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RESUME

Cette recherche se concentre sur la planification des horaires des médecins au sein
du service d’urgence. L'objectif est d’attribuer des jours et des quarts de travail aux
médecins tout en respectant les réglements du département d’'urgence et ses
contraintes afin de répondre aux différents critéres. En tenant compte de divers
critéres stochastiques, un modéle de programmation mathématique a été formulé afin
de faciliter cette tache, tout en intégrant certaines exigences hospitalieres influant sur
la faisabilité des horaires.

Cette recherche s’est articulée autour de trois étapes : la premiére consistait a
minimiser le nombre de patients non traités en alignant la productivité des médecins
avec la demande; la deuxiéme visait I'équilibrage de la charge de travail entre les
médecins et l'analyse de son impact sur le nombre de patients traités; enfin, la
troisiéme a introduit la dimension stochastique a travers une simulation de type Monte
Carlo.

Deux approches de résolutions méta-heuristiques, notamment 'algorithme génétique
et 'algorithme du cerf rouge, ont ensuite été mises en ceuvre, en intégrant également
des méthodes de la recherche locale afin de résoudre certaines étapes spécifiques
de ce probléme. Pour finir par une étude computationnelle afin d’évaluer les
performances associées a chaque objectif.

Mots-clés : Planification des médecins, méta-heuristiques, recherche locale,
simulation Monte-Carlo, approximation par moyenne d’échantillons.

Keywords: Physicians scheduling, meta-heuristics, local search, Monte-Carlo
simulation, sample average approximation.
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INTRODUCTION

L’intelligence artificielle (IA) révolutionne de nombreux secteurs, y compris celui des
soins de santé. Cependant, son application dans ce domaine s’accompagne de défis
uniques. La grande diversité des soins de santé ajoute a la complexité, ce qui
nécessite que les systemes d’lA soient soigneusement congus pour répondre aux
besoins de diverses populations de patients, tout en s’assurant que les solutions d’l1A
maintiennent a la fois la précision et I'équité dans le domaine de santé. Malgré ces
défis, I'lA progresse rapidement dans ce domaine, stimulée par l'accés a de vastes
ensembles de données, des techniques d’apprentissage automatique améliorées et
une puissance de calcul abordable. L’IA est trés prometteuse pour accroitre I'efficacité
dans le domaine de santé, ou des approches personnalisées et prédictives pourraient
révolutionner la prestation de soins a diverses populations. Cependant, I'intégration
de I'lA dans les systémes de santé nécessite une réflexion approfondie, axée non
seulement sur la précision, mais aussi sur l'efficacité, la rentabilité et la sécurité
(Kumar et al., 2023). Un domaine critique des soins de santé dans lequel I'lA peut
avoir un impact considérable est la planification des médecins dans les services

d’'urgence, un pilier fondamental des installations et services hospitaliers.

Les services d’urgence jouent un role essentiel dans la prestation des soins de santé
puisqu’ils représentent la premiére ligne dans les hépitaux pour faire face aux patients
en urgence. lls présentent des endroits ou les soins médicaux sont fournis aux
patients dont le taux d’arrivée est incertain et ou les besoins quotidiens sont trés
fluctuants. Cependant, une attention immédiate est nécessaire pour ces patients. En
effet, le manque de services de haute qualité peut entrainer des conséquences
indésirables telles que le départ des patients avant d’avoir regu le traitement (Derlet
et Richards, 2000), une augmentation de la souffrance des patients et une
augmentation de l'insatisfaction des médecins et des patients (Camiat et al., 2021).
De plus, les services d’'urgence sont connus par leurs pressions imprevisibles ou les
prestataires de soins de santé naviguent dans un tourbillon de situations critiques et
de décisions urgentes. Cet environnement dynamique, bien qu’essentiel a une

prestation de soins rapide et efficace, exerce une charge considérable sur les
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médecins et le personnel de santé qui y travaillent. De nombreuses études
précédentes ont largement documenté les conséquences néfastes de ce rythme
effréné sur les prestataires de soins, qui se manifestent par des taux élevés
d’épuisement professionnel, une baisse de la satisfaction au travail et un bien-étre
compromis. De plus, les conséquences dépassent les prestataires eux-mémes,
impactant directement la qualité et la sécurité des soins aux patients (Levin et al.,
2006). D’ou, on conclut que I'environnement des départements d’urgence influe non
seulement les médecins et leurs conditions de travail, mais aussi la qualité des soins
et la satisfaction des patients. En outre, la planification des horaires des médecins au
sein de service d’'urgence nécessite de prendre en considération une multitude de
contraintes, souvent conflictuelles, liées aux exigences et réglementations des
départements d’urgence, aux conditions de travail ainsi qu’aux préférences et
disponibilités des médecins pour accomplir leurs taches. Cette complexité rend la
planification plus difficile, ou les méthodes exactes peuvent ne pas générer des
horaires efficaces pour la période de planification. Pour cette raison, la mise en ceuvre
des approches de résolution métaheuristiques suscite davantage d’attention de la part
des chercheurs pour ce type de problémes d’optimisation. Ce projet vise, dans un
premier temps, a minimiser l'inadéquation entre la demande des patients et la
productivité des médecins, en tenant compte des préférences ainsi que de
I'équilibrage des performances journalieres des médecins a travers la création de
divers scénarios. Dans un second temps, I'accent est mis sur I'équité de la répartition
des charges de travail en intégrant des contraintes de justice. Enfin, les critéres
stochastiques sont pris en considération afin de refléter l'incertitude inhérente a

I'environnement des services d’urgence.

La suite de ce mémoire est organisée comme suit : Chapitre 1 présente un apergu du
probléme de planification des horaires des médecins, en détaillant ses différentes
caractéristiques ainsi que les approches de résolution existantes. Chapitre 2 décrit le
probléme étudi€, en mettant en lumiére les différents cas d’étude et leurs hypothéses
et contraintes. Chapitre 3 expose la méthodologie adoptée pour résoudre ce probléme

complexe, en mettant 'accent sur les différents algorithmes mémétiques. Les résultats
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numériques ainsi que leur analyse sont présentés dans chapitre 4. Enfin, une

conclusion et des pistes de recherche futures sont décrites.

Ce projet s’inscrit dans le cadre de l'obtention de ma maitrise de recherche en

ingénierie a l'université du Québec en Abitibi-Témiscamingue (UQAT).
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1. APERGU DES PROBLEMES DE PLANIFICATION DES HORAIRES DES
MEDECINS
1.1 Introduction
Etablir des horaires efficaces pour les médecins dans les unités de soins est une tache
cruciale. Ce probléme nécessite souvent de nombreuses régles relatives a divers
aspects organisationnels. Ce chapitre vise ainsi a fournir un apercu approfondi des
problémes de planification du personnel, plus particuliérement des problémes de

planification des médecins.

La structure de ce chapitre est organisée comme suit: tout d’abord, les problémes de
planification du personnel dans le domaine de santé sont présentés. Ensuite, une
comparaison entre les problémes de planification des infirmiéres et des médecins est
abordée. Par la suite, une revue détaillée des problémes de planification des
médecins et des études récentes menées dans ce domaine est proposée, mettant en
lumiére les différentes instances du probléme dans le but de mieux comprendre la
planification des horaires des médecins en services d’'urgence. Enfin, les différentes
méthodes d’optimisation appliquées dans la littérature afin de résoudre ce probleme

sont présentées.

1.2 Problémes de planification du personnel de santé

De nombreuses études antérieures ont abordé les problémes de planification des
soins de santé afin d’'améliorer la qualité des soins et des services au sein d’un service
de santé. Les problémes de planification des soins de santé peuvent étre classés en
problémes de planification du personnel (ou le personnel est constitué des membres
du personnel médical tels que les infirmiéres et les médecins) et en autres problémes
de planification. Le probleme de planification du personnel de santé représente un
véritable défi et fait 'objet d'une attention particuliere au cours des derniéres
décennies, dans le but de fournir une qualité de service appropriée aux patients tout
en améliorant, planifiant et programmant les ressources hospitaliéres (Abdalkareem
et al., 2021). La majorité de ces problémes concernent la planification des horaires
des infirmiéres. 56 articles ont été publiés entre 2010 et 2020 (Abdalkareem et al.,

2021), prenant en compte la qualité des soins, les aspects financiers de I'hépital, la
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demande des patients et les réglementations du travail (Ernst et al., 2004).
Cependant, le probléme de planification des horaires des médecins a été sous-estimé,

bien qu'il représente un probleme réel dans les hopitaux (Abdalkareem et al., 2021).

1.3 Comparaison entre les problémes de planification des infirmiéres et des
médecins

Les problemes de planification des infirmiéres et des médecins font partie des
problémes de planification du personnel de santé. Ces deux problémes peuvent
sembler avoir le méme objectif: générer des horaires sur une période donnée.
Cependant, ils différent sur plusieurs points. En effet, la planification des horaires des
infirmiéres est un processus en deux étapes visant a créer des horaires conformes
aux conventions collectives. En revanche, la planification des horaires des médecins
est décrite comme un processus en une seule étape visant a créer un horaire
répondant aux demandes et aux préférences des médecins, sans régles formelles de
planification (Carter et Lapierre, 2001). De plus, la planification des horaires des
infirmiéres et des médecins est un probléeme d'optimisation multi-objectifs ou les
horaires des infirmiéres respectent certaines régles écrites, tandis que ceux des
médecins sont davantage dictés par les préférences individuelles (Gunawan et Lau,
2010). Dans ce contexte, les chercheurs ont indiqué que la méme approche
mathématique que celle utilisée pour la planification des horaires des infirmiéres peut
étre appliquée a celle des médecins (Gendreau et al., 2007). Bien que les
méthodologies développées pour la planification des horaires des infirmiéres
fournissent un cadre utile, elles peuvent étre adaptées et étendues pour répondre
efficacement aux défis uniques du probléme de planification des horaires des

médecins.

