durasevic et al., 2018;
Priore et al., 2014). Les regles de priorité ont deux principales limitations : il n’existe pas
de regle de priorité qui soit meilleure que toutes les autres pour tous les criteres donnés,
et une regle qui donne de trés bons résultats pour un critere de performance peut en
donner de trés mauvais pour un autre.

2.4.0.2 Planification pro-active robuste

Cette approche de la planification repose sur la construction de plannings prédictifs. Les
principaux facteurs contribuant aux perturbations futures sont étudiés et la construction
a pour but d’en tenir compte. Les perturbations sont quantifiées en comparant les
taux d’achévement réels avec ceux prévus initialement, et les problémes sont résolus
en ajustant les temps alloués a certaines taches (Ouelhadj et al., 2009). Le principal
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@

Ressources antérieures

| Ressources successeurs |

Fig 2.1: Planification entiéerement réactive (Bukkur et al., 2018)

désavantage de cette approche est qu’il faut prévoir les perturbations ce qui n’est pas
toujours possible. Pour élaborer des méthodes de planification robustes, il faut quantifier
la résilience des plannings [Minguillon et al., 2019]. La Figure 2.2 décrit globalement
cette approche de planification.

[Mahmoudzadeh et al., 2020] ont étudié le probléme de planification des patients
avec minimisations du temps d’attente globale pour tous les patients. Les patients sont
classés par ordre de priorité en fonction de leur niveau de criticité. Les auteurs ont
proposé un modele d’optimisation déterministe pour I’'ordonnancement en supposant
que les arrivées des patients sont connues a 1’avance pour 1’horizon complet. IIs ont
considéré une approche robuste avec une valeur nominale pour chaque parametre de
demande et une déviation possible de cette valeur. Les ensembles d’incertitudes sont
construits sur la base de données historiques des arrivées de patients de chaque priorité.

[Nouiri et al., 2017] ont étudié le probleme de planification des taches en se bas-
ant sur un modele d’atelier job shop flexible tout en tenant compte des pannes de ma-
chines. Pour créer un planning prédictif fiable et stable face a d’éventuelles défaillances
imprévues, une approche d’optimisation par essaims de particules en deux phases a
été présentée par les auteurs. La premiere optimise la fonction objectif principale dans
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I'hypothese de 'absence d’interruptions sous des parametres déterministes. L'objectif
de réduction de la durée d’exécution (makespan) guide 1'évolution de l'essaim. La
deuxieme phase affine les solutions sur la base de la mesure de robustesse et de sta-
bilité bi-objectif en tenant compte des pannes aléatoires des machines.

Pour construire des algorithmes d’ordonnancement robuste, il est nécessaire de
développer des mesures quantitatives qui fournissent une bonne approximation de
la robustesse du planning. Les plannings de base sont des plans de réalisation de
planification qui ont été créés a ’avance. En utilisant ces méthodes d’augmentation de
la robustesse, 1'idée est d’élaborer des plans qui sont plus résistants aux changements.
Jusqu’a présent, les études sur la robustesse des plannings ont généralement utilisé soit

des mesures directes, obtenues a partir de performances réelles, soit des techniques
heuristiques, qui font appel a des mesures de substitution simples (Goren et al., 2007).

Expérience antérieure de Cause des retards et
planiﬁcatiqp similaires des perturbations

N————

Evénements en
tempg réel

Fig 2.2: Planification pro-active robuste (Bukkur et al., 2018)

2.4.0.3 Planification prédictive-réactive

La méthode de planification prédictive-réactive est 1'approche de planification dy-
namique la plus utilisée dans les systémes de production.

Comme illustré sur la Figure 2.3, 1'idée principale de la planification prédictive-
réactive est de construire d’abord un planning prédictif simple, puis de le modifier
(replanifier) en fonction des événements réels qui se produisent. Il faut mettre en
place une politique et une stratégie de replanification qui définissent le moment, le type
d’événements qui déclencheront le modification.

[Daknou et al., 2010; Ajmi et al., 2019] ont proposé une méthode de planification
pour un service des urgences. Il s’agit d’'une approche multi-agents. Elle est dynamique
avec des temps de traitement stochastiques, et réalisée par un algorithme génétique. Un
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agent planificateur gere les évenements de replanification. La déviation du planning
n’est pas mesuré dans 1’étude.

Cause des retards et
des perturbations

Fig 2.3: Planification prédictive-réactive (Bukkur et al., 2018)

2.4.0.4 Planification prédictive-réactive robuste

L'objectif principal de 1'ordonnancement prédictif-réactif robuste est de minimiser les
effets négatifs de la perturbation d’un planning initial. Pour créer un planning robuste,
une solution est de replanifier en tenant compte de la qualité et de la déviation relative-
ment a un planning initial (la stabilité est recherchée). La mesure de la stabilité quantifie
les effets indésirables de 1’ajustement du planning en mesurant la divergence par rapport
au planning prévisionnel (Ouelhadj et al., 2009). La replanification permet d’éviter une
déviation significative des performances par rapport au planning initial, de maintenir
la stabilité du planning et d’éviter I'impact sur toute tache de planification dépendante
(Moratori et al., 2012).

[Soudi et al., 2019] ont formulé la planification et 'ordonnancement hebdomadaires
des opérations chirurgicales comme un probléme de planification hybride de type
flow shop, en tenant compte des restrictions de capacité des lits de salles et des
salles d’opération multiples. Les auteurs ont étudié 'arrivée des patients en situation
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durgence dans le service et son impact sur le planning électif. Afin de générer un
planning de base stable dans la phase prédictive, un modele de programmation sous
contrainte en probabilité (CCP) est développé. Ensuite, un modele de programmation
réactive est proposé. Il vise a préserver la stabilité de la planification initiale dans la
phase réactive.

2.5 LES PROBLEMES DE PLANIFICATION DES INTERVENTION CHIRURGICALES

La planification des interventions chirurgicales a été largement étudiée, et les syntheses
de la littérature (Rahimi et al., 2020; Samudra et al., 2016; Erdogan et al., 2011; May et al,,
2011; Cardoen et al., 2010; Magerlein et al., 1978) donnent un apergu de la grande variété
des problemes rencontrés.

L’organisation hospitaliére, les préoccupations médicales du patient, les ressources
chirurgicales et I'horizon a considérer sont autant d’éléments qui contribuent a la
variété des problemes rencontrés dans la planification d’interventions chirurgicale. Les
chirurgiens peuvent étre rémunérés a 1’acte ou employés par 1'hopital, ou les deux. Dans
certains cas, 'hopital peut attribuer des fenétres de temps pour les salles d’opération
a un service (par exemple, un groupe de chirurgiens orthopédistes) et laisser aux
chirurgiens eux-mémes le choix de répartir ces fenétres de temps. Dans d’autres cas,
les chirurgiens programment leurs propres patients dans des salles d’opération qu’ils
réservent quelques semaines a l'avance. Dans d’autres cas encore, a condition que
plusieurs chirurgiens aient les compétences chirurgicales pour effectuer une intervention
qui peut étre réalisée dans certaines salles d’opération, les salles et les chirurgiens sont
considérés comme des ressources renouvelables partagées a gérer efficacement pour
I'organisation hospitaliere. Ces cas peuvent également étre hybridés comme c’est le cas
pour les organisations publiques/privées qui sont largement rencontrées.

Les probléemes peuvent étre classés selon plusieurs axes, tels que les caractéristiques
des patients ou la longueur de l'horizon de planification (mois, semaines, jours).
Généralement deux grandes catégories de patients sont considérées : les patients électifs
ou les patients non électifs. Pour les premiers, les interventions peuvent étre planifiées
des mois a I’avance en considérant les principaux besoins en ressources médicales sur le
long terme, il s’agit du probleme dit d’admission dans la littérature. Pour les seconds,
les interventions sont soit plus urgentes, soit imprévues puisqu’'un diagnostic récent
pour un patient peut impliquer une intervention a programmer a court terme (plusieurs
semaines) ou immédiatement apres un accident.

Dans certaines organisations hospitaliéres, les services des urgences ont leurs propres
salles d’opération ; si ce n’est pas le cas, il faut envisager le partage des salles d’opération
entre les deux catégories de patients. Une facon typique de gérer ces deux catégories de
patients est de réserver ou de dédier des salles d’opération soit pour les patients électifs,
soit pour les patients non électifs, mais cela peut dépendre de 1'horizon considéré.

La planification d’admission des patients peut ne prendre en compte que les princi-
paux besoins en ressources médicales pour une intervention, 1’objectif étant d’attribuer
une date pour l'intervention chirurgicale pour chaque patient, en tenant généralement
compte de I'’horizon a long terme (mois). Ensuite, un plan pour une ou deux semaines est
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établi sur la base, d'une part, du planning existant d’admission des patients et, d’autre
part, des interventions plus urgentes des nouveaux patients qui ne sont connues que
quelques semaines a I’avance. Enfin, un plan est établi chaque jour pour le jour suivant.
Les plannings hebdomadaires et journaliers sont généralement soumis a une reprogram-
mation dynamique qui doit tenir compte des politiques d’annulation ou de report des
patients électifs afin de perturber le moins possible la planification des admissions des
patients.

Dans cette étude, nous considérons le cas déterministe, pour les approches non
déterministes nous invitons le lecteur a se référer aux travaux récents tels que présentés
dans [Zhou et al., 2021]. Dans cette section, nous nous intéressons aux études concernant
la planification des interventions chirurgicales par rapport a 1’horizon de planification,
allant de I'horizon a court terme d’une journée a I’horizon a moyen terme de plusieurs
semaines. Les problemes a court et moyen terme ont de nombreuses caractéristiques
spécifiques qui dépendent des cas pratiques traités par 1'étude, ainsi que des aspects qui
peuvent étre considérés dans une perspective a plus long terme.

Probléemes de planification des interventions quotidiennes

[Park et al., 2021] ont proposé un modele mathématique mixte en nombres entiers et
une heuristique basée sur le regroupement des interventions pour un méme chirurgien
pour la planification des interventions quotidiennes d’un hopital universitaire coréen.
Chaque patient est déja assigné a un chirurgien. Certaines salles d’opération sont
réservées pour des interventions chirurgicales urgentes, en dehors de la portée du plan
quotidien. Les préférences des chirurgiens pour les salles d’opération ainsi que les con-
traintes de la chirurgie coopérative, ot plusieurs chirurgiens effectuent une opération
simultanément ou séquentiellement, sont considérées. L'objectif est de minimiser le nom-
bre total d’heures supplémentaires, le nombre de salles d’opération utilisées, le nombre
de chirurgies non attribuées aux salles préférées et le nombre de chirurgies attribuées
aux salles d’opération défavorables.

[Wang et al., 2015] ont proposé deux approches pour résoudre le probleme de plan-
ification des interventions chirurgicales quotidiennes d'un hopital universitaire en Bel-
gique. Les interventions a planifier par jour sont connues. Les auteurs ont pris en
compte les contraintes de disponibilité des salles d’opération et des chirurgiens, ainsi
que le nombre limité de lits de réveil. Certaines interventions doivent commencer plus
tot que d’autres, en fonction des priorités liées au cas du patient (par exemple, les en-
fants, les diabétiques). La premiére approche utilise un modéle mathématique mixte en
nombres entiers, tandis que la seconde fait appel a la programmation par contraintes.
L’objectif principal est de minimiser le makespan des interventions planifiées.

[Xiang et al., 2015] ont proposé une approche de solution basée sur 'optimisation
par colonies de fourmis (ACO) pour résoudre le probleme de planification des inter-
ventions chirurgicales quotidiennes du centre médical MD Anderson a Houston, Texas
(USA). Les interventions chirurgicales a planifier sur une base quotidienne sont con-
nues. L’objectif est de minimiser le makespan en tenant compte de la limitation des
ressources (par exemple, le chirurgien, 'anesthésiste, 1'infirmiere, les lits) nécessaires a
la réalisation d"une opération, ainsi que des étapes de pré-chirurgie et de post-anesthésie.
[Xiang, 2017] a proposé une extension de I’approche ACO en considérant deux objectifs
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supplémentaires : minimiser la variation du temps de travail des ressources et minimiser
le temps de travail supplémentaire total de toutes les ressources

[Sier et al., 1997] ont proposé une solution pour un probléeme d’intervention chirurgi-
cale quotidienne basée sur un algorithme de recuit simulé. Une formulation non linéaire
en nombres entiers mixtes pour le probléeme étudié a été proposée. La fonction objec-
tif est une somme pondérée de toutes les contraintes du probleme. La faisabilité de la
solution n’est pas garantie, I’approche vise a minimiser les violations des contraintes.

[Cardoen et al., 2009] ont abordé le probleme de la planification des interventions du
centre de soins chirurgicaux journaliers de 1'hopital universitaire, UZ Leuven (Belgique).
Une phase de post-anesthésie a deux niveaux ainsi que des transferts et des capacités
limitées doivent étre gérés : le premier pour gérer la phase critique de réveil, et le second
pour gérer le séjour du patient jusqu’a ce que le chirurgien donne 1’autorisation de sortir.
Les objectifs sont de réaliser les interventions chirurgicales des enfants t6t le matin, de
planifier des interventions en début de journée pour les patients hautement prioritaires,
de gérer la distance parcourue par les patients jusqu’au centre de soins de jour lors de la
planification des interventions, de limiter le séjour en salle de réveil apres la fermeture
du centre de soins de jour et de minimiser le nombre maximal de lits utilisés dans les
deux unités de soins post-anesthésiques. Les auteurs ont appliqué une approche de
génération de colonnes, et ont résolu le probleme de tarification par la programmation
dynamique. Trois stratégies de branchement pour la méthode de Branch-and-Price ont
été proposées et leur impact sur la qualité de la solution a été analysé.

Les problémes de planification des interventions chirurgicales quotidiennes
présentent des caractéristiques communes qui peuvent étre observées, quelle que soit
I'organisation qui elle est spécifique. La liste des interventions électives des patients
a planifier est connue et toutes les interventions sont planifiées. Le makespan ou les
heures supplémentaires sont souvent considérés comme une partie explicite de la fonc-
tion objectif, car il est important de ne pas dépasser les heures de travail normales. Etant
donné que toutes les interventions doivent étre planifiées, 1'utilisation des ressources
critiques pour établir un plan quotidien doit étre envisagée car chaque ressource a une
capacité limitée et constante.

Problémes de planification des interventions hebdomadaires

[Roshanaei et al., 2021] ont proposé un modele de programmation en nombres entiers
mixtes basé sur des séquences et un modéle de programmation par contraintes pour
résoudre un probléme initialement proposé dans [Hashemi Doulabi et al., 2016] pour
planifier des interventions chirurgicales sur un horizon d’une semaine. Les patients
sont gérés a 1'aide de deux ensembles (patients obligatoires et facultatifs). L'affectation
des patients aux jours, l'affectation des couples (patient, jour) aux salles d’opération,
'affectation des triplets (patient, jour, salle d’opération) aux chirurgiens et, enfin, la
planification des heures de début de ces opérations sont prises en compte a tour de
role. L'objectif est de maximiser le temps total des interventions planifiées. Etant donné
que ce probléme peut étre structuré de maniere hiérarchique, les auteurs ont étudié la
décomposition de Benders.

[Akbarzadeh et al., 2020] ont considéré un probléme de planification d'une interven-
tion chirurgicale sur plusieurs jours avec la réaffectation des infirmieres. Des expériences
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ont été menées sur des données générées a partir de données réelles de 1'hopital Sina
(Téhéran, Iran). L'approche de solution heuristique proposée construit d’abord une
solution LP optimale obtenue via un algorithme de génération de colonnes, puis une
heuristique de recherche en profondeur est appliquée pour conduire les solutions frac-
tionnaires a l'intégralité. L'objectif est de maximiser 1'utilisation des salles d’opération
en tenant compte des besoins en infirmieres.

[Oliveira et al., 2020] ont étudié la planification des patients sur deux semaines en ten-
ant compte de leur priorité et des sessions disponibles (salles d’opération et chirurgiens)
pour un département d'urologie dun hopital universitaire de la ville de Québec. Un
modele MIP est utilisé sur des instances générées aléatoirement a partir de données
réelles pour étudier l'impact de plusieurs politiques de gestion des patients en liste
d’attente (quatre catégories de patients sont considérées par niveau d’urgence).

[Ballestin et al., 2019] ont étudié la planification et la replanification de patients non
urgents sur deux semaines. Un plan provisoire est d’abord construit, suivi d'un plan
définitif qui est calculé quelques jours avant le début de 'horizon de planification afin
de prendre en compte de nouvelles informations (changement dans la liste d’attente
ou dans le statut des patients). Les objectifs sont de minimiser le nombre de patients
en retard et de maximiser le taux d’utilisation des salles d’opération. Une formulation
en modele linéaire est utilisée pour effectuer des simulations sur des instances générées
aléatoirement a partir de données réelles d'un hopital en Espagne. Les auteurs ont étudié
le compromis entre le degré de changement autorisé dans le plan de travail provisoire
et les avantages par rapport aux objectifs.

[Zhang et al., 2019b] a considéré un probleme de planification hebdomadaire des
interventions chirurgicales électives pour une spécialité unique. Les salles d’opération
et I'unité de soins intensifs chirurgicaux ont une capacité limitée. Cependant, les
chirurgiens ne sont pas pris en compte dans cette étude. Une approche a deux niveaux
a été proposée. En appliquant un processus de décision de Markov, le premier niveau
sélectionne les interventions a partir d'une liste de patients en attente. Le deuxiéme
niveau est basé sur une approche de programmation dynamique affecte les interventions
sélectionnées aux salles.

[Castro et al., 2015] ont abordé le probleme de la planification sur une semaine des
interventions chirurgicales électives de différentes spécialités a choisir parmi une grande
liste d’interventions chirurgicales électives sur la base de trois niveaux de priorité des pa-
tients. Chaque chirurgien a une limite maximale de temps de travail hebdomadaire. Une
approche de décomposition en deux étapes qui fait appel a la programmation disjonctive
généralisée (GDP) est proposée. La premiere étape génere un modele de planification
qui ne tient pas compte des contraintes de disponibilité des chirurgiens. La deuxieme
étape génere un modele de planification, qui vise a déterminer 1'heure de début des
interventions sélectionnées en assignant les chirurgiens aux salles d’opération, et en ten-
ant compte des types d’interventions et de la disponibilité des chirurgiens. Certaines
affectations de intervention/chirurgien/salle ne peuvent pas étre réalisées en raison de
conflits non pris en compte dans le modele de planification, et certaines interventions
peuvent donc ne pas étre planifiées. Les affectations de salles et de jours ne changent
pas, mais certaines interventions chirurgicales planifiées de moindre priorité peuvent
étre replacées sur une liste d’attente. L'approche proposée est testée sur des données
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réelles provenant d’un hopital central et universitaire de Lisbonne (Portugal). L'objectif
est de maximiser le temps total de chirurgie.

Les problemes de planification des interventions chirurgicales hebdomadaires
présentent des caractéristiques communes qui peuvent étre observées, quelle que soit
I'organisation spécifique. Les principales ressources a gérer sont les chirurgiens et
les salles d’opération. Dans le cadre d’une organisation hospitaliere et compte tenu
de l'importance relative des parties prenantes, les contraintes sur les allocations des
chirurgiens et des salles d’opération doivent étre gérées de maniere adéquate. Toutes
les interventions ne peuvent pas étre planifiées car la liste d’attente dépasse la limite de

I'horizon considéré de quelques jours, une semaine ou quelques semaines.

Les modéles de programmation mathématique sont couramment utilisés pour
résoudre les problemes de planification des interventions chirurgicales sur une journée
ou une semaine. La programmation mathématique offre un cadre qui permet d’exprimer
la grande variété des contraintes dépendantes du contexte rencontrées. Cependant,
lorsque les problemes augmentent en taille ou en complexité/nombre de contraintes
différentes, les solveurs peuvent rencontrer des difficultés pour obtenir des solutions
dans des délais raisonnables. Des approches heuristiques basées sur des formulations
mathématiques, sur des heuristiques dédiées ou sur des méta-heuristiques sont utilisées
pour obtenir de bonnes solutions dans des temps raisonnables.

Quelles que soient les spécificités de 1’organisation des salles d’opération, les car-
actéristiques communes sont la liste des patients, chacun ayant une priorité, et les
ressources principales sont les chirurgiens et les salles d’opération avec leurs disponi-
bilités. Plus 1'horizon augmente, plus 'importance de planifier tous les patients aug-
mente en tenant compte de leur priorité en termes d’accés a la chirurgie. Face a une
liste importante de patients pour lesquels des interventions doivent étre programmeées,
chacun ayant ses propres caractéristiques de santé, il s’agit pour un hopital de savoir
s’il est possible d’avoir un plan d’admission ou toutes les interventions peuvent étre
programmées. Il peut étre utile de déterminer non seulement un jour pour 1'opération,
mais aussi une heure, ce qui permet de prendre en compte le plus t6t possible des con-
traintes telles que la planification de certaines interventions le matin. Les chirurgiens et
les salles d’opération peuvent étre considérés sur un horizon a long terme a condition

de connaitre les contraintes de disponibilité.

Pour un apercgu plus détaillé de la littérature sur les problemes de planification de
la chirurgie, nous invitons le lecteur a se référer a [Rahimi et al., 2020], [Samudra et
al., 2016], [Erdogan et al., 2011], [May et al., 2011], [Cardoen et al., 2010], [Magerlein
et al., 1978] qui font le point sur les variantes de ces problemes et sur les approches de

solutions.

2.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté différents problemes d’optimisations aux quels
doit faire face le systeme de santé.
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No. Littérature Caractéristiques du probleme Méthode d’optimisation
ORs Surg Obj Data
1 [Park et al., 2021] v v SO BRD EA: MIP, H
2 [Roshanaei et al., 2021] v. v SO TD EA: MIP, EA: CP
3 [Akbarzadeh et al., 2020] v SO BRD H
4 [Oliveira et al., 2020] v v, SO BRD EA: MIP
5 [Ballestin et al., 2019] v v SO BRD EA: MIP, H: S
6 [Zhang et al., 2019b] v SO TD H: ADP
7 [Xiang, 2017] v. v MO TD MH: ACO
8 [Hashemi Doulabi et al., 2016] v v SO TD EA: CG
9 [Riise et al., 2016] v v SO BRD H
10 [Wang et al., 2015] v v SO BRD EA: MIP, EA: CP
11 [Xiang et al., 2015] v v SO TD MH: ACO
12 [Castro et al., 2015] v. v SO RD H: GDP
13 [Sier et al., 1997] v SO BRD H
14 notre étude v v. SO BRD MH: ALNS, H

Note :
- ORs(Operating Rooms), Surg(Surgeons), Obj(Objective).
- Obj: SO(Single-Objective), MO(Multi-Objective).
- Data: RD(Real Data), BRD(Based on Real Data), TD(Theoretic Data).
- Optimization method: H(Heuristics), MH(Metaheuristics), EA(Exact Algortithm).
- CP(Constraint Programming), MIP(Mixed Integer Program).
- ACO(Ant Colony Optimization), GDP(Generalized Disjunctive Programming).
- S(Simulation), ADP(Approximate Dynamic Programming).

Tableau 2.2: Etudes sur les problémes de programmation des interventions chirurgicales.

Nous avons présenté des travaux qui concernent les services des urgences : le triage
et la gestion du flux de patients, l'allocation des ressources, la planification/affectation
de personnel et enfin la planification des taches de soin.

La planification des taches de soin au sein d’un service des urgences est un proces-
sus dynamique. Nous avons donc présenté des travaux qui concernent 1’optimisation
dynamique.

Finalement, nous avons présenté des travaux qui concernent la planification
d’interventions chirurgicales car les SU sont sources de flux de patients a opérer.
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3.2.1 STRUCTURE GENERALE DU SERVICE DES URGENCES ADULTES DU CHU DE LILLE

3.1 INTRODUCTION

Les études sur le fonctionnement des systemes de santé se sont multipliées ces dernieres
années. Il faut maintenir une qualité de service élevée, bien que la tendance soit a la
réduction des ressources pour des raisons de cofits. L'un des secteurs médicaux impacté
est celui des services des urgence. Les services des urgences adultes (SUA) assurent la
prise en charge des venues non programmées, dans un établissement de santé public ou
privé, vingt-quatre heures sur vingt-quatre, tous les jours de I’année, de toute personne
sans sélection, se présentant en situation d'urgence, y compris psychiatrique. Le manque
de ressources des services d'urgence pour faire face aux changements rapides observés
dans la demande entraine des niveaux élevés de congestion dans les salles d’attente des
services des urgences. Les manques de ressources concernent les professionnels de santé
(les infirmieres, les médecins), mais aussi des ressources fixes, comme la capacité en lits.
La congestion est causée par l'arrivée aléatoire des patients ainsi que par l'impossibilité
de connaitre a 1’avance toutes les taches de soin a prodiguer a un patient [LaCalle et al.,
2010].

Un des moyens pour améliorer le fonctionnement des SUA est de mieux utiliser
les ressources disponibles, il s’agit d’optimiser 1'usage des ressources. Nous nous
intéressons au probleme d’ordonnancement des taches de parcours de soins des
patients dans le service des urgences du CHU Jeanne de Flandres de Lille. Nous
avons pris en considération des contraintes de qualité de service, la disponibilité des
ressources a chaque instant, les capacités des lieux ainsi que l'arrivée non programmeée
des patients dans les SUA.

Nous avons observé des différences dans la procédure de traitement des patients
selon les pays [Kiris et al., 2010; Luscombe et al., 2016; Lee et al., 2020], ce qui rend la
mise en comparaison difficile. Pour modéliser le parcours des patients dans le service
des urgences du CHU Jeanne de Flandres de Lille, nous avons réalisé plusieurs séjours
au SUA guidés par deux médecins urgentistes. Nous avons étudié 1'organisation du
SUA et observé les parcours des patients, les tiches des personnels et 1’allocation des
ressources matérielles.

3.2 DEFINITION DU PROBLEME

Dans cette section, nous présentons la structure générale de service d"urgence adultes du
CHU de Lille avec les deux circuits court et long. Nous présentons aussi les différentes
caractéristiques du probleme.

3.2.1  Structure générale du service des urgences adultes du CHU de Lille

Dans un Service des Urgences Adultes (SUA), la prise en charge d'un patient induit un
ensemble de tadches de soins. Elles peuvent étre effectuées de fagon séquentielle et/ou
paralléle. Elles requierent les compétences d'un ou plusieurs membres du personnel
médical et un lieu pour la réalisation. Le service des urgences adultes du CHU de Lille
comprend deux circuits. Le circuit court (CC) fonctionne a la journée, il prend en charge
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les patients les moins urgents de o8hoo a 21hoo. Le circuit long (CL) fonctionne 24h/24h
et 7 jours/7, il prend en charge les patients les plus urgents dans la journée et tous les
patients qui se présentent aux urgences la nuit.

Pour modéliser les parcours des patients dans le service des urgences du CHU Jeanne
de Flandres de Lille, il nous a fallu étudier 1’organisation du service ainsi que le parcours
des patients. Nous avons effectué plusieurs séjours au SUA du CHU de Lille avec deux
médecins urgentistes pour observer les différentes tiches du personnel et I’allocation des
ressources matérielles. Cette expérience immersive a été trés bénéfique.
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Fig 3.1: Structure du SUA de Lille

La Figure 3.1 décrit de maniere détaillée la structure du service des urgences adultes
(SUA) du CHU de Lille qui comprend :

®* une entrée ;

e un accueil administratif ;

* une salle d’attente avant le triage ;

¢ deux box pour le triage ;

* une salle d’attente primaire pour les patients sur brancards ;

* un circuit court (CC) : qui comporte 4 box de consultation, un box de suture, un
box de platre, un box d’'ORL, un box de stomatologie et une salle d’attente ;

* un circuit long (CL) : constitué de 4 zones (A, B, C, D). Chaque zone comporte
7 box pour les patients sur brancards, un box pour les patients valides, une salle
d’attente secondaire dédiée pour chaque zone et une salle d’attente secondaire
commune pour toutes ces quatre zones.
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3.2.2 STRUCTURE DU CIRCUIT COURT

Conceptuellement, le CL peut se voir comme la modélisation de quatre CC (zones A a
D dans la Figure (3.1)) avec en plus une salle d’attente partagée et des box différemment
dédiés .

La structuration de chaque étape du processus est nécessaire pour révéler les transi-
tions, les périodes d’attente et les divergences qui peuvent entraver la qualité des soins
dispensés aux patients. Il est essentiel de se concentrer d’abord sur la compréhension
des processus, et non sur la recherche de solutions.

Service exterieur

L L : Procédure de
‘patient  Enregistrement Triage - beenie

DTDT Service d'urgence
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Fig 3.2: Parcours patient dans le SUA

La Figure 3.2 résume le parcours du patient, depuis son arrivée au SUA jusqu’a sa
sortie. Le patient peut arriver a pied, par le SAMU ou par ambulances. Si le patient
est en situation critique, la prise en charge par un médecin est immédiate. La prise en
charge des patients en situation non-critique sera effectuée aprés une période d’attente
dépendant de 1’état d’encombrement du SUA et de la gravité du patient. Excepté pour
les patients pris en charge par le SAMU, le premier soignant rencontré est l'infirmiere
organisatrice de 1’accueil (IOA). L'IOA va rapidement, a 'aide d"un examen et d’outils de
classification et de triage, évaluer la « charge en soins > nécessaire pour chaque patient
afin de déterminer la priorité de prise en charge et 1'orientation du patient au sein du
service.

Le degré d'urgence est déterminé par le triage et se traduit par un code de la clas-
sification clinique des malades aux urgences (CCMU) entre 1 et 5. Ces codes CCMU
déterminent entre autres le délai de prise en charge maximal pour le patient. Ces délais
sont donnés dans le Tableau 3.1.

3.2.2  Structure du circuit court

Nous nous intéressons au probleme de planification des patients au sein du CC. Nous
considérons que l'étape de triage est déja réalisée. Les mentions d’arrivée d"un patient
correspondront a I'entrée du patient au sein du CC et non a 'arrivée au SUA.

Pour chaque patient arrivant dans le CC, plusieurs taches sont a réaliser, ’ensemble
des taches et leurs séquencement sera désigné sous le terme parcours patient. Chaque
tache a besoin d"un lieu et/ou d’une ou plusieurs ressource(s) pour étre menée a bien.
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Code | Délais de prise en charge

1 Médecin < 240 min

2 Médecin < 120 min

3 Médecin < 90 min
Infirmier < Tmin

4 Médecin < 20 min
Infirmier < 1 min

> Médecin < 1 min

Tableau 3.1: Délais maximaux de prise en charge selon le code CCMU

L’attribution d"un lieu permet de respecter les capacités des salles et de suivre la locali-
sation du patient. Les lieux et les ressources correspondent respectivement aux salles et
au personnel médical du CC. La composition des lieux et du personnel médical du CC
sont décrites par les Tableaux 3.2 et 3.3.

Nom Nombre | Capacité
Salle d’attente 1 3
Box de consultation 4 1
Box de dentisterie 1 1
Box de suture 1 1
Box de platre 1 1
Box ORL 1 1

Tableau 3.2: Lieux du CC
Nom Nombre

Médecin urgentiste 1
Interne en médecine
Interne en traumatologie
Interne dentaire
Interne ORL
Infirmier

Aide-soignants 4

N|R[R[R|R

Tableau 3.3: Personnel médical du CC

Nous considérons aussi de facon générique un lieu dit “externe” qui correspond aux
lieux des services hors du SUA (e.g. le département de radiologie). Puisque le SUA
n‘a pas le controle sur ces lieux en dehors du SUA, nous considérons un lieu externe
générique de capacité infinie. De maniére similaire, nous considérons une ressource
externe de capacité infinie (i.e. toujours disponible), associée aux services hors du
périmetre du SUA.
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3.2.3 Structure du circuit long

Pour chaque patient arrivant dans le CL, plusieurs tiches sont a réaliser que l'on
désignera sous le terme parcours patient. Chaque tache a besoin d’un lieu et/ou d'une
ou plusieurs ressource(s) pour étre menée a bien. Le circuit est composé de 4 zones (A,
B, C, D). Chaque zone comporte 7 box pour les patients sur brancards et un box pour
les patients valide. Pour chaque zone, il existe une salle d’attente pour les patients sur
brancards avec une capacité tres limitée. Les patients valide utilisent une salle d’attente
commune pour les quatre zones. La composition du personnel médical du CL est
décrite par le Tableau 3.4

Nom Nombre
Médecin urgentiste 2
Interne en médecine
Externe en médecine
Infirmier
Aide-soignants
Hotesses

N BN W

Tableau 3.4: Personnel médical du CL

3.2.4 Tdches et contraintes entre tdches

Indépendamment de 1'organisation en CC et CL, le parcours patient au sein de SUA
peut étre représenter sous la forme d’un graphe orienté acyclique comme dans 1'exemple
représenté dans la Figure (A.17). Les noeuds du graphe représentent les taches que le
patient devra effectuer lors de son séjour au SUA. Les arcs orientés représentent les
relations de précédences entre les taches. Les taches de 1'exemple fourni dans la Figure
(A.17) sont décrites dans le Tableau A.15.

12 @

Fig 3.3: Exemple de graphe représentant un parcours patient

Il existe trois types de taches : attente, déplacement et soin. Une tache, de soin ou
de déplacement, commencée ne peut étre interrompue (non préemptible). Entre deux
taches, de soin ou de déplacement, un patient peut-étre mis en attente. Les taches
d’attente correspondent a l’attente qu’effectue le patient dans un espace dédié (i.e. la
salle d’attente, ou box) ou a l'extérieur du CC. Elles nécessitent un lieu mais pas de
ressource pour étre effectuées.



3.2.4 TACHES ET CONTRAINTES ENTRE TACHES

Tableau 3.5: Description des taches de la figure (A.17)

N° Nom Type Lieu Ressource Durée min
Attente
0 Attente Externe 0
avant entrée CC 0
Infirmie
1 Entrée CC Déplacement Transport _jrniere 5
Aide-soignante
Attent
2 ente Attente Salle d’attente 0 0
avant consultation
Déplacement Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p p Aide-soignante 3
. 1 . Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale | Traitement Box & 15
Interne Traumato
5 | Prise de signes vitaux | Traitement Box Infirmiére 5
6 Prise de sang Traitement Box Infirmiere 5
7 Analyse biologique Traitement 0 Externe 30
Déplacement Infirmiere
8 : Déplacement | Déplacement . .
vers lieu d’attente p p Aide-soignante 3
Attente
9 Attente Salle d’attente 0 0
avant examen(s)
10 Examens Traitement Externe Externe 50
Attente
11 Attente Salle d’attente 0 0
avant retour CC
A
12 ’Etente ) Attente Salle d’attente 0 0
avant évaluation
) Déplacement Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation P p Aide-soignante 3
2 : . . Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Traitement Box tn urgent 15
Interne médecine

Les taches de déplacement correspondent a 'accompagnement d’un patient par le
personnel médical d'une salle a une autre. Elles nécessitent une ressource et un lieu
fictif de capacité infinie qui peut étre vu comme l'espace entre les différentes salles.

Les taches de traitement correspondent a un soin prodigué sur un patient dans une
salle allouée. Elles ont besoin d'un lieu et d"une ressource.

Enfin, il existe des taches qui ne nécessitent pas la présence du patient mais qui sont
nécessaires (e.g. analyse biologique d’un échantillon prélevé sur le patient). Puisque le
patient n’est pas présent, ces taches nécessitent seulement une ressource.

Les taches de traitement sont soumises a plusieurs contraintes. Il est possible dans
la réalité qu'un soin soit réalisé par plusieurs ressources. Une seule tdche ne peut
représenter ce soin car seule une ressource peut y étre affectée. On décompose le soin
en autant de taches que de ressources nécessaires. Ces taches ainsi créées sont alors
soumises a une contrainte stipulant que leur début de réalisation par leur ressource
respective doit étre le méme. Les taches 4 et 5 “consultation médicale” et “prise de
signes vitaux” de le Tableau A.15 en sont un exemple.
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Piyj ‘ ai,j
start-to-start
Pisi | Qi
start-to-start

! Pisi l Aigi

finish-to-start
autre tachd attente |

t t

Fig 3.4: Exemple de trois taches de soin commencant en méme temps a t suivies de leurs
taches d’attente. Une autre tache pour le patient j peut débuter apreés les taches de soin
et leurs attentes.

La Figure (3.4) donne un exemple pour un soin pour un patient j qui nécessite trois
taches débutant au méme instant t qui requierent des ressources différentes. Ce soin
est décomposé en trois taches avec leurs attentes qui sont suivies ensuite par une autre
tache et de son attente toujours pour le patient j. Cette autre tiche ne peut débuter qu’a
l'instant t’, ce qui correspond a la fin des attentes des trois taches qui la précedent et a
la disponibilité de la ressource nécessaire a la réalisation de cette autre tache.

I1 est aussi possible que des soins soient réalisés de maniere séquentielle dans la
réalité. Il n’est pas envisageable de passer d'une salle a une autre entre ces soins. Ainsi
les taches de traitement correspondantes sont soumises a une contrainte stipulant que le
lieu doit étre le méme pour toutes les taches de soins. Les taches 4, 5 et 6 “consultation
médicale”, “prise de signes vitaux” et ”prise de sang” de le Tableau A.15 en sont un
exemple. La Figure (3.5) donne un exemple pour un séquencement de quatre taches.

l Piyj ‘ aisj
l Pisj l Ai,j

Fig 3.5: Pour un patient j, séquencement des taches i; < i, < i3 < 1is de durées
respectives Piijr Aiyjr Pizjr Qigje

La durée exacte de toutes les taches est de base inconnue dans ce probleme. Les
taches disposent cependant d'une durée minimale : nulle pour les taches d’attente et
égale a un temps de réalisation estimé pour les autres.
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3.2.5 Ressources et lieux

Les ressources peuvent étre internes au SUA, elles sont de type personnel (médecin, in-
firmier, aide-soignant, etc.) mais aussi de type matériel (ECG sur chariot). Les ressources
peuvent étre externes au SUA, nous ne pouvons détailler précisément ces ressources car
le SUA n’a pas de contrdle sur ces ressources (e.g. scanner et personnel médical qui
réalise le scanner).

Nous faisons I'hypothese que les ressources non renouvelables (consommables) sont
infinies sur 1'horizon T de temps d'un service (e.g. médicaments), et ce, aussi bien au
sein du SUA que dans les services externes au SUA. Nous considérons 1'utilisation des
ressources renouvelables qui correspondent a des personnels et matériels spécifiques
du SUA. Nous considérons aussi les ressources renouvelables externes au SUA sur
lesquelles nous n’avons pas de controle. Nous faisons I'hypothése que les ressources
sont structurables par type.

Il y a plusieurs types de ressources. Au sein du SUA, il peut s’agir de matériels
disponibles en quantité limitée qui peuvent étre utilisés dans différents lieux (e.g.
matériel ECG transportable). II peut s’agir de matériels spécifiques qui ne sont
disponibles que dans un (ou plusieurs) lieu(x) mais qui ne peuvent changer de lieu.
Une tache de soin qui requiert ce type de matériel devra étre réalisée dans un des lieux
possibles.

Nous considérons les personnels soignants (médecins, infirmier, aide-soignant, etc.)
en tant que ressources avec un type qui correspond a des compétences (skills) pour
exécuter des actes médicaux (tdches de soin). Nous faisons I'’hypothése que les person-
nels médicaux ne sont pas toujours disponibles sur 1'horizon T. En effet, il faut pouvoir
tenir compte des temps de pause. Nous faisons '’hypothése qu'une tache de soin requiert
au moins une ressource (d'un type donné), elle peut aussi avoir besoin de plusieurs ex-
emplaires d'une méme ressource (e.g. plusieurs personnes d’une méme compétence).
Il peut s’agir de ressources internes du SUA ou de ressources externes au SUA. Par
conséquent, une tache de soin peut ne mobiliser aucune ressource du SUA. Par contre,
une tache de soin peut requérir plusieurs types de ressource du SUA simultanément.
Une tache de déplacement requiert exactement une ressource, qu’elle soit interne au
SUA ou externe.

Le SUA est composé de lieux de traitement qui peuvent étre interne au SUA ou
externe au SUA. Nous distinguons donc les lieux internes au SUA et les lieux externes.
Chaque lieu a une capacité qui correspond au nombre maximum de patients a ne pas
dépasser.

Nous n’avons pas le controle des lieux externes, néanmoins, par exemple, prescrire
trop d’examens de radiologie en méme temps peut saturer ces ressources externes
et induire une augmentation des temps d’attente. Pour la modélisation nous faisons
I'hypothese que les lieux externes sont de capacité infinie. Les lieux internes au SUA
avec une capacité supérieure a 1 sont décomposés en plusieurs lieux de capacité 1.
Nous faisons I’hypothese que toute tache de soin ou d’attente nécessite un lieu pour sa
réalisation.
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3.2.6  Calcul de performance et objectifs

Les temps d’attente susmentionnés doivent étre minimisés. Pour cela en minimise le
Length Of Stay (LOS) qui est la somme des temps de séjour de tous les patients. On
doit également veiller a ce que les patients soient pris en charge correctement selon
leur degré d'urgence. Pour ce faire, on minimise également le Door-To-Doctor-Time
(DTDT) qui est la somme des attentes entre 1’arrivée d'un patient au SUA et sa premiere
consultation médicale, le tout pénalisé par le degré d'urgence du patient.

3.3 MODELISATION MATHEMATIQUE CIRCUIT COURT

Cette section présente le modeéle ILP (Integer Linear Programming) développé pour
modéliser le probléme de planification dans le circuit court. Dans le cas statique
du probleme, Nous supposons que le nombre des patients et leurs parcours dans le
circuit sont connus au début e planification. Les durées des taches de traitements et de
déplacement sont connues et elles sont non préemptives. Nous présentons d’abord les
données et parametres relatifs aux probleme. Ensuite, nous présentons la formulation
mathématique du probléme.

Données et parameétres

Les patients,les ressources, les lieux ainsi que certaines considération médicales et
pratiques, correspondent aux données et parametres suivants :

T, I'horizon de planification, ou la durée de la période de planification ;
], U'ensemble de patients, indices j, nous désignons par |]| sa taille ;
a;j, 'heure d’arrivée du patient j ;

dj, la premiere tidche du patient j qui nécessite un médecin,premiere consultation
médicale ;

wj, la pénalité de priorité qui se réfere au degré d'urgence du patient j (dépendent du
code CCMU) ;

@j, la derniere tache dans le parcours du patient j ;
I}“, I'ensemble des taches réalisées dans le SUA (des taches internes) du patient j ;

I]?u, I’ensemble des taches réalisées hors du SUA a la demande du SUA (taches externes)
du patient j ;

[;, 'ensemble des taches du patient j, indice i, [; = I}“ U I)?’u ;
Bij, date au plut6t de la tache i du patient j ;
vij, date au plus tard de la tache i du patient j ;

VVji“, I'ensemble des taches d’attente internes du patient j (attentes au sein du SUA) ;
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W7, I'ensemble des taches d’attente externes du patient j (attentes en dehors du SUA)

W;, I'ensemble des taches d’attente du patient j, W; = ijin U \/\/).Ou ;

C}“, I’ensemble des tiches de soins réalisées au sein du SUA (des tdches de soins in-
ternes) du patient j ;

CJ?’“, I’ensemble des taches de soins réalisées en dehors du SUA (des tiches de soins
externes) du patient j ;

Cj, I'ensemble des taches de soins du patient j, Cj = C;* U C{™ ;

D)@”, I'ensemble des taches de déplacement internes du patient j ;

D?", T'ensemble des taches de déplacement externes du patient j ;

D;, I'ensemble des taches de déplacement du patient j, D; = D}“ uD™;

E;, I'ensemble des taches qui ne nécessitent pas la présence du patient j (e.g. analyse
des échantillons) ;

[, I’ensemble des lieux, indice | ;

L;;, I’ensemble des lieux ot1 la tache i du patient j peut étre effectuée ;

G, l'ensemble des types de ressources, indice g ;

Ry, le nombre de ressources de type g ;

Jextr le type correspondant aux ressources externes ;

Gyj, 'ensemble des types de ressources qui peuvent effectuer la tache i du patient j ;
i !, I'ensemble des taches de précédence de la tache i du patient j ;

Sij, I'ensemble des taches successeurs de la tache i du patient j ;

Aij, ensemble des taches qui doivent étre effectuées au méme lieu que la tache i du
patient j ;

Qy;, 'ensemble des taches qui doivent commencer en méme temps que la tache i du
patient j.

Les variables de décision principales sont les suivantes :
1 sile patient j entre dans le lieu 1

Xijit = pour effectuer la tiche i a t

0 sinon
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1 sila ressource r de type g est utilisée

. B pour effectuer la tache i du patient j a t,
nart début de la ticheidu patient;

0 sinon

A T’exclusion des taches d’attente, chaque tiche est traitée pendant le temps
d’occupation de la place qui lui est allouée et nécessite une ressource pour étre exécutée.
Le début du temps d’occupation est exprimé par les variables de décision xij;. Le
parcours d'un patient au sein du SUA est modélisé comme une succession de lieux
dans lesquels des taches sont effectuées, ces tiches peuvent requérir des ressources pour
étre réalisées. Les variables xij;; permettent de modéliser I'arrivée d'un patient j dans
un lieu 1 afin que la tache i puisse étre effectuée. Il est important de faire remarquer
qu’il s’agit de déplacement formels et pas nécessairement de déplacements physiques
du patient. Par exemple, deux taches i et i’ qui se succédent peuvent étre effectuées
dans le méme lieu | sans le déplacement physique du patient dans un autre lieu. Le
patient quitte formellement le lieu 1 a I'instant t apres la réalisation de la tache i et entre
formellement au méme instant t dans le méme lieu 1 pour la réalisation de la tache i'.
Le modele utilise les variables zj;4¢ pour I'allocation des ressources.

Les variables de décision secondaires sont les suivantes :

1 silelieu | est utilisé pour effectuer la tache i
Wijirjrn = du patient j avant la tache i’ du patient j’

0 sinon

1 sila durée de la tache i du patient j
8ij = dans un lieu est supérieure a zéro

0 sinon

Nous avons supposé que les lieux interne du SUA sont de capacité unitaire (box et
salle d’attente CC décomposée en un ensemble de salle de capacité unitaire). Un lieu ne
peut étre utilisé que par un unique patient a la fois. Nous devons gérer 1’ordre de passage
des patients dans les lieux interne du SUA. Les variables ;i1 sont utilisées pour gérer
la disjonction des usages des lieux. elles permettent de traiter le séquencement des
patients dans un lieu de traitement. La durée d’une tache d’attente est inconnue, elle
peut étre nulle. Nous utilisons les variables &;; pour récupérer information sur la durée
nulle d'une tache d’attente.

La formulation ILP est la suivante :
Min
T T

Z Z Z t‘xcpjjlt_z Z t- X1t (3.1a)

je] \ t=1 leLq,].j t=1 lely;
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T Rg
+Z wj Z Z Zt'zdmt —q (3.1b)
t=1 gEGd].)- r=1

j€]

Sous les contraintes :

Xijlts Zijgrt, Wiji’j1, O €10, 1} (3-2)
Y1
Y D) txuw=q VE] (3-3)
t:BH lGL]j
yi.j
> ) xu=1 9YeJ Viel (3-4)
tzﬁi]’ lGLij
Yij
> ZZlegrt—1 Vj €], Vi€ DjUCjUE; (3.5)

t=By; g€Gy; =1

mln{‘Yl) /t}

y ¥ Y oz

j€] 1eD;UC;UE; szax{[ﬁij, t—pij-i-]}

Vg € G\{gext), Vre{l,...,Rg}, Vt€{1,..., T} (3.6)
Yij Yi/5
Z Z l Xl]lt Z Z 1 Xy )lt
t=Py; lely; t=0; z leL/
Vie], Vie Ij, Vi’ e /\ij (3.7)
Yij Yi/j
Z Z Z (t- zijgrt) — Z Z Z (t-zijgre) =
t=PBij g€Gy; =1 thgEG/rl
VjeJ, ieC, Vil € Qy (3.8)
yl] yl ]
Z Z (t- Xl]lt Z Z (t-xy/ ]lt
t=By; LeLy; t=p./; 1eLy;

Vie], Vie Ij, Vi’ € Qij (3.9)
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Yij Yi/j
DD (texgu)— Y ) (texiju) =0
t:Bij 16].1"]' t:Bi/j 1€Li/j

Vie] viel, vi'eT'nW,

Yij Yilj
Z Z (t'xi]lt Z Z Z (t- Z’l)th pi’j
t=By; leLy; t=p./; 9€Gy/; T=1

Vi, Viel, vi’ € ri;‘ N(C"UE)

Yij Yi/j
22 ()= ) ) Z (£ zu9r0) = P
t= BU ].6]_1) t= f5/ geG; 15 T= 1

Vje], viel, v el n(Djuc)

Yij Yilj
Z Z Z (t- ZL]grt Z Z Z (t- Z1)grt pi’j
t=PBij geGyj =1 t=p; 2 geG; 15 T= 1

Vj €], Vi€, Vi’ €T N(CUD;UE)

Yij Yij

Z Z Z (t- zijgre) — Z Z(t'Xith) >0

t=PBij 9€Gyj r=1 t=Byj leLy
Vielviech

Vij Yij

> Z (t-zijgr) — D D (texiyu) =0

t=Pij 9€Gyj r=1 t=Byj lely;

¥ eJ,¥ieDjuc

(3-10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)



3.3 MODELISATION MATHEMATIQUE CIRCUIT COURT

Ysj Yij
DD (toxgu)— Y ) (toxiu) =8y
t:f)Sj lGsz t:f)ij lELij
Vjel, ViGIj, SGSijﬂIj (3.16)
Ysj Yij
DD (texgu)— D D) (toxiu) < 8- Ay
t:f)sj IELSJ' t:f)ij 161_1]'
Vije], ViGIj, SGSUQI]‘ (3.17)
Yij Yity/
Wijisjrr + Uirjrijl 2 Z Xijit + Z Xirjre + Oy + Oyrr — 3
t:Bij t:Bi/j/
Vie], Vie I, ¥ e J\{j}, Vi’ € [, V1 € Ly N Ly, (3.18)
Wijir1 + Wirjrijt < 1
vie], Vie ", Vi’ e J\{j}, Vi’ € I}Vl € Ly N Ly (3.19)
Yiry! Vsj
> texp) — > D texgu = (wygr — 1) - My
t:B-l/]-/ t=Ps; l€Lg;
vie], vie ™, ¥ e J\{j}, ' e ]},
vl € Lij N Li’j’/ S Sij N Ij (3.20)

La fonction objectif se compose de deux termes. Le premier est le LOS (3.1a) qui
représente la somme des temps de séjour entre tous les patients et le second est le DTDT
(3.1b) qui est le temps d’attente pénalisé pour tous les patients entre leur arrivée a; et
leur premiere consultation médicale d; avec un médecin. Les poids w; dépendent du
code CCMU du patient.

Usage des capacités des ressources

Les contraintes (3.2) imposent que les variables booléennes soit zéro ou un. Les
contraintes (3.3) garantissent que chaque patient j se trouve dans un lieu a I'heure
d’arrivée a;j ce qui permet de toujours avoir la localisation du patient car cette tiche peut
étre une tache d’attente. Les contraintes (3.4) garantissent que chaque tache est traitée
dans un seul et unique lieu. Ces contraintes concernent aussi bien les tiches de soin
que les taches d’attente, et, les lieux internes et les lieux externes. Les contraintes (3.5)
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garantissent qu'une seule ressource est utilisée par les taches de soins et de déplacement.
Dans ce cas nous avons une unique variable zjjqy = 1, ce qui indique que la ressource r
de type g nécessaire est affectée a la réalisation de la tache, et cela pour tout 1'horizon.
Les contraintes (3.4) et (3.5) garantissent que chaque tdche n’est exécutée qu’une seule
fois dans le parcours d"un patient.

Disponibilité des ressource

I faut assurer que la ressource r de type g est disponible a l'instant t pour qu'une
tache puisse 'utiliser. Une unique variable zjqy = 1 si a I'instant t débute 1'utilisation de
la ressource 1 de type g pour la taiche i du patient j. Mais, pour cela cette ressource doit
rester non utilisée par les autres taches qui ont besoin et qui peuvent aussi utiliser cette
ressource pour étre réalisées. Par conséquent, si on veut utiliser la ressource a t, il faut
vérifier que a l'instant t : il n’y a qu’une seule tache de soin qui débute 1'utilisation de
la ressource 1 de type g. Il faut aussi vérifier qu’aucune autre tdche qui peut utiliser la
ressource T de type g n’a débuté avant t et qu’elle ne soit pas encore achevée. Si ces deux
conditions ne sont pas remplies l'utilisation de la ressource r n’est pas encore possible.
A I’exception des ressources externes, les contraintes (3.6) garantissent qu’une ressource
allouée a une tache i d’un patient j ne peut étre allouée a un autre patient pendant le
temps de traitement de la tache i.

Continuité de l'utilisation des lieux

Les contraintes (3.7) garantissent qu'un méme lieu est utilisé par les tiches qui en ont
besoin. Généralement, ces taches doivent débuter au méme instant t. Nous rappelons
que si un soin dans le SUA pour un patient j nécessite plusieurs ressources alors il est
décomposé en autant de taches de soin que de ressources. Dans le SUA, a une tache
correspond une ressource. Cependant, ces tdches doivent impérativement débuter au
méme instant t. Pour un patient j et pour chaque tache de soin i, nous devons assurer
que l'utilisation des ressources nécessaires aux taches de soin i’ € Qy; doivent débuter
au méme instant que 'utilisation de la ressource nécessaire a la tache de soin i.

Synchronisation des taches

Les contraintes (3.8) permettent d’assurer que le début t de l'utilisation d’'une
ressource 1 de type g pour la tache i (zj(4,)r = 1) est le méme pour chaque ressource
nécessaire aux taches i’. Les contraintes (3.8) et (3.9) garantissent que les moments t de
début des taches simultanées sont respectées.

Précédences entre les tiches

Un patient j peut entrer dans un lieu pour une tache i lorsque toutes les taches
de précédence Fi]Tl de la tache 1 sont terminées. Contraintes (3.10)-(3.12) assurent les
contraintes de précédence en fonction de chaque type de taches qui précede la tache
i (attente, soins, déplacement). Les contraintes de précédences ne sont pas de méme
nature selon les types de taches. Les contraintes 3.10 imposent que si la tdche qui précede
la tache 1 est une tache d’attente alors le changement de lieu pour la tache suivante peut
débuter a n'importe quel moment apres l'arrivée dans le lieu d’attente. Les contraintes
3.11 imposent que si la tdche qui précéde la taches i est une tache de traitement alors
le changement de lieu pour la tiche suivante peut débuter a n'importe quel moment
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apres la fin de la réalisation de durée py/; de la tache de traitement par la ressource. On
autorise ici une attente dans le lieu de traitement avant la tache suivante. Les contraintes
3.12 imposent que si un prédécesseur est une tache de déplacement alors le changement
de lieu pour la tadche suivante doit débuter a la fin de la réalisation de la tache de
déplacement par la ressource. On n’autorise pas d’attente dans le lieu de déplacement
car le patient doit se trouver dans un lieu autre que le lieu fictif de déplacement a la fin
de la réalisation de cette tache.

Pour les taches d'un patient qui ne requiert pas sa présence (e.g. analyse dun
échantillon de sang) le début de leur réalisation est lui aussi contraint par leurs
prédécesseurs. Les contraintes 3.13 exigent qu’'une tache sans patient peut commencer
sa réalisation dés la fin de la réalisation de des taches précédentes par sa ressource.

Synchronisation taches et lieux

Les contraintes (3.14) garantissent que une tache de soins peut commencer une fois
que le patient se trouve dans 1'un des lieux appropriés pour la tache i. Pour les taches de
déplacement, les contraintes (3.15) garantissent que le patient est immédiatement pris en
charge par la ressource.Les contraintes (3.16)-(3.17) garantissent que &;; est égal a zéro si
la tache i a une durée nulle.

Usage des capacités des lieux et disjonction d'usage

I1 faut assurer qu'un lieu du SUA n’est utilisé que par un patient a la fois. Nous
rappelons que les lieux sont considérés de capacité unitaire. Si un lieu physique réel
du SUA est de capacité k; > 1 alors il est considéré dans le modele comme k; lieux
différents de capacité 1. Un patient j et un patient j’ ne peuvent étre présents en méme
temps dans un lieu 1 de capacité unitaire. L'un doit donc précéder 'autre pour les taches
de soin ou d’attente dans ce lieu s’il est nécessaire pour une tache. Pour une tache i d'un
patient j et une tache i’ d’un patient j’, si ces tiches peuvent étre effectuées dans le lieu
1, nous avons introduit la variable de décision booléenne 1;5)(i//)1 qui vaut 1 si la tache
i du patient j précede la tdche i’ du patient j’ dans le lieu 1, zéro si c’est inverse. Les
contraintes (3.18)-(3.20) assurent les contraintes de disjonction.

Les contraintes (3.18)-(3.20) utilisent la notation big-M pour modéliser le
séquencement des patients qui utilise le méme lieu de traitement. La paire de

contraintes big-M est nécessaire parce que la durée de séjour dans un lieu est inconnue.

Cette paire de contraintes modélise une relation logique if-then entre 1'heure d’entrée
et ’heure de sortie de deux patients affectés au méme lieu. Si deux patients j,j’ € |
utilisent le méme lieu | € L alors la variable binaire w15/, est utilisée pour déterminer
'ordre des deux patients.

Discussion sur le choix des valeurs des parametres M;; et Aj;

Les contraintes 3.17 et 3.20 utilisent respectivement les nombres A;; et My; dans leur
formulation. Ces parametre permettent de fixer les valeurs des variables lorsqu’une
variable binaire prend une certaine valeur tout en leur permettant de rester libres dans
les autres cas. Il est préférable de choisir une petite valeur pour A;; et My; parmi celles
possibles car une valeur trop grande risque de poser probleme pour la résolution du
modele. Plusieurs choix sont possibles.
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Nous pouvons donner la valeur T a Ay; et a My; car elles encadrent une différence de
temps nécessairement inférieure a I’horizon du modele. Nous proposons une meilleure
solution, elle dépend de chaque tache.

Dy; doit étre supérieure a la durée d’occupation maximale du lieu de la tache i du
patient j. Elle est donc égale a la date au plus tard de cette tiche moins sa date au plus
tot :

Dij = vij — By

Pour Mjj, plusieurs cas sont a considérer :

e ]a tAche 1’ se déroule dans le lieu I’

la valeur de Mjy; doit étre supérieure a I'écart entre le début d’occupation du lieu
de la tache i’ du patient j’ et début d’occupation du lieu d’une tache successeur s
de i nécessitant le patient j. M;; doit donc étre supérieure a la date au plus tard
d’une tache successeur s de du patient j moins la date au plus tot de la tdche i’ du
patient j’.

¢ la tdche i’ ne se déroule pas dans le lieu I

la valeur de Mj; doit étre supérieure a I'entrée dans un lieu d’une tache successeur

s de 1 nécessitant le patient j. En effet Zz;lé/” (t- xi1) = 0.
i’y

Ces deux cas nous aménent a la formulation suivante de Mj; :
Mij =Ysj S € Si)' N Ij
3.4 MODELISATION MATHEMATIQUE CIRCUIT LONG

L’extension au CL peut se voir comme la modélisation de 4 CC (zones A a D dans
la Figure (3.1)) avec une salle d’attente partagée. Pour modéliser le circuit long, nous
gardons les mémes données et parametres du modele mathématique du circuit court.
Pour une tache i d'un patient j, nous désignons l’ensemble des lieux ou la tache i
peut étre exécutée par Lyj, 'ensemble des lieux ou i peut étre exécutée dans une zone
spécifique k par L, 'ensemble des types de ressources qui peuvent exécuter i par
Gy, 'ensemble des types de ressources qui peuvent exécuter la tiche i dans une zone
spécifique k par Gix. Nous désignons par WjC I'ensemble des taches d’attente qui ont
besoin de la salle d’attente commune. Au variables du modele du circuit court, nous
ajoutons les variable yy; pour gérer les affectations des patients aux zones.

_ ] 1 sile patient j est affecté a la zone k
Ik = 0 sinon
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Nous ajoutons aussi les contraintes 3.21, 3.4 et 3.22b. Les contraintes (3.21) garan-
tissent que chaque patient est affecté a une zone unique. Les contraintes (3.4) et 3.22b
garantissent que chaque tache est traitée a un seul lieu dans la zone assignée au patient.

duyg=1 Vk V€] (3.21)
k
Vij
> ) xu=ygy Yk Ve, Ve M\ (WEUDy) (3.22a)
t=PBy; lelyjk
Vij
> ) xu=1  YeJ, VieP"'uwCuD; (3.22b)
tZﬁij lGLij

Dans le circuit long, chaque zone a sa propre équipe médicale. Nous remplagons les
contraintes 3.5 de la modélisation du circuit court par :

Yij Rg

Z Z szijgrt:] VjGI,ViEDjUCjUEj

t=PRij 9g€Gyijx =1

Ces contraintes garantissent qu’une seule ressource d’une seule zone est utilisée par
les taches de soins et de déplacement.
La formulation ILP est la suivante :

Min
T T
Z Z Z t'chijt—Z Z t X1 (3.232)
je] \ t=1 leLq,].j t=1 lely;
T Rg
+ Z wj Z Z Z t-zg;jrt — q (3-23b)
jGI t=1 gEGd].)' r=1
s.t.
Yxj, Xijlts Zijgre, Wijirgrn 84 € {0, 1} (3-24)
Y1
Y D) txuw=q VeE] (3-25)
t:BH lGL]j
D uyg=1 VK Vje] (3.26)
K
’Yij
> ) xu=ygy Yk Ve, Vie "\ (WEUDy) (3.27a)

t=B4j lelijk
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Yij
> Y xu=1  VYjeJ vie UwCuD;
t:Bij IGLU

Yij

Z Z ZZ’L]th_] \V/jE],ViEDjUC)'UEj

t= [31) QGGljk =1

min{yy;,t}

Z Z Z Zijgrt <1

j€] 1eD;UC UL t=max{Bij, t—pij+1}
Vg € G\{gext}), Vr€{l,...,Rg}, Vt€{1,..., T}

Yij Yi/j
Z Z (- Xlllt Z Z (L xi/ )lt
t=B4;j leLy; t=0; 5 lel; 5

VJ € ], Vie Ij, \V/i/ € /\ij

Yij Yi/§
Z Z Z t ZUQTt Z Z Z t Zl)grt
t=fy; geGy; r=1 t=p; 5 geG; 15 T= 1

Vje], Vie G, Vil € Qy

Yij Yi/j
Z Z (t- Xlllt Z Z (t-xi/ ]lt
t= 61] 161—1] t= B 15 leL; 5

VJ < L Vie Ij, Vi/ € Qij

D (texgu) — ) (texpu) =0

leLy; tel. ;.

vt € {max(By, Bisj), - .., min(yyj, vis)}
vje], Viel;, Vi’ € Oy

(3.27b)

(3.28)

(3-29)

(3-30)

(3-31)

(3-32a)

(3-32b)
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Yij Yitj
DD (txd— D ) (texipu) 20
t:f)i]' 1€Lij t:Bi/j 1€Li/j

Vie], viel, vi' ey nW;

Yij Yir j
S NPNETRED S ) X O
t:ﬁij 1€Lij t= [5 2 QGG s r=1

Vi, Viel, vi’ € rg‘ N(C"UE)

Yij Yi/j
22 (x= ) ) Z (- ziigrt) = P
t=Py; lely; t= B/ geG; 15 T= 1

Vje], vie], vi'e ri;‘ N (DU C§Y)

Yij Yilj
Z Z Z (t- ZL]th Z Z Z (t- Z1)grt pi’j
t=PBij g€Gyj =1 t=p; 5 geG; 15 T= 1

Vj €], Vi€, Vil €T N(CUD;UE)

Vij Yij

Z Z Z (t- zijgrt) — Z Z(t'xi)‘lt) >0

t=Byj g€Gyj r=1 t=Byj leLy
Vie]viech"

Yij Yij

Z Z Z (t- zijgre) — Z Z(t'xijlt) =0

t=PRij g€Gyj T=1 t=PByj €Ly

¥je],¥YieDjuc

Ysj Yij

DD (texgu)— D ) (toxiu) =8y

t:f’sj ].GLS]' t:Bij lELij

(3-33)

(3-34)

(3-35)

(3-36)

(3-37)
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Vie], viel;, seSynj (3-39)
Vsj Yij
D> (texgu)— D D) (toxiu) < 8- Dy
t:ﬁsj lELSj t:[.z)ij lELij
Vije], ViEIj, SESijﬂIj (3.40)
Yij Yiry/
Wijirgrn + Wirjrijl = Z Xijit + Z Xirje + Oy + Oyrr — 3
vie], vie I, vj’ e J\{j}, Vi’ € I}Vl € Ly N Ly (3.41)

Wijirjn + Wirjrijt < 1

vie], ie ", Vi’ e J\{j}, Vi’ € I}Vl € Ly N Ly (3.42)
Yirs! Ysj
D (txpd — D) D texgu = (wyvjr — 1) - My
t:Bi’j’ t:st leI—sj
vie], vie ", vj' e J\{j}, Vi’ e %,
vl € Lij N Li’j’/ s € Sij N Ij (3-43)

3.5 APPROCHES DE RESOLUTION CAS STATIQUE

Dans le cas statique du probleme, on suppose que le nombre de patients et leurs par-
cours dans le circuit sont connus dés le début du processus de conception. Les durées
des traitements et des déplacements sont connues et ne peuvent étre anticipées. L'étude
de la situation statique est essentielle car elle nous permet de modéliser le probléme et
de fournir des solutions de référence qui serviront de base comparative pour le cas dy-
namique. Les approches heuristiques offrent de nouvelles combinaisons de principes de
résolution de problemes qui peuvent utiliser des informations spécifiques au probléeme
et étre adaptées pour produire des solutions de haute qualité dans un délai adapté a une
mise en ceuvre en temps réel. Dans cette section, nous présentons les deux approches
heuristiques proposées et aussi une heuristuque constructive basée sur les regles métiers.
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3.5.1 Heuristique constructive basée sur les regles métiers (PRH)

Nous avons passé plusieurs jours au SUA pour observer son fonctionnement et nous
avons longuement discuté avec le personnel médical. A partir de ces observations sur
le terrain, nous avons constaté que certaines régles métiers sont utilisées pour gérer les
patients, leur parcours et les taches de soins dans ce dernier. Certaines de ces regles sont
purement médicales et difficiles a implémenter. Par exemple, nous avons observé que les
regles varient selon le type de diagnostic. En effet, si deux patients ont le méme niveau
d’urgence et la méme heure d’arrivée, la fagon dont les patients sont traités dépend du
type de cas clinique.

Cependant, deux regles de base sont utilisées quel que soit le cas qui permet
d’imiter la stratégie globale pour planifier les tiches des patients. Elles sont liées au
niveau d’urgence et au temps d’attente écoulé relativement au délai acceptable pour
la premiére évaluation médicale. Les patients sont principalement triés dans une liste
selon leur niveau d’urgence. Cette liste est ensuite gérée dynamiquement au fil du
temps. Lorsqu'un patient dont le niveau d'urgence est inférieur a celui qui se trouve
au début de la liste a un délai d’attente qui se rapproche du délai acceptable (ou plus
élevé), le niveau d'urgence associé augmente artificiellement. Cela permet de planifier
la premiere évaluation médicale, puis les autres taches a effectuer pour ce patient. Cela
permet d’éviter de reporter indéfiniment les patients dont le niveau d’urgence est faible,
car des patients dont le niveau d’urgence est relativement plus élevé peuvent arriver.

Nous avons appelé Practitioners’” Rules Heuristic (PRH) la stratégie que nous avons
mise en ceuvre et qui respecte les contraintes dures présentées dans le modele ILP. Les
solutions trouvées par PRH sont utilisées comme solutions de départ pour les autres
approches de résolution. Nous utilisons également ces solutions a titre comparatif.

3.5.2 IDCH

Nous proposons une heuristique itérative de destruction/construction Iterative Destruc-
tion Construction Heuristic (IDCH) pour améliorer une solution initiale. L'Algorithme 1
donne le schéma général de l'approche IDCH proposée. Nous utilisons la solution de
PRH comme solution initiale pour IDCH.