1.4 Problémes de planification des médecins

Le probléme de planification des horaires des médecins a recu une attention
considérable de la part des chercheurs, au cours des derniéres décennies. Le premier
chercheur qui s’est intéressé a ce probléme était « Vassilacopoulo » en 1985 dans les
pays européens. La recherche s’est ensuite étendue a d’autres pays, notamment au

Canada, a la fin des années 90 (Erhard et al., 2018). Cette attention portée aux
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problémes de planification du personnel de santé était basée sur un intérét accru pour
les salles d’opération hospitalieres en termes de planification et d’affectation
optimisées des membres du personnel médical (c’est-a-dire les médecins et les
infirmiéres) (Gunawan et Lau, 2013). Ces études se sont concentrées sur la création
des horaires visant a minimiser ou maximiser des obijectifs financiers, tels que la
réduction des colts salariaux globaux, et/ou des objectifs non financiers, tels que la

couverture de l'offre et de la demande dans les hépitaux (Erhard et al., 2018).

Pour obtenir un tel résultat, il est important de connaitre les diverses caractéristiques

de ce probléme et ses différentes classifications.

1.4.1 Classification

Dans la littérature existante, les probléemes de planification des médecins sont classés
en trois groupes : problémes de dotation en personnel ("staffing"), I'établissement des
horaires ("rostering") et de replanification ("re-planning"). Le premier probléme
concerne la prise de décisions stratégiques, comme la détermination de la taille
appropriée des effectifs, et il est généralement congu pour des périodes de
planification a long terme. Le deuxiéme probleme qui représente I'établissement des
horaires, se concentre sur la planification opérationnelle tactique ou hors ligne et il est
lié a des périodes de planification @ moyen terme, qui s’étendent généralement d’'une
semaine a quelques mois. Pour le probléme de replanification, il envisage des
ajustements d’horaires de travail a court terme, comme la reprogrammation des

médecins en cas d’événement imprévu (Erhard et al., 2018).

1.4.2 Contraintes
Dans des recherches précédentes, deux types des contraintes du probléeme de

planification des horaires des médecins ont été étudiés (Burke et al., 2012):

Contraintes dures: Ce type de contraintes repose sur des restrictions de ressources
physiques et sur la législation qui doivent étre respectés lors du processus de
planification des médecins afin d’avoir des horaires réalisables. Ces réglementations
peuvent varier en fonction du pays, de I'état ou méme d’un hépital a I'autre de la méme

région (Erhard et al., 2018). Par exemple, (Gendreau et al., 2007) ont indiqué qu’un
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seul médecin est requis pour effectuer un quart de travail pendant la période de
planification. Cependant, (Topaloglu, 2006) a spécifié un intervalle pour le nombre de

résidents qui doivent étre affectés a un quart de travail de jour ou de nuit.

Contraintes flexibles: Lorsque les exigences sont préférables mais pas obligatoires,
elles sont appelées contraintes souples et, généralement, dans les problémes de
planification des médecins, elles incluent les préférences des membres du personnel

médical.

Dans ce contexte, certaines contraintes strictes d’'un hépital peuvent étre considérées
comme des contraintes flexibles dans un autre hépital. En donnant la contrainte
d’affecter le membre du personnel a son nombre requis de quarts de travail de jour et
de nuit, (Topaloglu, 2006) I'a classée parmi les contraintes strictes. D’autre part, cette
contrainte a été considérée comme une contrainte non obligatoire visant a générer un

horaire qui maximise sa satisfaction (Bruni et Detti, 2014).

De plus, différentes études ont classé les contraintes de ce probléme en quatre autres
catégories: contraintes d’offre et de demande, contraintes de charge de travail,
contraintes d’équité et contraintes ergonomiques (Bruni et Detti, 2014). Ces

contraintes ont été définies comme suit: (Gendreau et al., 2007).

Contraintes d’offre et de demande: ils concernent les disponibilités des médecins et

les besoins du service des urgences 24 heures sur 24.

Contraintes de charge de travail: ils contrélent le nombre de quarts de travail ou
d’heures attribués aux médecins pendant la période de planification ou pendant une
période bien déterminée de 'horizon de planification. Dans différentes études, ce type
de contraintes a été considéré comme contraintes strictes ou flexibles, selon le

probléme étudié.

Contraintes d’équité: ils concernent les différents types de quarts de travail distribués

aux médecins pendant la période de planification.
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Contraintes ergonomiques: ils concernent certaines régles prenant en compte le
facteur qualité des horaires produites. Ce type de contraintes sera détaillée dans la

section sur les préférences.

1.4.3 Caractéristiques du probléme

La classification et les contraintes du probléme de planification des horaires des
médecins abordée dans les deux sections précédentes, ont permis de présenter les
différents types de ce probléme. Pour comprendre en profondeur ses caractéristiques,
plusieurs études ont classé ce probléme en différentes instances, notamment I'horizon
et le nombre de quarts de travail, car les jours de travail sont généralement divisés en
intervalles de temps ou chaque intervalle posséde une durée spécifique. L’horizon de
planification le plus courant du probléme abordé est de quatre semaines ou d’un mois.
Dans des études antérieures, comme celle de (Alharbi et AlQahtani, 2016), un horaire
optimal d’'un mois a été établi, avec trois quarts de travail par jour, pour les médecins
d'un service pédiatrique, qui respecte les contrats de travail et aux exigences des
quarts de travail. De plus, (Lin et al., 2015b) a généré un horaire de quatre semaines,
avec trois quarts de travail par jour de huit heures chacun, pour le personnel d’'un
service médical, en tenant compte des contraintes réglementaires du travail. Un
résumé des articles examinés concernant les caractéristiques de ce probléme et les
différentes approches de résolution utilisées dans les études précédentes est
présenté dans le Tableau 1 (ou RDT : Réglement de travail, P : Préférences, Eq:
Equité, D: Déterministe, S: Stochastique, E: Exacte, H: Heuristique, M:

Métaheuristique).

Tableau 1:Instances du probléme de planification des horaires des médecins

Articles Caractéristiques Productivité | Demande | Modélisation A&Z’;ﬂ:&:e
RDT | P Eq D S D S E|H|M

(Wang et ) . _ _ o

al., 2007) v v v MP v

(Pasandide

h et - - - - -

Behmanes | v/ v ) GP v

h, 2022)
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(Lin et al.,
2015a)

MP

(Koruca et
al., 2023)

MP

(Hamid et
al., 2020)

MP

(Carter et
Lapierre,
2001)

AN N N BN

MP

SN I RN RN

(Gunawan
et Lau,
2010)

MP

(Gendreau
et al,,
2007)

MP

(Burke et
al., 2012)

(Bruni et
Detti,
2014)

MILP

(Alharbi et
AlQahtani,
2016)

(Lin et al.,
2015b)

MP

(Topaloglu,
2006)

GP

(Savage et
al., 2015)

MIP

(Louis-
Martin et
al., 2002)

CP

(Camiat et
al., 2021)

MILP

(Ganguly
etal,
2014)

MP

(Sheikhalis
hahi et al.,
2020)

GP

(Alfadilla et
al., 2019)

(Saraswati
et al.,,
2021)

(Puente et
al., 2009)

(Zaerpour
etal.,
2022)

LP
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(Rochman
etal., V4 Vv - - - - - _ - - |y
2020)

(Ohki,
2018)

(Kundu et _ _ _ _ .
al., 2008) v v } } v

(Leksakul
etal., v - - - - - v P o I V4
2014)

1.4.4 Préférences des médecins

Un autre aspect clé des problémes de planification des médecins évoqué dans la
littérature est la satisfaction des préférences des médecins puisqu’elle affecte la
qualité délivrée. (Erhard et al., 2018) indique que généralement, plus de 60 % des
publications considérées impliquent les préférences du personnel et cela incluant les
problémes de planification des horaires des médecins. Différentes formulations et
descriptions ont été présentées dans diverses études, par exemple, (Hamid et al.,
2020) décrivent les préférences des employés comme un ensemble de quarts de
travail indésirables en jours du mois pour chaque employé. (Wang et al., 2007) ont
établi un calendrier ou les jours de disponibilité préférés des employés et les quarts
de travail ont été pris en compte. (Lin et al., 2015b) et (Lin et al., 2015a) ont établi un
calendrier de planification de 28 jours ou les préférences des employés étaient basées
sur le classement des quarts de travail avec trois rangs de préférence : bon, normal
ou mauvais, et les employés étaient invités a donner leurs deux jours de congé
préférés de chaque semaine. Pasandideh et Behmanesh (2022) ont créé un calendrier
de planification d’'un mois ou les préférences des employés étaient présentées sous
forme de liste pour chaque membre du personnel comprenant le jour, sa préférence
s’il s’agit d’un jour de repos ou de travail, et le quart de travail préféré. 1, 4/on/night et
5/off sont deux exemples de préférences. (Koruca et al., 2023) ont développé une
méthode de planification personnalisée du personnel ou les préférences étaient
basées sur des heures de début flexibles et le nombre d’heures de travail que chaque

membre du personnel souhaitera travailler chaque semaine.
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Les préférences font partie des contraintes ergonomiques et ont été appliquées
précédemment aux préférences individuelles et/ou a 'ensemble du personnel. Dans
la littérature, de nombreuses études les ont classées en différentes catégories
(Gendreau et al., 2007):

Durée des séquences de travail: Elle représente le nombre de quarts identiques (c’est-
a-dire de quarts de méme type) dans une séquence de jours consécutifs, qui doit étre

comprise dans un intervalle donné.