L’algorithme proposé alterne deux phases : une phase de destruction et une phase de
construction. A partir d’une solution initiale S¢yr et a chaque itération, nous retirerons
aléatoirement k patients de la solution courante et les mettrons dans une liste L. Dans la
phase de destruction, au maximum Dy, 4 patients peuvent étre retirés a chaque itération
globale avec k < Dy qx. La valeur de Dyqx agit comme un degré de diversification.

Elle est incrémentée apres chaque itération globale non améliorante jusqu’a Diimit
et réinitialisé a Dini apres chaque itération améliorante de la meilleur solution trouvée.
Nous utilisons ce mécanisme adaptatif pour équilibrer entre 1’exploration de voisinage
plus éloigné de la solution courante et l'intensification de la recherche pour améliorer
la solution. L’objectif est de mieux explorer 1’espace des recherche pour trouver une
meilleure solution.
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Algorithme 1 : structure générale de 'IDCH

Entrées : S solution initiale
Sorties :Spest la meilleure solution trouvée
Parametres : D i it limite pour le degré de diversification
Dinit le degré de diversification initial
Itermax nombre maximal d’itérations sans aucune amélioration
Variables :S... solution courante, i indice d’itérations
D max nombre maximum des patients a retirer de la solution
k nombre d’interventions a retirer sur plusieurs jours
S; solution a l'itération 1

Iter < 0
Dmax Dinit
Sbest < Scur
tant que Iter < MaxIter faire
k <+ rand(1,Dmax)
L « PatientRandomDestruction(Scur, k)
PatientPriorityAndSort(L)
Scur + PatientAddInOrder(Scur, L)
si Obj(Scur) < Obj(Spest) alors
Spest < Scur
Iter < 0
Dmax <~ Dinit
sinon
Dmax < Min(Dmax + 1, Diimit)
Iter «+ Iter+1

© N U R W N R

I O
G A~ W N R O

fin

n
o

17 fin
18 fin
19 retourner Sy gt

Dans la phase de construction, la procédure PatientPriorityAndSort(L) trie L en
classant les patients retirés selon l'ordre décroissant de la contribution dans la fonction
objectif. Puis, les patients contenus dans la liste triée L sont a nouveau planifiés afin
d’obtenir une nouvelle solution réalisable S..

Différentes solutions peuvent étre obtenues en utilisant différentes listes de priorités.
Nous avons choisi de calculer la contribution dans la fonction objectif de chaque patient
de L retiré de la solution courante. Les patients sont ordonnés par ordre décroissant de
la contribution calculée. Lorsqu’une meilleure solution est trouvée, on met a jour Syest,
et on remet le compteur d’itération Iter a zéro et Dy qx a sa valeur initiale Dipit.

L’algorithme s’arréte lorsque MaxIter itérations ont été effectuées sans aucune
amélioration.

3.5.3 Meéta-heuristiqgue ALNS

Nous présentons la structure générale de notre méthode Adaptive Large Neighborhood
Search (ALNS) appliqué au problemes des urgences dans la section 3.5.3.1, puis nous
détaillons les différents mécanismes de 1’approche proposée. Pour une recherche de
voisinage a grande échelle, des solutions similaires sont obtenues en modifiant la so-
lution originale par l’application de plusieurs opérateurs de recherche locale. Nous
explorons le voisinage d’une solution actuelle en appliquant d’abord un opérateur de
destruction pour libérer les ressources. Ensuite, nous replanifions les taches détruites en
appliquant un opérateur de réparation dans le but d’améliorer la qualité de la solution
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de départ. Nous présentons les six opérateurs de destruction et les quatre opérateurs de
réparation que nous étudions dans les sections 3.5.3.2 et 3.5.3.3. Le degré de destruction
doit étre ajusté car il affecte la diversification. Un mécanisme de diversification adapta-
tive est utilisé pour gérer le degré de destruction de certains opérateurs de destruction.
Un couple d’opérateurs de destruction et de réparation joue le role d"un voisinage pour
la recherche locale.

Le succes des opérateurs peut varier en fonction de l'instance du probléeme. Un choix
adaptatif conduit généralement a de meilleurs résultats plutdt que de fixer le choix des
opérateurs pour toute la durée de 'algorithme. Le mécanisme adaptatif présenté dans
la section 3.5.3.4 est basé sur un principe de roulette que nous utilisons pour gérer le
succes des opérateurs de destruction et le succes des opérateurs de réparation. Chaque
opérateur a un poids qui représente sa part dans une roulette. Les poids sont mis a jour
en fonction des performances, les opérateurs efficaces sont utilisés plus souvent que les
opérateurs moins efficaces.

L’ALNS utilise ces opérateurs de destruction/réparation pour explorer le voisinage
d’une solution. Cependant, cela peut ne pas étre suffisant pour permettre au processus
de recherche d’éviter ou d’échapper aux optima locaux. La méthode d’acceptation de
I’ALNS a pour but de décider soit de continuer a explorer le voisinage d'une solution
actuelle, soit de sélectionner une solution nouvellement créée. Une solution de moindre
qualité peut étre acceptée dans le but d’échapper aux optima locaux. Nous présentons
dans la section 3.5.3.5 deux stratégies d’acceptation adaptatives.

L’ALNS que nous proposons utilise des mécanismes adaptatifs pour les procédures
de destruction, de construction et d’acceptation. Plusieurs parametres doivent étre réglés
pour obtenir une bonne efficacité de ces mécanismes adaptatifs.

3.5.3.1 Structure générale de ’ALNS

L’algorithme 2 donne la structure générale de ’ALNS que nous décrivons ici avant de
fournir des informations plus détaillées.

Etant donné une solution initiale S, I'algorithme alterne les phases de destruction
et de réparation sur une solution courante S¢,; pour obtenir une solution S; a chaque
itération 1 (lignes 5-10). Lorsque la solution S; remplit les criteres d’acceptation, elle
est retenue comme la nouvelle solution courante S.yr, et, le nombre d’itérations i est
remis a zéro sinon il est incrémenté (lignes 11-15). La meilleure solution trouvée jusqu’a
présent au cours des itérations Syes; est conservée (lignes 16-18). A condition de respecter
un nombre maximal d’itérations Iteryq.x sans aucune amélioration, 1’algorithme ALNS
s’arréte et renvoie alors Spegt.

Pour les opérateurs de destruction orientés patients, un nombre aléatoire de k pa-
tients limité par Dy qx est retiré completement ou partiellement (ligne 7). Un mécanisme
de diversification adaptative gere Dnqox (lighes 20-24), ce qui permet de diversifier la
recherche autour de la meilleure solution trouvée jusqu’a présent, avec l'intention de
trouver une solution encore meilleure (voir section 3.5.3.2). L'opérateur de destruction
est effectué en utilisant Destruction(Scyr, k, Oges) (ligne 8). Cela libere des ressources et
des lieux. La liste des patients retirés de la solution est £ 4.

57



58

3.5.3 META-HEURISTIQUE ALNS

Algorithme 2 : Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) algorithm

Entrées : S solution initiale
Sorties :Spest la meilleure solution trouvée
Parametres : D i it limite pour le degré de diversification
Itermax Nnombre maximal d’itérations sans aucune amélioration
Variables :S. .y, solution courante, i nombre d’itérations
D max nombre maximum de patient a retirer
O ges l'opérateur de destruction sélectionné, O¢p l'opérateur de réparation sélectionné
k nombre de patients a retirer
L ges liste des patients retirés
S; solution a l'itération 1

1 Sbest; Scur < So // Initialiser la meilleure solution et la solution courante
2 1+ 0
3 Dax < 3
4 tant que i < Iteryqx faire
5 Oges <+ SelectDestructionOperator() // Sélectionner un opérateur de destruction
6 k<1
7 si 7(ResourceDestroy(Ogqes) /\ PlaceDestroy(Oges)) alors k < rand (1, Dmax)
// Retirer k patients, ou tous les patients qui utilisent une ressource choisie ou un lieu
8 (Si,Lges) < Destruction(Scur, k, Oges)
9 Orep < SelectRepairOperator() // Sélectionner un opérateur de réparation
10 Si < Construction(Si, Lges, Orep)
// Procédure d’acceptation sur Sji, solution en cours d’exécution
11 si Accept(Spest, Si) alors
12 Scur < Si// Si est acceptée comme la nouvelle solution actuelle
13 i+ 0
14 fin
15 sinon
16 | i+i+1
17 fin
18 si Obj(S;) < Obj(Sypest) alors
19 Svest < Si // Une nouvelle meilleure solution est trouvée
20 Dmax 3
21 fin
22 sinon
// Mise & jour du degré maximal de diversification adaptative
23 si 7(ResourceDestroy(Oges) /\ PlaceDestroy(Oges)) alors Dmax < Min(Dmax + 1, Diimit)
24 fin
// Mise & jour des poids des deux roulettes (Destruction/Réparation)
25 AdaptiveWeightsAdjustment(Spest, Scur, Si)
26 fin

27 retourner Syegt

L'opérateur de réparation Oyep est sélectionné (ligne 9) parmi un ensemble
d’opérateurs de réparation (voir la section 3.5.3.3). Ensuite, il est utilisé dans
Construction(Si, Lges, Orep) (ligne 10) pour planifier tous les patients retirés (Lges).
Etant donné une solution en cours S;, l'ordre dans lequel les patients £ 4¢¢ sont traités a
un impact sur les durées d’attentes de chaque patient. Les opérateurs de réparation que
nous proposons sont basés sur la facon dont les patients de £ 4.5 sont triés.

Afin d’échapper aux optimums locaux, nous permettons 1’acceptation d"une solution
non améliorante (ligne 11). Le probléme principal a résoudre est d’éviter de sélectionner
une solution de trop faible qualité, conduisant a une perte de temps de traitement lors de
I'exploration de son voisinage dans 1’espoir d’obtenir une solution de meilleure qualité.
Nous avons choisi d’'implémenter deux stratégies d’acceptation adaptatives, que nous
détaillons dans la section 3.5.3.5.

Il est important de permettre la sélection de bons opérateurs de destruction/construc-
tion au fil des itérations afin de pouvoir améliorer la solution courante. Le mécanisme
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adaptatif que nous mettons en ceuvre est détaillé dans la section 3.5.3.4. Les poids des
deux roulettes pour la sélection des opérateurs Oges et Orep sont mis a jour en utilisant
AdaptiveWeightsAdjustment(Syest, Scur, Si)-

3.5.3.2 Opérateurs de destruction

Nous avons étudié six opérateurs de destruction, quatre sont orientés patient et deux
autres sont orientés ressource/lieu. Tous ces opérateurs utilisent la solution courante
Scur comme entrée, et les opérateurs patient suppriment un certain nombre de patients
complétement ou partiellement tandis que les opérateurs ressource/lieu suppriment
tous les patients planifiés qui utilisent une ressource ou un lieu choisi. Etant donné un
opérateur de destruction O, la fonction Destruction(Scyr, k, Oges) (voir Algorithme 2)
renvoie S;, la solution en cours avec les patients retirés. Les opérateurs de destruction
que nous avons étudiés sont :

DA Destruction Aléatoire (patients) ;
DAP Destruction Aléatoire Partiellement (patients) ;

DO Destruction a partir d'une liste triée par ordre décroissant de contribution dans la
fonction Objectif (patients) ;

DCW Destruction a partir d’une liste triée par ordre décroissant de durée d’attente
multipliée par le poids CCMU (patients) ;

DR Destruction de tous les patients qui utilisent la Ressource la plus chargée
(ressource/lieu) ;

DL Destruction de tous les patients qui utilisent le lieu le plus chargé (ressource/lieu).

DA et DAP retirent k patients de maniére aléatoire de la solution et les inserent
I'une apres l'autre dans L4.5. DA retire toutes les taches des k patients choisis. DAP
retire un nombre aléatoire des taches des k patients choisis. DO évalue d’abord puis
trie les patients par ordre décroissant de cotit. Ensuite, les k patients dont le cofit de
planification est le plus élevé sont supprimés. Le cotit de planification d'un patient p

est évalué par la différence de cofit, en supposant le retrait du patient dans la solution.

Ceci vise a diminuer le cott. DCW évalue d’abord puis trie les patients par ordre
décroissant de durée d’attente multipliée par le poids CCMU. Ensuite, les k patients
dont 1’évaluation est la plus élevée sont supprimés. DR choisit la ressource la plus
chargée. Ensuite, tous les patients planifiés qui utilisent cette ressource sont supprimés
de la solution. DL choisit le lieu le plus chargé. Ensuite, tous les patients planifiés qui
utilisent ce lieu sont supprimés de la solution.

Tous ces opérateurs de destruction visent a libérer des ressources et des lieux, ce qui

permet aux opérateurs de réparation de planifier autant d’interventions qu’ils le peuvent.

DAP et DA sont des opérateurs de destruction purement aléatoires. Ils permettent de
diversifier la recherche ([Hemmati et al., 2017]). DR et DL fonctionnent tous deux au
prix d"un temps de traitement plus important mais cela permet de réduire le cotit global
Obj(Si) a l'aide des opérateurs de réparation.
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A chaque itération, la fonction SelectDestructionOperator() (voir Algorithme 2)
sélectionne un opérateur de destruction O 4¢s qui est choisi parmi les six décrits ci-dessus
a I'aide d’'un mécanisme adaptatif basé sur un algorithme de sélection par roulette (voir
Section 3.5.3.4).

Le degré de destruction k affecte la diversification et par conséquent la qualité des
solutions. Il peut étre fixe, choisi au hasard dans un intervalle dépendant de la taille
de certaines caractéristiques de l'instance, ou varier progressivement au moment de
I'exécution selon une stratégie. Nous avons choisi d'implémenter une stratégie adap-
tative de gestion de k pour les opérateurs de destruction orientés patient.

Dans l'algorithme 2, la valeur k est choisie au hasard comme k < rand(1, Dmax)-
Dans la mesure o1 un opérateur de destruction orienté patient a été choisi, k est limité
par Dmax. Nous définissons Dyqx comme le degré de diversification. Cette valeur est
initialisée a 3 et ensuite incrémentée aprés chaque itération non améliorante comme
Dmax < min(Dmax + 1, Diimit), lorsque la valeur de Dyt n'est pas atteinte. Des
qu'une amélioration est trouvée, nous réinitialisons Dy a 3 afin d’explorer entiérement
le voisinage de la nouvelle meilleure solution Syest.

Le choix de la valeur de Dyjnit est important car cela permet de diversifier la
recherche autour d’une solution pour trouver une meilleure solution. Cependant,
une valeur trop grande pourra générer une dépense inutile de temps de traitement
car une meilleure solution pourrait étre trouvée dans une autre partie de l'espace de
recherche a partir d"une solution de moindre qualité qui pourrait étre sélectionnée grace
au mécanisme d’acceptation (voir la section 3.5.3.5). Au fil des itérations de 1"’ALNS,
le mécanisme adaptatif permet de choisir parmi les opérateurs de destruction pour
explorer le voisinage d"une solution.

3.5.3.3 Opérateurs de réparation

Dans la littérature, 1’algorithme Best Insertion Algorithm (BIA) est souvent utilisé pour
la réparation de solutions. Globalement, 'idée est d'insérer des éléments dans une
solution courante a un endroit choisi comme le meilleur selon des criteres spécifiques
(Amarouche et al., 2020; Ben-Said et al., 2019).

En nous appuyant sur le concept général, nous avons proposé un algorithme dédié
BIPA, comme le montre 1'algorithme 3. Etant donné une solution S; a l'itération i, nous
calculons I'ensemble de 6-uplet 8;, 15, indexé par t6. Un uplet peut étre utilisé pour
planifier la tache i du patient p. Un uplet t6 contient un lieu, une ressource, une heure
d’entrée dans le lieu, une heure de sortie du lieu, une heure de début de traitement et
une heure de fin de traitement. Le BIPA sélectionne le premier uplet réalisable pour
programmer i, Ensuite, les ressources et la disponibilité des lieux sont mises a jour.

L’algorithme utilise la solution S; et une liste ordonnée/priorisée des patients a plani-
tier, désignée par L4es. La liste L4, contient les patients qui ont été retirés completement
ou partiellement en appliquant 1'un des six opérateurs de destruction. Nous définissons

la liste Lg?s pour chaque patient a planifier p. Nous utilisons cette liste pour stocker
les taches détruites de parcours de patient p dans 1’étape de destruction de I’ALNS. La

disposition des patients dans la liste L4.; @ un impact sur les durées d’attentes pour
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Algorithme 3 : Best Insertion Patient Algorithm (BIPA)

Entrées : Si solution en cours a l'itération i
L ges liste ordonnée/priorisée des patients a planifier,

L (dpe)s liste des taches a planifier du patient p
Sorties : S solution réparée a l'itération 1
Variables :8;, ¢ pour la tiche i du patient p,
ensemble de 6-uplets
(lieu, ressource, date d’entrée, date de sortie, date début, date fin)
pouvant étre utilisés pour la planification
1 tant que (L g4es # Mil) faire
// Le patient suivant de la liste ordonnée des patients & planifier

2 p + Lges-pop-front()
3 tant que (L. # nil) faire
4 Sipe — 0

// Sélectionner les les insertions possibles pour la tache i du patient p
// Insertion au plus tot

Planifier la tache i du patient p dans la solution S; au plus tot possible
Mettre a jour les disponibilité des lieux et des ressources

5

6

7 fin
8 fin

9 retourner S;

chaque patient a planifier. Nous proposons et examinons quatre manieres différentes de
construire 'ordre des patients dans £ ges.

Etant donné une liste de priorités L4.5, nous essayons d’insérer les patients 1'un
apres l'autre dans la solution S;. Pour chaque patient p, nous suivons le graphe orienté
du parcours de ce patient pour planifier les taches.

L’algorithme d’insertion BIPA adapté et la liste ordonnée/priorisée L4, jouent en-
semble le role d'un opérateur de réparation. On peut avoir différentes solutions en util-
isant différentes listes de priorités. Nous proposons trois facons d’ordonner/prioriser
les patients dans £4es :

LO Liste ordre croissant de contribution dans la fonction Objectif ;
LCW Liste ordre croissant de durée d’attente multipliée par le poids CCMU ;
LA Liste Aléatoire des patients.

L'opérateur LO vise a donner la priorité aux patients qui ont un cotit élevé dans
la fonction objectif, en supposant que nous aurons la possibilité de réduire ces cofits.
L’opérateur LCW prend en considération les durée d’attentes avec les degrés d’urgence
des patients. L'objectif de cet opérateur est d’essayer de réduire les temps d’attentes des
patients plus urgents en premier. L'opérateur LA est une construction aléatoire dans le
but d’explorer de 'espace de recherche. Au fil des itérations de I’ALNS, le mécanisme
adaptatif permet de choisir parmi les trois opérateurs de réparation pour explorer le
voisinage d'une solution.

3.5.3.4 Meécanisme adaptatif de destruction/réparation

L'idée est de favoriser les choix futurs d’opérateurs performants en modifiant les poids
utilisés dans un algorithme de roulette qui sélectionne les opérateurs. Les poids de
la roulette utilisée pour les opérateurs de destruction et les poids de l'autre roulette
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utilisée pour les opérateurs de réparation sont mis a jour en utilisant la procédure
AdaptiveWeightsAdjustment en fonction des performances obtenues.

L’algorithme ALNS proposé utilise quatre opérateurs de destruction et trois de
réparation. Nous désignons O comme étant soit un opérateur de destruction, soit un
opérateur de réparation. Le succes des opérateurs peut varier en fonction de l'instance
du probleme. L’ajustement des poids w(O) de la roulette est nécessaire pour augmenter
la probabilité que les opérateurs efficaces soient utilisés plus souvent que les opérateurs
moins efficaces. L'ajustement dynamique est le seul moyen d’assurer une réévaluation
permanente des poids des opérateurs.

Deux approches peuvent étre utilisées pour mettre a jour les poids w(O) : a chaque
itération ou périodiquement aprés un certain nombre d’itérations. L'avantage de la
premiere approche est que les poids sont a jour a tout moment mais au détriment
du temps de traitement puisque les poids et les probabilités des opérateurs pour la
prochaine itération doivent étre calculés a chaque itération. Au contraire, en mettant
périodiquement a jour les poids aprés un certain nombre d’itérations p,, on gagne en
temps de traitement. Cependant, cela implique de déterminer une bonne valeur pour
Pu- Une valeur élevée permet de gagner du temps de traitement mais ne permet pas au
mécanisme adaptatif de jouer pleinement son role, ce qui peut aboutir a des solutions de
mauvaise qualité. Pour gagner du temps de traitement, nous avons choisi la deuxiéme
approche. Le paramétrage de p, est donc nécessaire pour obtenir un bon compromis
entre le gain de temps de calcul et la qualité des solutions.

Le mécanisme adaptatif est le méme pour la sélection de 1'opérateur de destruction
ou de réparation. Le nombre de fois ou1 'opérateur O a été utilisé pendant p,, itérations
est noté u(O). Le succes de l'opérateur O est noté s(O), fixé a zéro au début de la
période de p, itérations (a déterminer). Etant donné la solution S; a l'itération 1, la
solution actuelle S, et la meilleure solution trouvée jusqu’a présent Syst, la valeur de
s(O) est augmentée a chaque itération comme :

o1 si Obj(S;) <
s(O)+o0; ouo; = o, si Obj(S;) <

03 sinon

Dans le premier cas, 'opérateur O améliore ou égale la meilleure solution trouvée
jusqu’a présent, tandis que dans le second cas, il améliore ou égale la solution courante.
Dans le dernier cas, nous récompensons 1'opérateur lorsquune nouvelle solution est
plus mauvaise mais acceptée selon la stratégie d’acceptation (voir section 3.5.3.5). Nous
avons o1 > 0 > 03. L'opérateur est ainsi favorisé lorsque la qualité relative ou absolue
de la solution augmente. Ces parametres doivent étre réglés car ils ont un impact sur
la qualité de la solution. Nous avons choisi de formuler 0, comme o, = 6.07 et 03
comme 03 = $.07 ot 0, ¢ € [0,1]. A condition qu’une valeur initiale soit fixée pour oy,
les parameétres de 0, 03 peuvent étre réglés en faisant varier le couple de parametres
(6, d, pu). Les poids pour les itérations a venir sont calculés comme suit :
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(1—Dw(0) +13g}, siu(0) >0
(1—1Dw(0), siu(O)=0

Le facteur de réaction 1 € [0, 1] est un parametre qui controle l'influence du succes
récent d’un opérateur sur son poids.

Les six opérateurs de destruction et les trois opérateurs de réparation utilisés perme-
ttent d’effectuer des changements importants d’une solution a ses voisines, ce qui peut
empécher le processus de recherche d’étre bloqué dans des optima locaux. Le succes
des opérateurs peut varier en fonction de l'instance du probleme. Le mécanisme adap-
tatif joue un roéle important en récompensant les opérateurs efficaces tout au long des
itérations. Pour rendre le mécanisme adaptatif efficace, les parametres 6, ¢, pu doivent
étre réglés.

3.5.3.5 Stratégie d’acceptation adaptative

Nous avons choisi d'implémenter deux stratégies d’acceptation adaptatives selon des
schémas probabiliste ou déterministe.

La premiere stratégie est basée sur l'algorithme du recuit simulé. Il est proposé
a l'origine par [Laarhoven et al., 1987]. La stratégie vise a simuler les effets du re-
cuit physique. L’objectif est d’obtenir une configuration stable pour les atomes d'un
échantillon métallique. Ce processus se déroule en deux étapes. Dans la premiere étape,
un métal est chauffé jusqu’au point de fusion. Dans la deuxieéme partie, le métal refroidit
lentement, permettant aux atomes de former la structure solide. L'heuristique imite la
deuxieme étape, qui est le recuit controlé. Comme un métal qui recuit, la température de
départ Ty fournie diminue progressivement au fil du temps. La stratégie d’acceptation
est plus susceptible d’accepter des solutions non améliorantes au début.

A chaque itération, la solution S; est acceptée si Obj(S;) < Obj(Spest), sinon elle
est acceptée avec une probabilité de exp(Ob](SbeS%fOb](si)) ou T; est la température a
l'itération i. La température diminue a chaque itération par un facteur «, généralement
0.88 < a < 0.99. L'idée est de laisser ’algorithme explorer 1’espace de recherche pendant
un certain temps tout en acceptant une solution avec une qualité un peu moins bonne
que celle qu’il utilise actuellement, puis d’orienter la recherche vers des solutions qui ont
de meilleures probabilités d’acceptation par la suite car (Obj(Spest) — Obj(Si)) va tendre
vers z€ro.

La deuxieme stratégie d’acceptation adaptative est basée sur 1’algorithme record-
to-record travel. 1l est proposé a l'origine par [Dueck, 1993], il s’agit d’une variante
déterministe du recuit simulé. Une solution de faible qualité est acceptée en fonction de
la différence entre le cotit Obj(S;) de la solution a l'itération i et le cotit de la meilleure
solution Obj(Spest) par rapport a une valeur appelée record-deviation. C’est une stratégie
basée sur un seuil. Ce mécanisme simple mais efficace a 1’avantage de ne dépendre
que d'un seul parametre, qui est la valeur de l'écart record, noté ici Dev (voir [Dueck,
1993]). Le parametre de record-deviation Dev joue un rdle central dans le controle de
I'acceptation des solutions de faible qualité. Dans le schéma général de 1'algorithme
présenté dans [Dueck, 1993], le parametre de record-deviation est fixe et utilisé a 1’origine
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comme Dev < Obj(S;) — Obj(Spest). Nous avons choisi de I'implémenter par rapport a
un pourcentage comme Obj(S;) < (14 Dev).Obj(Spest) avec Dev € [0, 1]. Néanmoins,
plus ce parametre est grand, plus nous explorons inutilement des solutions de faible
qualité parce que le mécanisme record-to-record est activé trop tot. Pour avoir la possi-
bilité d’explorer d’abord le voisinage d"une solution courante en utilisant les opérateurs
de destruction/réparation, nous proposons une stratégie d’acceptation adaptative que
nous gérons dans la procédure Accept(Syest, Si) (voir Algorithme 2). Ainsi, la valeur de
Dev n’est pas fixe, elle peut augmenter ou étre remise a zéro tout au long du processus
d’exploration de l'espace de recherche. Cependant, I'augmentation de Dev peut se
faire au détriment du mécanisme de diversification adaptative qui gere la valeur de
Dmax, le nombre maximum d’interventions qui peuvent étre retirées de S;, lorsqu’une
solution de moindre qualité est rencontrée. Dans l’algorithme 6, nous mettons a jour
Dmax ¢ Min(Dmax + 1, Diimit) lorsque Obj(S;i) > Obj(Spest) pour certains opérateurs
de destruction. Un bon compromis entre ces deux mécanismes doit étre trouvé pour
prioriser les recherches locales.

Dans la procédure Accept(Syest, Si), nous mettons en ceuvre un mécanisme adaptatif
qui augmente la valeur de Dev d’une valeur constante Ap,, (a déterminer) lorsqu’aucune
amélioration n’est rencontrée tout au long d'un nombre défini d’itérations Iterp (a
déterminer). Le parametre record-deviation est égal a zéro au début (Dev = 0). Lorsque
le nombre défini d’itérations Iterp sans amélioration a été effectué, Dev est augmenté
de la valeur de Ape, pour permettre au mécanisme de diversification de jouer son role.
Les solutions de faible qualité sont plus souvent acceptées, ce qui permet a la recherche
de sortir des optima locaux. La valeur Dev augmente de Ap,, tant que les opérateurs
de destruction/réparation ne parviennent pas a trouver une meilleure solution. Nous
remettons le parametre Dev a zéro si une amélioration locale ou globale se produit.

Par conséquent, les deux parametres a régler pour rendre cette stratégie d’acceptation
adaptative efficace sont I'incrémentation de record-deviation Ape, et le nombre d’itérations
sans amélioration Iterp qui induit I'incrémentation de Dev.

3.6 APPROCHE DE RESOLUTION CAS DYNAMIQUE

Dans la partie statique du probléme (voir section 3.3 et section 3.5), nous avons supposé
que toutes les informations sur les patients (arrivée, parcours, durée des taches) sont
connues au début de planification. Les disponibilités des ressources et des lieux sont
aussi connues au début de la planification et ne changent pas.

Dans le cas dynamique, les informations concernant le patient et les taches ne sont
pas disponibles avant son arrivée. Apres le triage, a 1'aide des premiéres observations
et du motif de venue, un parcours de soins est affecté au patient, mais le parcours peut
changer durant le séjour du patient. Une durée de tache de soin est estimée, la durée
réelle de cette tiche n’est connue que lorsque le traitement est terminé.

Dans un monde idéal ot I'on disposerait d’informations parfaites sur l'arrivée des
patients, il serait possible d’utiliser directement les approches de résolution proposées
dans le cas statique. Nous proposons une méthode de planification prédictive-réactive
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(voir section 2.4.0.3) pour résoudre le probléme dynamique qui lui doit tenir compte
aussi d’évenements.
L’ordonnancement prédictif-réactif se compose de deux étapes :

¢ générer un planning sans tenir compte des événements futurs ;

* mettre a jour le planning quand des événements surviennent et aussi pour mettre

N

a jour les durées réelles des taches.

Il y a deux préoccupations qui doivent étre abordées :

Quand un nouveau planning est-il nécessaire ?

Un nouveau planning doit étre établi chaque fois qu'un événement imprévu se pro-
duit pour la mise a jour et la prise en compte des temps de traitement réels. Nous avons
déterminé les événements suivant dans notre environnement de planification :

1. L'arrivée un nouveau patient ;

2. La sortie d'un patient ;

3. L'indisponibilité d"une ressource ;

4. Une tache prévue n’est pas encore terminée, durée réelle > durée prévue ;
5. Une tache prévue est déja terminée, durée réelle < durée prévue ;

Pour I'événement 1, les tdches pour le nouveau patient sont a planifier avec leurs
durées prévues. Pour tous les événements il faut mettre a jour le planning. Par exemple
des taches initialement planifiées ont réellement nécessité plus de temps, d’autres ont
nécessité moins de temps. La mise a jour des durées est nécessaire, puis il faut effectuer
une replanification.

Comment établir un nouveau planning ?

Le calcul d'un nouveau planning consiste a, soit le calcul d'une nouvelle solution
avec des nouvelles données générées par I'évenement, soit la réparation du planning
actuel non réalisable. Le pire scénario est de devoir recalculer un nouveau planning
complet a partir de zéro chaque fois qu'un événement imprévu se produit. En outre,
dans la plupart des cas, le temps nécessaire au calcul reste assez élevé. Nous avons
choisi d’utiliser les méthodes proposées pour la résolution de probléme du cas statique.
Nous avons donc adapté ces méthodes pour trouver le planning initial et aussi pour
la partie replanification. Lorsqu’une tache est entrée dans le systeme, son temps de
traitement réel reste inconnu tant qu’elle n’est pas achevée, son temps de traitement réel
n’est connu que lorsque son traitement est terminé.

L’algorithme 4 décrit les différentes étapes de I’approche dynamique proposée. Nous
avons un axe de temps entre 0 et H fin de 'horizon de planification. Au début de
I’horizon, nous construisons une solution initiale avec une des méthodes de construction
de ALNS avec les patients qui arrivent a t = 0. Nous utilisons ALNS pour améliorer la
solution. Le temps d’exécution de I'algorithme ALNS est limité par Tempsmqx a définir
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Algorithme 4 : Algorithme dynamique

Entrées : Tempsmax temps max,H I'horizon
Sorties : Sy solution jusqu’a la fin d’horizon de la planification
Variables :S; solution a l'instance t
1 début
2 t+«— 0
3 Construire une solution initiale Sy
4 Amélioration avec ALNS(Sy, [0, H], TempSmax)
5 tant que t < H faire
6 si evenement(t)) alors
7 Détruire la solution S partiellement ou completement avec l'intervalle [t, H]
8 Mettre a jour les informations réelles connues au moment de 1’événement
9 Construire la solution S avec un des voisinages de ALNS
10 Amélioration de la solution avec ALNS (S, [t, H], Tempsmax)
11 ﬁn
12 retourner Sy
13 fin
14 fin

Etablir un planning initial

L'amélioration par
I'ALNS adapté pour le
Début d'exécution cas dynamique

w—

@ wasns
‘ Destruction de planning ¥
— aprés la date de
N @ I'événement
e Observation L'amélioration par
# d'événement qui » + » 'ALNS adapté pour le
L= déclenchela cas dynamigue
replanification
‘ Construction d’un
nouveau planning

|
Fig 3.6: Illustration de l'algorithme dynamique proposé

avec les praticiens du SUA. Un temps trop important n’est pas concevable pour assurer
la réactivité.

L’algorithme dynamique réagit a chaque occurrence d’un événement a un instant t et
déclenche la replanification (ligne 4). Si la replanification est déclenchée, nous détruisons
la solution S; partiellement ou completement. Nous ne détruisons que les taches entre
I'intervalle [t, H] avec t date de I'évenement et H fin de 1'horizon de planification. Nous
mettons a jour les informations générées par I'événement. Nous construisons apres
une solution initiale a améliorer. Nous utilisons 1’algorithme ALNS pour améliorer la
solution. La Figure 3.6 illustre les différentes étapes de l'algorithme dynamique.
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3.7 RESULTATS

Dans nos expériences, nos objectifs étaient : (i) de fournir un résumé et des indica-
tions sur la facon de procéder au paramétrage de I'IDCH et de I’ALNS ; (ii) d’évaluer
I'efficacité des opérateurs de destruction/réparation et du mécanisme adaptatif pour
la destruction/réparation, analyser les résultats afin de montrer si un composant con-
tribue a 1'amélioration de la qualité des solutions en considérant également le temps de
traitement ; (iii) d’évaluer la qualité des solutions obtenues par IDCH et ALNS sur des
instances de référence ; (iv) d’évaluer la qualité des solutions obtenues par 1'approche
dynamique sur des instances de référence.

Les tests ont été réalisés en utilisant C++ et la Standard Template Library (STL),
compilés avec GCC sous Linux, sur une machine avec un Intel(R) Xeon(R) Gold 6138 @
2.00 GHz.

3.7.1 Benchmark et protocole expérimental

Nous avons eu a notre disposition des données provenant des urgences du CHU Jeanne
de Flandres a Lille. Ces données couvraient une période de quatre ans entre 2016 et 2020.
Elles contiennent certaines informations sur les arrivées des patients, leurs conditions et
leurs déplacements pendant leur séjour aux urgences.

Cependant, les données quotidiennes sont incorrectement ou mal remplies. Il n’a
pas été possible de déterminer si les mémes activités étaient effectuées dans la méme
succession aux mémes lieux. Les temps indiqués a un lieu donné incluent le temps
d’attente et ne peuvent étre considérés comme fiables. Il n’est pas clairement indiqué
quels membres du personnel médical sont responsables de la prestation de ces soins.
Nous avons donc décidé de générer des instances sur la base de données plus fiables et
en échangeant avec le personnel médical. Ce qui nous a permis d’établir des parcours
de traitement (parcours patients) les plus courants.

Lorsqu’'un patient arrive aux urgences, le parcours de traitement pour ce patient
n’est pas encore déterminé dans son intégralité. Chaque patient arrive avec un motif
(e.g. motif traumatologique) et repart avec un diagnostic établi. Il recoit les soins et les
examens qui lui ont été prescrits a la suite de la consultation initiale avec le patient. Nous
avons construit des graphes de taches pour les parcours les plus courants aux SUA (voir
annexe A). Bien que certains patients se présentent aux urgences pour la méme raison,
les taches assignées apres 1’évaluation initiale peuvent différer.

Pour générer une instance avec un ensemble de parcours patients, nous établissons
les arrivées de patients selon un processus de Poisson non stationnaire et les parcours
des patients sont choisis aléatoirement.

Nous avons généré 27 instances qui varient en nombre de patients avec des arrivées
entre 8hoo et ghoo. Ces instances servent de base de test pour les solutions proposées
dans le cas statique. Des informations détaillées concernant ces instances sont présentées
dans le Tableau 3.6. Ces instances sont utilisées pour évaluer les approches proposées
dans le cas statique.
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Pour le I'évaluation d’algorithme dynamique, nous avons généré 24 instances qui
varient en nombre de patients entre 20 et 120 avec des arrivées entre 8hoo et 21hoo. Des
informations détaillées concernant ces instances sont présentées dans le Tableau 3.7.

Instance | Patients | Nombre de taches de soin
a_o1 4 46
a-02 4 47
a-03 4 55
a_o4 5 82
a-05 5 37
a_o6 5 51
a_oz 6 53
a_o8 6 97
a_o9 6 71
a_10 7 69
a_11 7 91
a1z 7 45
a_13 8 81
a_14 8 74
a_15 8 82
a_16 9 77
a-17 9 92
a_18 9 101
a_19 10 87
a_20 10 155
a_21 10 76
a_22 11 132
a_23 11 100
a_24 11 110
a_25 12 169
a_26 12 133
a2y 12 88

Tableau 3.6: Caractéristiques des instances générées

3.7.2  Paramétrage de IDCH

L’approche de résolution IDCH que nous proposons a un seul parametre MaxlIter,
le nombre maximal d’itérations sans aucune amélioration. Ce parametre influence la
qualité de la solution mais aussi le temps d’exécution. Pour prendre en compte les
caractéristiques de chaque instance, nous choisissons de formuler MaxIter comme

B.%&RQD, B € IN, avec I; ’ensemble des taches du patient j, L 'ensemble des lieux
/=g

et Ry I'ensemble des ressources de type g. Pour une instance donnée, le ratio augmente
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Instance | Patients | Nombre de taches de soin
D 20 229
D, 20 238
D3 30 336
Dy 30 288
Ds 40 429
Dg 40 419
Dy 50 602
Dg 50 606
Do 60 606
Do 60 650
D 60 673
D1, 70 782
D13 70 713
|DIV 8o 918
Dis 8o 914
D¢ 90 1022
D7 90 1022
Dis 100 1029
Do 100 1172
Do 110 1370
Do 110 1160
Dy 120 1329
Dy3 120 1400
Doy 120 1420

Tableau 3.7: Caractéristiques des instances générées

avec le nombre total de taches et diminue avec le nombre de places ou le nombre
totalnde ressources pour les tiches de soins. Pour calibrer le parametre, nous avons
effectué des expériences préliminaires sur un sous-ensemble de 10 instances choisies
aléatoirement parmi les instances de référence. Comme IDCH est une méthode de
recherche aléatoire, les expériences ont été répétées cinq fois avec une graine aléatoire
différente.

Pour ajuster les parameétres, nous évaluons les résultats en utilisant le pourcentage
d’erreur relative (RPE). Nous définissons RPE comme suit : RPE = 100 x Zbeszt;esztm‘ ol
ZLypest désigne le résultat de I'ILD, et Zqx désigne le meilleur résultat obtenu parmi les
cinq exécutions effectuées. Ensuite, nous calculons le RPE moyen pour les 10 instances
choisies pour le paramétrage.

Les résultats sont présentés dans la Figure 3.7 et la Figure 3.8. Comme le montrent
les deux figures, le RPE moyen diminue lorsque la valeur 3 augmente, et le temps de
traitement augmente avec la valeur 3. Le RPE moyen se stabilise apres 3 = 130. Nous
avons choisi B = 130, qui est un bon compromis entre la qualité de la solution et le
temps de traitement inférieur a 60s.
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0.8

rpe(%)

0.4 4

0.2 4

B B
Fig 3.7: Paramétrage de (3 pour IDCH, ef- Fig 3.8: Paramétrage de 3 pour IDCH, ef-
fet de 3 sur le RPE. fet de 3 sur le CPU.

3.7.3 Paramétrage de ALNS acceptation base Record-to-record

Nous présentons les expériences que nous avons menées afin de déterminer les valeurs
des parametres qui ont été utilisées pour tester notre algorithme ALNS. Comme décrit
dans la section 3.5.3.1, 'ALNS avec la stratégie d’acceptation Record-to-record que nous
proposons possede trois ensembles de parametres :

* Apey et [terp, le taux d’augmentation de 1’écart par rapport au record et le nombre
d’itérations sans amélioration avant augmentation de l'écart ;

* 01,02,03, pu, et 1, les trois premiers sont les scores ajoutés apres 1'utilisation d'un
opérateur de destruction ou de réparation, p, est le nombre d’itérations avant
I’ajustement des poids des opérateurs, et 1 est le facteur de réaction ;

e [termay, le nombre maximal d’itérations sans amélioration.
max

Pour Diipmit, le nombre maximal de patients retirés par les opérateurs de destruction,
nous avons choisis d’avoir la possibilité a détruire toute la solution donc Diimit est le
nombre total des patient dans le service. Certains de ces parameétres sont calculés au
cours de I'algorithme ALNS en fonction de certaines caractéristiques de 'instance traitée
ou sont relatifs a d’autres parameétres.

La premiere colonne du Tableau 3.8 indique les parametres tels que présentés dans la
section 3.5.3.1. La deuxieme colonne décrit comment ils sont calculés et les parametres
associés qui doivent étre réglés.

Nous avons exécuté des expériences préliminaires sur 10 exemples choisis
aléatoirement parmi les instances de référence afin de calibrer tous les parametres.
Le code a été exécuté cing fois, chaque fois avec une graine aléatoire différente, car
ALNS est une méthode de recherche aléatoire.

Pour ajuster les parametres, nous évaluons les résultats a 1'aide du pourcentage

d’erreur relatif (RPE). Nous définissons le RPE comme suit : RPE = 100 x %
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Calculé comme, et parametres a régler

01 fixe, ensuite 0, = 0.07 et 03 = .02
01,02,03 N <o
parametres (0, $) a régler

Iterp 5.1termax, parametre 5 a régler

25 151 N s oz
Itermax ’Y'g;max(\u,):q TR, T parametre v a régler

Tableau 3.8: Parametres 0, ¢, 0 et y a régler.

ol Zpest désigne le meilleur résultat obtenu sur l'ensemble des exécutions effectuées
pour une instance, et Z;,qx désigne le meilleur résultat que nous avons obtenu parmi les
cinq exécutions réalisées. Ensuite, la moyenne des valeurs RPE est calculée pour les cinq
instances choisies de maniere aléatoire, et cette moyenne est indiquée en pourcentage
dans les figures que nous présentons et que nous commentons ci-dessous.

Nous commengons par régler Ape,, puis nous réglons chaque parametre, l'un apres
'autre, en considérant les trois ensembles de parametres présentés. Les valeurs initiales
que nous utilisons pour régler le premier Ap,, sont les suivantes 6 = 0.2, 01 =50, 0 = 0.5,
¢ =0.2,py=70,1=0.7 et y = 100. Ensuite, pour régler un parametre, nous conservons
le meilleur paramétrage des autres parametres trouvés avant de procéder a son réglage.

Stratégie d’acceptation adaptative basée sur le principe Record-to-record ; réglage de
Apey et Iterp.

1.20

16 115

RPE(%)

1.05

Fig 3.9: Réglage de Ape,, effet de sur le Fig 3.10: Réglage de Iterp,
RPE. effet de & sur le RPE.

Pour calibrer la valeur de Ap,,, nous 1’avons fait varier entre 0% et 400% avec des
incrémentations de 10%. Dans la Figure 3.9, nous montrons que lorsque Ape, varie entre
zéro et 200%, le RPE diminue. Nous atteignons ensuite un plateau sur la courbe pour
6 valeurs qui donnent la plus petite valeur de RPE. Ensuite, les valeurs moyennes de
RPE augmentent lorsque Ap,, augmente. Nous fixons la valeur de Ap,, = 210% pour la
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déviation par rapport au record. Il s’agit de la plus petite valeur pour laquelle la valeur
moyenne de RPE est minimale.

Nous procédons ensuite au paramétrage de o pour Iterp, le nombre d’itérations sans
amélioration avant I’augmentation de la déviation. Dans la Figure 3.10, 5 bonnes valeurs
de & peuvent étre choisies ; la premiere est 0.25. Si Iterp est petit, la déviation autorisée
augmente rapidement et 1’algorithme accepte trop des solutions de mauvaise qualité. En
revanche, si Iterp est grand, 1’algorithme sera piégé dans un optimum local. Nous avons
choisi 6 = 0.25.

0.8

0.6
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Fig 3.12: Effet de py sur le RPE.

0.0,0.0) 4

Fig 3.11: Réglage de o0, et 03 par rapport a
o1, effet de 0 et ¢ sur le RPE.

Parametres d’ajustement du poids adaptatif ; réglage de o7, 02, 03,py et L

Nous commengons par régler les parametres d’ajustement des poids o7, 02, 03, les
scores ajoutés apres 1'utilisation d'un opérateur de destruction ou de réparation. Etant
donné que o7 > 0; > 03 selon la récompense habituelle des opérateurs par rapport a
la qualité de la solution précédente S;, de la solution courante S.,, et de la meilleure
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solution trouvée jusqu’a présent, Syest, nous avons choisi de fixer d’abord o7 a 50 et
nous calculons 0; = 6.01 et 03 = ¢.0; tels que 6, d € [0, 1].

La Figure 3.11 montre la courbe que nous obtenons. Nous avons choisi 8 = 0.3 et
¢ = 0.2, la premiere valeur du couple (6, $) qui donne les meilleures performances par
rapport au RPE moyen.

Pour paramétrer p,,, le nombre d’itérations avant d’ajuster les poids des opérateurs,
nous le faisons varier entre 0 et 500 itérations avec un pas de 5. La Figure 3.12 montre
clairement que le RPE est meilleur lorsque p,, = 300, et nous avons choisi de fixer p, a
300.

Pour trouver la meilleure valeur de 1, le facteur de réaction qui contrdle l'influence
du succes récent d'un opérateur sur son poids, nous le faisons varier entre 0 et 1 avec un
incrément de 0.1. Les valeurs moyennes de RPE présentées sur la Figure 3.13 révélent
que de bonnes solutions sont obtenues lorsque 1 est compris entre 0.6 et 1. Les itérations
précédentes semblent avoir une petite influence sur le calcul du poids. Nous avons choisi
de fixer L a 0.6.

025 05

0.20

RPE(%)

015

0.0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1.0

Fig 3.13: Effet de 1 sur le RPE. Fig 3.14: Réglage de Iternx, effet de y sur
le RPE.

Nombre maximum d’itérations sans amélioration ; réglage de Iterqx

Enfin, nous procédons au paramétrage de Iteryqx, le nombre maximal d’itérations
sans amélioration. Le temps de traitement nécessaire pour trouver une solution de bonne
qualité varie en fonction des instances et ce parametre a un impact important. Nous

> Ll
w5 gl
des taches du patient j, L I'ensemble des lieux et Ry I'ensemble des ressources de type g
. Pour une instance donnée, le ratio augmente avec le nombre total de taches et diminue
avec le nombre de places ou le nombre de types de ressources pour les taches de soins.

Dans la Figure 3.22 , le RPE moyen diminue a mesure que y augmente, puis il se
stabilise a partir de vy = 90. Le temps de traitement augmente avec la valeur de y. Plus
les valeurs de y sont grandes, plus les temps de traitement sont importants, ce qui est

avons choisi de formuler Iter;,qx comme 7. ouy € IN avec [; I'ensemble
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inefficace. Nous avons choisi y = 90, qui est un bon compromis entre la qualité de la
solution et le temps de traitement.

Les résultats du paramétrage final sont les suivants : Ape, = 210%, & = 0.25, 07 =50,
0=03¢ =02 p,=300,1=0.60 et y = 90. Les valeurs des parametres sont utilisées
dans la suite pour nos expériences sur toutes les instances de référence. Elles ont été
choisies pour obtenir un bon compromis entre la qualité de la solution et le temps de
traitement.

3.7.4 Paramétrage de ALNS acceptation base recuit simulé

Nous présentons les expériences que nous avons menées pour trouver les valeurs des
parametres qui ont été utilisées pour tester notre approche ALNS avec le recuit simulé
comme stratégie d’acceptation des solutions non améliorantes. L’ALNS que nous pro-
posons possede quatre ensembles de parametres :

* Ty et o, la température initiale et le facteur de refroidissement ;

* 01,02,03, pu, et 1, les trois premiers sont les scores ajoutés apres 1'utilisation d'un
opérateur de destruction ou de réparation, p, est le nombre d’itérations avant
l'ajustement des poids des opérateurs, et 1 est le facteur de réaction ;

e [termay, le nombre maximal d’itérations sans amélioration.

Certains de ces parametres sont déterminés par 1'algorithme ALNS en fonction de
certaines caractéristiques de l'instance traitée, tandis que d’autres sont déterminés en
fonction des uns des autres ou d’autres parametres. Pour ces parametres, la premiere
colonne du Tableau 3.9 indique les parametres tels que présentés dans la section 3.5.3.1.
La deuxieme colonne décrit comment ils sont calculés et les parametres associés qui
doivent étre réglés.

Calculé comme, et parameétres a régler

01 fixe, ensuite 0, = 0.07 et 03 = ¢.02
parametres (6, ¢) a régler

1
Itermax Y.Wzlé‘mg‘), parametre y a régler

01,02,03

Tableau 3.9: Parametres «, 6, ¢, 0 et y a régler.

Nous avons réalisé des expériences exploratoires sur un sous-ensemble de 10 in-
stances choisis au hasard parmi les instances de référence afin de calibrer tous les
parametres. Ces instances ont été choisies dans I'ensemble des instances de référence.
Compte tenu du fait que I’ALNS est une méthode de recherche aléatoire, les tests ont
été effectués cing fois avec une nouvelle graine aléatoire a chaque fois.

Nous commencons par régler le premier Ty, puis nous réglons chaque parametre, I'un
apres l'autre, en considérant les trois ensembles de parametres présentés. Les valeurs
initiales que nous utilisons pour régler T, sont les suivantes o7 = 50, x = 0.99, 0 = 0.5,
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¢ =0.2,pu=70,1=0.7 et y = 120. Ensuite, pour régler un parametre, nous conservons
le meilleur paramétrage des autres parametres trouvés avant de procéder a son réglage.

Stratégie d’acceptation adaptative basée sur le recuit simulé ; réglage de Ty et .
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Fig 3.17: Réglage de «, Fig 3.18: Réglage de «, effet de o sur le
effet de « sur le RPE. CPU.

Pour calibrer la valeur de Ty, nous l'avons fait varier entre 50 et 3000 avec des
incrémentations de 50. Dans la Figure 3.15, nous montrons que lorsque Ty varie en-
tre 50 et 200, le RPE diminue rapidement. Nous atteignons ensuite un plateau sur la
courbe pour le reste des valeurs qui donnent la plus petite valeur de RPE. Le réglage de
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la température initiale est important car il affecte directement le nombre de mauvaises so-
lutions qui sont acceptées. L'algorithme s’appuie sur l'acceptation de nombreuses mau-
vaises solutions initiales afin d’échapper aux optima locaux dans l'espace de recherche.
Si ce parametre est trop faible, il se bloquera, alors que si ce parametre est trop élevé, il
est possible que il effectue une marche aléatoire dans I’espace de recherche pendant une
partie significative de la recherche ce qui induit un temps CPU plus élevé. La Figure 3.16
montre ce phénomeéne, le temps CPU augmente avec augmentation de Typ. Nous fixons
la valeur de Ty = 200.

Nous procédons ensuite au paramétrage de «, le facteur de refroidissement.
L’algorithme utilise ce parametre pour diminuer la température au fil du temps, de
sorte que la probabilité d’accepter une solution plus mauvaise diminue avec le temps.

Dans la Figure 3.17, plusieurs bonnes valeurs de « peuvent étre choisies entre 0.87
et 0.99. Dans la Figure 3.18, le temps CPU diminue avec 'augmentation de « et il se
stabilise a partir de « = 0.96. Nous avons choisi &« = 0.96.

RPE(%)
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Fig 3.20: Effet de p, sur le RPE.
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Fig 3.19: Réglage de 0, et 03 par rapport a
o1, effet de 0 et ¢ sur le RPE.
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Fig 3.21: Effet de 1 sur le RPE. Fig 3.22: Réglage de Iternyqx effet de y sur
le RPE.

Parametres d’ajustement du poids adaptatif ; réglage de o7, 02, 03, py et L.

Nous commengons par régler les parametres d’ajustement des poids o1, 03, 03, les
scores ajoutés apres 1'utilisation d'un opérateur de destruction ou de réparation. Etant
donné que o7 > 0; > 03 selon la récompense habituelle des opérateurs par rapport a
la qualité de la solution précédente S;, de la solution courante S, et de la meilleure
solution trouvée jusqu’a présent, Spest, nous avons choisi de fixer d’abord o7 a 50 et nous
calculons 0; = 0.01 et 03 = ¢.0 tels que 6, ¢ € [0, 1].

La Figure 3.19 montre la courbe que nous obtenons. Nous avons choisi 8 = 0.4 et
¢ = 0.6, la premiere valeur du couple (6, ) donnant les meilleures performances par
rapport au RPE.

Pour paramétrer p,, le nombre d’itérations avant d’ajuster les poids des opérateurs,
nous le faisons varier entre 0 et 200 itérations avec un pas de 5. La Figure 3.20 montre
que le RPE est meilleur lorsque p,, est compris entre 50 et 55, et nous avons choisi de
tixer py a 50.

Pour trouver la meilleure valeur de 1, le facteur de réaction qui controle l'influence
du succes récent d'un opérateur sur son poids, nous le faisons varier entre 0 et 1 avec un
incrément de 0.1. Les valeurs moyennes de RPE présentées sur la Figure 3.21 révélent
que de bonnes solutions sont obtenues lorsque | est compris entre 0.65 et 1. Les itérations

précédentes semblent avoir une petite influence sur le calcul du poids. Nous avons choisi
de fixer L a 0.65.

Nombre maximum d’itérations sans amélioration ; réglage de Iteryqx

Enfin, nous procédons au paramétrage de Iteryqx, le nombre maximal d’itérations
sans amélioration. Le temps de traitement nécessaire pour trouver une solution de bonne
qualité varie en fonction des instances et ce parametre a un impact important. Nous

2 14l
max(|L],2_ g [Rgl)
des taches du patient j, L I’ensemble des lieux et Ry I'ensemble des ressources de type g

avons choisi de formuler Iter;,qx comme 7. ouy € IN avec [; I'ensemble
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Dans la Figure 3.22 , le RPE moyen diminue a mesure que y augmente, puis il se
stabilise a partir de y = 120. Le temps de traitement augmente avec la valeur de y. Plus
les valeurs de y sont grandes, plus les temps de traitement sont importants, ce qui est
inefficace. Nous avons choisi vy = 120, qui est un bon compromis entre la qualité de la
solution et le temps de traitement et qui reste généralement inférieur a une seconde avec
cette valeur.

Les résultats du paramétrage final sont les suivants : Tp = 200, « = 0.96, o1 = 50,
0 =04, =0.6,p,=50,1=0.65ety =120. Les valeurs des parametres sont utilisées
dans la suite pour nos expériences sur toutes les instances de référence. Elles ont été
choisies pour obtenir un bon compromis entre la qualité de la solution et le temps de
traitement.

3.7.5 Evaluation des composantes de I’ALNS

En désactivant individuellement les opérateurs de destruction, de réparation et le pro-
cessus adaptatif de destruction et de réparation, nous pouvons évaluer leur efficacité
relative. Cela nous permet de discuter des résultats et de montrer, en tenant compte du
temps de traitement, si les différentes parties contribuent ou non a 1’obtention de bonnes
solutions.

Dans le Tableau 3.10, nous montrons les résultats pour les quatre opérateurs de de-
struction pour la version ALNS-SA avec recuit simulé comme stratégie d’acceptation de
solution non améliorante (voir section 3.5.3.2). Sous chaque rubrique, nous indiquons les
valeurs minimales (colonne Min pour Obj(S)) et les temps de traitement moyens en secon-
des (colonne £(s)) que nous obtenons en 10 exécutions. A des fins de comparaison, nous
présentons sous le titre ALNS-SA les valeurs que nous obtenons en exécutant ’ALNS
avec recuit simulé avec tous les composants activés (également dans le Tableau 3.12).
Dans le Tableau 3.10 pour ALNS-SA nous obtenons des valeurs minimales différentes
pour 10 instances.

L’ALNS-SA sans Destruction Aléatoire (la colonne Sans DA) obtient des résultats
inférieurs a ceux de I’ALNS en utilisant tous les composants. Le DA opérateur de
destruction est nécessaire. Les patients sont choisies au aléatoirement ce qui permet

d’éviter de rester bloqué dans un optimum local.

L’ALNS-SA sans Destruction Aléatoire Partielle (la colonne Sans DAP) obtient des
résultats inférieurs a ceux d’ALNS en utilisant tous les composants. DAP et DA sont des
opérateurs de destruction purement aléatoires. Ils permettent de diversifier la recherche.

L’ALNS-SA sans Destruction de tous les patients qui utilisent la Ressource la plus
chargé (la colonne Sans DR) et Destruction de tous les patients qui utilisent le lieu le plus
chargé (la colonne Sans DL) obtient des résultats inférieurs a ceux d’ALNS en utilisant
tous les composants. ces deux opérateurs de destruction visent a libérer des ressources
et des lieux.

L’ALNS-SA sans Destruction a partir d’une liste triée par ordre décroissant de contri-
bution dans la fonction Objectif (la colonne Sans DO) et Destruction a partir d"une liste
triée par ordre décroissant de durée d’attente multipliée par le poids CCMU (la colonne
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Sans DCW) obtient des résultats inférieurs a ceux de I’ALNS-SA en utilisant tous les com-
posants. Les deux opérateurs de destruction sont nécessaires car ils visent a minimiser
la fonction objectif directement.

ALNS-SA Sans DAP Sans DO Sans DCW Sans DR Sans DA Sans DL
Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s)
a.o01 1110 0.35 1110.0 0.33 1110.0 0.29 1110.0 0.35 1110.0 0.32 1110.0 0.3 11100 0.38

a.02 1140 0.35 1140.0 0.3 1140.0 0.29 1140.0 0.32 1140.0 0.38 1140.0 0.3 1140.0 0.4
a.03 1160 0.7 1160.0 0.75 11600 0.78 1160.0 o0.76 1160.0 0.78 1160.0 0.77 1160.0 0.78
a.04 1525 1.61 15250 1.78 15250 1.94 15250 0.81 15250 215 15250 1.84 15250 4.45
a5 2765 0.82 20450 054 27650 0.43 27650 041 27650 047 27650 026 27650 0.39
ao06 1300 1.41 1300.0 1.62 1300.0 1.45 1300.0 1.42 1300.0 1.58 1300.0 1.62 1300.0 1.64
a-oy 1805 0.65 1805.0 0.48 1805.0 0.3 18050 0.36 1805.0 047 18050 0.38 18050 0.46
a.08 2120 20.99 2125.0 9.49 2120.0 4.66 21200 5.96 2140.0 12.27 2120.0 5.83 2145.0 16.06
ao09 2750 4.61 2815.0 1.4 2770.0 1.5 27550 045 27750 0.63 28350 1.16 2780.0 1.37
a-10 1805 0.8 1805.0 0.39 18050 042 18050 0.37 18050 0.59 18050 048 1805.0 0.61
a-11 1850 841 18500 1.86 18500 1.61 1850.0 1.53 1850.0 1.83 1850.0 1.4 1850.0 1.72
a_12 1600 0.4 1600.0 0.33 16000 0.31 1600.0 0.36 1600.0 0.34 1600.0 0.35 1600.0 0.39
a_13 2090 1.44 2090.0 0.94 2090.0 0.68 2090.0 0.65 2090.0 1.07 2090.0 0.63 2090.0 1.0
a_14 2530 0.89 2530.0 043 2530.0 0.37 2530.0 0.55 2530.0 0.49 2530.0 0.43 2530.0 0.64
a_15 1940 1.9 1950.0 1.33 1940.0 1.04 1940.0 0.65 1940.0 1.2 1940.0 1.02 1940.0  0.99
a.16 4860 2.15 4860.0 0.85 4860.0 1.08 4860.0 1.01 4860.0 1.13 4860.0 1.19 4860.0 1.33
a17 3205 3.88 32050 1.29 32050 1.25 32050 1.49 32050 1.47 32050 1.46 32050 2.06
a_.18 4045 7.63 4065.0 0.71 4055.0 1.6 4055.0 1.76 4055.0 271 4065.0 1.3 4055.0 1.77
a_19 2835 1.38 28350 0.87 28350 0.89 28350 0.78 2835.0 1.0 28350 0.79 2835.0 1.07
a-20 7325 129.1 7550.0 113.86 7435.0 367.13 7325.0 255.22 7325.0 286.83 7570.0 645.09 7325.0 479.26
a21 4085 1.3 4085.0 1.1 4085.0 1.15 4085.0 0.94 4085.0 1.1 4085.0 0.97 4085.0 1.16
a22 3750 13.18 37850 4.17 37650 217 37450 2.07 37550 3.0 37650 2.1 37500 3.58
a23 5955 935 5970.0 1.75 59550 1.97 5955.0 2.06 5955.0 2.05 59550 1.65 5955.0  2.16
a24 4325 5.84 43250 273 4330.0 256 43250 1.27 43250 0.99 4330.0 1.77 43250 2.63
a_25 5030 115.08 5040.0 20.69 5030.0 32.79 5110.0 48.46 5030.0 45.21 5030.0 34.51 5030.0 41.59
a26 3970 15.62 39950 2.02 3970.0 2.99 3970.0 3.12 3970.0 3.21 3970.0 3.75 3970.0  3.22
a27 4310 222 4310.0 1.32 43100 0.89 4310.0 0.93 43100 1.24 43100 0.85 43100 1.19

Tableau 3.10: Impact des opérateurs de destruction DAP, DO, DCW, DR, DA et DL pour
ALNS avec recuit simulé.

Dans le Tableau 3.11, nous montrons les résultats pour les quatre opérateurs de de-
struction pour la version ALNS-RE avec record-to-record comme stratégie d’acceptation
de solution non améliorante (voir section 3.5.3.2). Sous chaque rubrique, nous indiquons
aussi les valeurs minimales (colonne Min pour Obj(S)) et les temps de traitement moyens
en secondes (colonne £(s)) que nous obtenons en 10 exécutions. A des fins de comparai-
son, nous présentons sous le titre ALNS-RE les valeurs que nous obtenons en exécutant
I”’ALNS avec record-to-record avec tous les composants activés (également dans le Tableau
3.13).

Dans le Tableau 3.11 pour ALNS-RE nous obtenons des valeurs minimales differentes
de la fonction objectif pour 15 instances. Pour ’ALNS-RE, la Destruction Aléatoire
(DA) et Destruction Aléatoire Partielle (DAP) permettent aussi la diversification et sont
nécessaires. Les résultats sont meilleurs pour 15 instances. En ce qui concerne les
opérateurs DR et DL qui se basent sur les ressources et les lieux, leurs résultats sont
moins tranchés quand il sont utilisés ou non dans la version ALNS-RE. Dans certains
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cas leur retrait permet des améliorations mais dans d’autres cas l'utilisation de ces deux
opérateurs aussi permet des améliorations.

ALNS-RE Sans DAP Sans DO Sans DCW Sans DR Sans DA Sans DL
Min t(s) Min t(s) Min  t(s) Min t(s) Min t(s) Min t(s) Min t(s)
a.01 1110 0.3 1110.0 0.42 1110.0 0.32 1110.0 0.31 1110.0 0.39 1110.0 0.35 1110.0 0.44

a.02 1140 0.33 1140.0 0.42 1140.0 0.36 1140.0 0.34 1140.0 0.38 1140.0 0.36 1140.0 0.44
ao03 1160 0.73 1160.0 1.0 1160.0 0.72 1160.0 0.6 1160.0 0.82 1160.0 0.64 1160.0 0.84
a.04 1525 1.4 1525.0 1.95 15250 1.66 1525.0 1.55 1525.0 1.85 1525.0 1.57 1525.0 1.69
a.05 2765 0.38 2945.0 0.83 27650 0.75 2765.0 0.73 2765.0 0.87 2765.0 0.75 2765.0 1.04
a.06 1300 1.51 1300.0 1.57 1300.0 1.27 1300.0 1.21 1300.0 1.61 1300.0 1.48 1300.0 1.51
a0y 1805 o045 1805.0 0.76 1805.0 0.62 1805.0 0.56 1805.0 0.67 1805.0 0.61 1805.0 0.73
a.08 2165 7.98 2120.0 21.45 21250 20.78 21200 1832 2120.0 24.99 2120.0 21.16 2120.0 21.66
a.o9 2775 1.08 2810.0 4.55 2750.0 3.44 2750.0 3.29 2750.0 4.65 2755.0 4.12  2750.0 4.97
a.10 1805 0.34 1805.0 1.17 1805.0 0.8 1805.0 0.75 1805.0 0.94 1805.0 0.82 1805.0 0.99
a.11 1850 143 1855.0 7.32 19700 6.05 1865.0 6.02 1855.0 10.84 1855.0 4.24 1855.0 6.68
a-12 1600 0.35 1610.0 0.45 1610.0 043 1610.0 0.38 1630.0 0.48 1610.0 0.39 1620.0 0.47
a_13 2090 0.79 2190.0 1.65 2090.0 1.23 2290.0 1.18 2090.0 1.56 2090.0 1.25 2090.0 1.44
a.14 2530 048 2535.0 1.37 2530.0 0.86 2540.0 0.9 2530.0 1.21 2530.0 0.95 2530.0 1.28
a.15 1940 0.95 1950.0 2.03 1940.0 2.08 1940.0 1.44 1940.0 2.36  1940.0 2.08 1940.0 2.36
a.16 4860 0.82 4860.0 2.73 4860.0 1.96 4860.0 1.99 4860.0 2.69 4860.0 2.21  4860.0 3.05
a_17 3205 1.58 3205.0 4.65 3205.0 3.61 3205.0 3.12  3205.0 4.02  3205.0 3.59 3245.0 3.97
a-18 4045 1.62 4065.0 11.14 4055.0 10.81 4065.0 9.64 4060.0 11.39 4065.0 9.74 4065.0 12.06
a.19 2835 0.81 2835.0 1.75 28350 1.67 2840.0 1.25 2835.0 1.74 2835.0 1.32 2835.0 1.56
a.20 7370 368.17 7340.0 1333.15 7325.0 1465.9 7320.0 1391.96 7320.0 1583.37 7295.0 1379.46 7595.0 1285.66
a-21 4085 1.01 4085.0 1.58 4085.0 1.15 4085.0 1.25 4085.0 1.57 4085.0 1.27 4085.0 1.6
a22 3745 154 3785.0 16.89 3750.0 14.19 3755.0 12.75 3745.0 14.29 3750.0 1221 3750.0 18.95
a.23 5960 217 5955.0 13.14 5955.0 10.39 5955.0 8.1 5955.0 13.01 5955.0 14.56 5955.0 1279
a-24 4325 1.44 4325.0 10.01 4325.0 8.28 4325.0 6.74 4325.0 8.75 4325.0 8.07 4125.0 8.3
a25 5040 42.06 5040.0 87.02 5030.0 97.27 5030.0 101.33 5035.0 95.65 5030.0 92.43 5230.0 108.01

a_26 3970 3.8 3995.0 17.04 3970.0 14.65 3990.0 11.13 3970.0 12.66 3970.0 11.33 3970.0  15.64
a27 4310 1.24 4310.0 2.79 43100 2.66 4310.0 2.26  4310.0 2.4 4310.0 2.47 4310.0 2.54

Tableau 3.11: Impact des opérateurs de destruction DAP, DO, DCW, DR, DA et DL pour
ALNS avec record-to-record.

Dans les deux Tableaux 3.12 et 3.13, nous montrons les résultats pour les trois
opérateurs de réparation (voir Section 3.5.3.3) et pour le mécanisme adaptatif (voir
section 3.5.3.4) qui gére le choix des opérateurs de destruction et de réparation.

Globalement, pour les trois opérateurs de réparation, la Liste Aléatoire des patients,
la Liste ordre croissant de contribution dans la fonction Objectif, la Liste ordre croissant
de durée d’attente multipliée par le poids CCMU nous observons d’abord qu’aucun n’a
réussi a atteindre les résultats de 'approche ALNS-SA ou ALNS-RE en utilisant tous ces
composants pour toutes les instances. Nous observons aussi que les temps de traitement
sont généralement plus importants.