Schémas de quarts: Sur un nombre donné de jours conseécutifs, un ensemble de

schémas de quarts décrit ce qu’'un médecin préfére faire ou ne pas faire.

Schémas de séquences de quarts: Cette catégorie est similaire aux schémas de
quarts, tandis que les schémas sont exprimés sur un nombre fixe de séquences de

quarts de travail consécutifs plutdt que sur un nombre fixe de jours consécutifs.

Schémas de séquences d’'une durée donnée: lIs sont exprimés a la fois sur le type et
la durée des séquences (schémas de séquences de quarts + durée des séquences

de travail).

Répartition des quarts: Il s’agit de la répartition des types de quarts et/ou du nombre

de quarts de méme type.
Le Tableau 2 décrit les différentes préférences relevées dans la littérature.

Tableau 2: Revue de la littérature sur les préférences des médecins

Catégorie Préférences Article
Avoir au moins N et au plus M quarts de (Gendreau et al.,
travail consécutifs identiques 2007)

Travailler un maximum de M quarts de travail

Durée des : o (Camiat et al., 2021)

séquences en k jours consécutifs

de travail _ . . (Gendreau et al.,
Travailler des jours consécutifs dans 2007),(Zaerpour et
l'intervalle [minimum, maximum] al., 2022), (Camiat

et al., 2021)
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Ne pas travailler plus de Wmax quarts de
travail nuit/jour/soir

Carter et Lapierre
(2001), (Topaloglu,
2006)

Travailler au moins 14 jours appartenant a
des séquences de travail différentes entre
deux quarts de nuit

(Gendreau et al.,
2007)

Ne pas travailler deux quarts de nuit
consécutifs

(Topaloglu, 2006)

Ne pas travailler trois quarts de jour
consécutifs

(Topaloglu, 2006)

Ne pas travailler plus de trois quarts de jour
consécutifs

(Topaloglu, 2006)

Travail de jour/soir/nuit le dimanche si le/la
titulaire travaille de jour/soir/nuit le samedi

(Carter et Lapierre,
2001), (Gendreau et
al., 2007)

Travail de nuit au maximum N par séquence
de M quarts consécutifs (M>N)

(Gendreau et al.,
2007)

Ne pas travailler selon une séquence non

3:':?:;; homogeéne (c.-a-d. de méme type de quart) (Carter et Lapierre,
de quatre quarts consécutifs ou hétérogéne 2001), (Gendreau et
(c.-a-d. avec changement de type de quart) al., 2007)
au cours d’'une méme période de travail
l\{e pas (Ehange’r 'de type de qgart au cours (Carter et Lapierre,
d’'une méme période de travail comprenant
. 2001)
des quarts de nuit
Modéles . i
de Toutes les deux séquences consécutives de
. quarts de travail satisfont au principe de (Gendreau et al.,
séquences . , . -
de quarts rotation vers I'avant (quarts de jour suivis de | 2007)
de gfavail quarts de soir suivis de quarts de nuit)
Ne pas travailler de nuit pendant les deux
o ) (Gendreau et al.,
premiers jours suivant son retour de
2007)
vacances
Avoir au moins N nuits consécutives (Carter et Lapierre,
Schémas travaillées avant un jour de repos 2001)
de Prendre deux jours de repos aprés un quart
séquences de jour ou de soir et au moins trois jours de (Carter et Lapierre,
d’l?ne repos aprés un quart de nuit / Ne pas étre 2001), (Zaerpour et
durée affecté a un quart de nuit pendant 20 jours s'il | al., 2022)
donnée est affecté a N quarts de nuit consécutifs

Avoir des quarts de nuit ou avoir deux jours
de repos aprés un quart de jour suivi d’'un
quart de nuit

(Louis-Martin et al.,
2002)

Avoir au moins trois jours de repos aprés une
séquence de trois quarts de nuit / aprés un

(Louis-Martin et al.,
2002)
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nombre consécutif de jours de travail / aprés
une séquence de N nuits

Demandes spéciales de congeés et
planification de travail

(Louis-Martin et al.,
2002)

Ne pas travailler sur certains types de quarts
/ Travailler en quarts de jour plutét qu’en
quarts de soir / Travailler en quarts de soir
plutét qu’en quarts de nuit

(Carter et Lapierre,
2001), (Bruni et
Detti, 2014)

Avoir approximativement le méme nombre de
quarts de jour que de quarts de soir et de nuit

(Camiat et al., 2021)

Fournir le nombre minimum/maximum de
quarts par période

(Gendreau et al.,
2007),(Zaerpour et
al., 2022),(Camiat et
al., 2021)

Fournir le nombre minimum/maximum de

(Gendreau et al.,
2007), (Bruni et
Detti,

des quarts

consécutifs

Répartition uarts du mame tvoe par période 2014),(LouisMartin
des quarts 9 ype par p et al., 2002),
(Zaerpour et al.,
2022)
(Gendreau et al.,
Prendre 3 quarts de nuit juste aprés un quart i?gr),(Lows-Martm
de nuit 2002),(Zaerpour et
al., 2022)
Etablir son propre horaire pendant une (Gendreau et al.,
période / Indiquer ses préférences de jours 2007),(Zaerpour et
de travalil al., 2022)
Tl’a’V3’I||eI’ en quarts d‘e jour et en qual:ts' (Carter et Lapierre,
allégés au retour aprés une longue période 2001)
de congés
Avoir au moins un week-end de libre pendant | (Bruni et Detti,
la période de planification/Ne pas travailler 2014),(Louis-Martin
tous les weekends et al., 2002)
Travailler en semaine plutét que le week-end (Z%gqt;er et Lapierre,
Quarts de | Affecter les quarts du samedi et du dimanche | (Carter et Lapierre,
weekend ensemble 2001)
Travailler deux quarts de week-end sur (Carter et Lapierre,
chaque week-end 2001)
Travailler un quart de week-end sur chaque (Louis-Martin et al.,
week-end 2002),(Carter et
Lapierre, 2001)
Répartition | Ne pas travailler plus de C week-ends (Carter et Lapierre,

2001)
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de : (Zaerpour et al.,
weekend Ne pas tr_ava|ller plus de 2 week-ends 2022) (Camiat et al.,

consécutifs sur 4

2021)

Ne pas avoir de quarts de weekend pendant (Bruni et Detti

deux semaines et avoir d’autres quarts les '

. . . - 2014),(Zaerpour et

jours ouvrables habituels si le/la salarié(e)

, al., 2022)

travaille un quart de week-end
Jours Prendre au moins 15 jours de congés : .
fériés consécutifs pendant la période estivale (Bruni et Detti, 2014)

1.4.5 Equité

L’équité est également un aspect clé des problémes de planification des horaires des
médecins. Elle se définit comme la répartition équitable des quarts de travail de
différents types entre les médecins de méme niveau de compétence (Gendreau et al.,
2007).

Dans des études antérieures, la répartition équitable a été abordée avec différents
objectifs: équilibrer les horaires de travail entre les médecins, la charge de travail des
quarts ou répartir équitablement les horaires préférés entre les membres du
personnel. Par exemple, pour planifier les horaires du personnel d’'un service médical
hospitalier, (Lin et al., 2015b) visaient a équilibrer les horaires de travail et les horaires
préférés des membres du personnel afin d’accroitre I'équité entre eux. De plus, (Wang
et al.,, 2007) ont attribué des quarts aux médecins résidents sur une période de
planification d’'un mois afin de générer un horaire qui équilibre les heures de travail et
la charge de travail de chaque quart afin d’équilibrer I'équité entre les médecins
résidents. De plus, pour assurer I'équilibre entre les heures de travail et les quarts de
travail préférés, un modéle de programmation mathématique a été créé maximisant la

satisfaction totale des membres du personnel (Lin et al., 2015a).

1.4.6 Productivité des médecins

La productivité des médecins constitue un pilier essentiel dans les études sur les soins
de santé. De nombreuses études ont examiné son impact sur les services d’'urgence
et différentes méthodes ont été utilisées pour la modéliser. Par exemple, dans
(Zaerpour et al., 2022), la productivité des médecins a été prédite par un modéle de

régression de Poisson et mesurée par le nombre de nouveaux patients pris en charge



26

pour chaque heure, appelé taux de patients par heure (PPH). Dans le travail de
(Camiat et al., 2021), unindice de productivité a été suggéré aux médecins en fonction
de la durée de la consultation des patients et du nombre de patients que chaque
médecin peut servir. D’autres études se sont concentrées sur l'affectation des
prestataires en fonction de leurs niveaux de compétence. Ganguly et al., (2014) ont
considéré que si le niveau de compétence d’un prestataire est désigné comme « | »,
il peut prendre en charge de maniére indépendante des patients dont les niveaux de
gravité sont de « I» ou inférieurs. Par ailleurs, lorsque les prestataires ont des niveaux
de compétence inférieurs a « | », ils peuvent étre assemblés a des équipes de deux
individus pour prendre en charge des patients dont les niveaux de gravité sont
équivalent a « | ». Cependant, certaines études ont attribué une productivité
déterministe a tous les médecins. En particulier, dans (Savage et al., 2015), selon les
données historiques de 2011 a 2012, la productivité des médecins était équivalente a
4,1 patients par heure dans le secteur des soins actifs par les médecins de soins
actifs, a 5,9 patients par heure dans la clinique accélérée par les médecins de soins
actifs et a 2 patients par heure dans la clinique accélérée par les médecins de soins

actifs.

1.4.7 Demande des patients

Les services d’'urgence sont essentiels pour fournir des soins médicaux rapides et
efficaces aux personnes souffrant de problémes médicaux. En raison de la
surpopulation et de 'augmentation de la demande de patients a laquelle les services
hospitaliers ont été confrontés ces derniéres années, la douleur et la souffrance se
sont prolongées, et les temps d’attente et les taux d’insatisfaction augmentent
considérablement. Différentes études ont abordé ce probléme et certaines d’entre
elles ont pris en compte les niveaux d’acuité des patients qui varient de 1 (le plus
urgent) a 5 (le moins urgent) en fonction de I'échelle canadienne de triage et d’acuité,
dans le but de répondre efficacement a la demande des patients en modélisant leurs
taux d’arrivée (Zaerpour et al., 2022). Une étude sur la distribution de la demande des
patients pour chaque période a été mene, a I'aide de données historiques et du niveau
d’acuité des patients, pour estimer la durée pour laquelle les patients ayant un niveau

d’acuité donné auraient besoin pour obtenir le traitement (Ganguly et al., 2014). Une
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autre méthode a été suggérée en appliquant une méthodologie en deux étapes pour
prédire la demande des patients. Dans la premiére étape, une prévision sur le nombre
total de patients arrivant chaque jour pendant la période de la planification a été
effectué a l'aide d’'un modeéle de séries chronologiques décomposables. Ensuite, la
distribution de la demande sur les périodes quotidiennes a été déterminée a l'aide
d’'un modéle de distribution intra journaliére et de données historiques (Camiat et al.,
2021). Dans le travail de (Savage et al., 2015), une estimation des taux d’arrivée des
patients a été appliquée en ajustant des modéles additifs généralisés de Poisson aux
données d’arrivée historiques qui permettent de déterminer si les tendances des taux
d’arrivée varient d’un jour a l'autre, entre les jours de semaine et les week-ends, et si
les week-ends fériés influencent la demande des patients. Dans d’autres études, la
demande des patients a été modélisée comme incertaine et stochastique et le nombre
de patients varient en fonction de I'heure (Zaerpour et al., 2022). Ainsi, de nombreuses
autres méthodes ont été appliquées dans la littérature pour prévoir la demande des
patients au sein des services d'urgences telles que les modéles autorégressifs a
moyenne mobile intégrée, les modeéles autorégressifs vectoriels multivariés, les
modéles de régression linéaire et non linéaire, les modéles de régression de Poisson

et les réseaux de neurones artificiels (Camiat et al., 2021).

1.4.8 Charge de travail des médecins

Les services d’'urgence sont caractérisés par l'imprévisibilité ou les patients, ayant
souvent des besoins médicaux divers et complexes, arrivent a tout moment de la
journée. C’est la que les médecins interviennent le plus rapidement possible afin de
répondre a leurs besoins et parfois, de prendre des décisions qui peuvent sauver des
vies. Cependant, avec une demande de patients toujours croissante et avec une
capacité limitée des services d’urgence, les risques d’effets indésirables et de
problémes critiques apparaissent ce qui a un impact, a la fois, sur les soins aux
patients et sur le fonctionnement du systéme de santé (Levin et al., 2006). Cette
situation conduit souvent a une diminution de la qualité des soins, a des temps
d’attente prolongés et a une pression accrue sur les prestataires de soins de santé
(Solberg et al.,, 2003). Cette situation est décrite comme trépidante. Le stress

professionnel et la dépression chez les médecins en raison des contraintes de temps,
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des décisions critiques, de la dissonance entre le prestataire et le patient, et du stress
du patient étant extrémement élevés par rapport aux autres spécialistes médicaux.
Dans des recherches antérieures, les prestataires des services d’'urgence sont
particulierement vulnérables a I'épuisement professionnel, un phénoméne complexe
qui se manifeste par une série de symptébmes, notamment une fatigue accablante, un
sentiment généralisé de cynisme et de détachement vis-a-vis du travail, ainsi qu’un
profond sentiment d’inefficacité et d’absence d’accomplissement. De plus, les
médecins qui travaillent dans les services d’'urgence assument une charge de travail
particulierement exigeante qui englobe un large éventail de responsabilités et de défis.
La présence d’'une grande variété de tadches complexes et des multitdches continus,
accompagné d’une incertitude de la demande et de pressions de production, peut
contribuer au risque plus élevé d’erreurs constaté dans les services d’'urgence. La
charge de travail est également 'un des principaux facteurs de stress aux urgences
et ses niveaux élevés ont été suggérés comme une source d’erreurs (Levin et al.,
2006). De plus, les services d’'urgence surchargés exercent une pression sur les
ressources, perturbent le flux de travail et nuisent au moral du personnel, ce qui peut
entrainer un épuisement professionnel (Watson et al., 2019). En outre, la nature
stochastique des arrivées aux services d’'urgence, associée a une demande toujours
croissante, n’a pas seulement un impact sur les services de santé et les prestataires
de soins au sein des services d’urgence, mais affecte également de maniére
significative I'utilisation des services de santé en dehors de ces services. Une étude
récente réalisée en 2022 s’est penchée sur cette question en examinant I'impact de
la charge de travail des médecins des urgences sur les événements de soins aprés la
sortie de I'hopital (Soltani et al., 2022). Les résultats soulignent qu'a mesure que la
charge de travail des médecins augmente, il y a une tendance aux sorties précoces
des patients, ce qui compromet la qualité des services et accroit la nécessité de soins
post-hospitalisation. Avec une charge de travail accrue, les médecins ont moins de
temps pour interagir directement avec les patients, ce qui entraine une augmentation
des demandes de tests diagnostiques comme moyen d’alléger temporairement la
charge de travail en attendant les résultats. Mais, cette augmentation des tests

diagnostiques varie en fonction du statut des patients, incluant ceux qui quitteront le
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service des urgences aprés traitement et ceux qui seront admis a I'hépital aprés
traitement. Pour les patients sortis de I'hdpital, il y a une augmentation des tests,
tandis que pour les patients admis, les tests peuvent avoir lieu dans [l'unité
d’hospitalisation, ce qui entraine une diminution du nombre de tests demandés aux
urgences pour ces patients. De plus, lorsque les médecins gérent plusieurs taches et
faire face a des interruptions, le risque d’erreurs de diagnostic et de traitement
augmente, ce qui peut entrainer des complications et nécessiter des soins
supplémentaires. Par conséquent, a mesure que lintensité des soins augmente au
sein du service des urgences, on observe une augmentation correspondante des
événements survenus aprés la sortie de I'hdpital, ce qui nécessite un suivi des
résultats pour assurer la continuité des soins. Dans cet environnement chaotique, il
devient impératif de relever les défis liés a la surpopulation des services d’'urgence et
d’évaluer avec précision la charge de travail des médecins afin de préserver I'efficacité
de la prestation des soins de santé d’'urgence. Le concept de charge de travail a été
défini de maniére variable dans la littérature, reflétant ainsi une diversité de
perspectives et d’approches, notamment représenté par: le nombre d’heures de
service requises pour effectuer les taches nécessaires (Dubinsky, 2012); le nombre
de patients auxquels un médecin a été affecté avant une période donnée et qui sont
toujours aux urgences (Soltani et al., 2022); la demande et la complexité des soins de
patients qui a été fournis par les urgences au cours d’'une période donnée (Solberg et
al., 2003), la portion de la capacité limitée des opérateurs réellement requise pour
effectuer une tache particuliere puisque les étres humains ont une quantité fixe de
capacité de traitement et que la complexité d’'une tache est corrélée au niveau de
capacité de traitement du médecin qui est nécessaire pour obtenir une performance
satisfaisante (Levin et al., 2006). En ce qui concerne la gestion de la charge de travalil,
diverses études ont examiné la mesure de la répartition de la charge de travail entre
les médecins au sein des services d'urgence afin d’analyser ses tendances et de la
caractériser pendant différents quarts de travail. Par exemple, I'étude (Levin et al.,
2007) a identifié les facteurs clés influengant la répartition de la charge de travail des
différentes équipes de médecins du département d’'urgence, notamment le nombre