Comme on peut le voir dans la colonne Sans Adaptif, les temps de traitement sont
plus importants. Pour que ’ALNS fournisse des résultats de bonne qualité en temps
raisonnable, il faut un systéme adaptatif qui contréle la sélection des opérateurs de
destruction et de réparation.
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ALNS-SA Sans LA Sans LO Sans LCW  Sans adaptatif
Min t(s) Min t(s) Min  t(s) Min t(s) Min  t(s)
ao1 1110 0.35 11100 059 1110.0 0.57 1110.0  0.57 1110.0  0.35

a.02 1140 0.35 1140.0 0.69 1140.0 0.64 1140.0 0.59 1140.0  0.31
a-03 1160 0.7 1160.0 1.53 1160.0 1.61 1160.0 1.64 1160.0 0.58
a.04 1525 1.61 1525.0 5.37 1525.0 6.2 1525.0 9.23 1525.0 1.19
ao5 2765 082 2765.0 0.6 27650 0.93 2765.0 0.54 2765.0 10.63
a-06 1300 1.41 1300.0 3.92 1300.0 3.98 1300.0 3.88 1300.0 10.89
aoy7 1805 0.65 1805.0 0.62 1805.0 o0.57 1805.0 0.78 1805.0 20.48
a.08 2120 20.99 2120.0 26.44 21250 13.56 21200 1843 2120.0 52.21
a-09 2750 4.61 2780.0 1.8 2790.0 2.09 2765.0 2.59 2750.0 25.2
a_10 1805 0.8 1805.0 1.03 1805.0 1.2 1805.0 1.04 1805.0 40.74
a_11 1850 841 1850.0 2.61 1850.0 4.31 1850.0 3.23 1850.0 71.25
a-12 1600 0.4 1600.0 0.72 1600.0 0.66 1600.0 0.62 1600.0 40.35
a_13 2090 1.44 2090.0 1.49 2090.0 1.91 2090.0 1.68 2090.0 10.94
a_14 2530 0.89 2530.0 0.74 2530.0 1.22 2530.0 0.73 2530.0 20.74
a_15 1940 1.9 1940.0 2.14 1940.0 2.59 1940.0 1.76 1940.0 51.43
a.16 4860 2.15 4860.0 1.44 4860.0 1.81 4860.0 2.37 4860.0 41.62
a1y 3205 3.88 3205.0 3.55 3205.0 3.07 3205.0 3.46 3205.0 22.75
a-18 4045 7.63 4065.0 2.9 4065.0 2.24 4065.0 3.28 4055.0 53.41
ai19 2835 138 2835.0 1.44 28350 1.75 2835.0 1.48 2835.0 121.14
a20 7325 120.1 7325.0 1256.13 7325.0 710.26 7320.0 1039.48 7575.0 615.41
a_21 4085 1.3 4085.0 2.51 4085.0 2.39 4085.0 1.66 4085.0 50.99
a22 3750 13.18 3765.0 10.25 3755.0 8.19 37450 11.05 3750.0  52.4
a-23 5955 935 5955.0 4.76 5960.0 5.41 5970.0 3.51 59550 42.94
a24 4325 584 4350.0 2.55 4325.0 289 4325.0 349 43250 73.91
a25 5030 115.08 5095.0 76.06 5050.0 101.49 5030.0 104.65 5030.0 53.89
a26 13970 15.62 3970.0 6.59 3970.0 7.63 3970.0 8.14 13970.0 51.38
a2y 4310 2.22 4310.0 2.94 43100 1.96 4310.0 3.33 43100 81.54

Tableau 3.12: Impact des opérateurs de construction LA, LO, LCW et impact du
mécanisme d’adaptation pour ALNS avec recuit simulé

3.7.6  Comparaison des deux versions de I’ALNS avec IDCH et ILP

Dans le Tableau 3.14, pour chaque instance la colonne PRH indique le résultat de
I'heuristique constructive qui imite les regles des praticiens.

Sous la rubrique ILP, les colonnes Obj, t(s) et g(%) affichent les performances de I'ILP.
Elles indiquent la valeur de la fonction objectif, le temps de calcul et 1'écart obtenus par
le solveur CPLEX.

Sous la rubrique IDCH, nous indiquons les valeurs Min, Max et Avg que nous avons
obtenues au cours des 10 exécutions. La colonne t(s) indique les temps de traitement
moyens en secondes. Nous utilisons (Min — Obj)/Obj indiqué dans les titres des
colonnes comme Ig(%) pour comparer les résultats entre ILP et IDCH.

Sous la rubrique ALNS-RE, nous indiquons les valeurs Min, Max et Avg que nous
avons obtenues au cours des 10 exécutions de ALNS avec record-to-record comme stratégie
d’acceptation de solution non améliorante. La colonne t(s) indique les temps de traite-
ment moyens en secondes. Nous utilisons (Min — Obj)/Obj indiqué dans les titres des
colonnes comme REg(%) pour comparer les résultats entre ALNS record-to-record avec
et IDCH. Sous la rubrique ALNS-SA, nous indiquons aussi les valeurs Min, Max et Avg
que nous avons obtenues au cours des 10 exécutions de ALNS avec recuit simulé comme
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ALNS-RE Sans LA Sans LO Sans LCW  Sans adaptatif
Min  t(s) Min t(s) Min  t(s) Min t(s) Min  t(s)
a_o1 11100 0.3 1110.0  0.59 1110.0 0.57 1110.0  0.57 1110.0  0.35

a_02 1140.0 0.33 1140.0 0.69 1140.0 0.64 1140.0 0.59 1140.0  0.31
a.03 1160.0 0.73 1160.0 1.53 1160.0 1.61 1160.0 1.64 1160.0 0.58
a.04 1525.0 1.4 1525.0 5.37 1525.0 6.2 1525.0 9.23 1525.0 12.19
a.o5 27650 0.38 2765.0 0.6 2765.0 0.93 2765.0 0.54 2765.0 10.63
a-06 1300.0 1.51 1300.0 3.92 1300.0 3.98 1300.0 3.88 1300.0 10.89
a0y 1805.0 0.45 1805.0 0.62 1805.0 0.57 1805.0 0.78 1805.0 20.48
a.08 21200 7.98 21200 26.44 21250 13.56 2120.0 18.43 21200 12.21
a-09 2750.0 1.08 2780.0 1.8 2790.0 2.09 2765.0 2.59 2750.0 20.2
a_to 1805.0 0.34 1805.0 1.03 1805.0 1.2 1805.0 1.04 1805.0 30.74
a_11 1850.0 1.43 1850.0 2.61 1850.0 4.31 1850.0 3.23 1850.0 31.25
a-12 1600.0 0.35 1600.0 0.72 1600.0 0.66 1600.0 0.62 1600.0 20.35
a_13 2090.0 0.79 2090.0 1.49 2090.0 1.91 2090.0 1.68 2090.0 40.94
a_14 2530.0 048 2530.0 0.74 2530.0 1.22 2530.0 0.73 2530.0 50.74
a_15 1940.0 0.95 1940.0 2.14 1940.0 2.59 1940.0 1.76 19400 81.43
a_16 4860.0 0.82 4860.0 1.44 4860.0 1.81 4860.0 2.37 4860.0 51.62
a_17 3205.0 1.58 3205.0 3.55 3205.0 3.07 3205.0 3.46 3205.0 62.75
a-18 4045.0 1.62 4065.0 2.9 4065.0 2.24 4065.0 3.28 4055.0 73.41
a_19 2835.0 0.81 2835.0 1.44 28350 1.75 2835.0 1.48 2835.0 41.14
a_20 7325.0 368.17 7325.0 1256.13 7325.0 710.26 7320.0 1039.48 7575.0 615.41
a-21 4085.0 1.01 4085.0 2.51 4085.0 2.39 4085.0 1.66 4085.0 20.99
a22 37450 154 3765.0 10.25 3755.0 8.19 3745.0 11.05 3750.0 85.4
a-23  5955.0  2.17 5955.0 4.76 5960.0  5.41 5970.0 3-51  5955.0  34.94
a-24 4325.0 1.44 4350.0 2.55 43250 289 4325.0 349 43250 5391
a_25 5030.0 42.06 5095.0 76.06 5050.0 101.49 5030.0 104.65 5030.0 53.89
a_26 3970.0 3.8 3970.0 6.59 3970.0 7.63 3970.0 8.14 13970.0 65.38
a_27 4310.0 1.24 4310.0 2.94 43100 1.96 4310.0 3.33 4310.0 41.54

Tableau 3.13: Impact des opérateurs de construction LA, LO, LCW et impact du
mécanisme d’adaptation pour ALNS avec record-to-record

stratégie d’acceptation de solution non améliorante. La colonne f(s) indique les temps
de traitement moyens en secondes. Nous utilisons (Min — Obj)/Obj indiqué dans les
titres des colonnes comme SAg(%) pour comparer les résultats.

Dans le délai de 1800s, 1'approche ILP trouve des solutions optimales pour 20 in-
stances, trouve des solutions réalisables pour 3 instances et échoue a obtenir une solu-
tion pour 3 autres. Le temps de calcul de 1800 s est incompatible avec les besoins dans
le cas dynamique.

L’approche IDCH a trouvé une solution réalisable pour chaque instance. Les deux
versions de ALNS améliorent strictement et trouvent des meilleurs résultats en com-
parant avec IDCH et ILP. Elles sont aussi en général plus rapide que IDCH. Nous pou-
vons remarquer que ALNS avec recuit simulé comme stratégie d’acceptation trouve des
solutions meilleurs que ALNS avec record-to-record pour 6 instances. Nous avons choi-
sis d’utiliser ALNS avec recuit simulé comme phase d’amélioration dans l'algorithme
dynamique.



3.7.7 ALGORITHME DE PLANIFICATION DYNAMIQUE

PRH ILP IDCH ALNS-RE ALNS-SA
Obj t(s) g(%) Min Max Avg Ig(%) t(s) Min Max Avg REIg(%) t(s) Min Max Avg SAlg(%) t(s)
a_01* 1210 1110 4 0.00 1110 1110 1110 0.00 0.0y 1110 1110 1110 0.00 0.3 1110 1110 1110 0.00 0.35
a_02* 1195 1140 5 0.00 1140 1140 1140 0.00 0.08 1140 1140 1140 0.00 0.33 1140 1140 1140 0.00 0.35
a.03* 1365 1160 17 0.00 1160 1160 1160 0.00 0.15 1160 1160 1160 0.00 0.73 1160 1160 1160 0.00 0.7

a_04* 1630 1525 106  0.00 1525 1560 1544 0.00 25.95 1525 1545 1527 0.00 1.4 1525 1525 1525 0.00 1.61
a_.05% 4660 2765 6 0.00 2765 2945 2845 0.00 0.16 2765 2945 2793.5 0.00 0.38 2765 2945 2873 0.00 0.82
a_06* 1500 1300 11 0.00 1300 1300 1300 0.00 0.27 1300 1300 1300 0.00 1.51 1300 1300 1300 0.00 1.41
a.o7* 2175 1805 17 0.00 1805 1805 1805 0.00 0.12 1805 1805 1805 0.00 0.45 1805 1805 1805 0.00 0.65
a.08 2505 2615 1800 27.18 21752430 2291 -16.83 18.57 2165 2285 2231 -17.21 7.98 21202130 2121 -18.93 20.99
a.09 4370 2750 343 0.00 284536853290 3.45 2.31 27753725 3048 0.91 1.08 2750 3205 2849.5 0.00 4.61

a_10* 1925 1805 33 0.00 1805 1920 1815 0.00 57.81 1805 1805 1805 0.00 0.34 1805 1805 1805 0.00 0.8
a_11* 1955 1850 16.41 0.00 1850 1850 1850 0.00 0.28 1850 1850 1850 0.00 1.43 1850 1850 1850 0.00 8.41
a-12* 2020 1600 7 0.00 1600 1600 1600 0.00 0.07 1600 1600 1600 0.00 0.35 1600 1600 1600 0.00 0.4
a_13* 2300 2090 51 0.00 2090 2090 2090 0.00 0.25 2090 2090 2090  0.00 0.79 2090 2090 2090  0.00 1.44
a_14* 2755 2530 44 0.00 2530 2740 2570 0.00 21.57 2530 2640 2541.5 0.00 0.48 25302640 2541 0.00 0.89
a_15* 2380 1940 183.38 0.00 1940 1950 1945 0.00 0.51 1940 1950 1944.5 0.00 0.95 1940 1950 1948 0.00 1.9

a_16 6500 4395 288  0.00 4860 5680 5235 10.58 17.27 4860 5445 5037 10.58 0.82 4860 4860 4860 10.58 2.15
a_17* 4100 3205 526.08 0.00 3205 3205 3205 0.00 0.81 3205 3205 3205 0.00 1.58 3205 3205 13205 0.00 3.88

a-18 4880 4045 973  0.00 4160 4880 4361 2.84 42.47 4045 4300 4118 0.00 1.62 4045 4045 4045 0.00 7.63
a_19* 3625 2835379.80 0.00 283528352835 0.00 0.36 28352835 2835 0.00 0.81 28352835 2835 0.00 1.38

a_20 20560 - 1800 - 7715 80307855 —  23.59 7370 8035 7685 - 368.17 7325 7570 7460 - 129.1
a-21* 4385 4085 184.22 0.00 4085 4085 4085 0.00 0.28 4085 4085 4085 0.00 1.01 4085 4085 4085 0.00 1.3
a_22 6260 1800 - 380040803911 - 249 3745 39103827.5 - 1.54 37503820 3768 - 13.18

a_23 7275 7360 1800 1915.76 6020 6350 6170 -17.25 1.79 5960 6115 6017.5 -19.02  2.17 5955 6105 5991.5 -19.09  9.35
a24 7190 5190 1800 1666.67 4335 4595 4485 -16.47 1.37 4325 4595 4373.5 -16.67  1.44 43254590 4360 -16.67 584
a25 12960 - 1800 - 5095 5215 5170 — 22.81 5040 5165 5108.5 - 42.06 5030 5110 5063 - 115.08
a26 5450 — 1800 - 3990 4050 4030 —  2.61 3970 4010 3980  — 3.8 39703990 3975.5  — 15.62
a_27* 5405 4310 125,95 0.00 4310 4515 4380 0.00 0.41 4310 4315 4310.5 0.00 1.24 4310 4310 4310 0.00 2.22

Tableau 3.14: Comparaison des deux version de ’ALNS avec IDCH et ILP

3.7.7 Algorithme de planification dynamique

L’algorithme de planification dynamique proposé est évalué sur un ensembles
d’instances générées (voir Tableau 3.7). Une premiére série de tests vise a évaluer la
qualité de la solution proposée par rapport a la limite supérieure calculée par ALNS
dans le cas statique. Le second est une étude de temps moyen pour les mises a jour
dynamiques du planning. La mise a jour dynamique du planning reflete le temps que
l'algorithme passe dans la phase d’amélioration méta-heuristique.

Dans le Tableau 3.15, pour chaque instance sous la rubrique ALNS-Statique, nous
indiquons les résultats obtenus par ALNS dans le cas statique. La colonne Obj
indique la valeur de la fonction objectif et les colonnes t(s) indique le temps de
calcul en secondes. Sous la rubrique Dyn, nous indiquons la valeur de la fonction
objectif Obj de la solution trouvée par l'approche dynamique mais sans la phase
d’amélioration par ALNS. A des fins de comparaison, nous utilisons les valeurs
(Obj(Dyn) — Obj(ALNS-Statique))/Obj(ALNS-Statique) désignées dans l'en-téte de
colonne par gapDS(%).

Sous la rubrique ALNS-Dynamique, nous indiquons la valeur de la fonction
objectif Obj de la solution trouvée par l'approche dynamique avec la phase
d’amélioration par ALNS-SA. Nous utilisons les valeurs (Obj(ALNS-Dynamique) —
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ALNS-Statique Dyn ALNS-Dynamique

Obj t(s) Obj gapDS(%) Obj gapDS(%)

D1 7060 21,39 7560 7,08 7060 0,00
D2 6075 129,16 6660 9,63 6075 0,00
D3 6300 70,92 6390 1,27 6310 0,16
Dy 5045 32,21 5115 1,39 5045 0,00
Ds 5300 34,3 5410 2,08 5300 0,00
Dé 9060 206,211 19440 114,57 10465 15,51
Dy 8050 121 11195 39,07 8050 0,00
D8 11125 433,47 19880 78,70 11640 4,63
Do 8900 118,28 9900 11,24 9050 1,69
Dio 9195 15575 10375 12,83 9665 511
D11 12725 234,86 15005 17,92 13990 9,94
D12 14560 239,12 18500 27,06 14880 2,20
D13 12660 329,49 15680 23,85 13405 5,88
D14 14250 214,87 18710 31,30 15015 5,37
D15 13555 231 18750 38,33 15120 11,55
D16 24105 4734,13 33225 37,83 25405 5,39
D17 44030 368,08 49755 13,00 46865 6,44
D18 17460 452,87 44240 153,38 17985 3,01
D19 26405 514,27 56362 113,45 28705 8,71
D20 33100 578,14 63412 91,58 36660 10,76
D21 23755 652,85 29840 25,62 26500 11,56
D22 78235 624,12 103658 32,50 85420 9,18
D23 72105 657,14 80485 11,62 78500 8,87
D24 319855 678,54 434035 3570 368845 15,32

Tableau 3.15: Comparaison entre les résultats de 1’algorithme dynamique et 'approche
statique avec et sans la phase d’amélioration

Obj(ALNS-Statique))/Obj(ALNS-Statique) désignées dans l'en-téte de colonne par
apDS(%).

La comparaison entre Dyn et ALNS-SA dans le cas statique montre un écart im-
portant qui peut arriver a 153%. Ce résultat est prévisible, puisque l'algorithme Dyn
n'utilise qu'une méthode de construction pour construire les plannings dynamiques
et ne fait appel a aucune phase d’amélioration méta-heuristique. L'algorithme ALNS-
Dynamique utilise ALNS avec recuit simulé comme stratégie d’acceptation dans la phase
d’amélioration et présente un écart beaucoup plus faible. L'écart est 0.0% pour 5 in-
stances.

Le temps nécessaire a la mise a jour d’un planning dynamique représente le laps de
temps vécu par un utilisateur humain dans le cadre d"une mise en ceuvre en temps réel.
La mise a jour du planning dynamique refléte le temps que 1’algorithme passe dans
la phase d’amélioration de la méta-heuristique. La Figure 3.23 montre que les mises
a jour dynamiques prennent moins de 120s dans la plupart des instances, ce qui est
raisonnable en vue d’une mise en ceuvre en situation réelle au sein d’'un SUA. 1l existe
deux instances dans lesquels les mises a jour dynamiques prennent plus de 120s. Ces
instances présentent un taux élevé d’arrivée de patients.
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Fig 3.23: Les temps de mise a jour de planning dans le cas dynamique
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Dans ce chapitre, nous avons étudié le probléme de l'ordonnancement des taches de
soins dans le service des urgences du CHU Jeanne de Flandres de Lille. Différents
types de taches et différents types de ressources ont été pris en compte dans notre étude.
Nous avons présenté une description générale de structure de service. Nous avons aussi
présenté le probleme étudié en détaillant les différentes contraintes et caractéristiques.

Dans le cas statique du probleme, nous avons implémenté 'approche Practitioners
Rules Heuristic (PRH) en intégrant deux regles métiers, elles construisent de premieres
solutions réalisables en respectant les contraintes de ressources.

Nous avons proposé un modéle mathématique basé sur la Programmation Linéaire
en Nombres Entiers (PLNE) pour le circuit court. La résolution exacte du PLNE nous
a permis d’avoir des solutions de référence optimales sur de petites instances et des
solutions réalisables sur des instances plus importantes. Ce qui nous a permis d’obtenir
de comparaison pour les approches heuristiques.

Nous avons élaboré une approche heuristique itérative basée sur la destruction et la
construction de solutions (IDCH). Dans des temps raisonnables, les résultats indiquent
que des solutions de meilleure qualité que 1'heuristique constructive PRH peuvent étre
produites. Des solutions optimales pour certaines instances sont obtenues.

Nous avons ensuite développé une méta-heuristique plus efficace Adaptive Large
Neighborhood Search (ALNS). Nous avons proposé plusieurs voisinages de destruction
et de construction et expérimenté deux processus adaptatifs d’acceptation de solutions
non améliorantes (probabiliste et déterministe). Les expériences pour le réglage des
parametres de 'approche ALNS ont été menées pour obtenir un bon compromis entre
la qualité de la solution et le temps de traitement. L'évaluation de l'efficacité de chaque
composant de l'approche ALNS montre que tous les composants sont nécessaires
pour obtenir de bonnes solutions dans de bons délais de traitement. Les résultats

7
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expérimentaux montrent que cette méthode est efficace, avec des temps de calcul courts
qui répondent au besoin de réactivité nécessaire dans le cas du probleme dynamique.

Le cas dynamique du probleme a également été étudié. Lorsque les patients sont
arrivés, il est possible de déterminer leurs besoins spécifiques et les alternatives de
traitement les plus appropriées. Nous avons proposé une approche prédictive et réactive
pour la planification sur la base des approches proposées pour le cas statique. La
technique proposée consiste a générer un planning sans tenir compte de la possibilité de
perturbations dynamiques, puis a modifier le planning en fonction des événements qui
se produisent. En utilisant les méthodes de résolution du cas statique, nous concevons,
modifions et optimisons le planning dynamiquement.

Dans le cas statique toutes les informations sont stables et connues. Dans le cas
dynamique les durées des taches de soin réalisées peuvent changer et l'arrivée des
patients induit une replanification. Sur la base d’un jeu de données plus conséquent,
nous avons calculé la solution en considérant toutes les informations connues pour avoir
des valeurs de références. Nous avons ensuite considéré 1’aspect dynamique sur la base
de scénarios pour lesquels les durées das taches réalisées changent et en considérant
I'arrivée des patients.

Les résultats expérimentaux montrent que I'approche de résolution dynamique pro-
posée obtient de bons résultats dans des temps de calcul compatible avec les contraintes
de réactivité d'un SUA.
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4.1 INTRODUCTION

Les systemes de soins de santé sont confrontés a des demandes croissantes dans un
contexte de contraintes budgétaires difficiles. L'acces a des services de santé de qualité
est devenu un probléme majeur. (Xie et al., 2015). Le service de chirurgie représente
une activité essentielle pour la majorité des hopitaux, générant environ deux tiers des
revenus de 'hopital. (Denton et al., 2007). Les interventions chirurgicales représentent
52% de touts les motifs d’entrées a 1'hopital selon (Gupta, 2009). Compte tenu des con-
traintes budgétaires, 'augmentation du nombre de chirurgiens et de salles d’opération,
en plus de toutes les autres ressources nécessaire, n’est pas la solution a rechercher en
premier lieu, mais plutot 'amélioration de 'utilisation des ressources existantes lorsque
cela est possible (Fischer et al., 2020). L'un des moyens d’y parvenir est de construire
de meilleurs programmes de chirurgie dans le but de planning un nombre maximal
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d’interventions chirurgicales tout en tenant compte des ressources limitées et des con-
traintes de disponibilité.

Dans ce chapitre, nous abordons le probleme de la planification dit des admissions
pour lequel les interventions chirurgicales de centaines de patients électifs doivent étre
programmées plusieurs mois avant la date de I'opération. Nous proposons une heuris-
tique aléatoire 2PSC-EM a deux phases basée sur les idées des heuristiques constructives
de RCPSP. Nous étudions une approche de solution basée sur I’ALNS dans le but de
planifier toutes les interventions des patients.

Le chapitre est organisé comme suit.

La section 4.2 présente le probléme d’admission que nous abordons. Les contraintes,
les parameétres et la fonction objectif relatifs aux patients sont détaillés. La section
4.3.1 présente 1'heuristique a deux phases 2PSC-EM que nous proposons. Notre ap-
proche ALNS est décrite dans la section 4.3.2 et plusieurs composants sont détaillés. Les
expériences numériques sont rapportées et commentées dans la section 4.4. La conclu-
sion et les perspectives se trouvent dans la section 4.5.

4.2 DEFINITION DU PROBLEME ET MODELISATION MATHEMATIQUE

Les hopitaux doivent créer les plannings d’admission pour les interventions chirurgi-
cales des patients des mois avant la date de leur intervention en tenant compte de leurs
ressources les plus critiques : les chirurgiens et les salles d’opération.

Dans [Riise et al, 2016], les auteurs ont présenté le modele GOSSP (probleme
d’ordonnancement opérationnel généralisé de la chirurgie) comme une extension du MR-
CPSP/Max. multi-projets, une généralisation du probleme classique d’ordonnancement
de projet sous contrainte (RCPSP), connu pour étre NP-difficile au sens fort. Le modele
proposé par les auteurs permet de considérer des parameétres relatifs aux patients
(niveau de priorité, date de disponibilité, date d’échéance, date d’échéance ferme) et aux
disponibilités des ressources, ainsi qu’a des préférences visant a programmer certaines
interventions to6t le matin. Un chirurgien peut préférer par exemple d’effectuer des
interventions chirurgicales complexes et longues tot le matin. Pour certains types de
patients beaucoup plus a risque ou pour les enfants la chirurgie doit étre programmée
le matin. Trois situations de planification ont été modélisées : la planification de
I'admission, le probleme hebdomadaire et le probléeme quotidien. A mesure que le
jour de I'opération approche, davantage de ressources doivent étre gérées et le modele
est capable d’intégrer les informations liées a la situation de planification. Les auteurs
ont proposé des ensembles de données accessibles au public qui peuvent étre utilisés
pour comparer les méthodes de recherche. Dans un souci de généralité, les auteurs ont
proposé un algorithme de construction et d’amélioration adaptative (ACI) pour traiter
toutes ces situations de planification sans aucun réglage hors ligne des parametres. A
notre connaissance, aucun autre résultat n'a été publié sur ces jeux de données. Pour un
apercu plus détaillé, nous invitons le lecteur a se référer a [Riise et al., 2016].

Nous nous concentrons sur le probleme de planification dit des admissions suivant
: planifier toutes les interventions pour un ensemble de patients afin d’obtenir une date
de début (un jour et une heure) pour chaque intervention sur un horizon de plusieurs



4.2 DEFINITION DU PROBLEME ET MODELISATION MATHEMATIQUE

mois. Il se peut que certaines interventions ne puissent pas étre planifiées, mais il faut
éviter cela autant que possible. Nous considérons les patients électifs, hospitalisés ou
non, pour lesquels une intervention chirurgicale doit étre planifiée sans tenir compte
des événements qui peuvent survenir dans des horizons de planifications a plus court
terme.

L’organisation du service de chirurgie que nous considérons ici est basée sur une ges-
tion partagée des salles d’opération et des chirurgiens qui sont considérés comme des
ressources renouvelables disponibles dans certains intervalles de temps, et, ott chaque
ressource a une capacité limitée, constante. Une intervention peut étre réalisée selon
plusieurs modes puisque plusieurs couples de salles d’opération et de chirurgiens peu-
vent étre utilisés. Un mode a une durée fixe qui peut dépendre, par exemple, de l'acte
chirurgical spécifique au chirurgien et a la salle d’opération.

Les considérations médicales et pratiques induisent plusieurs types de contraintes
temporelles. Chaque patient a une date de début au plus to6t pour l'intervention, une
date d’échéance définie pour refléter une priorité médicale et une date limite pour
I'intervention. La date de début de l'intervention chirurgicale du patient p est stricte-
ment inférieure a la date limite.

La disponibilité de chaque ressource est donnée par des intervalles de temps. Ils
correspondent aux disponibilités des chirurgiens ou aux heures d’ouverture des blocs
opératoires dans les jours et semaines de 1’horizon de planification.

Nous présentons d’abord les données et parametres relatifs aux patients (niveau
de priorité, date de disponibilité, date d’échéance, date limite), les disponibilités des
ressources, ainsi que les préférences visant a planifier certaines interventions tot le matin.
Ensuite, nous présentons la formulation mathématique du probléeme a partir de [Riise
et al., 2012] et [Riise et al., 2016]. Dans ce qui suit, nous utilisons la plupart des notations
introduites dans les documents [Riise et al., 2012] et [Riise et al., 2016].

Données et parametres

Les patients, ainsi que certaines questions médicales et pratiques connexes, sont
examinés a 'aide des données et parametres suivants:

H, T'horizon de planification, ou la durée de la période de planification ;
z, le nombre d'unités de temps dans une journée ;

P, ensemble de patients électifs pour lesquels une intervention chirurgicale doit étre
planifiée, indices p, nous désignons par |P| sa taille ;

Xp, date de début au plus tot pour l'intervention du patient p ;
Dy, date d’échéance ; le patient p doit de préférence étre programmé avant ;

H,, date limite ; le patient p doit étre programmé avant ; sinon, l'intervention n’est pas
P p P prog P
programmeée ;

Bp, pour un patient, 'importance relative de programmer l'intervention chirurgicale du
patient ;
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P¢™ C P, sous-ensemble de patients pour lesquels l'intervention doit étre planifiée tot
dans la matinée (early in the morning), on désigne par [P*™| sa taille ;

T, pour tous les patients p € P®™, I'heure du matin a partir de laquelle l'intervention
peut étre planifiée ;

Yp, pour un patient p € P™, I'importance relative de planifier le patient tot le matin ;
Rs, ensemble des chirurgiens, indices s ;

R, ensemble des salles d’opération, indices 1 ;

R, ensemble de toutes les ressources, R = R¢ UR; ;

RP, ensemble des ressources affectées aux interventions chirurgicales du patient p, par
le choix du mode ;

Ki, ensemble des intervalles de disponibilité successifs et disjoints associés a la ressource
i pour (chirurgien ou salle) ;

KP C K;, ensemble des intervalles pour lesquels la ressource i est disponible pour les
interventions chirurgicales du patient p ;

M, ensemble des modes m = (vg, 1) € R X Ry, 15 indice d'un chirurgien et v, indice
d’une salle ; ce sont toutes les combinaisons de chirurgiens et de salles d’opération

M,, ensemble des modes réalisables m pour l'intervention chirurgicale du patient p ;
¥, heure de début fixe de l'intervalle de ressources k ;

0, heure de fin au plus tard de 'intervalle de ressources k ;

u", sile mode m utilise la ressource i alors ™ =1 ;

vy, durée de l'intervention chirurgicale pour le patient p avec 'utilisation du mode m.

Chaque patient p a une date de début au plus to6t X, pour l'intervention et une date
d’échéance D, définie pour refléter une priorité médicale. Chaque patient p a une date
limite H, > D,. La date de début de l'intervention doit étre strictement inférieure a cette
date d’échéance, sinon l'intervention chirurgicale n’est pas planifiée.

Les parametres X,,, D, et H, sont des nombres entiers de jours par rapport au début
de I'horizon de planification. Pour un patient p, la valeur 3, est liée au degré de priorité
du patient.

Pour certains patients particuliers p € P®™, l'intervention chirurgicale devrait étre
planifiée de préférence to6t dans la matinée ; le parametre T est I'heure du matin a
partir de laquelle l'intervention chirurgicale peut étre planifié¢e. Le parameétre y, est
I'importance relative de programmer l'intervention chirurgicale du patient plus tot le
matin.
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Pour étre planifiée, une intervention chirurgicale nécessite un chirurgien et une salle
d’opération. Les ensembles R, R;, R et RP, sont utilisés pour gérer les ressources. Les
ensembles K; sont utiles pour prendre en compte le temps de travail quotidien des
équipes ou des chirurgiens en considération, ainsi que les durées de fonctionnement
des salles d’opération et les taches de maintenance de ces dernieres.

Pour un patient p, l'ensemble des modes réalisables est M, en fonction de
I'intervention chirurgicale a réaliser. Les évaluations médicales effectuées lors des con-
sultations préopératoires permettent de sélectionner les chirurgiens non seulement en
fonction de la spécialité requise, mais aussi en fonction de 1’expérience professionnelle
liée a la difficulté du cas clinique.

Habituellement, dans une telle organisation, ce sont les chirurgiens eux-mémes, or-
ganisés par spécialité, qui décident qui peut effectuer 1'opération chirurgicale. Par
conséquent, la durée 9" de I'opération dépend du chirurgien et de la salle d’opération
ol elle peut étre réalisée.

Un mode m doit étre choisi pour planifier 1'intervention chirurgicale du patient p
parmi M,,. La préemption des interventions chirurgicales n’est pas autorisée. Sachant
que 'on planifie de nombreux patients, lorsqu’on utilise le mode m = (rs, ;) pour un
patient p, un intervalle J parmi 1'ensemble des intervalles K., N K, est a choisir pour
permettre de planifier 1'intervention chirurgicale de longueur 3!, en tenant compte de
toutes les autres interventions chirurgicales déja programmées.

Pour un patient p, une intervention chirurgicale doit étre planifiée, une intervention
correspond a un patient p. Pour des raisons de simplicité, nous utilisons les mémes
indices p pour indexer les interventions dans la suite puisqu’il n'y a qu'une intervention
par patient.

Formulation mathématique

Nous introduisons la formulation mathématique du probléme a partir de [Riise et al.,
2012] et [Riise et al., 2016].
Les variables sont les suivantes :

xp" =1, sil'intervention chirurgicale du patient p utilise le mode m € M,, 0 sinon ;

q]g =1, sil'intervention chirurgicale du patient p utilise l'intervalle de ressource k € K;,
pour la ressource i, o sinon ;

tp, 'heure de début non négative d’intervention chirurgicale p ;

zpp' = 1, si l'intervention chirurgicale du patient p précede l'intervention chirurgicale
du patient p’, o sinon ;

cp, temps de réalisation d’interventions chirurgicale du patient p ;

gp =1, si l'intervention chirurgicale du patient p utilise la ressource i dans le mode
choisi, o sinon ;

hP =1, sil'intervention chirurgicale du patient p n’est pas planifiée, o sinon.
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La formulation MIP est la suivante :

Min :
Wun Z— Z B’php (4'1a)
peP Bp pep
O‘U.TL
1
+ Wit TEAP| Z Oyi(p) (1 —HP) (4.1b)
peP
O\v:t
1
FWem Zoamr D Vel (P)(1—1) (4-10)
pepem
Oem
Soumis a :
xgl €c{0,1} VpeP, VmeM, (4-2)
zpp €{0,1} Vp,p' €P (4-3)
tpe Ry VpeP (4-4)
qs €{0,1} VieR, VkeK! (4.5)
cpeERy VpeP (4.6)
g €{0,1} Vi€R W¥peP (4.7)
cp=tp+ > Ox) VpeP (4.8)
meM,
gh= > ux)" VieR VpeP (4.9)
meM,
Z Xy =1—hP VpeP (4.10)
meM,
> qs=g, VpeEP, VieR (4.11)

P
kex?