total de patients qui sont sous les soins du médecin, la complexité et la gravité de
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I'état de ces patients et le niveau de formation et d’expérience du médecin. Ces
facteurs jouent un réle crucial dans la détermination de la répartition de la charge de
travail entre les équipes de médecins pendant les différents quarts de travail. Dans ce
contexte, diverses méthodologies ont été utilisées. Par exemple, a I'hépital Waitakere
d’Auckland, en Nouvelle-Zélande, les données historiques sur les admissions et les
modeéles de parcours des patients ont été utilisés pour développer un modéle de
programmation mixte en nombres entiers visant a minimiser les disparités de charge
de travail entre les différentes équipes au cours de la période de planification (Adams
etal., 2019), (Adams et al., 2017). De méme, (France et Levin, 2006) ont proposé une
formule mathématique pour la charge de travail basée sur les niveaux d’acuité des
patients (ou le niveau 1 correspond a une intervention immeédiate et vitale requise sans
délai et le niveau 5 correspond aux patients non urgents), ou le nombre de patients
est multiplié par I'ordre inverse des valeurs d’acuité. De plus, une étude menée dans
un hédpital universitaire aux Pays-Bas s’est concentrée sur le développement d’'une
méthode de gestion de la charge de travail des infirmiéres dans les services
hospitaliers, en s’efforgant d’obtenir une meilleure adéquation entre le personnel
infirmier requis et celui alloué. Cette méthode de gestion de la charge de travail
comprend plusieurs étapes : tout d’abord, l'identification des caractéristiques des
patients ayant un impact sur le temps de soins en utilisant I'étude Delphi ; Puis, la
réalisation d’'une étude d’échantillonnage du travail pour comprendre comment les
infirmiéres passent leur temps. Ensuite, I'estimation du temps de soins requis en
utilisant des données provenant a la fois des perspectives des infirmiéres et des
patients et le calcul des ressources infirmiéres totales requises. Aprés cela,
I'estimation du temps de soins alloué en fonction du nombre d’infirmiéres et de leur
compétence. Enfin, I'estimation de la charge de travail des infirmiéres en comparant
le temps de soins alloué et requis, et la valider a l'aide du « Questionnaire sur
I'expérience et I'évaluation du travail » pour aligner les charges de travail pergues et
estimées (Van Den Oetelaar et al., 2016). Les diverses sources de littérature
référencées ci-dessus soulignent 'importance primordiale d’équilibrer les charges de
travail des médecins. Cet équilibre a des implications importantes tant pour les

prestataires de soins de santé que pour les patients, nécessitant une réflexion
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approfondie et une planification méticuleuse pour garantir des résultats optimaux pour
toutes les parties prenantes concernées. Cet effort améliore non seulement la sécurité
et la satisfaction des patients, mais favorise également un environnement de travail
plus sain et plus durable pour les prestataires de soins de santé. Bien que les
recherches antérieures se soient principalement concentrées sur la maximisation du
deébit des patients pour remédier aux disparités entre I'offre et la demande (Camiat et
al., 2021), (Zaerpour et al., 2022), (Ganguly et al., 2014), (Savage et al., 2015), peu
d’attention a été accordée a la planification des horaires des médecins aux services
d’urgence en tenant compte I'équilibre de la charge de travail (Adams et al., 2019).
Néanmoins, la gestion efficace de la charge de travail des médecins demeure un

enjeu majeur.

1.4.9 Planification stochastique des horaires des médecins

La planification et la gestion des ressources dans le secteur de la santé, notamment
aux urgences, constituent un défi majeur, car de nombreux facteurs stochastiques
interviennent, que ce soit dans la productivité des médecins et/ou dans la demande
des patients, tels que l'arrivée des patients, leur niveau d’urgence et les délais de
service incertains (Wang et Demeulemeester, 2023). La prise en compte de la nature
incertaine du probléeme permet d’apporter une solution plus robuste et d’aligner
'approche sur des situations réelles. De nombreux articles scientifiques publiés
jusqu’en 2021 ont été étudiés dans (Wang et Demeulemeester, 2023), mettant en
évidence les différentes méthodes développées pour améliorer [l'efficacité des
systemes de santé. L'optimisation par simulation (SO) est une approche utile et
flexible. Grace aux simulations stochastiques, I'objectif visé est optimisé, sous réserve
de contraintes. L’'optimisation par simulation est utilisée dans de nombreux domaines
pour améliorer la prise de décision et résoudre des problémes complexes tels que les
opérations et la fabrication, le transport et la logistique, la médecine et la biologie,
linformatique et l'ingénierie (Amaran et al., 2016). Un probléme d’optimisation de
simulation général peut étre représenté par la Formule (1) ou f est une fonction coat

dépendant de décisions, x,y et d’'un aléa w:
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minE,, [f(x,y,w)] (1)

Une partie de ce travail se concentre sur la planification stochastique des horaires des
médecins dans les services d’urgence en tant que service de santé et explore les
différentes méthodes employées dans ce contexte. Afin d’élargir le champ de
recherche, nous avons élargi le champ d’investigation, en incluant non seulement les
médecins et les services d’'urgence, mais aussi tous les prestataires de soins et les
centres de santé. Une approche de programmation stochastique en deux étapes a été
mise en ceuvre au sein d’'un centre de contrdle sanitaire iranien afin de planifier les
quarts de travail des prestataires de soins de différents niveaux de compétences
(Shirneshan et al., 2023). L’objectif est de minimiser les colts d’affectation de ces
prestataires a des quarts réguliers, basés sur des contrats, et les heures
supplémentaires, en raison d’'une demande accrue et incertaine. La premiéere étape
consistait a affecter les prestataires de soins a des quarts de travail tout en minimisant
les colts du travail régulier. Dans I'étape suivante, le modéle de planification
stochastique a été ajusté pour tenir en compte des heures supplémentaires. Le
modeéle a été résolu par la méthode d’approximation moyenne de I'échantillon (SAA)
et I'échantillon aléatoire pour la phase de validation a été généré par les méthodes
d’échantillonnage de MonteCarlo et d’hypercube latin. Une comparaison des
performances entre ces deux méthodes a ensuite été réalisée, montrant que la
méthode d’échantillonnage par hypercube latin présente une variance inférieure a
lautre. Dans (ElI-Rifai et al., 2015), un modéle d’optimisation stochastique pour la
planification des équipes dans un service d'urgences pédiatriques du Centre
Hospitalier Universitaire (CHU) de Lille, en France, a été développé pour les médecins
et les infirmiéres. Il vise a minimiser le temps d’attente total attendu par des patients
au sein du service d'urgence tout en tenant en compte les incertitudes liées a l'arrivée
des patients et a leur durée de service. La nature stochastique du probleme a été
traitée a l'aide de SAA avec des scénarios d’échantillonnage générés a partir des
données de I'hdpital et résolus par IBM ILOG CPLEX 12.5. Une étape de validation
des planifications générées par le modéle d’optimisation a été réalisée a I'aide d’une

simulation a événements discrets, et une évaluation de la robustesse et de la flexibilité
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a également été analysée pour conclure que le modéle d’optimisation stochastique
proposé améliore efficacement la planification des équipes dans les services
d'urgence. Une structure de planification des médecins a deux niveaux a été étudié
dans (Tohidi et al., 2021) au sein d’une polyclinique ambulatoire de traitement du
cancer a Montréal, au Canada. L'objectif était, premiérement, de maximiser le nombre
de patients pris en charge en tenant en compte de l'incertitude liée a leur nombre
d’'arrivées et en utilisant un algorithme de plan de coupe ad-hoc. Deuxiémement,
I'objectif était de résoudre le probléme stochastique de planification des médecins. La
sortie du niveau 1 sert comme une entrée au niveau 2, ou le nombre de patients par
quart est déterministe et connu au début du niveau 2. L’objectif du deuxiéme niveau
est de minimiser le colt total des médecins en tenant en compte de la variabilité de
leurs temps de traitement. L'approche de résolution SAA a été utilisée grace a la
technologie Concert de CPLEX 12.7.0 et la validation a été réalisée par simulation de
Monte-Carlo. Dans (Niroumandrad et Lahrichi, 2018), un algorithme d’optimisation
métaheuristique stochastique a été présenté pour déterminer un calendrier cyclique
hebdomadaire minimisant la durée du prétraitement au Centre Intégré de
Cancérologie de Laval, a Montréal. Le modéle stochastique prend en compte les
incertitudes liées aux jours d’arrivée, aux profils et aux types de cancer, modélisés
respectivement par une distribution de Poisson, une distribution de Bernoulli et des
données historiques. La recherche tabu stochastique a été exécutée sur plusieurs
scénarios (de 1 a 50) avec différentes combinaisons d’instances afin de retenir la
meilleure solution pour chaque cas, minimisant le co(it moyen sur I'ensemble des
scénarios. Un test de qualité de la solution générée a ensuite été réalisé en générant
40 scénarios supplémentaires et en évaluant le colt du calendrier pour chaque
instance. Il a été conclu que la performance de la recherche tabou stochastique
dépend de la taille du probléme. Un modéle de programmation stochastique en deux
étapes prenant en compte les incertitudes liées aux profils d’arrivée des patients a été
développé dans (Marchesi et al., 2020), utilisant 'approximation de la moyenne
d’échantillon et visant a générer des plannings de médecins tout en minimisant le
nombre de patients en attente et le temps d’attente. L’échantillonnage de Monte-Carlo

et I'échantillonnage d’hypercube latin ont été utilisés pour générer des scénarios
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complexes, et le logiciel Arena a été utilisé comme outil de simulation d’événements
discrets pour tester et valider le modéle sur deux études de cas réelles. La méthode
a montré d’excellents résultats en termes de réduction de la longueur des files
d’'attente et des temps d’attente. De plus, une analyse de sensibilité a démontré la
robustesse du modéle. Dans (Dehnoei, 2020), I'objectif était de planifier les membres
du personnel dans les cliniques d’hospitalisation tout en minimisant le colt des
horaires et en tenant compte du caractére aléatoire des arrivées et des sorties des
patients. La méthode Vanilla SAA et la simulation de Monte-Carlo ont été utilisées
pour résoudre le probléeme d’optimisation stochastique en testant différentes
combinaisons de paramétres. |l a été constaté que la meilleure combinaison pour le
nombre initial de scénarios, la taille de 'ensemble de validation et le nombre de
réplications était respectivement de 1000, 5000 et 10. Pour évaluer davantage la
robustesse et 'efficacité du modéle, des divers paramétres ont été testés en faisant
varier des paramétres de la clinique tels que le nombre de lits et de membres du
personnel, et en considérant quatre scénarios d’arrivée de patients différents
(processus d’arrivée uniforme et de Poisson avec des paramétres variables). Les
résultats ont montré que les horaires générés par le modéle proposé étaient
significativement plus performants que ceux des approches déterministes. Afin de
minimiser I'inadéquation entre la demande des patients et le service fourni par un
service d’'urgences a Calgary, en Alberta, au Canada, tout en tenant compte du
caractére aléatoire des arrivées de patients et de la productivité par heure des
médecins, (Zaerpour et al., 2022) a développé une approche de programmation
stochastique en deux étapes. lIs ont utilisé des méthodes comme I'approximation de
la moyenne d’échantillon, 'échantillonnage de Monte Carlo et la méthode en forme de
L pour résoudre le probléme efficacement, ce qui a entrainé une réduction de 13 %
des temps d’attente moyens aux urgences. Une autre étude a été menée au sein du
service de chirurgie cardiaque de I'hdpital Razavi afin de planifier efficacement les
infirmiéres tout en minimisant les colts d’affectation des heures régulieres et
supplémentaires. Les incertitudes liées a ce probléme étaient représentées par la
demande et la durée de séjour des patients au fil du temps, leurs distributions étant

déterminées a partir de données historiques. Grace a la méthode SAA, ils ont conclu
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que le modeéle stochastique surpassait le modéle déterministe. Un résumé des
distributions utilisés pour modéliser les différents critéres de ce probléme est présenté

dans le Tableau 3:

Tableau 3: Résumé des distributions

Article Incertitude Distribution
(Shirneshan et al., 2023) Demande des patients Uniforme
(Marchesi et al., 2020) Arrivé des patients Poisson
(Dehnoei, 2020) Demande des patients Uniforme/Poisson

(Niroumandrad et

Lahrichi, 2018) Jours d’arrivée Poisson

Profil des patients (curatifs / Distribution de

palliatifs) Bernoulli
(El-Rifai et al., 2015) Arrivé des patients Poisson

Temps du service Exponentielle
(Marchesi et al., 2025) Arrivé des patients Poisson
(Chouba et al., 2019) Taux d’arrivé des patients Exponentielle

1.5 Approches de résolution
Dans la littérature traitant des problémes de planification du personnel de santé (y
compris les problemes de planification des meédecins), diverses approches de

résolution ont été explorées, présentant divers méthodologies et stratégies.

1.5.1 Méthodes exactes

Certaines études ont mis I'accent sur l'utilisation de méthodes exactes qui cherchent
des solutions optimales. Ces méthodes garantissent la recherche d’au moins une
solution optimale pour le probléme étudié aprés une durée indéterminée (Little et
Choudhury, 2022). En conséquence, les méthodes exactes englobent des techniques
mathématiques fondamentales, y compris, mais sans s’y limiter, la programmation
linéaire, la programmation non linéaire, la programmation mixte en nombres entiers,
la programmation par objectifs et la programmation dynamique (Mansini et Zanotti,

2020). Différentes techniques ont été appliquées pour résoudre le probleme de
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planification des médecins dans les services d’'urgence, telles que la technique de
génération de colonnes et I'approche de programmation par contraintes qui ont été
appliquées comme des approches exactes visant a créer des horaires pour les
médecins satisfaisant a la fois les contraintes des ressources et les exigences du

département (Gendreau et al., 2007).

1.5.2 Méthodes approximatives

En revanche, le probléme de planification des médecins s’est avéré NP-difficile dans
de nombreux travaux de littérature tels que (Hidayati et al., 2018) et (Alharbi et
AlQahtani, 2016). En raison de I'impossibilité d'utiliser des méthodes exactes dans les
problémes NP-difficiles qui ont une croissance exponentielle ou pire a mesure que
I'échelle augmente, les approches par méthodes approximatives peuvent fournir des
solutions quasi optimales dans un délai raisonnable. Ces approches approximatives
sont divisées en deux catégories. La premiére catégorie concerne les méthodes
heuristiques qui offrent un compromis entre le temps et la qualité de la solution. Elles
fournissent des solutions quasi optimales beaucoup plus rapidement tout en traitant
des objectifs complexes, sans garantir la solution optimale (Little et Choudhury, 2022).
Quelques exemples d’heuristiques qui ont été appliquées dans des études de
littérature antérieures sont l'algorithme Hill-Climbing (Gunawan et Lau, 2010) et la
recherche locale (Rousseau et al.,, 2002). La deuxiéme catégorie concerne les
algorithmes métaheuristiques qui sont des méthodes spécialisées visant a résoudre
des problémes classés comme NP-difficile. Généralement, ces approches sont
utilisées lorsque les heuristiques traditionnelles ne parviennent pas a résoudre le
probléeme donné (Ernst et al., 2004). lls optimisent le probléme en améliorant une
solution candidate de maniére itérative en fonction d’'une mesure de qualité donnée et
sont divisés en deux catégories (Boussaid et al., 2013): les métaheuristiques basées
sur la population telles que I'algorithme génétique (Kundu et al., 2008), (Rochman et
al.,, 2020), (Ohki, 2018), et l'algorithme de Keshtel (Hamid et al., 2020) et les
métaheuristiques basées sur la trajectoire, a savoir la recherche taboue (Gendreau et
al., 2007), (Hamid et al., 2020), (Carter et Lapierre, 2001) et le recuit simulé (Burke et
al., 2012), (Kundu et al., 2008).
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1.6 Conclusion

Les problémes de planification des personnels de santé, plus particulierement des
médecins aux urgences, font I'objet d’'une attention croissante de la part des
chercheurs depuis plusieurs décennies en raison de leur impact sur la qualité et les
services de santé. Ce premier chapitre offre un apercgu des problémes de planification
du personnel et une analyse compléte des problémes de planification des horaires
des médecins en définissant leurs instances, en proposant des méthodes de
résolution et en présentant une analyse approfondie des études antérieures. Le
chapitre suivant se concentre sur I'énoncé du probléme et la présentation de sa

formulation mathématique.
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2. PRESENTATION DU PROBLEME ET FORMULATION MATHEMATIQUE

2.1 Introduction

Le dilemme auquel sont confrontés les services d’'urgence ne concerne pas seulement
la planification des horaires des médecins pour une période donnée, mais aussi
'équilibrage de leurs performances et la satisfaction de leurs préférences et des
demandes des patients. Ce type de probléme a récemment attiré l'attention des
chercheurs en raison de sa complexité et de nombreux modeéles mathématiques ont

été appliqués.

Ce projet est divisé en trois cas d’étude ayant chacun un objectif différent tout en

tenant en compte de certaines spécifications communes.

Dans ce chapitre, on commence par énoncer le probleme en mettant en évidence la
problématique, les hypothéses et I'objectif général. Nous avons ensuite présenté les
différents cas d'étude et leurs spécifications. On finit par une formulation

mathématique ou on présente les différentes contraintes et fonctions objectives.

2.2 Présentation du théme
Cette section commence par la problématique a laquelle il répond est présentée.
Ensuite, les hypothéses prises en considération sont définies, et enfin, I'objectif

geéneéral est exposé.

2.2.1 Problématique

Les patients des services d’'urgence doivent pouvoir accéder aux soins dans des
délais appropriés afin de recevoir le traitement adéquat au bon moment. Cependant,
les ressources humaines limitées et une planification inefficace entrainent une gestion
sous optimale des opérations en milieu d’'urgence. Le déséquilibre croissant entre la
demande de soins et la capacité réelle des services d’urgence, accentué par la
croissance démographique, nuit a la satisfaction des patients autant qu’a celle des

médecins.

Les gestionnaires de ces services font face a de nombreux défis, notamment des

temps d’attente prolongés et des contraintes budgétaires. lls sont ainsi appelés a
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optimiser I'utilisation des ressources disponibles afin de réduire la souffrance des
patients, d’améliorer la qualité des soins et la performance des services, tout en
favorisant de meilleures conditions de travail et une plus grande satisfaction chez les

médecins.

2.2.2 Hypothéses

Dans le cadre de cette étude, nous présentons les différentes hypothéses du
probléeme. Ces hypothéses constituent un cadre incontournable dans lequel la
planification doit s’inscrire pour garantir la faisabilité et I'efficacité des horaires des
médecins géneérés. lls sont établis a partir des observations préliminaires issues de la
littérature existante et il est essentiel de s’assurer que ces hypothéses soient bien

respectées avant toute élaboration d’horaire.