Zpp' +2pp <1 Vp,p' €P (4.12)
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ty —cp > (zppr —1)M Vp,p'€P (4.13)

Zop +2Zpp 2 gp+ 9 —1 Vp,p' €P, VieR (4.14)

tpy =X, VpeP (4.15)

cp <H, VpeP (4.16)

tp—@“qs >0 VpeP, VieR Vkek! (4.17)
cp—0o*qs—(1—qs)M <0 VpeP, VieR vkek! (4.18)

Les contraintes (4.2)-(4.7) définissent les variables de decision. Les contraintes (4.8)
définissent les temps de réalisation cp. Contraintes (4.9) garantissent que la ressource
i est utilisée dans le mode choisi m pour le patient p. Contraintes (4.10) s’assurer
qu’au plus un mode m est choisi et définir h? en conséquence. Les contraintes (4.11)
garantissent qu'un intervalle k est utilisé pour chaque ressource i du mode m pour un
patient p. Les contraintes (4.12), (4.13) et (4.14) assurent les contraintes de précédence
lorsque deux patients p, p’ utilisent une méme ressource i.

Contraintes (4.15) et (4.16) assurent que l'intervention chirurgicale soit dans
l'intervalle requis [X,, Hp] pour le patient p. Les contraintes (4.17) et (4.18) garantissent
que l'intervalle d’intervention chirurgicale [t,, c,] se situe dans l'intervalle [¢*, 0*] de la
ressource i. Dans les contraintes (4.13) et (4.18), la valeur du grand M est M = H (voir
[Riise et al., 2012]).

Une solution réalisable S est composée de P C P, un ensemble de patients électifs
pour lesquels une intervention chirurgicale est planifiée (h? = 0) et un ensemble P\ P
de patients pour lesquels une intervention chirurgicale n’est pas planifiée (h? = 1). De
la méme maniére, nous considérons P¢™ et Pem™ \ pem,

La fonction objectif a minimiser est une somme pondérée de trois termes normalisés,
voir (4.1a)-(4.1¢).

Etant donné une solution réalisable, le premier terme Oy, de la fonction objectif vise a
minimiser le nombre de patients électifs pour lesquels les interventions chirurgicales sont
laissées non planifiées. Le terme est une somme normalisée des valeurs (3, I'importance
relative de programmer l'intervention chirurgicale du patient, pour tous les patients
électifs pour lesquels leur intervention chirurgicale (p € P\ P) ne peut étre programmé.
Le deuxieme terme de la fonction objectif O,,; est une somme normalisée des temps
d’attente dont les interventions chirurgicales sont planifiées. Pour un patient p, Le temps
d’attente o,,(p,) est évaluée en utilisant la fonction suivante :

(4.19)
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Globalement, pour un patient p, cette fonction linéaire par morceaux augmente lorsque
cp augmente par rapport a la date de début au plus tot X;, et par rapport a la date
d’échéance D,,. Etant donné que nous devons programmer l'intervention avant la date
d’échéance Dy, la valeur de la pente devient plus importante A lorsque ¢, > D,,. Le but
est de sur-pénaliser l'intervention chirurgicale dun patient p qui est planifiée apres la
date d’échéance D,,.

Le troisieme terme O, est une somme normalisée qui évalue les interventions chirur-
gicales des patients p € P™ dont les interventions doivent étre planifiées t6t dans la
matinée. Etant donné que T est connu pour tous les patients p € P¢™, la fonction I'(p)
calcule la différence de temps entre T et ¢, pour le jour de planification choisi, cette
valeur est pondérée par l'importance relative vy, par patient.

Les termes normalisés sont pondérés par Wyn, Wit et Wenm. Nous avons Wy, >
Wit > Wen, ce qui refléte bien la hiérarchie des considérations médicales : la priorité est
d’abord de planifier le plus grand nombre possible d’interventions des patients, ensuite
de planifier au plus t6t possible, et enfin de planifier le matin les patients qui ont cette
contrainte a respecter.

Nous désignons par Obj(S) 1'évaluation d'une solution S que nous calculons comme
présenté dans les équations (4.1a)-(4.1c).

4.3 APPROCHES DE RESOLUTIONS
4.3.1 Heuristique 2PSC-EM

Etant donné que les interventions chirurgicales de 'ensemble P de patients peuvent étre
considérées comme des projets qui nécessitent des ressources renouvelables et partagées,
le probleme de planification des admissions est présenté dans [Riise et al., 2016] comme
un RCPSP multi-projets/multi-modes avec des décalages temporels minimum et maxi-
mum.

Nous proposons une phase de construction avec deux listes deux priorités (2PSC)
basée sur les idées des heuristiques constructives de RCPSP (voir [Kolisch et al., 1999;
Tormos et al., 2003; Almeida et al., 2016]), suivie d’'une phase d’amélioration qui se
concentre sur les interventions qui doivent étre planifiées t6t dans la matinée. Nous
désignons cette heuristique par le terme 2PSC-EM.

La phase de construction 2PSC utilise deux listes de priorités, I'une pour gérer les
patients a planifiés (P), et la seconde pour gérer les modes d’exécution de chaque pa-
tient (M,). L'idée générale est d’augmenter le temps a chaque itération afin de choisir la
prochaine intervention chirurgicale a planifier en prenant en compte toutes les interven-
tions chirurgicales en cours qui sont déja planifiées (celles-ci sont supposées étre toujours
en cours) puisqu’elles ne peuvent pas étre interrompues (pas de préemption autorisée).

L’algorithme de la phase de construction du 2PSC est présenté dans I’Algorithme 5.
L'itération i correspond a l'instant t; ot une intervention chirurgicale peut étre planifiée
; elles sont initialisées a i = 0 et ty = 0. Le début de 1'horizon de planification est
0 et la fin est tenq. Nous désignons par E, le temps de fin d’intervention p lorsque
l'intervention chirurgicale est planifiée pour un patient p de longueur 97" en utilisant
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Algorithme 5 : La phase de construction 2PSC

Entrées : P ensemble des interventions (et des patients), Rs, R, ensembles de ressources (chirurgien, salle)

Sorties : S solution, planning calculé, £, liste des interventions non planifiées

Variables :t; le temps o1 une intervention chirurgicale peut étre planifiée; i nombre d’itérations, par rapport au temps
ty; Ci ensemble d’interventions, réalisées au moment ti; A ensemble d’interventions, en cours au moment
ti; Ry ensemble de ressources utilisées par les interventions dans A; £; liste des interventions qui peuvent
étre planifiées au moment t;; p nombre d’interventions; M, ; liste des modes pouvant étre utilisés au
moment t; pour I'intervention p; m un mode (7, 1); E, heure de fin de l'intervention p

1 it 0

2 S,Ap, Co«+ 0

3 Rp < RsUR;

4 tant que |A; U Cy| < |P| A (Les interventions peuvent étre planifiées sans dépasser I'horizon) faire
// e temps de l'intervention en cours avec la fin la plus t6t prévue

5 ti < minpea {Ep}

6 Calculer en utilisant le nombre de pas de temps i: Cj, Ay, Ry, £

7 Trier £; dans l’ordre croissant de D}, // La date d’échéance la plus t6t

8 Meélange de £; par bloc de valeurs égales de D,

9 tant que £; # nil faire

10 p < Lipop-front() // La premiere intervention qui peut étre planifiée au moment t;

// Une intervention ayant I'une des plus petites valeurs de Dy, est sélectionnée

11 Calculer My, ; // Les modes utilisables m & un moment t; pour l'intervention p

12 Trier M,,; dans I'ordre croissant de 97 // la petite durée d’abord

13 m < My i.pop-front() // mode avec la plus petite durée op

14 Planifier l'intervention p a t; avec le mode m dans la solution S

15 F_p — ty + 3;1

16 Mise a jour Ri, Ay, £; // Une autre intervention peut étre planifiée & t;

17 Meélange de £ par bloc de valeurs égales de Dy,

18 fin

19 fin

20 Calculer £, // Liste des interventions non planifiée
21 retourner S, £,

un mode m. Nous désignons par C; I'ensemble des interventions chirurgicales des
patients qui ont été achevées au moment t;, formellement C; = {p € P,E, < t;}. Nous
désignons par A; I’ensemble des interventions chirurgicales actives des patients au temps
t;, formellement A; = {p € P,E, - <t < Ep} ; ces interventions chirurgicales
sont en cours. Les interventions chirurgicales planifiées jusqu’a t; appartiennent soit a
C; soit a A;. Nous désignons R; comme 'ensemble de ressources de Rs ou R; utilisé
par les interventions actives dans 1'ensemble A;. Nous désignons par £; la liste des
interventions qui peuvent étre planifiées a l'instant t;. Les interventions dans £; sont
{pe PAp & AiAp ¢ Ci, Xp < ti). Ces listes gerent les interventions des patients a
planifier tout au long de l'algorithme.

Une intervention pour un patient p parmi les £;. peut éventuellement étre réalisée
en utilisant le mode m parmi M,,. Cependant, tous ces modes ne sont pas possibles au
moment t;, car les ressources peuvent déja étre utilisées par certaines interventions dans
A; qui ne sont pas pas encore achevées. Nous désignons par M, ; la liste des modes qui
peuvent étre utilisés au moment t;. Les modes dans M, ; sont {m = (15, 1) € My, (15, 7r &
Ri) A (ti + 95" < Hp) A ([ty, i + 95 € Kyy N Ky )}

Dans la premiere boucle de l'algorithme 5, 'idée générale est de gérer les interven-
tions a planifier en appliquant la régle de la date d’échéance la plus proche. Nous met-
tons d’abord a jour t; en sélectionnant I’heure de I'intervention en cours dont la fin est la
plus proche dans Aj;, calculée a l'itération précédente. Ensuite, les nouveaux Ci, Aj, R; et



96

4.3.1 HEURISTIQUE 2PSC-EM

L; qui correspondent au nouveau pas de temps i sont calculés. La liste £;, les interven-
tions qui peuvent étre planifiées au temps t;, est ensuite triée par ordre croissant de Dy, ;
la priorité donnée a la date d’échéance la plus proche vise & minimiser le terme O,,¢. La
boucle se termine lorsque toutes les interventions sont planifiées ou lorsque plus aucune
intervention ne peut étre planifiée sans dépasser tengq.

Dans la deuxiéme boucle de l'algorithme 5, lidée est de planifier autant
d’interventions que possible au moment t; en appliquant la regle du temps de
traitement le plus court. La premiere intervention p qui peut étre planifiée au moment
t; est sélectionnée. Ses modes utilisables M, ; a I'instant t; sont calculés et ensuite triés
par longueur croissante 97'. Ensuite, le mode m ayant la plus petite longueur est choisi,
l'intervention p est planifiée, et son heure de fin E,, est mise a jour. Les ensembles et la
liste S, R;, A; et £; sont mis a jour. Pour une intervention planifiée p, on fixe ¢, = t;
pour I'’heure de début de l'intervention. La boucle se termine lorsque plus aucune
intervention ne peut étre planifiée au temps t;. Cette regle vise a libérer les ressources
le plus rapidement possible.

Nous avons observé que les patients peuvent avoir les mémes valeurs de date
d’échéance D;,. Nous pouvons tirer parti de cette observation en introduisant une ran-
domisation partielle pour obtenir des solutions différentes lors de plusieurs exécutions.
Nous mélangeons les blocs consécutifs de £; qui correspondent a la méme valeur
de D, (voir lignes 9 et 19), les interventions avec des D, égaux sont choisies apres
aléatoirement.

L’algorithme 2PSC construit une solution S, donc P est connu. La liste des interven-
tions non planifiées est calculées et retournée £,. Cette approche heuristique vise a
minimiser le terme O,,, mais peut étre améliorée en considérant le terme Oe¢p,.

Nous proposons une phase d’amélioration EM dans le but d’améliorer le nombre
d’interventions des patients de pem qui sont planifiées tot le matin. Nous essayons
d’avancer les interventions p € P™ pour les planifier tot le matin. Pour chaque patient
p € PE™, on obtient le jour d ou l'intervention chirurgicale est planifiée, puis on obtient
la liste de toutes les interventions planifiées de ce jour. Cette liste L4 est triée par ordre
croissant de 1’élément temps de c,. Etant donné que p se trouve en position i, nous
essayons d’échanger l'intervention p avec chaque intervention planifiée auparavant. La
fonction Swap(s,1,j) renvoie Vrai lorsqu’il est possible d’échanger les interventions. A
condition que les deux modes et les deux longueurs soient les mémes, I'échange est
effectué par cette fonction et S est mis a jour. Cette condition simple présente un avantage
majeur, a savoir que nous pouvons obtenir une solution améliorée a moindre effort en
évitant le temps de calcul nécessaire pour replanifier une partie de la solution.

Etant donné une solution S obtenue en appliquant EM, 1'ensemble P est le méme, et
pour chaque jour d, I'ensemble des interventions planifiées est toujours le méme. Nous
rappelons que les parametres X;,, Dy, H,, et le nombre de jours dans ¢, sont des nombres
entiers de jours par rapport au début de 'horizon de planification. Par Conséquence,
les deux premiers termes de la fonction objectif ne changent pas. L'interversion des
modes d’exécution des interventions conduit a une solution équivalente par rapport aux
contraintes du probleme (consommation et libération des ressources). L'heure de début
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de certaines interventions de P¢™. peut changer, ce qui peut diminuer le troisiéme terme
de la fonction objectif.

La 2PSC-EM que nous proposons est une heuristique rapide dédiée qui calcule un
planning conforme aux contraintes d’utilisation des ressources, tout en tenant compte
des considérations médicales liées aux patients. En randomisant la liste £;, nous pou-
vons l'exécuter plusieurs fois pour obtenir différentes solutions.

4.3.2 Meétaheuristigue ALNS

L’heuristique 2PSC-EM peut obtenir une solution de bonne qualité, mais certaines
interventions peuvent ne pas étre planifiées. Il est important pour la direction de
I'hopital de savoir si les interventions pour tous les patients électifs peuvent étre
planifiées. L'approche ALNS a été présentée pour la premiére fois par [Ropke et al.,
2006]. Nous fournissons une vue d’ensemble contextuelle qui considére le probleme de
planification des admissions traité ici. Nous présentons ensuite la structure générale de
notre méthode Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) appliquée au probleme
des urgences dans la section 4.3.2.1.

Pour une recherche de voisinage large, des solutions similaires sont obtenues en mod-
ifiant la solution initiale par 1’application de plusieurs opérateurs de recherche locale.
Etant donné que certaines interventions peuvent ne pas étre planifiées, nous explorons
le voisinage d"une solution courante en appliquant d’abord un opérateur de destruction
pour libérer les ressources.

Ensuite, toutes les interventions qui restent a planifier sont planifiées en appliquant
un opérateur de réparation dans le but de planifier toutes les interventions lorsque cela
est possible. Nous présentons les quatre opérateurs de destruction et les trois opérateurs
de réparation que nous étudions dans les sections 4.3.2.2 et 4.3.2.3. Le degré de destruc-
tion doit étre ajusté car il affecte la diversification. Un mécanisme de diversification adap-
tative est utilisé pour gérer le degré de destruction de certains opérateurs de destruction.
Un couple d’opérateurs de destruction et de réparation joue le réle d"un voisinage pour
la recherche locale.

Le succes des opérateurs peut varier en fonction de l'instance du probleme. Un choix
adaptatif conduit généralement a de meilleurs résultats plutot que de fixer le choix des
opérateurs pour toute la durée de l'algorithme. Le mécanisme adaptatif présenté dans
la section 4.3.2.4 est basé sur un principe de roulette que nous utilisons pour gérer le
succes des opérateurs de destruction et le succés des opérateurs de réparation. Chaque
opérateur a un poids qui représente sa part dans une roulette. Les poids sont mis a jour
en fonction des performances, les opérateurs efficaces sont utilisés plus souvent que les
opérateurs moins efficaces.

L’ALNS utilise ces opérateurs de destruction/réparation pour explorer le voisinage
d’une solution. Cependant, cela peut ne pas étre suffisant pour permettre au processus
de recherche d’éviter ou d’échapper aux optima locaux. La méthode d’acceptation de
I’ALNS a pour but de décider soit de continuer a explorer le voisinage d’une solution
actuelle, soit de sélectionner une solution nouvellement créée. Une solution de moindre
qualité peut étre acceptée dans le but d’échapper aux optima locaux. Nous présentons
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dans la section 4.3.2.5 une stratégie d’acceptation adaptative basée sur l'algorithme
record-to-record travel, initialement proposé par [Dueck, 1993].

L’ALNS que nous proposons utilise des mécanismes adaptatifs pour les procédures
de destruction, de construction et d’acceptation. Plusieurs parametres doivent étre réglés
pour obtenir une bonne efficacité de ces mécanismes adaptatifs.

4.3.2.1  Structure générale de ’ALNS

L’algorithme 6 donne la structure générale de I’ALNS que nous décrivons globalement
avant de fournir des informations plus détaillées.

Algorithme 6 : Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) algorithm

Entrées : Sp solution initiale, £, liste des interventions non planifiée
Sorties : Spest la meilleure solution trouvée, £, liste des interventions non planifiée
Parametres : D it limite pour le degré de diversification
Itermax Nombre maximal d’itérations sans aucune amélioration
Variables :S.y; solution courante, i nombre d’itérations
D max nombre maximum d’interventions a retirer sur plusieurs jours
O ges 'opérateur de destruction sélectionné, Ocp 1'opérateur de réparation sélectionné
k nombre d’interventions a retirer sur plusieurs jours
S; solution en cours
1 Svest; Scur < So // Initialiser la meilleure solution et la solution courante
2 1+ 0
3 Dmax <3
4 tant que i < Iter;qx faire

5 Oges <+ SelectDestructionOperator() // Sélectionner un opérateur de destruction
6 k+1
7 si "DayDestroy(Oges) alors k « rand(1, Dmax)
// Retirer k interventions sur plusieurs jours, ou toutes les interventions d’un jour
8 (Si,Lges) < Destruction(Scur, k, Oges)
9 Orep < SelectRepairOperator() // Sélectionner un opérateur de réparation
10 Si + Construction(Si, Lges, Lu, Orep) // Insérer le plus grand nombre possible d’interventions
// Procédure d’acceptation sur Sji, solution en cours d’exécution
11 si Accept(Spest, Si) alors
12 Scur < Si// Si est acceptée comme la nouvelle solution actuelle
13 i+ 0
14 fin
15 sinon
16 | iei+1
17 fin
18 si Obj(S;) < Obj(Sypest) alors
19 Svest ¢ Si // Une nouvelle meilleure solution est trouvée
20 Dmax < 3
21 fin
22 sinon
// Mise a jour du degré maximal de diversification adaptative
23 si = DayDestroy(Oges) alors Dyax < min(Dmax + 1, Diimit)
24 fin
// Mise & jour des poids des deux roulettes (Destruction/Réparation)
25 AdaptiveWeightsAdjustment(Spest, Scur, Si)
26 fin

27 retourner Syest, L

Etant donné une solution initiale S et la liste £, des interventions non planifiées,
toutes deux produites par 1'heuristique 2PSC-EM (voir la section 4.3.1), 1'algorithme
alterne les phases de destruction et de réparation sur une solution courante Sc,, pour
obtenir une solution S; a l'itération i (lignes 5-10).
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La solution en cours est désignée par S;. Cependant, nous ne créons pas un nouveau
conteneur pour chaque solution en cours pour chaque itération i. L'indice i est utilisé
a des fins d’explication. Lorsque la solution S; remplit les criteres d’acceptation, elle
est retenue comme la nouvelle solution courante S.;, et, le nombre d’itérations 1 est
remis a zéro sinon il est incrémenté (lignes 11-15). La meilleure solution trouvée jusqu’a
présent au cours des itérations Syt est conservée (lignes 16-18). A condition de respecter
un nombre maximal d’itérations Iteryq.x sans aucune amélioration, 1’algorithme ALNS
s’arréte et renvoie alors Spegt et L.

Pour les opérateurs de destruction orientés intervention/patient (DayDestroy(Oq.s)=false),
un nombre aléatoire de k interventions limité par Dy,qx doit étre supprimées (ligne
7). Un mécanisme de diversification adaptative gére Do (ligne 20), ce qui permet
de diversifier la recherche autour de la meilleure solution trouvée jusqu’a présent,
avec l'intention de trouver une meilleure solution (voir section 4.3.2.2). L'opérateur de
destruction est effectué en utilisant Destruction(Scur, k, Oges) (ligne 8). Cela libere des
ressources mais une liste supplémentaire £ 4., d’interventions n’est pas planifiée.

L'opérateur de réparation Orep est sélectionné (ligne 9) parmi un ensemble
d’opérateurs de réparation (voir la section 4.3.2.3). Ensuite, il est utilisé dans
Construction(Si, Lges, Lu, Orep) (ligne 10) pour Elanifier toutes les interventions non
planifiées (Lg4es et £y,), lorsque cela est possible. Etant donné une solution en cours S;,
I'ordre dans lequel les interventions L4, et £y, sont traitées a un impact sur le nombre
d’interventions qui peuvent étre planifiées. Cela dépend des ressources libres dans les
intervalles. Les opérateurs de réparation que nous proposons sont basés sur la fagcon
dont les interventions de £ 4.5 et £y, sont triées.

Afin d’échapper aux optimums locaux, nous permettons l’acceptation d"une solution
non améliorante (ligne 11). Le probléme principal a résoudre est d’éviter de sélectionner
une solution de trop faible qualité, conduisant a une perte de temps de traitement
lors de I’exploration de son voisinage dans 'espoir d’obtenir une solution de meilleure
qualité. Nous avons choisi d’implémenter une stratégie d’acceptation adaptative, que
nous détaillons dans la section 4.3.2.5, basée sur l'algorithme record-to-record travel pro-
posé dans [Dueck, 1993].

I est important de permettre la sélection de bons opérateurs de destruction/construc-
tion au fil des itérations afin de pouvoir planifier toutes les interventions. Le mécanisme
adaptatif que nous mettons en ceuvre est détaillé dans la section 4.3.2.4. Les poids des
deux roulettes sont mis a jour en utilisant AdaptiveWeightsAdjustment(Syest, Scur, Si)-

Le nombre d’itérations sans amélioration Iternqx peut étre fixé indépendamment
de l'instance ou calculé au cours de l'algorithme ALNS en fonction de certaines car-
actéristiques de l'instance traitée afin de s’adapter a la difficulté de 1'instance.

|.P\P|
Nous avons choisi de formuler Itero comme y IRl

+1 [P|
“IR|

rappelons que 'ensemble des interventions planifiées au cours de l'algorithme est P,
I'ensemble des patients laissés non planifiées est P \ P, et I'ensemble des ressources

est R. Par conséquent, Iternqx augmente principalement lorsque le nombre moyen

. . [ P
d’interventions planifiées par ressource }?I augmente. Cela nous permet de passer plus

ou y € [1,10]. Nous



100

4.3.2 METAHEURISTIQUE ALNS

de temps de traitement lorsque toutes les interventions sont planifiées afin de mieux
améliorer les termes O, et O de la fonction objectif.
Cependant, nous devons également avoir un plus grand nombre d’itérations lorsque

les interventions ne sont pas planifiées afin de planifier toutes les interventions. Le
IP\P]
terme y IRl 1 est égal a la valeur du parametre y lorsque toutes les interventions sont

planifiées, puisque [P\ ﬁl est nul car I'ensemble des interventions non planifiées est
vide. Il est plus grand lorsque de nombreuses interventions ne sont pas planifiées. Le
parameétre y doit étre réglé pour obtenir un bon compromis entre les solutions de bonne
qualité et les temps de traitement.

4.3.2.2  Opérateurs de destruction

Nous avons étudié quatre opérateurs de destruction, deux qui sont orientés interven-
tion/patient et deux autres qui sont orientés jour. Tous ces opérateurs utilisent la so-
lution courante Sc,r comme entrée, et les opérateurs intervention/patient suppriment
un certain nombre d’interventions tandis que les opérateurs jour suppriment toutes les
interventions planifiées en un jour. Etant donné un opérateur de destruction Oges, la
fonction Destruction(Scur, k, Oges) (voir Algorithme 6) renvoie S;, la solution en cours
avec les interventions supprimées, et L4 la liste des interventions supprimées. Les
opérateurs de destruction que nous avons étudiés sont :

DAP Destruction Aléatoire Patient (orienté patient) ;
DCP Destruction Cofit Patient (orienté patient) ;

DA]J Destruction Aléatoire d"une Journée (orienté jour) ;
DCJ Destruction de Cott Journée (orienté jour).

DAP retire k interventions chirurgicales de maniere aléatoire de la solution et les
insére 1'une apres l'autre dans L4.5. Cette opération peut étre effectuée en temps con-
stant. DCP évalue d’abord puis trie les interventions par ordre décroissant de cofit, voir
les équations (4.1a)-(4.1c). Ceci peut étre fait en O(|P|- In(|P|)).

Ensuite, les k interventions chirurgicales dont le cotit de planification est le plus élevé
sont supprimées. Le cotit de planification d'un patient p est évalué par la différence de
colit, en supposant le retrait de l'intervention du patient dans la solution. Ceci vise a
diminuer le cotit. DAJ choisit un jour de 1'horizon de planification de maniere aléatoire.
Ensuite, toutes les interventions planifiées pour ce jour sont supprimées de la solution.
Au maximum, cette opération peut étre réalisée en O(|P|). DCJ évalue d’abord toutes les
interventions planifiées pour chaque jour, puis classe les jours par ordre décroissant de
cott. Ensuite, toutes les interventions du jour ayant le cotit de planification le plus élevé
sont supprimées de la solution. Ceci peut étre réalisé en O(|P|- In(|P])).

Tous ces opérateurs de destruction visent a libérer des ressources, ce qui permet aux
opérateurs de réparation de planifier autant d’interventions qu’ils le peuvent. DAP et
DA]J sont des opérateurs de destruction purement aléatoires. Ils permettent de diversifier
le mécanisme de recherche ([Hemmati et al., 2017]).
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En se focalisant sur les jours, DAJ et DCJ permettent de réallouer les ressources
au sein d'une méme journée, tout en visant a diminuer le cofit, notamment en ce qui
concerne le troisieme terme O de la fonction objectif (4.1c) relatif aux patients pour
lesquels I'intervention doit étre planifiée tot le matin.

Pour DCP, nous évaluons la contribution individuelle de chaque intervention plan-
ifiée p dans Scyur. Cela nous permet de supprimer les k interventions dont le cott est
le plus élevé. L'opérateur de destruction DCJ évalue également les contributions indi-
viduelles. DCP et DCJ fonctionnent tous deux au prix d'un temps de traitement plus
important mais cela permet de réduire le cotit global Obj(S;) a 'aide des opérateurs
de réparation. A chaque itération, la fonction SelectDestructionOperator() (voir Algo-
rithme 6) sélectionne un opérateur de destruction Og4.s qui est choisi parmi les quatre
décrits ci-dessus a 1’aide d’'un mécanisme adaptatif basé sur un algorithme de sélection
par roulette (voir Section 4.3.2.4).

Notez que le parametre k = 1 Lorsqu’un opérateur orienté jour est choisi puisqu’un
jour doit étre nous avons k = 1. Le degré de destruction k affecte la diversification
et par conséquent la qualité des solutions. Il peut étre fixe, choisi au hasard dans un
intervalle dépendant de la taille de certaines caractéristiques de l'instance, ou varier
progressivement au moment de l’exécution selon une stratégie. Nous avons choisi
d’implémenter une stratégie adaptative de gestion de k pour DAP et DCP qui utilise
le nombre de modes et le nombre d’interventions planifiées que nous obtenons au cours
de l'algorithme ALNS.

Dans l'algorithme 6, la valeur k est choisie au hasard comme k < rand(1, Dmax).
Dans la mesure o1 un opérateur de destruction orienté intervention/patient a été choisi,
k est limité par Dyqx. Nous définissons Dpqx comme le degré de diversification. Cette
valeur est initialisée a 3 et ensuite incrémentée apres chaque itération non améliorante
comme Dpgx < Min(Dmax + 1, Diimit), lorsque la valeur de Dyinit n'est pas atteinte. Des
qu’'une amélioration est trouvée, nous réinitialisons Dyqx a 3 afin d’explorer entiérement
le voisinage de la nouvelle meilleure solution Syst.

Le choix de la valeur de Dyt est important car cela permet de diversifier la
recherche autour d'une solution pour trouver une meilleure solution. Cependant, une
valeur trop grande pourra générer une dépense inutile de temps de traitement car une
meilleure solution pourrait étre trouvée dans une autre partie de I'espace de recherche
a partir d'une solution de moindre qualité qui pourrait étre sélectionnée grace au
mécanisme d’acceptation (voir la section 4.3.2.5).

Nous avons choisi de formuler Dy;pniy comme oc.% ot P est 'ensemble des interven-
tions (i.e. patients) déja planifiées et M les modes possibles qui peuvent étre utilisés.
Tel que formulé, Dyimit est globalement proportionnel au nombre moyen d’interventions
planifiées par mode qui sont utilisées par l'instance. Puisque Pl < |P| lorsqu’un cer-
tain nombre d’interventions ne sont pas planifiées dans les solutions, cela favorise la
stratégie d’acceptation adaptative des solutions de faible qualité afin de trouver des so-
lutions ot toutes les interventions sont planifiées. Comme il augmente avec le nombre
d’interventions planifiées, il permet alors de mieux explorer le voisinage des solutions.
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La taille de P est plus grande que la taille de M, et le temps de traitement augmente
avec le nombre d’interventions supprimées. Nous avons choisi de sélectionner « € [0, 1].
Le parametre o doit étre ajusté pour obtenir des solutions de bonne qualité.

Au fil des itérations de 1’ALNS, le mécanisme adaptatif permet de choisir parmi les
quatre opérateurs de destruction pour explorer le voisinage d’une solution.

4.3.2.3 Opérateurs de réparation

Dans la littérature, 'algorithme Best Insertion Algorithm (BIA) est souvent utilisé pour
la réparation de solutions. Globalement, 1'idée est d’insérer des éléments dans une
solution courante a un endroit choisi comme le meilleur selon des critéres spécifiques
(Amarouche et al., 2020; Ben-Said et al., 2019).

En nous appuyant sur le concept général, nous avons proposé un algorithme dédié,
comme le montre l'algorithme 7. Etant donné une solution a l’itération i S;, nous
calculons 'ensemble qui contient les triplets suivants : chirurgien, salle et intervalle
de temps qui peuvent étre utilisés pour planifier une intervention. Nous obtenons
I'ensemble des (s,r,J) libres relatifs a S; (modes et intervalles). Nous désignons cet
ensemble par 8, (i), indexé par sr(ti) pour chirurgien (surgeon), salle (room) et intervalle
de temps (time interval). Le calcul initial de Sg.;) prend O(H - |P|) itérations, ensuite
Ssr(ti) est mis a jour en temps constant au cours de 1"algorithme ALNS.

Algorithme 7 : Meilleur insertion patient

Entrées : Si solution en cours a l'itération i
Litps liste ordonnée/priorisée des interventions a planifier,
8sr(ti) ensemble de triplets (chirurgien, salle, intervalle de temps) pouvant étre utilisés pour la planification
Sorties : S; solution réparée a l'itération 1
L, liste des interventions non planifiée
Variables :8, ;(1i)c pour l'intervention p,
ensemble de quadruplets (chirurgien, salle, intervalle, cotit)
1 Lu < @
> tant que (Litps # nil) faire
// L’intervention suivante de la liste ordonnée des interventions & planifier
p + Litps.pop-front()
4 Sp,sr(ti)c — (Z)
// Sélectionner les modes et les intervalles pour l'intervention p
// Evaluation du coiit
5 pour tous (s, 1,J) € 8,,(yi) faire
6 si (m = (s,1) € Mp) A (B5" < size(J)) alors
7 costp < DiffCostAdd(Sy,p,s,7,7)
8 Sp,sr(ti)c <~ Sp,sr(ti)c u{(s, 19, COStp)}
9

fin
10 fin
11 si 8, or(ti)c 7 0 alors
12 (P, Sbest) SelectBest(Sp/sr(ﬁ)c)
13 Planifier I'intervention p dans la solution S; en utilisant le mode m et intervalles J
14 Mise a jour de ’ensemble 8¢, (1)
15 fin
16 sinon
17 | Lupushback(p)
18 fin
19 fin

20 retourner Si, £,
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L’objectif est de planifier autant d’interventions que possible tout en minimisant le
cotit. L'algorithme utilise la solution S; et une liste ordonnée/priorisée d’interventions a
planifier, désignée par Lis. La liste Liyps contient les interventions non planifiées de £,
et les interventions de £ 4.5 qui ont été retirées en appliquant 'un des quatre opérateurs
de destruction. Etant donné une liste initiale de Liwps, le BIA prend O(H - [P|). La
disposition des interventions dans la liste £t @ un impact sur le nombre d’interventions
pouvant étre planifiées en utilisant I’ensemble 3, (t;) des ressources disponibles dans les
intervalles. Nous proposons et examinons trois maniéres différentes de construire I’ordre
des interventions dans Lips.

L’algorithme 7 réinitialise d’abord £, pour obtenir la liste des interventions non
planifiées pour la prochaine itération de 'ALNS. Etant donné une liste de priorités
Litps, Nous essayons d’insérer les interventions une apres l'autre dans la solution en
cours S;. Pour une intervention p, nous déterminons d’abord les modes m = (s, 1) €
M, et les intervalles associés J parmi l'ensemble des triplets S, (1) qui peuvent étre
utilisés pour planifier cette intervention p. Nous évaluons ensuite le cotit associé, noté
costy, de l'insertion de l'intervention p dans S;. Nous obtenons donc 'ensemble des
quadruplets 8, q(1i)c chirurgien s, salle r, intervalle (ti) et colt c. Sous réserve que
Sp,sr(ti)c N€ soit pas vide, nous sélectionnons le meilleur quadruplet d’insertion avec le
colit minimum et nous planifions 1'intervention p en utilisant le mode m et l'intervalle
J associés. L'ensemble S,.4;) est ensuite mis a jour pour l'itération suivante puisque des
ressources ont été utilisées. Si I'ensemble S, (). est vide, I'intervention p ne peut pas
étre planifiée et elle est ajoutée a la liste Cy,.