Hypothése 1 : Tous les quarts de travail doivent étre remplis.

Hypothése 2 : Un seul médecin est affecté par quart de travail.

Hypothése 3 : Un médecin ne peut pas étre affecté plus qu’une seule fois par jour.

Hypothése 4 : Un médecin affecté a un quart de travail de soir pour un jour donné, ne
peut pas étre affecté pour un quart de travail de nuit dans le méme jour et un quart de

travail de jour le lendemain.

Hypothése 5 : Un médecin affecté a un quart de travail de nuit pour un jour donné, ne

peut pas étre affecté pour un quart de travail de jour ou de soir le lendemain.
Hypothése 6 : Les médecins sont affectés en se basant sur leurs disponibilités.

2.2.3 Objectif général

Ce projet se concentre sur la planification des horaires des médecins au sein du
service d’urgence visant a créer des plannings en affectant des médecins a des quarts
de travail afin d’'améliorer la performance des systemes de santé. Trois cas d’étude

se sont mis en place visant a appliquer et évaluer de différents objectifs et des
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modéles de planification des horaires des médecins dans les services d’'urgence pour

maximiser la couverture des patients et d’équilibrer la performance des médecins.

2.3 Présentation des cas d’étude

Cette étude porte sur le probleme d’horaire des médecins au service d’'urgence de
I'hdpital de Rouyn-Noranda situé au Québec, Canada. Le service d'urgence du
probléme étudié est composé de différents prestataires de soins de santé. Cependant,
cette étude porte uniquement sur les médecins et un remplagant et leur affectation sur
les quarts de travail en tenant compte des diverses contraintes. Le service d’urgence
fonctionne 24 heures sur 24, 7 jours sur 7, ce qui nécessite que les services médicaux
soient disponibles a tout moment. L’horizon de planification s’étend sur un mois,
chaque jour étant divisé en trois quarts de travail équitables de 8 heures. Les quarts
de nuit, de jour et de soir commencent a 23h, 7h et 7h jusqu’a 15h, 15h et 23h
respectivement. Des patients de différents niveaux d’acuité arrivent au service
d'urgence ou la demande est a la fois variable et imprévisible. Contrairement aux
rendez-vous programmeés, les patients des urgences ne peuvent pas prendre des
rendez-vous a I'avance et peuvent arriver a n’importe quelle heure, ce qui rend le taux
d’arrivées fluctuant considérablement tout au long de la journée. La productivité des
médecins varie également en fonction de leurs performances individuelles. La
disponibilité des médecins est supposée étre spécifique a chaque individu et est
initialement fournie. Dans les services d’urgence, la planification des horaires des
médecins constitue un enjeu essentiel pour maximiser le nombre de patients traités,
dans un contexte ou les arrivées sont imprévisibles et suivent un processus
stochastique. Toutefois, afin de répondre également aux attentes des médecins, cette
maximisation peut intégrer d’autres objectifs, tels que I'équilibrage de la charge de
travail et la prise en compte des préférences individuelles. Ainsi, ce projet traite
différents cas d’étude dans lesquels les objectifs sont hiérarchisés selon des priorités
distinctes, bien que chacun d’eux contribue de maniéere significative a la qualité des
soins et a la durabilité des pratiques professionnelles. Ainsi, comment peut-on
résoudre ce probleme en appliquant des métaheuristiques pour planifier des horaires
pour les médecins tout en répondant aux différents objectifs afin de garantir une

gestion des quarts de travail a la fois efficace et durable ?
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2.3.1 Cas d’étude 1: Maximisation du nombre de patients traités

Le premier cas d’étude concerne principalement la maximisation du nombre de
patients traités tout en prenant en considération I'équilibrage de la charge de travail
des médecins ainsi que leurs préférences. Les objectifs spécifiques associés a ce cas

d’étude sont exposés et décrits comme suit:

e Création des scénarios qui intégrent les préférences des médecins dans la
planification, afin d’améliorer la satisfaction au travail tout en maintenant la
qualité des soins.

e Création des scénarios qui prennent en compte I'équilibrage de la charge de
travail quotidienne des médecins pour assurer une performance stable.

o Appliquer des métaheuristiques (AG et RDA) comme approches de résolution.

o Evaluer l'efficacité de chaque scénario avec chaque méthode de résolution en
termes de maximisation des patients traités, de satisfaction des médecins et

d’équilibre de la charge de travail.

Pour ce premier cas d’étude, les patients arrivent aux urgences selon la loi de Poisson,
avec une moyenne de 4 patients par heure. Le taux d’arrivée des patients (4;4) est
stochastique et varie d’'un jour a l'autre et de I'heure. Chaque patient nécessite une
consultation d’'une durée minimale de 15 minutes et maximale de 30 minutes, selon
son état. Dans ce contexte, une hypothése a été formulée concernant les productivités
des médecins (ou la planification concerne 9 médecins): la productivité des médecins
varie de 2 a 4 patients par heure, selon la demande et la performance du médecin. Il
a été supposé que chaque médecin dispose d'une performance déterministe,
représentant le nombre de patients qu’il peut traiter par heure (entre 2 et 4). Cette
performance est attribuée a l'avance a chaque médecin et considérée comme
constante tout au long de la période de planification. De plus, les préférences des
médecins ont été bien définit pour chaque médecin parmi les 9 médecins comme

présenté dans le Tableau 4.
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Tableau 4: Préférences des médecins

Médecin

Préférence

Médecin 1

Préfére éviter les quarts de travail du soir si possible, souhaite
travailler la nuit pendant la semaine (c.-a-d. du lundi au

vendredi) avec un maximum de 2 quarts de nuit par mois

Médecin 2

Préfére éviter les quarts de jour, acceptable pour travailler deux
séries de nuits dans le mois mais avec un maximum de 6 nuit

consécutif

Médecin 3

Préfére travailler 3 séries de quarts de travail consécutifs si
possible (c.-a-d. 3 quarts de jour, 3 quarts de soir et 4 quarts de

nuit) avec des pauses entre les séries

Médecin 4

Idéalement, avoir 1 série de 5 quarts de nuit, acceptable jusqu’a

7 nuits consécutives

Médecin 5

Préfére condenser ses quarts de travail pour avoir 1 semaine

par mois ou elle peut rendre visite a sa famille

Comme ce probléme vise principalement la maximisation du nombre de patients

traités en intégrant des objectifs secondaires. Le Tableau 5 présente l'ordre de

priorités des différents objectifs.

Tableau 5: Priorité des objectifs - Cas d’étude 1

Objectif

Priorité

Minimiser les violations de la couverture des patients (maximisation
du nombre de patients traités)

Minimiser les violations de I'équilibrage 2

Minimiser les violations des préférences des médecins 3

2.3.2 Cas d’étude 2 : Maximisation de I’équilibre de la charge de travail des

médecins

L’objectif du deuxiéme cas d’étude est, premieérement, d’équilibrer la charge de travail

des médecins en minimisant les écarts entre leur charge de travail et les violations de
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l'équité, tout en respectant les exigences du département d’'urgence, et
deuxiemement, d’étudier I'effet de cet équilibre sur la maximisation du nombre de
patients traités. Pour répondre a cette problématique, divers objectifs ont été définis

comme le montre le Tableau 6.

Tableau 6: Objectifs - Cas d’étude 2

Objectif Description
B1 Maximiser I'équilibrage de la charge de travail quotidienne des
médecins
B2 Maximiser I'équilibrage d’affectation des weekends
B3 Maximiser I'équilibrage du nombre total des quarts de travail
B4 Maximiser I'équilibrage des quarts de travail de nuits
B5 Minimiser le nombre de patients non traités

Les objectifs spécifiques associés a ce cas d’étude sont exposés et décrits comme

suit:

e Création d’'un scénario qui prend en compte I'équilibrage de la charge de travail
quotidienne des médecins pour assurer une performance stable.

e Création d'un scénario qui integre I'équilibrage de la charge de travail des
médecins et les criteres d’équité.

e Création d'un scénario qui intégre seulement le nombre de patients non traités
Appliquer des métaheuristiques, notamment AG et RDA, individuellement,
avec l'ajout d’'une recherche locale, ainsi qu'une combinaison GA+RDA
comme approches de résolution.

o Evaluer l'efficacité de chaque scénario avec chaque méthode de résolution.

De plus, pour ce cas d’étude, il a été supposé que chaque médecin dispose d’une
performance déterministe, représentant le nombre de patients qu'il peut traiter par

heure (entre 2 et 4) comme le cas d’étude précédent.
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2.3.3 Cas d’étude 3: Maximisation de I’équilibre de la charge de travail des

médecins avec critéres stochastiques

Le troisieme cas d’étude reprend les éléments du deuxiéme, tout en y intégrant des
critéres stochastiques supplémentaires. Il s’agit notamment de la performance des
médecins, du nombre d’arrivées des patients ainsi que de leur niveau d’urgence,

lequel influence directement le temps de traitement.