L’algorithme d’insertion adapté et la liste ordonnée/priorisée Litps jouent ensemble
le role d'un opérateur de réparation. On peut avoir différentes solutions en utilisant
différentes listes de priorités. Etant donné les deux listes £y et £g4es, NOUS ajoutons
d’abord la liste £g4¢s derriére la liste £, pour obtenir la liste initiale Lips. Nous pro-
posons ensuite trois fagons d’ordonner/prioriser les interventions dans Lips :

INP Interventions Non planifiées en Premier ;
NMD triés par ordre croissant du Nombre de Modes Demandés ;
AC triés dans l'ordre croissant d’'une Agrégation des Criteres.

Calculer la liste Lips prend au maximum O(|P] - In(|P])).

Le premier opérateur de réparation INP vise a donner la priorité aux interventions
non planifiées restant dans £,,. L'idée est de libérer des ressources en appliquant un
opérateur de destruction pour planifier d’abord les interventions de £,,, nous planifions
ensuite les interventions de L ges.

De maniere générale, 1'idée pour l'opérateur de réparation NMD est de planifier
d’abord les interventions avec le moins de modes, en supposant que nous aurons plus
de possibilités de planifier les autres au fur et a mesure que les choses avancent lors de
la planification des interventions.

Plus généralement, il peut étre intéressant de considérer globalement tous les
éléments liés a la planification de l'intervention d’un patient. Il ne faut pas perdre de
vue que les contraintes médicales d’échéance dure H,, et de date d’échéance D, doivent
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également étre prises en considération. Les modes de planification de l'intervention
d’un patient ainsi que les ressources peuvent aussi avoir un impact.

Nous proposons d’étudier une stratégie pour le troisieme opérateur de réparation AC
en se basant sur l’agrégation des criteres liés au niveau d'urgence du patient (H, et Dy)
et ceux liés aux modes et aux ressources. Soit Nyoq4e le nombre de modes différents qui
peuvent étre utilisés pour un patient et n,es le nombre de ressources différentes que nous
comptons sur les différents modes. Nous calculons d’abord H;, . Dy . Tyes . Lnode, puis
nous trions L dans 'ordre croissant de ces valeurs. Une valeur faible indique que le
patient est urgent, que la ressource est critique, et qu’il y a peu de modes d’intervention
pour le patient.

L'idée de l'opérateur de réparation AC est de planifier d’abord les interventions des
patients avec des valeurs faibles, en supposant que nous aurons plus de possibilités de
planifier les autres au fur et a mesure de 1'avancement de la planification des interven-
tions.

Au fil des itérations de 1’ALNS, le mécanisme adaptatif permet de choisir parmi les
les trois opérateurs de réparation pour explorer le voisinage d"une solution.

4.3.2.4 Meécanisme adaptatif de destruction/réparation

L’idée est de favoriser les choix futurs d’opérateurs performants en modifiant les poids
utilisés dans un algorithme de roulette qui sélectionne les opérateurs. Les poids de
la roulette utilisée pour les opérateurs de destruction et les poids de l'autre roulette
utilisée pour les opérateurs de réparation sont mis a jour en utilisant la procédure
AdaptiveWeightsAdjustment en fonction des performances obtenues.

L’algorithme ALNS proposé utilise quatre opérateurs de destruction et trois de
réparation. Le succés des opérateurs peut varier en fonction de 1'instance du probleme.
L’ajustement des poids de la roulette est nécessaire pour augmenter la probabilité que
les opérateurs efficaces soient utilisés plus souvent que les opérateurs moins efficaces.
L’ajustement dynamique permet d’assurer une réévaluation permanente des poids des
opérateurs.

Deux approches peuvent étre utilisées pour mettre a jour les poids : a chaque itération
ou périodiquement apres un certain nombre d’itérations. L'avantage de la premiere
approche est que les poids sont a jour a tout moment mais au détriment du temps de
traitement puisque les poids et les probabilités des opérateurs pour la prochaine itération
doivent étre calculés a chaque itération. Au contraire, en mettant périodiquement a jour
les poids aprés un certain nombre d’itérations p,, on gagne en temps de traitement.
Cependant, cela implique de déterminer une bonne valeur pour p,. Une valeur élevée
permet de gagner du temps de traitement mais ne permet pas au mécanisme adaptatif
de jouer pleinement son role, ce qui peut aboutir a des solutions de mauvaise qualité.
Pour gagner du temps de traitement, nous avons choisi la deuxieme approche. Le
paramétrage de p, est donc nécessaire pour obtenir un bon compromis entre le gain
de temps de calcul et la qualité des solutions.

Le mécanisme adaptatif est le méme pour la sélection de 1'opérateur de destruction
ou de réparation. Nous désignons O comme étant soit un opérateur de destruction, soit
un opérateur de réparation. Le nombre de fois o1 'opérateur O a été utilisé pendant py,



4.3.2 METAHEURISTIQUE ALNS

itérations est noté u(O). Le succes de I'opérateur O est noté s(O), fixé a zéro au début de
la période de p,, itérations. Etant donné la solution en cours S;, la solution actuelle Scy,
et la meilleure solution trouvée jusqu’a présent Sy, la valeur de s(O) est augmentée a
chaque itération comme :

o1 si Obj(Si) <
s(O)+ o0; ol oy est soit o, si Obj(S;) <
03 sinon

Dans le premier cas, 'opérateur O améliore ou égale la meilleure solution trouvée
jusqu’a présent, tandis que dans le second cas, il améliore ou égale la solution courante.
Dans le dernier cas, nous récompensons l'opérateur lorsqu’une nouvelle solution est
plus mauvaise mais acceptée selon la stratégie d’acceptation (voir section 4.3.2.5). Nous
avons o7 > 07 > 03. L'opérateur est ainsi favorisé lorsque la qualité relative ou absolue
de la solution augmente. Ces parametres doivent étre réglés car ils ont un impact sur
la qualité de la solution. Nous avons choisi de formuler 0; comme o0; = 0.07 et 03
comme 03 = $.0; ou 0, € [0,1]. A condition qu’'une valeur initiale soit fixée pour o7,
le paramétrage de o7, 03, 03 peut étre réalisée en faisant varier le couple de parametres
(6, d). Les poids pour les itérations a venir sont calculés comme suit :

(o) J1=Uw(O) +1255, siu(0) >0
(1—-1w(0), siu(0)=0

Le facteur de réaction 1 € [0, 1] est un parametre qui controle l'influence du succes
récent d’un opérateur sur son poids.

Les quatre opérateurs de destruction et les trois opérateurs de réparation permet-
tent d’effectuer des changements importants d’une solution a ses voisines, ce qui peut
empécher le processus de recherche d’étre bloqué dans des optima locaux. Cepen-
dant, comme le succes des opérateurs peut varier en fonction de l'instance traitée, le
mécanisme adaptatif joue un role important en récompensant les opérateurs efficaces
tout au long les itérations. Pour rendre le mécanisme adaptatif efficace, les parametres
présentés ci-dessus doivent étre réglés.

4.3.2.5 Stratégie d’acceptation adaptative

Nous avons choisi d'implémenter une stratégie d’acceptation adaptative basée sur
I'algorithme record-to-record travel. 11 est proposé a l'origine par [Dueck, 1993], il s’agit
d’une variante déterministe du recuit simulé. Une solution de faible qualité est acceptée
en fonction de la différence entre le cotit de la solution en place Obj(S;) et le cotit de la
meilleure solution Obj(Spest) par rapport a une valeur appelée record-deviation, qui est
une stratégie basée sur un seuil. Ce mécanisme simple mais efficace a I’avantage de ne
dépendre que d"un seul parametre, qui est la valeur de 1'écart record, noté ici Dev (voir
[Dueck, 1993]).

Le parametre de record-deviation Dev joue un rdle central dans le contrdle de
I'acceptation des solutions de faible qualité. Dans le schéma général de 1'algorithme
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présenté dans [Dueck, 1993], le parametre de record-deviation est fixe et utilisé a I'origine
comme Dev < Obj(S;) — Obj(Spest). Nous avons choisi de I'implémenter par rapport
a un pourcentage comme ODbj(S;) < (14 Dev).Obj(Spest) car les interventions non
planifiées (reportées d"un point de vue chirurgical) contribuent fortement au cofit global
de la fonction objectif (4.1a)-(4.1c). Il est préférable d’utiliser ce pourcentage plutot
qu'une valeur de différence absolue a des fins de comparaison entre les instances pour
lesquelles toutes les interventions sont planifiées et celles pour lesquelles toutes les
interventions ne sont pas planifiées.

Néanmoins, plus ce parametre est grand, plus nous explorons inutilement des solu-
tions de faible qualité parce que le mécanisme record-to-record est activé trop tot. Pour
avoir la possibilité d’explorer d’abord le voisinage d"une solution courante en utilisant les
opérateurs de destruction/réparation, nous proposons une stratégie d’acceptation adap-
tative que nous gérons dans la procédure Accept(Syest, Si) (voir Algorithme 6). Ainsi, la
valeur de Dev n’est pas fixe, elle peut augmenter ou diminuer tout au long du processus
d’exploration de I'espace de recherche.

Cependant, l'augmentation de Dev peut se faire au détriment du mécanisme
de diversification adaptative qui augmente également Doy, le nombre maximum
d’interventions qui peuvent étre retirées de S;, lorsqu'une solution de moindre qualité
est rencontrée. Dans l'algorithme 6, nous mettons a jour Dyax < Min(Dmax + 1, Diimit)
lorsque Obj(S;) > ODbj(Spest) pour certains opérateurs de destruction. Un bon com-
promis entre ces deux mécanismes doit étre trouvé pour prioriser les recherches
locales.

Dans la procédure Accept(Syest, Si), nous mettons en ceuvre un mécanisme adaptatif
qui augmente la valeur de Dev d'une valeur constante Ap,, lorsqu’aucune amélioration
n’est rencontrée tout au long d’'un nombre défini d’itérations Iterp. Le parametre record-
deviation est égal a zéro au début (Dev = 0). Lorsque le nombre défini d’itérations
[terp sans amélioration a été effectué, Dev est augmenté de la valeur de record-deviation
Apey pour permettre au mécanisme de diversification de jouer son role. Les solutions
de faible qualité sont plus souvent acceptées, ce qui permet a la recherche de sortir des
optima locaux. La valeur Dev augmente de Ap,, tant que les opérateurs de destruc-
tion/réparation ne parviennent pas a trouver une meilleure solution. Nous remettons le
parametre Dev a zéro si une amélioration locale ou globale se produit.

Par conséquent, les deux parametres a régler pour rendre cette stratégie d’acceptation
adaptative efficace sont 'incrémentation de record-deviation Ap,, et le nombre d’itérations
sans amélioration Iterp qui induit I'incrémentation de Dev.

4.4 RESULTATS

Dans nos expériences, nos objectifs étaient : (i) de montrer l'efficacité de 1'heuristique
2PSC-EM par rapport aux résultats de la littérature ; (ii) de fournir un résumé et des
indications sur la facon de procéder au paramétrage de ’ALNS afin qu’il puisse étre
utilisé dans d’autres situations ot la planification des patients électifs doit étre effectuée
sur une période de plusieurs mois ; (iii) évaluer l'efficacité des opérateurs de destruc-
tion/réparation et du mécanisme adaptatif pour la destruction/réparation et analyser
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les résultats afin de montrer si un composant contribue a I'amélioration de la qualité des
solutions. résultats pour montrer si un composant contribue a ’'obtention de bonnes so-
lutions en considérant également le temps de traitement ; et (iv) d’évaluer la qualité des
solutions obtenues par I’ALNS sur des instances de référence par rapport aux résultats
de la littérature. Les tests ont été réalisés en utilisant C++ et la Standard Template Li-
brary (STL), compilés avec GCC sous Linux, sur une machine avec un Intel(R) Xeon(R)
Gold 6138 @ 2.00 GHz.

4.4.1  Benchmark et protocole expérimental

Dans ce travail, nous nous concentrons sur la construction de la planification des inter-
ventions chirurgicales, c’est-a-dire la planification des admissions. Pour l'organisation
hospitaliére I'objectif principale est de planifier les interventions de tous les patients
électifs, qu’ils soient ambulatoires ou hospitalisés. Nous avons testé 1'heuristique 2PSC-
EM et la méta-heuristique ALNS sur l'ensemble des instances du benchmark proposé
par [Riise et al., 2016]. Les auteurs ont congu un générateur d’instances basé sur les
ressources réelles d"un service de chirurgie (Beerum Sykehus, Norveége). Pour des raisons
de confidentialité, les patients sont générés. Les données de test sont disponibles en ligne
au format XML (SINTEF, 2013).

Chacune des dix instances du test de référence comprend 728 patients a planifier sur
un horizon de planification compris entre 65 et 71 jours (environ 3 mois). Dans toutes
les instances, il y a sept chirurgiens et quatre salles d’opération.

Dans [Riise et al., 2016], les auteurs ont choisi d’exécuter 1’algorithme ACI dix fois
pour chaque instance. Une limite de temps de 600 secondes a été fixée pour chaque
exécution. Les auteurs ont rapporté les valeurs minimales, maximales et moyennes de
la fonction objectif.

Dans [Riise et al., 2016], la meilleure valeur de la fonction objectif, désignée par UB,
est également rapportée pour chaque instance. Cette valeur UB correspond a la meilleure
valeur obtenue sur toutes des exécutions réalisées par les auteurs. Les temps de traite-
ment pour obtenir les valeurs UB ne sont pas indiqués dans le document. Les auteurs
ont indiqué qu’elles sont obtenues en utilisant des temps d’exécution considérablement
plus longs que la limite de temps de 600 secondes.

4.4.2 Comparaison de I'heuristique 2PSC-EM avec la littérature

Dans le tableau 4.1, pour chaque instance sous l'intitulé ACI, la colonne UB indique la
meilleure valeur connue, ou limite supérieure, la colonne Min indique la valeur minimale
de la fonction objectif obtenue par ACI (voir [Riise et al., 2016]),

la colonne Mi2UB indique le pourcentage (UB — Min)/UB, et la colonne #(s) indique
le temps de traitement. Etant donné que le poids W, est fixé a 1,000 (voir le terme
(4.1a)), les valeurs supérieures a mille indiquent que certaines interventions ne sont pas
planifiées. Les résultats qui sont meilleurs que UB sont indiqués en caractéres gras.

Comme notre algorithme est également aléatoire comme I’ACI, nous avons choisi
d’effectuer initialement 100 exécutions pour déterminer si I’heuristique peut obtenir de
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meilleurs résultats. Une exécution de 1'’heuristique 2PSC-EM prend environ dix secon-
des. Sous la rubrique 2PSC-EM (100), nous indiquons la valeur minimale obtenue et le
pourcentage (UB — Min)/UB dans les colonnes Min et Mi2UB, respectivement.
Pour huit instances sur dix, I'heuristique 2PSC-EM obtient de meilleurs résultats.
Pour les huit instances pour lesquelles toutes les interventions sont planifiées en
utilisant I'approche ACI et I'heuristique 2PSC-EM proposée, nous améliorons I'UB de 16
% et 9 % en moyenne.

ACI 2PSC-EM (100) 2PSC-EM (3)

UB Min  Mi2UB% t(s) Min  Mi2UB% t(s) Min  Mi2UB% t(s)
a_o1 2158 2185 -1.27 600 21.15 1.97 1319 22.00 -1.94  42.0
a_o2 2283 2325 -1.83 600 19.72  13.63 1335 20.32 11.01  40.0
a-03 24.52 24.58  -0.26 600 22.55 8.02 918 22.66 7.81 31.2
a.04 21.97 2228 -1.40 600 20.43 7.02 958 20.62 6.16 29.7
ao5 5113.88 6341.84 -24.01 600 1102510 -115.59 934 13025.30 -154.71 28.2
a-06 23.55 23.55 0.03 600 22.15 5.97 991 22.68 3.72 31.6
a_oy 2273  23.25 -2.28 600 21.98 3.31 1026 22.44 1.28 30.0
ao8 2086.32 3148.49 -50.91 600 5024.88 -140.85 797  10024.70 -380.50 23.9
a-09 24.83 24.99 -0.64 600 2075  16.43 926 21.23  14.50 29.2
a_10 24.48 2474 -1.08 600 20.61  15.83 935 20.92 14.53 259

Tableau 4.1: heuristique 2PSC-EM, 100 exécutions et trois exécutions, comparée a ACI.

A I’exception des instances a_o5 et a_o8 pour lesquelles ni ’ACI ni I'heuristique 2PSC-
EM n’ont réussi a planifier toutes les interventions, I'heuristique 2PSC-EM que nous pro-
posons fournit de meilleurs résultats. Ces résultats préliminaires utilisant ’heuristique
2PSC-EM montrent que de meilleurs résultats sont obtenus. Cependant, dans certains
cas, des interventions ne sont toujours pas planifiées. Une approche plus efficace doit
étre étudiée dans le but de planifier toutes les interventions.

L’heuristique 2PSC-EM peut potentiellement fournir de bonnes solutions initiales a
I'approche ALNS que nous nous proposons d’étudier. Cependant, nous ne pouvons pas
dépenser trop de temps de traitement pour obtenir ces solutions. Nous avons réalisé
donc une autre série d’expériences ou1 nous limitons le nombre d’exécutions pour mon-
trer si de bonnes solutions initiales peuvent étre obtenues a 'aide de 'heuristique en util-
isant un temps limité, tout en ne détériorant pas significativement la qualité des solutions.
Comme I'heuristique est une méthode aléatoire, nous avons réalisé plusieurs expériences
de k exécutions. Nous avons observé expérimentalement que k = 3 exécutions semble
étre un bon compromis entre la qualité des solutions et le temps de traitement.

Dans la Table 4.1 sous le titre 2PSC-EM (3), nous montrons les meilleurs résultats
obtenus a 'aide de I'heuristique 2PSC-EM en effectuant trois exécutions de 1'heuristique
dix fois. Dans sept cas sur dix, I'heuristique 2PSC-EM obtient toujours de meilleurs
résultats. Une légere dégradation est observée pour l'instance a_o1 par rapport a UB.
Pour les huit instances pour lesquelles toutes les interventions peuvent étre planifiées,
I'heuristique 2PSC-EM proposée améliore encore UB jusqu’a 14 % et 7,1 % en moyenne.

Comme on peut le voir, des résultats 1égérement meilleurs peuvent étre obtenus en
utilisant 100 exécutions de I'heuristique 2PSC-EM par rapport a trois exécutions, mais
c’est au détriment du temps de calcule. Nous avons observé expérimentalement que
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trois exécutions sont suffisantes pour obtenir des solutions de bonnes qualié dans un
temps de traitement court.

Nous proposons 1'approche ALNS dans le but de planifier toutes les interventions
et d’améliorer les résultats de I'heuristique 2PSC-EM. Comme solutions initiales
de l'approche ALNS, nous utilisons la meilleure solution calculée en utilisant trois
exécutions de I'heuristique 2PSC-EM.

4.4.3 Paramétrage de ALNS

Nous présentons les expériences que nous avons menées pour trouver les valeurs des
parametres qui ont été utilisées pour tester notre approche ALNS. Comme décrit dans la
section 4.3.2.1, I"’ALNS que nous proposons possede quatre ensembles de parametres :

* Diimit, le nombre maximal de patients retirés par les opérateurs de destruction ;

* Apey et [terp, le taux d’augmentation de 1’écart par rapport au record et le nombre
d’itérations sans amélioration avant augmentation de 'écart ;

* 01,02,03, pu, et 1, les trois premiers sont les scores ajoutés apres 1'utilisation d'un
opérateur de destruction ou de réparation, p, est le nombre d’itérations avant
’ajustement des poids des opérateurs, et 1 est le facteur de réaction ;

e [termay, le nombre maximal d’itérations sans amélioration.

Certains de ces parametres sont calculés au cours de 1’algorithme ALNS en fonction
de certaines caractéristiques de l'instance traitée ou sont relatifs a d’autres parametres.
Pour ces parametres, la premiere colonne du tableau 4.2 indique les parameétres tels que
présentés dans la section 4.3.2.1. La deuxieme colonne décrit comment ils sont calculés
et les parametres associés qui doivent étre réglés.

Calculé comme, et parametres a régler

P

Diimit O TN/ parametre o a régler
o1 fixe, suivant 0, = 0.0 et 03 = ¢.02
01,02,03 . L
! parametres (0, ¢) a régler
Iterp 5.Itermax, parametre & a régler

IP\P|

PAPlin p | S 4
Itermax |y R © _%,parametreyaregler

Tableau 4.2: Parametres «, 0, ¢, d et y a régler.

Pour calibrer tous les parametres, nous avons réalisé des expériences préliminaires
sur un sous-ensemble de cing instances sélectionnées aléatoirement parmi les huit in-
stances de référence pour lesquelles toutes les interventions peuvent étre programmées.
Comme ALNS est une méthode de recherche aléatoire, les expériences ont été répétées
cinq fois avec une graine aléatoire différente.

Pour ajuster les parametres, nous évaluons les résultats a 1'aide du pourcentage

d’erreur relatif (RPE). Nous définissons I’'RPE comme suit : RPE = 100 x %
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ol Zypest désigne le meilleur résultat obtenu sur l'ensemble des exécutions effectuées
pour une instance, et Z;,qx désigne le meilleur résultat que nous avons obtenu parmi les
cinq exécutions réalisées. Ensuite, la moyenne des valeurs RPE est calculée pour les cinq
instances choisies de maniere aléatoire, et cette moyenne est indiquée en pourcentage
dans les figures que nous présentons et que nous commentons ci-dessous.

Nous commencons par régler le premier Diimit, puis nous réglons chaque parametre,
l'un apres l'autre, en considérant les quatre ensembles de parametres présentés. Les
valeurs initiales que nous utilisons pour régler le premier Diinmit sont les suivantes
Apey = 02,8 =02, 01 =50,0 =03, $ =01, pp, =60, 1 =05ety =10. En-
suite, pour régler un parametre, nous conservons le meilleur paramétrage des autres
parametres trouvés avant de procéder a son réglage.

Le nombre maximum de patients a retirer Dyinit

Nous avons effectué les expériences de paramétrage en faisant varier « de 0,1 a 1,0
avec un pas de 0, 05. Sur la Figure 4.1, nous montrons que lorsque « est inférieur a 0,2, le
nombre d’interventions retirées de la solution est trop faible, 'exploration du voisinage
est insuffisante. Lorsque « est supérieur a 0, 35, le nombre d’interventions retirées d'une
solution courante augmente. La diversification augmente donc la qualité des solutions
se dégrade, comme on peut le constater sur la Figure 4.1.
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Fig 4.1: Réglage de Dyinit, effet de o sur  Fig 4.2: Réglage de Ape,, effet de sur
RPE. I'RPE.

Comme on attendu, le temps de traitement augmente avec la valeur de «, nous ne
montrons donc pas de courbe du temps CPU en fonction de . Plus les valeurs de «
sont grandes, plus les temps de traitement sont importants, ce qui est inefficace. Nous
avons choisi « = 0.3, qui est un bon compromis entre la qualité de la solution et le temps
de traitement.

Stratégie d’acceptation adaptative basée sur le principe d’enregistrement a enreg-
istrement ; réglage de Ap,, et Iterp.

Pour calibrer la valeur de Ape,, nous l'avons fait varier entre 0,0% et 2,5% avec
des incrémentations de 0,02%. Dans la Figure 4.2, nous montrons que lorsque Ape,
varie entre zéro et 0,1%, le RPE diminue. Nous atteignons ensuite un plateau sur
la courbe pour trois valeurs qui donnent la plus petite valeur de RPE. Ensuite, les
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Fig 4.4: Réglage de o0, et 03 par rapport a
01, effet de 0 et ¢ sur le RPE.

valeurs moyennes de RPE augmentent lorsque Ap,, augmente. Nous observons ce
méme phénomeéne pour les valeurs de Ap, supérieures a 0,4%. Par conséquent, les
valeurs supérieures a 0,4% n’ont pas été représentées sur la Figure 4.2. Nous fixons la
valeur de Ape, = 0, 1% pour la déviation par rapport au record. Il s’agit de la plus petite
valeur pour laquelle la valeur moyenne de RPE est minimale.

Nous procédons ensuite au paramétrage de & pour Iterp, le nombre d’itérations
sans amélioration avant 'augmentation de la déviation. Dans la Figure 4.3, trois bonnes
valeurs de & peuvent étre choisies ; la premiere est 0, 12. Si Iterp est petit, la déviation au-
torisée augmente rapidement et 'algorithme accepte des solutions de mauvaise qualité.
En revanche, si Iterp est grand, la déviation n"augmente pas autant et ’algorithme sera
piégé dans un optimum local. Nous avons choisi 6 = 0.12.
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Fig 4.6: Effet de 1 sur I'RPE.

Parametres d’ajustement du poids adaptatif ; réglage de o7, 02, 03, p et L.

Nous commengons par régler les parametres d’ajustement des poids o7, 02, 03, les
scores ajoutés apres 1'utilisation d'un opérateur de destruction ou de réparation. Etant
donné que o7 > 0, > 03 selon la récompense habituelle des opérateurs par rapport a
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la qualité de la solution précédente S;, de la solution courante S, et de la meilleure
solution trouvée jusqu’a présent, Syest, nous avons choisi de fixer d’abord o7 a 50 et nous
calculons 0; = 6.01 et 03 = ¢.0; tels que 6, d € [0, 1].

La figure 4.4 montre le début de la courbe que nous obtenons pour mieux nous
concentrer sur les valeurs intéressantes. Nous avons choisi 0 = 0.3 et ¢ = 0.2, la premiere
valeur du couple (6, ¢) donnant les meilleures performances par rapport au RPE moyen.

Pour paramétrer p,,, le nombre d’itérations avant d’ajuster les poids des opérateurs,
nous le faisons varier entre 0 et 200 itérations avec un pas de 5. La Figure 4.5 montre que
le RPE est meilleur lorsque p,, est compris entre 70 et 85, et nous avons choisi de fixer
pu a 70.

Pour trouver la meilleure valeur de 1, le facteur de réaction qui contrdle 1'influence
du succes récent d'un opérateur sur son poids, nous le faisons varier entre 0 et 1 avec un
incrément de 0.1. Les valeurs moyennes de RPE présentées sur la Figure 4.6 révelent que
de bonnes solutions sont obtenues lorsque 1 est compris entre 0.6 et 0.8. Les itérations
précédentes semblent avoir une petite influence sur le calcul du poids. Nous avons choisi
de fixer1a 0,7.

Nombre maximum d’itérations sans amélioration ; réglage de Iteryqx

Enfin, nous procédons au paramétrage de Iteryqx, le nombre maximal d’itérations
sans amélioration. Le temps de traitement nécessaire pour trouver une solution de bonne
qualité varie en fonction des instances et ce parametre a un impact important. Nous
avons choisi de formuler Iter;ox comme y%ﬁ . % ou «x € [1,10], lﬁl est le nombre
d’interventions programmeées, |P/ ﬁl est le nombre d’interventions non programmeées et
[R| est le nombre de ressources.

Comme attendu, le RPE moyen diminue a mesure que y augmente, et le temps de
traitement augmente avec la valeur de y. Par conséquent, dans un souci de compacité,
nous ne montrons pas les courbes pour le paramétrage de y. La forme de la courbe a
un comportement asymptotique comme celui de 1/x. Plus les valeurs de y sont grandes,
plus les temps de traitement sont importants, ce qui est inefficace. Nous avons choisi
v = 11, qui est un bon compromis entre la qualité de la solution et le temps de traitement
et qui reste généralement inférieur a 250 s avec cette valeur.

Les résultats du paramétrage final sont les suivants : « = 0,3, Ape, =0,1%, 6 =0,1,
01 =50,0=05 ¢ =02 p.=70,1=0,7ety =11. Les valeurs des parametres
sont utilisées dans la suite pour nos expériences sur toutes les instances de référence.
Elles ont été choisies pour obtenir un bon compromis entre la qualité de la solution et le
temps de traitement.

4.4.4  Evaluation des composantes de I’ALNS

Nous évaluons l'efficacité des opérateurs de destruction/réparation et du mécanisme
adaptatif de destruction/réparation en désactivant chacun d’entre eux un par un. Cela
nous permet de discuter les résultats pour montrer si chaque composant contribue a
'obtention de bonnes solutions en considérant également le temps de traitement.
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Dans la Table 4.3, nous montrons les résultats pour les quatre opérateurs de destruc-
tion (voir section 4.3.2.2). Sous chaque rubrique, nous indiquons les valeurs minimales
(colonne Min) et les temps de traitement moyens en secondes (colonne £(s)) que nous
obtenons en 10 exécutions. A des fins de comparaison, nous présentons sous le titre
ALNS les valeurs que nous obtenons en exécutant ’ALNS avec tous les composants
activés (également dans le tableau 4.4).

ALNS Sans DAP Sans DCP Sans DAJ Sans DCJ

Min  t(s) Min t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s)
ao01 20.64 116.25 20.89 85.09 20.69 193.74 20.65 168.87 20.69 183.92
ao02 1941 119.86 19.59 109.17 19.50 132.04 19.44 120.89 19.50 159.37
a.03 22.13 117.25 22,58 120.99 22.21 196.98 22.22 190.22 22.18 226.77
a.04 2037 129.81 20.49 94.58 20.46 139.49 20.37 135.38 20.43 264.55
a_.05 23.77 1109.92 6027.92 301.24 24.00 4045.17 24.05 4624.39 24.58 3268.68
aob 2230 72.59 2244 53.26 22.34 8175 2239 161.33 22.39 100.86

a-07 21.44 93.54 21.56 107.37 21.50 113.31 21.44 123.28 21.45 182.66
a08 22,59 548.21 3025.79 147.91 22.61 1980.98 22.85 1655.09 22.74 1560.71

ao9 2052 77.80 20.57 69.03 20.55 95.83 2057 118.73 20.52 137.31
a-10 20.33 78.33 20.36 122.60 20.35 117.41 21.82 109.47 20.34 131.32

Tableau 4.3: Impact des opérateurs de destruction RR, WR, RDR et WDR.

L’ALNS sans Destruction Aléatoire Patient (la colonne Sans DAP) obtient des
résultats inférieurs a ceux de I’ALNS en utilisant tous les composants. Le DAP
opérateur de destruction est nécessaire. Les interventions des patients sont choisies au
aléatoirement ce qui permet d’éviter de rester bloqué dans un optimum local. C’est le
cas pour les instances a_o5 et a_08 pour lesquelles nous ne pouvons pas planifier toutes
les interventions si DAP est désactivé. Les temps de traitement sans DAP sont plus
courts mais nous observons expérimentalement que I’ALNS sans DAP s’arréte car nous
effectuons Itery oy itérations sans aucune amélioration.

L’ALNS sans Destruction Cofit Patient (la colonne Sans DCP) obtient des résultats
inférieurs a ceux d’ALNS en utilisant tous les composants. Pour toutes les instances,
toutes les interventions peuvent étre programmées mais au prix de temps de traitement
plus importants. Le DCP opérateur de destruction est nécessaire car il vise & minimiser
la fonction objectif.

Le Destruction Aléatoire d’une Journée (DA]) et Destruction deCott Journée (DCJ)
sont des opérateurs de destruction orientés vers la destruction d’une journée entiere,
ils permettent la réallocation des ressources d'une journée. L’ALNS sans Destruction
Aléatoire Journée (la colonne Sans DA]J) obtient des résultats inférieurs a ceux de I’ALNS
en utilisant tous les composants, a 1’exception des instances a_o4 et a_oy pour lesquelles
nous obtenons les mémes résultats. Sans 1’opérateur DAJ toutes les interventions peu-
vent étre programmées mais avec un temps de traitement supérieur.

L"ALNS sans Destruction Cofit Journée (la colonne Sans DCJ) obtient des résultats qui
sont inférieurs a ceux d’ALNS en utilisant toutes les composantes, sauf pour l'instance
a-o9 pour laquelle nous obtenons le méme meilleur résultat mais avec un temps de
traitement supérieur. Pour toutes les instances, toutes les interventions peuvent étre
planifiées mais au prix de temps de traitement plus importants, d’ou la nécessité du
DCJ.
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Pour résumer, les quatre opérateurs de destruction sont nécessaires. Ils sont
bénéfiques pour explorer le voisinage d'une solution, soit en obtenant de meilleurs
résultats, soit en raccourcissant le temps de traitement.

ALNS Sans INP Sans NMD Sans AC Sans Adaptif

Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s) Min  t(s)
a-01 20.64 116.25 20.70 226.27 20.76 141.14 20.75 149.44 20.85 238.43
ao02 1941 119.86 19.42 259.44 19.49 117.86 19.45 120.27 19.59 240.48
a.03 2213 117.25 2243 363.59 22.18 256.03 22.21 284.99 22.27 216.09

a-04 20.37 129.81 2041 187.91 20.38 144.80 20.43 161.11 20.37 532.06
a_.05 23.77 1109.92 24.35 3777.95 24.28 3680.23 24.55 4328.10 28.37 5999.34
a.o06 2230 72,59 2239 188.19 22.39 71.11 2239 110.32 2242 Q2.27
a-07 21.44 93.54 21.52 188.27 21.52 133.41 21.52 182.70 21.57 163.06
a08 22.59 54821 2273 1681.28 23.34 1733.85 22.83 1739.60 25.61 2310.89
ao09 2052 77.80 2056 171.90 20.60 79.87 20.53 125.69 20.55 230.76
a-10 20.33 7833 2034 188.63 20.35 115.90 20.37 104.35 20.35 236.90

Tableau 4.4: Impact des opérateurs de réparation INP, NMD et AC, et impact du
mécanisme d’adaptation.

Dans la Table 4.4, nous montrons les résultats pour les trois opérateurs de réparation
(voir Section 4.3.2.3) et pour le mécanisme adaptatif (voir section 4.3.2.4) qui gere le choix
des opérateurs de destruction et de réparation.

Globalement, pour les trois opérateurs de réparation, les Interventions Non planifiées
en Premiers (INP), Nombre de Modes Demandés (NMD) et Agrégation de Criteres
(AC), nous observons d’abord qu’aucun n’a réussi a atteindre les résultats de 1’approche
ALNS en utilisant tous les composants, et, ensuite, que les temps de traitement sont
généralement plus importants. C’est notamment le cas pour les instances a_os et a_o8.

En résumé, les trois opérateurs de réparation sont nécessaires, et sont bénéfiques
pour explorer le voisinage d"une solution, soit en obtenant de meilleurs résultats, soit en
réduisant le temps de traitement.

La derniere expérience a été menée pour mettre en évidence 1'efficacité du mécanisme
adaptatif. Nous avons désactivé ce mécanisme en fixant la méme probabilité pour
chaque opérateur de destruction (1/4) et la méme probabilité pour chaque opérateur
de réparation (1/3).

Comme on peut le voir dans la colonne Sans Adaptif, nous obtenons des résultats qui
sont inférieurs a ceux de I’ALNS qui utilise ce composant, et les temps de traitement sont
plus importants. Ceci est particulierement évident pour les instances a_os et a_o8 pour
lesquelles, sans ce mécanisme adaptatif, nous obtenons les pires temps de traitement de
cette série d’expériences.

Le mécanisme adaptatif qui geére le choix des opérateurs de destruction et de
réparation au cours de I’ALNS est nécessaire pour obtenir de bons résultats dans un
bon temps de traitement pour le probleme de planification d’admission de patients non
urgents que nous traitons ici.
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4.4.5 Comparaison de I’ALNS avec la littérature

Dans la Table 4.5, pour chaque instance sous la rubrique ACI, nous indiquons les
résultats obtenus par ACI (voir [Riise et al., 2016]). La colonne UB indique la meilleure
valeur connue, ou borne supérieure, et les colonnes Min, Max, Avg indiquent la valeur
minimale, la valeur maximale et la valeur moyenne. Sous la rubrique ALNS, nous
indiquons également les valeurs Min, Max et Avg que nous avons obtenues. La colonne
t(s) indique les temps de traitement moyens en secondes. Nous indiquons en caracteres
gras les résultats qui sont meilleurs que ceux de 1'UB.

ACI ALNS
UB Min Max Avg Mi2Av% Mi2UB% t(s) Min Max  Avg Mi2Av% Mi2UB% Mi2Mi%  t(s)
ao1* 21.58 21.85 22.23 22.06 0.95 -1.25 600 20.64 20.94 20.77 0.63 4.36 5.54 116.25
a.02* 22.83 23.25 23.56 234 0.64 -1.84 600 19.41 19.60 19.53 0.61 14.98 16.52  119.86

a.o3 * 24.52 24.58 24.88 24.74 0.65 -0.24 600 22.13 22.49 22.28 0.67 9.75 9.97 117.25
a4 * 21.97 2228 2266 2248 0389 -1.41 600 20.37 20.48 20.45 0.39 7.28 8.57 129.81
a_os 5113.88 6341.85 9397.78 7987.31 20.60  -24.01 600 23.77 4024.46 1425.0 98.33 99.54 99.63 1109.92
a-06 * 23.56 23.56 24.03 23.82 1.09 0.00 600 22.30 22.44 22.41 0.49 5.35 5.35 72.59
aoy* 22.73 23.26 23.57 23.39 0.56 -2.33 600 21.44 21.62 21.54 0.46 5.68 7.82 93.54
a_o8 2086.32 3148.49 4244.57 3407.31  7.60 -50.91 600 22.59 4023.4 423.21 94.66 98.92 99.28  548.21
a.og * 24.83 24.99 2598 25.37 1.50 -0.64 600 20.52 20.64 20.60 0.39 17.36 17.89 77.80
a_1o0* 24.47 24.75 251  24.9 0.60 -1.14 600 20.33 20.42 20.36 0.15 16.92 17.86 78.33

Pour * 0.86 -1.11 0.47 10.21 11.19  100.67

Tableau 4.5: ALNS par rapport a ACI

A des fins de comparaison, nous utilisons les valeurs (Min — Avg)/Avg
désignées dans les en-tétes de colonne par Mi2Av et (UB — Min)/UB désignées
dans les en-tétes de colonne par Mi2UB. La colonne Mi2Mi indique les valeurs
(Min(ACI) — Min(ALNS))/Min(ACI).

La premiére nous permet de montrer a quel point les résultats moyens de ’ACI ou
de I’ALNS (pour dix exécutions) sont proches du minimum pour chaque instance, tan-
dis que la seconde montre a quel point les résultats sont éloignés de la meilleure valeur
connue de I'UB. La premiere n’est vraiment significative que pour les instances pour
lesquelles toutes les interventions peuvent étre planifiées. Nous rappelons que la fonc-
tion objectif (voir équation (4.1a)-(4.1c)) est une somme pondérée de termes normalisés.
Le poids Wy,n utilisé pour le terme qui évalue les interventions non planifiées est le plus
grand par rapport aux autres.

Cela montre clairement que les interventions non planifiées sont un probleme tres
majeur. Il n’est pas équitable de comparer les résultats des instances pour lesquelles
toutes les interventions sont planifiées a celles pour lesquelles certaines sont laissées non
planifiées parce que le terme le plus élevé est nul dans le premier cas.

Nous avons ajouté une '+" aux noms des instances pour lesquelles I’ACI et I’ALNS ont
réussi a planifier toutes les interventions. Pour ces instances, la derniere ligne indique
alors les valeurs moyennes de MizAv, Mi2UB et MizMi, ainsi que la valeur moyenne du
temps de traitement de I’ALNS.

Pour les huit instances pour lesquelles ’ACI et I’ALNS ont réussi a planifier toutes
les interventions, I’ALNS est plus performant. Le Mi2Av moyen est presque réduit de
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moitié, le Mi2UB est amélioré d’environ 10, 2%, et le Mi2Mi est amélioré d’environ 11, 2%.
Les temps de traitement sont plus courts que le délai fixé dans [Riise et al., 2016].

Pour les deux instances pour lesquelles I'approche ACI n’a pas réussi a planifier
toutes les interventions, I’ALNS a réussi. Pour l'instance a_08, cela prend environ cinq
minutes et, pour l'instance a_o5, cela prend environ 20 minutes. Des résultats strictement
meilleurs sont obtenus pour toutes les instances, toutes les interventions des patients
sont planifiées, ce qui n’était pas le cas avec I'approche ACL

4.5 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléme d’admission des patients. Il s’agit
de planifier dans un horizon de plusieurs mois des interventions chirurgicales de cen-
taines de patients doivent étre planifiées. L’objectif premier des planificateurs hospi-
taliers est de planifier toutes les interventions en tenant compte de la disponibilité des
salles d’opérations et des chirurgiens, mais aussi des contraintes liées a l'intervention
chirurgicale de chaque patient.

Nous avons introduit une heuristique 2PSC-EM a deux phases et une approche ALNS
(Adaptive Large Neighborhood Search). L’ALNS utilise des mécanismes adaptatifs pour
la destruction, la construction et 1’acceptation de solutions. Un bon compromis entre
un mécanisme adaptatif de diversification et un mécanisme adaptatif d’acceptation est
nécessaire afin de ne pas perdre de temps de traitement en explorant inutilement des
solutions de faible qualité.

Des expériences numériques ont été menées sur des instances de référence issues de
la littérature. Les résultats montrent que I'heuristique 2PSC-EM a obtenu de meilleurs
résultats qu’'une approche heuristique générale non dédiée au probleme d’admission.
Cependant, les deux heuristiques n’ont pas réussi a planifier toutes les interventions
pour certaines instances. Les expériences pour le réglage des parametres de 1'approche
ALNS ont été menées pour obtenir un bon compromis entre la qualité de la solution et
le temps de traitement. L'évaluation de I'efficacité de chaque composant de 1'approche
ALNS montre que tous les composants sont nécessaires pour obtenir de bonnes solu-
tions dans de bons délais de traitement. L'approche ALNS a obtenu des résultats stricte-
ment meilleurs pour chaque instance de la littérature, toutes les interventions sont pro-
grammées et que les contraintes des patients sont mieux respectées.

Une perspective de travail future serait d’envisager des objectifs et des contraintes
supplémentaires sur les charges de travail minimales et/ou maximales des chirurgiens
ou sur l'utilisation des salles d’opération afin d’obtenir des plannings équilibrés en ce
qui concerne l'utilisation des ressources. L'équité entre les chirurgiens est une ques-
tion sensible pour une organisation hospitaliére. L'équilibrage de la charge des salles
permettrait une meilleur utilisation de ces ressources. D’autres approches basées sur
d’autres métaheuristiques ou en intégrant des méthodes d’apprentissage comme celles
présentées dans [Karimi-Mamaghan et al., 2022], [Bengio et al., 2021] et [Queiroz dos
Santos et al., 2014] serait a explorer en vue d’améliorer les résultats et d’intégrer des
criteres additionnels.
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Les services des urgences constituent un maillon essentiel de la chaine de soins dans les
systémes de santé modernes. L'objectif principal est d offrir une prise en charge médicale
rapide et efficace pour les patients dont ’état de santé nécessite un traitement médical
urgent. Les patients qui subissent des temps d’attente trop longs dans les services des
urgences présentent un risque accru de mortalité, une durée de séjour plus longue a
I'hopital et une moins bonne satisfaction a la suite du traitement. La complexité de la
gestion des urgences est causée par le flux imprévisible des arrivées de patients. Un
certain nombre de mesures de performance, par exemple les temps d’attente, la qualité
des soins, la durée du traitement, la durée du séjour, peuvent se dégrader lorsqu’il y a
des tensions dans le service des urgences. Les tensions induisent des difficultés pour
les patients et le personnel médical. Une meilleure utilisation des ressources permettrait
d’améliorer le fonctionnement des services des urgences.

Dans le cadre de I’ANR OIILH, nous avons étudié et proposé des solutions pour le
probleme d’ordonnancement des taches de parcours de soins des patients dans le service
des urgences du CHU Jeanne de Flandres de Lille. Nous avons de plus étudié et proposé
des solutions pour la planification d’interventions chirurgicales. En effet, le service des
urgences génere des flux de patients pour lesquels des interventions chirurgicales sont a
prévoir (aval).

Pour le probleme des urgences, nous avons étudié en premier lieu le cas statique.
Dans ce cas, nous supposons que les informations sur les patients et leurs parcours sont
connus au début de planification. Nous avons réalisé un générateur d’instances basé sur
les données réelles du service d'urgence du CHU Jeanne de Flandres de Lille. A partir
des observations sur le terrain, nous avons implémenté une approche heuristique con-
structive (PRH) permettant de gérer les ressources dans le service des urgences en suiv-
ant deux regles métier utilisées par les praticiens. Nous avons proposé une modélisation
mathématique (Programmation Linéaire en Nombres Entiers PLNE) du probleme. Le
modéle a été implémenté et utilisé pour obtenir des solutions de références pour les
instances générées. Le passage a une résolution approchée du probléme était nécessaire
car la résolution exacte du PLNE ne trouve pas de solution réalisable en un temps
raisonnable pour certaines instances. Nous avons proposé deux approches heuristiques.

Nous avons élaboré une approche heuristique itérative basée sur la destruction et la
construction d’une solution Iterative Destruction Construction (IDCH). Les résultats mon-
trent que des solutions de meilleure qualité par rapport a ’heuristique constructive PRH
peuvent étre obtenues en des temps raisonnables. Des solutions optimales peuvent étre
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trouvées pour les petites instances. Ensuite, nous avons élaboré une méta-heuristique
Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) plus efficace. Nous avons proposé plusieurs
voisinages de destruction et de construction et expérimenté deux processus adaptatifs
d’acceptation de solutions non améliorantes (probabiliste et déterministe). Les résultats
expérimentaux montrent l'efficacité de cette approche avec des temps de calcul faibles
qui sont adéquats par rapport a la réactivité requise dans le cas dynamique du probléeme.

Le cas dynamique du probléeme a également été étudié. Ce n’est qu'une fois que
les patients sont arrivés qu’il est possible de connaitre leurs besoins spécifiques et les
différentes possibilités de traitement qui leur conviennent. Nous avons proposé une ap-
proche de planification prédictive et réactive. La méthode proposée consiste a élaborer
un planning sans tenir compte des perturbations dynamiques potentielles, puis a ajuster
le planning en fonction de la survenance des événements. Nous construisons, modifions
et améliorons le planning dans le cas dynamique en utilisant les méthodes de résolution
du cas statique. La nature imprévisible des arrivées des patients, des demandes de traite-
ment et des retards de traitement est prise en compte dans 1’algorithme dynamique. Des
événements tels que l'arrivée d'un patient et la fin d’une tache de traitement entrainent
une planification réactive. L'approche proposée est capable de gérer la dynamique du
service d'urgence.

Le service des urgences génere potentiellement des flux de patients pour d’autres
services de I'hopital. Une visite aux urgences peut révéler qu'un patient a besoin d’une
intervention chirurgicale a programmer plus tard. Cela crée des patients en chirurgie
élective. Pour le service de chirurgie, des centaines d’interventions chirurgicales non ur-
gentes et non immédiates doivent étre programmées des mois ou des semaines a 1’avance.
Le niveau d’urgence du patient est pris en compte a l’aide de dates (au plus tot, au plus
tard). Nous avons développé deux approches de résolution pour ce probleme en aval du
service des urgences. Nous avons proposé une heuristique 2PSC-CHI en deux phases
basée sur une heuristique constructive utilisée pour le RCPSP (Resource Constrained
Project Scheduling) et un opérateur de voisinage local. Cette heuristique, comme celles
proposées dans la littérature, ne pouvait pas planifier toutes les interventions chirur-
gicales. Nous avons proposé une approche ALNS qui donne des résultats strictement
meilleurs que ceux de la littérature. Elle place toutes les interventions de 1'ensemble du
jeux test de référence.

Cette étude a montré que ces méthodes permettraient d’améliorer la planification et
I'ordonnancement au sein des systemes hospitaliers. Elle montre également l'interaction
possible entre les services des urgences et les services en aval. Le probleme de planifica-
tion des admissions peut étre utilisé comme outil d’aide a la décision lorsqu’une inter-
vention a réaliser est détectée par le service des urgences. Il serait possible de déterminer
si le planning chirurgical actuel permettra de prendre en charge le futur patient électif
ou de l'orienter vers un autre hopital.

Sur la base de ce travail, nous pourrions étendre la problématique. Un probleme
plus large pourrait étre envisagé en considérant une capacité non standard telle que les
couloirs qui peuvent exceptionnellement étre utilisés pendant une courte période pour
accueillir quelques patients. Une capacité supplémentaire peut étre aussi mobilisée
pour faire face a une situation de tension sur une plus longue période, comme dans
le cas de la pandémie de Covid. Equilibrer 1'utilisation des ressources, les charges
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de travail minimales et maximales des différents praticiens et 1'utilisation des salles
d’opération pourraient étre pris en compte a 'avenir (criteres d’équité et d’équilibrage).
D’autres approches basées sur des méta-heuristiques différentes ou intégrant des
méthodes d’apprentissage, telles que celles présentées dans [Karimi-Mamaghan et al.,
2022], [Bengio et al., 2021] et [Queiroz dos Santos et al., 2014] pourraient étre étudiées
a des fins de comparaison en vue d’améliorer les résultats et d’intégrer des criteres
supplémentaires. L'expérimentation in situ de l'algorithme dynamique dans un systéme
d’aide a la décision en temps réel permettra d’avoir des retours des praticiens afin d’y
apporter des améliorations.
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APPENDIX

PARCOURS DES PATIENTS

Attente dans un lieu dédié externe au SUA
Attente dans un lieu dédié interne au SUA
Traitement dans un lieu dédié interne au SUA

Traitement dans un lieu dédié externe au SUA

® ® © O O

Déplacement du patient

Code couleur

A.1 PARCOURS DIVERS/CONSULTATION GENERALE

A.1.1 Sans examens

o 0 &

¢

Fig A.1: Divers sans examens : Graphe de taches



122 A.1.2 AVEC EXAMEN BIOLOGIQUE UNIQUEMENT

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
t ?
© avant entrée CC Externe 0
Infirmier
1 Entrée CC Transport Aj dré—soigiaente 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box Internle rié%lecilne 15
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5

Tableau A.1: Divers sans examens : description des taches

A.1.2  Avec examen biologique uniquement

ee'@

Fig A.2: Divers avec uniquement examen biologique : Graphe de taches




A.1.3 AVEC AUTRES EXAMENS, MAIS SANS EXAMEN BIOLOGIQUE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
© avant entrée CC xterne 0
Infirmiere
Entré T rt . .
! ntrée CC ranspo Aide-soignante 3
2 Aftente Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 urgent 15
Interne médecine
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
6 Prise de sang Box Infirmiere 5
7 Analyse biologique Externe Externe Donnée
3 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
t
12 Atten €. Salle d’attente 1) ?
avant évaluation
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation p Aide-soignante >
‘ . 1 Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Box ,g . 15
Interne médecine

Tableau A.2: Divers avec uniquement examen biologique : Description des taches

A.1.3 Avec autres examens, mais sans examen biologique

Fig A.3: Divers avec examens sans examen biologique : Graphe de taches
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124 A.1.4 AVEC EXAMENS (BIOLOGIQUE + AUTRES)

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
° avant entrée CC xterne ?
Infirmiere
Entré T t . .
1 ntrée CC ranspor Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. L1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 urgent 15
Interne médecine
Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
9 Attente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
lle d’attent ?
o avant retour CC Salle d'attente ?
12 Aftente ) Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation p Aide-soignante 5
. . . Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Box gen’ 15
Interne médecine

Tableau A.3: Divers avec examens sans examen biologique : Description des taches

A.1.4 Avec examens (biologique + autres)

Fig A.4: Divers avec examens dont examen biologique : Graphe de taches



Tableau A.4: Divers avec examens dont examen biologique : Description des taches

A.2 PARCOURS ORL

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
© avant entrée CC xterne 0
Infirmiere
Entré Transport . .
! ntrée CC SPo Aide-soignante 3
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
: L 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 urgent 15
Interne médecine
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
6 Prise de sang Box Infirmiere 5
7 Analyse biologique Externe Externe Donnée
3 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
t
9 Attente Salle d’attente 1) ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
Salle d’attent ?
o avant retour CC atle cattente ’
12 A’ftente . Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
y Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation p Aide-soignante 2
. . . Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Box & 15

Interne médecine

A.2 PARCOURS ORL

A.2.1

Sans examens

Fig A.5: ORL sans examens : Graphe de taches
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126 A.2.2 AVEC EXAMEN BIOLOGIQUE UNIQUEMENT

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe 0 '
. Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
4 | Consultation médicale Box ORL Interne ORL 15

Tableau A.5: ORL sans examens : Description des taches

A.2.2  Avec examen biologique uniquement

Fig A.6: ORL avec uniquement examen biologique : Graphe de taches




A.2.3 AVEC AUTRES EXAMENS, MAIS SANS EXAMEN BIOLOGIQUE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe ’ '
1 Entrée CC Transport .Inf1rn.mere 5
Aide-soignante
2 Attente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
4 | Consultation médicale Box ORL Interne ORL 15
5 Prise de sang Box ORL Infirmiere 5
6 Analyse biologique Externe Externe Donnée
Déplacement Transport Infirmiére
7 vers lieu d’attente p Aide-soignante 2
Attente Salle d’attente 1) ?
avant examen(s)
Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
10 avant retour CC Salle d’attente 0 :
11 A’ftente ) Salle d’attente 1) ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiére
12 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
13 | Evaluation médicale Box ORL Interne ORL 15

Tableau A.6: ORL avec uniquement examen biologique : Description des taches

A.2.3  Avec autres examens, mais sans examen biologique

Fig A.7: ORL avec examens sans examen biologique : Graphe de taches
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A.2.4 AVEC EXAMENS (BIOLOGIQUE + AUTRES)

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente

?

© avant entrée CC Externe 0 )
Infirmiere

Entré T t . .
1 ntrée CC ranspor Aide-soignante 5
2 Attente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation

Déplacement Transport Infirmiere

3 vers consultation p Aide-soignante 5

4 | Consultation médicale Box ORL Interne ORL 15
Déplacement Transport Infirmiere

7 vers lieu d’attente P Aide-soignante 5

11 A’/ctente . Salle d’attente 0 ?

avant évaluation

Déplacement Infirmiere

12 . . Transport . . 5

vers évaluation Aide-soignante
13 | Evaluation médicale Box ORL Interne ORL 15

Tableau A.7: ORL avec examens sans examen biologique : Description des taches

A.2.4 Avec examens (biologique + autres)

o 0 &

oo 4

&

&

Fig A.8: ORL avec examens dont examen biologique : Graphe de taches




Tableau A.8: ORL avec examens dont examen biologique : Description des taches

A.3 PARCOURS STOMATOLOGIE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
© avant entrée CC Externe ’ ’
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
5 Déplacement Transport Infirmiere 5
vers consultation Aide-soignante
4 | Consultation médicale Box ORL Interne ORL 15
5 Prise de sang Box ORL Infirmiere 5
6 Analyse biologique Externe Externe Donnée
; Déplacement Transport Infirmiére
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
11 A’/ctente ) Salle d’attente 1) ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
12 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
13 | Evaluation médicale Box ORL Interne ORL 15

A.3 PARCOURS STOMATOLOGIE

A3.1

Sans examens

Fig A.9: Stomatologie sans examens : Graphe de taches
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130 A32 AVEC EXAMEN BIOLOGIQUE UNIQUEMENT

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
° avant entrée CC Externe ? )
Infirmiere
Entré T t ; )
1 ntrée CC ranspor Aide-soignante 5
2 Attente i Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiére
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. . Meédeci tist
4 | Consultation médicale Box edecin urgentiste 5
Interne Stomato

Tableau A.9: Stomatologie sans examens : Description des taches

A.3.2  Avec examen biologique uniquement

®
@

Fig A.10: Stomatologie avec uniquement examen biologique : Graphe de taches



A33 AVEC AUTRES EXAMENS, MAIS SANS EXAMEN BIOLOGIQUE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
© avant entrée CC xterne 0
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
: 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box i ursentt 5
Interne Stomato
5 Prise de sang Box Infirmiere 5
6 Analyse biologique Externe Externe Donnée
Déplacement Transport Infirmiere
7 vers lieu d’attente p Aide-soignante >
11 Aftente ) Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
12 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
13 | Intervention Stomato | Salle Stomato Interne Stomato 15
14 Soutien Stomato Salle Stomato Infirmiere 15

Tableau A.10: Stomatologie avec uniquement examen biologique : Description des taches

A.3.3 Avec autres examens, mais sans examen biologique

Fig A.11: Stomatologie avec examens sans examen biologique : Graphe de taches

@
&

® 0 & ©
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A.3.4 AVEC EXAMENS (BIOLOGIQUE + AUTRES)

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe 0 '
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. . Meédeci tist
4 | Consultation médicale Box ececin trgentiste 5
Interne Stomato
Déplacement Transport Infirmiere
7 vers lieu d’attente p Aide-soignante 2
8 Attente Salle d’attente 1) ?
avant examen(s)
9 Examens Externe Externe Donnée
Attente
lle d’ ?
10 wvant retour CC Salle d’attente 0
ttent
11 A, ente Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
12 ) . Transport : . 5
vers évaluation Aide-soignante
13 | Intervention Stomato | Salle Stomato | Interne Stomato 15
14 Soutien Stomato Salle Stomato Infirmiere 15

Tableau A.11: Stomatologie avec examens sans examen biologique :

tAches

A.3.4 Avec examens (biologique + autres)

Description des

Fig A.12: Stomatologie avec examens dont examen biologique : Graphe de taches



A.4 PARCOURS TRAUMATOLOGIE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
© avant entrée CC xterne 0
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
: 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box L urEent 5
Interne Stomato
5 Prise de sang Box Infirmiere 5
6 Analyse biologique Externe Externe Donnée
Déplacement Transport Infirmiere
7 vers lieu d’attente p Aide-soignante >
Attente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
9 Examens Externe Externe Donnée
Attente
lle d’attent ?
1o avant retour CC Salle d'attente ’
11 Aftente ) Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
12 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
13 | Intervention Stomato | Salle Stomato Interne Stomato 15
14 Soutien Stomato Salle Stomato Infirmiere 15

Tableau A.12: Stomatologie avec examens dont examen biologique :
taches

A.4 PARCOURS TRAUMATOLOGIE

On considere pour la suite que si des examens sont prescrits alors ’examen radiologie y

Description des

figure. Selon son “résultat” le patient peut passer ou non en salle de platre.

A.4.1

Sans examens
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134 A.4.2 SANS PLATRE

Fig A.13: Traumatologie sans examens : Graphe de taches

N° Nom Lieu Ressource Durée

0 Attente Externe ) ?

avant entrée CC '
) Infirmiere

1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5

A t
2 tente i Salle d’attente 0 ?
avant consultation

Déplacement Transport Infirmieére

3 vers consultation p Aide-soignante 5

4 | Consultation médicale Box Meédecin urgentiste 15

Interne Traumato
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5

Tableau A.13: Traumatologie sans examens : Description des taches

A.4.2  Sans plitre

A.4.2.1  Avec examens (sans examen biologique)

Fig A.14: Traumatologie avec examens sans examen biologique sans platre : Graphe de
taches



A.4.2 SANS PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
Ext ?
° avant entrée CC xterne ?
Infirmiere
Entré T t ) .
1 ntrée CC ranspor Aide-soignante 5
2 Attente . Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. L1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 Urgent 15
Interne Traumato
Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
9 Attente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
lle d’attent ?
o avant retour CC Salle d'attente ?
12 Aftente ) Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation p Aide-soignante 5
. . . Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Box gen’ 15
Interne médecine

Tableau A.14: Traumatologie avec examens sans examen biologique sans platre :

scription des taches

A.4.2.2  Avec examens (biologique + autres)

De-

Fig A.15: Traumatologie avec examens dont examen biologique sans platre : Graphe de

tAches
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A.4.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe ’ '
Infirmiere
1 Entrée CC Transport ) .
p Aide-soignante 3
Attent
2 ente Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 Urgent 15
Interne Traumato
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
6 Prise de sang Box Infirmiere 5
7 Analyse biologique Externe Externe Donnée
3 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente P Aide-soignante 5
Attent
9 ente Salle d’attente 1) ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
11 Salle d’attent ?
avant retour CC atle drattente ?
Attent
12 ente Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
y Déplacement Transport Infirmiere
3 vers évaluation p Aide-soignante 2
2 . 1 Médecin urgentiste
14 | Evaluation médicale Box ,g . 15
Interne médecine

Tableau A.15: Traumatologie avec examens dont examen biologique sans platre :

scription des taches

A.4.3 Avec platre

A.4.3.1

Avec examens (sans examen biologique)

Fig A.16: Traumatologie avec examens sans examen biologique : Graphe de taches



A.4.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
0 Attente Externe 0 ?
avant entrée CC '
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. : Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box n vrsentt 15
Interne Traumato
Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
9 Attente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
11 avant retour CC Salle d’attente 0 :
12 AttentAe Salle d’attente 0 ?
avant platre
Déplacement Infirmiere
13 R Transport . . 5
vers platre Aide-soignante
14 Pose de platre Salle de platre | Interne Traumato 15
15 Soutien platre Salle de platre Infirmiere 15

Tableau A.16: Traumatologie avec examens sans examen biologique : Description des

tAches

A.4.3.2 Avec examens (biologique + autres)

Fig A.17: Traumatologie avec examens dont examen biologique : Graphe de taches
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A.5.1 SANS EXAMENS

Tableau A.17: Traumatologie avec examens dont examen biologique : Description des

N° Nom Lieu Ressource Durée
0 Attente Externe 0 ?
avant entrée CC '
1 Entrée CC Transport 'Inflrrr‘uere 5
Aide-soignante
Attent
2 ente Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers consultation p Aide-soignante 5
. 1 Médecin urgentiste
4 | Consultation médicale Box 1 Urgent 15
Interne Traumato
5 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
6 Prise de sang Box Infirmiere 5
7 Analyse biologique Externe Externe Donnée
3 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
Attent
9 ente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
10 Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
11 avant retour CC Salle d’attente 0 :
12 AttentAe Salle d’attente 0 ?
avant platre
Déplacement Infirmiere
13 R Transport . . 5
vers platre Aide-soignante
14 Pose de platre Salle de platre | Interne Traumato 15
15 Soutien platre Salle de platre Infirmiere 15

tAches

A.5 PARCOURS TRAUMATOLOGIE AVEC SUTURE

On considere pour la suite que si des examens sont prescrits alors I’examen radiologie y

tigure. Selon son “résultat” le patient peut passer ou non en salle de platre.

A.5.1

Sans examens




A.5.2 SANS PLATRE

Fig A.18: Traumatologie avec suture sans examens : Graphe de taches

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe 0 ’
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
A
2 ttente Salle d’attente 0 ?
avant suture
Déplacement Transport Infirmiére
3 vers suture p Aide-soignante 2
4 Suture Salle suture Interne Traumato 15
5 Soutien suture Salle suture Infirmiere 15
6 Déplacement Transport Infirmiére
vers lieu d’attente P Aide-soignante >
A
7 ttente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation
A
8 ttente ) Salle d’attente 0 ?
vers consultation
9 | Consultation médicale Box Médecin urgentiste 15
Interne Traumato
10 | Prise de signes vitaux Box Infirmiére 5

Tableau A.18: Traumatologie avec suture sans examens : Description des taches

A.5.2  Sans plitre

A.5.2.1

Avec examens (sans examen biologique)
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140 A.5.2 SANS PLATRE

Fig A.19: Traumatologie avec suture avec examens sans examen biologique sans platre :
Graphe de taches

A.5.2.2  Avec examens (biologique + autres)



A.5.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
0 avant entrée CC Externe ? )
Infirmiere
1 Entrée CC Transport ) )
p Aide-soignante 3
Attent
2 ente Salle d’attente 0 ?
avant suture
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers suture p Aide-soignante 5
4 Suture Salle suture Interne Traumato 15
5 Soutien suture Salle suture Infirmiere 15
6 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente P Aide-soignante 5
Attent
7 ente Salle d’attente 0 ?
avant consultation
Attent
8 ente Salle d’attente 1] ?
vers consultation
. L 1 Médeci tist
9 | Consultation médicale Box ececih trgentste 15
Interne Traumato
10 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers lieu d’attente p Aide-soignante >
Attent
14 ente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
15 Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
16 vant retour CC Salle d’attente 0 ?
Attent
17 ente Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
18 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
. . L. Médecin urgentiste
19 | Evaluation médicale Box ,g . 15
Interne médecine

Tableau A.19: Traumatologie avec suture avec examens sans examen biologique sans

platre : Description des taches

A.5.3 Avec platre

A.5.3.1

Avec examens (sans examen biologique)
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142 A.5.3 AVEC PLATRE

Fig A.20: Traumatologie avec suture avec examens dont examen biologique sans platre :
Graphe de taches

A.5.3.2 Avec examens (biologique + autres)



A.5.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
0 Attente Externe 0 ?
avant entrée CC '
Infirmiere
Entré T : .
1 ntrée CC ransport Aide-soignante 5
A
2 ttente Salle d’attente 1) ?
avant suture
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers suture p Aide-soignante 2
4 Suture Salle suture Interne Traumato 15
5 Soutien suture Salle suture Infirmiere 15
6 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
A
7 ttente ) Salle d’attente 1) ?
avant consultation
A
8 ttente ) Salle d’attente 1) ?
vers consultation
9 | Consultation médicale Box Médecin urgentiste 15
Interne Traumato
10 | Prise de signes vitaux Box Infirmiére 5
11 Prise de sang Box Infirmiere 5
12 | Analyse biologique Externe Externe Donnée
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
14 Attente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
15 Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
16 wvant retour CC Salle d’attente 0 :
17 Aftente . Salle d’attente 0 ?
avant évaluation
Déplacement Infirmiere
18 . . Transport . . 5
vers évaluation Aide-soignante
2 . : Médeci tist
19 | Evaluation médicale Box edecin urgentiste 15
Interne médecine

Tableau A.2o: Traumatologie avec suture avec examens dont examen biologique sans

platre : Description des taches
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(=) (®

Fig A.21: Traumatologie avec suture avec examens sans examen biologique : Graphe de
taches



A.5.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe 0 '
Infirmiere
Entré T . .
1 ntrée CC ransport Aide-soignante 5
2 Attente Salle d’attente 0 ?
avant suture
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers suture p Aide-soignante 2
4 Suture Salle suture Interne Traumato 15
5 Soutien suture Salle suture Infirmiere 15
6 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
A
7 ttente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation
8 Attente ) Salle d’attente 0 ?
vers consultation
9 | Consultation médicale Box Meédecin urgentiste 15
Interne Traumato
10 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
y Déplacement Transport Infirmiere
3 vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
A
14 ttente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
15 Examens Externe Externe Donnée
Attente
’ ?
16 avant retour CC Salle d’attente 0 :
A
17 ttentAe Salle d’attente 0 ?
avant platre
Déplacement Infirmiere
18 R Transport . . 5
vers platre Aide-soignante
19 Pose de platre Salle de platre | Interne Traumato 15
20 Soutien platre Salle de platre Infirmiere 15

Tableau A.21: Traumatologie avec

scription des taches

suture avec examens sans examen biologique : De-
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Fig A.22: Traumatologie avec suture avec examens dont examen biologique : Graphe de
taches



A.5.3 AVEC PLATRE

N° Nom Lieu Ressource Durée
Attente
?
© avant entrée CC Externe 0 '
) Infirmiere
1 Entrée CC Transport Aide-soignante 5
2 Attente Salle d’attente 0 ?
avant suture
Déplacement Transport Infirmiere
3 vers suture p Aide-soignante 2
4 Suture Salle suture Interne Traumato 15
5 Soutien suture Salle suture Infirmiere 15
6 Déplacement Transport Infirmiere
vers lieu d’attente p Aide-soignante >
A
7 tente ) Salle d’attente 0 ?
avant consultation
A
8 tente . Salle d’attente 0 ?
vers consultation
9 | Consultation médicale Box Meédecin urgentiste 15
Interne Traumato
10 | Prise de signes vitaux Box Infirmiere 5
11 Prise de sang Box Infirmiere 5
12 | Analyse biologique Externe Externe Donnée
L Déplacement Transport Infirmiere
3 vers lieu d’attente p Aide-soignante 5
A
14 ttente Salle d’attente 0 ?
avant examen(s)
15 Examens Externe Externe Donnée
Attente
lle d’at ?
16 avant retour CC Salle d'attente 0
Attent
17 ente Salle d’attente 0 ?
avant platre
Déplacement Infirmiere
18 A Transport . . 5
vers platre Aide-soignante
19 Pose de platre Salle de platre | Interne Traumato 15
20 Soutien platre Salle de platre Infirmiere 15

Tableau A.22: Traumatologie avec suture avec examens dont examen biologique :

scription des taches

De-
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