A ce stade, 'hypothése principale consiste & modéliser la performance des médecins
sous forme de pourcentage. Par exemple, pour un patient nécessitant 60 minutes de
traitement, un médecin ayant une performance de 75 % mettrait approximativement

80 minutes a le traiter.
Les objectifs spécifiques de ce cas d’étude sont les suivants:

o |dentifier les distributions aléatoires associées a la performance des médecins,
a l'arrivée des patients et a leurs niveaux d’urgence.

e Mettre en place une méthode d’évaluation basée sur la génération de
scénarios a l'aide de I'approche SAA et de la simulation Monte Carlo.

e Appliquer l'algorithme génétique, ainsi que 'AG combiné avec des méthodes

de recherche locale, comme approches de résolution.

2.3.4 Solution

Pour résoudre le probléme étudié avec sa complexité plus élevée, nous avons opté
pour la mise en ceuvre de l'algorithme génétique, I'algorithme du cerf rouge et des
méthodes de recherche locales qui renvoient une solution approximative au probleme
d’optimisation. Le Tableau 7 présente un sommaire pour les différents cas d’étude et

leurs approches de résolution.
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Tableau 7: Sommaire des différents cas d’étude et leurs approches de
résolutions

Approche de résolution
Cas d’étude
AG RDA LS MCS SAA
B1 v 4
B2 v v v
B3 V4 v v v

2.4 Formulation mathématique

2.4.1 Notations

Dans cette section, une description compléte des paramétres d’entrée et des variables
de décision du probléeme a été fournie, offrant des informations et des spécifications
détaillées pour chaque composante. Le Tableau 8 regroupe les paramétres d’entrée

et le Tableau 9 présente les variables de décision.

Tableau 8: Parameétres d’entrée

Nom Type Définition
n Entier Nombre de jours de I'horizon de planification
Ensemble du nombre de jours de la période de
D Ensemble o .
planification (mois)
d Entier Jour du mois dans D
Ensemble de quarts par jour (c.-a-d. 0 : quart de nuit,
S Ensemble
1: quart de jour, 2 : quart de soir)
Sp Ensemble Ensemble de quarts de jour
Sy Ensemble Ensemble de quarts de nuit
Sg Ensemble Ensemble de quarts de soir
Entier Nombre de quarts par jour (s € S)
H Ensemble Ensemble d’heures par jour de 1 a 24
Entier Heure du jour dans H
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Entier Nombre de remplagants
K Ensemble Ensemble du nombre total de médecins
) Nombre de chaque médecin (c.-a-d. 1 désigne le
k Entier o o o
meédecin 1, 2 désigne Médecin 2, ..., K)
P, Réel Performance du médecin k
) Arrivée de patients par heure h pour le quart s du jour
Apsa Entier
d
p Entier Nombre du patient qui souhaite recevoir un traitement
my Entier Nombre maximal de patients traités par heure
np Entier Nombre minimal de patients traités par heure
Nhs Entier Nombre d’heures par quart égal a 8 heures
wq Entier Poids des contraintes dures
wy Réel Poids de la couverture des patients
] Poids de [I'équilibrage des performances des
w3 Reéel L
médecins
A Réel Poids des préférences des médecins
Ws Réel Poids de I'équité
) Nombre maximal de quarts par jour autorisés pour
I Entier o
chaque médecin
] Nombre maximal de quarts de nuit préférés par le
T e Entier _
médecin k
] Nombre maximal de quarts de nuit consécutifs
N max Entier
préférés par le médecin k
) Nombre de quarts de nuit consécutifs effectués par le
nry Entier .
médecin k
) Nombre minimal de quarts de nuit conseécutifs
N min Entier i
préférés par le médecin k
) Nombre maximal de quarts de jour consécutifs
AT max Entier i
préférés par le médecin k
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Nombre de quarts de jour consécuitifs effectués par le

dry, Entier o
meédecin k
_ Nombre maximal de quarts de soir conseécutifs
€Tk max Entier o o
préférés par le médecin k
_ Nombre de quarts de soir consécutifs effectués par le
ery Entier .
médecin k
_ Nombre maximal de séries de nuit préférées par le
LU —— Entier ] .
médecin k
nsy Entier Nombre de séries de nuit travaillées par le médecin k
_ Nombre maximal de séries de nuit préférées par le
ASk max Entier ] .
médecin k
dsy Entier Nombre de séries de jour travaillées par le médecin k
. Nombre maximal de séries de nuit préférées par le
€Sk max Entier _
meédecin k
esk Entier Nombre de séries de soir travaillées par le médecin k
_ Nombre minimal de jours de repos consécutifs
10 e Entier _ _
souhaités par médecin k
_ Nombre maximal de jours d’arrét consécutifs du
e Entier _ , o
médecin k pour la période de planification
_ Nombre total de quarts de travail affecté pour un
TNSyaffect | Entier _
médecin k
_ Nombre maximal de quarts de travail qui peut étre
FECUS — Entier

affecté pour un médecin k

Tableau 9: Variables de décision

Nom Type Définition
o Prend la valeur 1 si le médecin k est affecté au quart s le
Médecin,sy | Binaire | _
jour d, sinon 0
o Prend la valeur 1 si le médecin k est disponible pour
Disponibleys, | Binaire

travailler au quart s le jour d, sinon 0
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2.4.2 Fonction Cout

La fonction de colt est composée de cinqg composantes principales : la violation des
contraintes dures HC,,, la couverture des violations de la période de planification COV,,,
les écarts d’équilibrage des performances B, l'insatisfaction des médecins P, (c’est-
a-dire les violations des préférences des médecins) et les violations de I'équité entre

les médecins E,;:

C, = violations des contraintes dures (HC,) (2)
+ violations de la couverture (COV,)
+ violations de l'équilibrage (B,)
+ violations des préférences (P, )

+ violations de l'équité (E,)

2.4.3 Contraintes dures

Les violations des contraintes strictes sont calculées a partir des contraintes
obligatoires des urgences. Pour chaque violation de 'une de ces contraintes strictes,
une pénalité est ajoutée a la variable de violation des contraintes strictes. Pour le
probléme étudié, les contraintes dures interviennent dans la faisabilité du planning. Si
sa valeur est différente de 0, cela signifie que le planning créé est irréalisable car il ne

respecte pas les contraintes strictes du service des urgences.

2.4.4. Couverture des patients

Les violations des couvertures des patients est calculé selon la Formule (3):
COV, = Cov,_ + Cov,,, /2 (3)

Ou : Cov,_ et Cov,, représentent respectivement la sous-couverture totale et la
surcouverture totale de la demande pour le service des urgences au cours de la
période de planification D. Ces violations de couverture sont calculées en fonction de
la productivité des médecins et de la demande totale des patients, comme indiqué

dans la Formule (4) :
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Productivité, — Cov,, + Cov,_ = Demandep, VD (4)

Productivité, représente le nombre total de patients qui peuvent étre traités par les

médecins affectés au planning pendant I’horizon temporel D.

Demandep, réveéle le nombre total de patients qui arrivent aux urgences pendant

I’horizon de planification D.

Etant donné qu'il existe certaines contraintes sur la productivité des médecins en
fonction de leurs performances, la formule mathématique précédente peut également

étre considérée comme :
ProductivitéRéelle, + Cov,_ = Demandep, VD (5)

Ou : ProductivitéRéelle, représente le nombre total de patients traités par les
médecins durant I’horizon temporel D. Cette productivité réelle peut étre exprimée en

se basant sur les violations de couverture et la productivité des médecins :
ProductivitéRéelle, = Productivité, — Cov,, , VD (6)

Pour calculer la Productivité, pendant la période D, un calcul de la productivité des
médecins par heure pendant les quarts de travail du jour d, a d’abord été effectué en

incluant les performances des médecins affectés a I'horaire.
Pour le premier/deuxiéme cas, elle s’écrit sous la formule suivante:
Productivitéy , = my * P, V h€H, deD (7)

Ensuite, Productivité, pendant la période de planification peut étre calculée comme

suit:
Productivité, = Z Z Z Nhs x Médecings, * Productivité,, (8)
deD é=keK &=ises

Cependant, la productivité des médecins dépend de la demande des patients. Si la

demande des patients est inférieure ou supérieure a la productivité des médecins, on
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peut observer une sur-couverture ou une sous-couverture de la demande. C’est
pourquoi il est nécessaire de calculer la productivité réelle des médecins pour un
horaire donné. Pour ce faire, il faut d’abord calculer la productivité horaire réelle des

médecins:
ProductivitéRéelleysq, = min (Productivité,, DemandeTotaleyy) (9)
Oou:

ProductivitéRéelle, s, représente la productivité réelle du médecin k a I'heure h,
pendant le quart s du jour d. DemandeTotaley,,; est la demande totale a I'heure h,

pendant le quart s du jour d.

Nous pouvons alors conclure que ProductivitéRéelle,; du médecin k au jour d est
calculé par:

ProductivitéRéelle,; = Z Médecin g * Z ProductivitéRéelleygqy , (10)

SES heH

Vv keK, deD

Pour le troisiéeme cas, la productivité du médecin dépend de sa performance, du délai
de traitement du patient et du temps de travail restant pendant le quart de travail qui

peuvent étre formulés comme suit:

On commence par calculer le temps de traitement réel pour un patient p présent dans

quart s et jour d par un médecin k:

TraitementRéel, sqx = (TraitementPatienty,sq * 100) /P, V pEP, s€S, deD  (11)

Ensuite, deux scénarios peuvent avoir lieu. Si le temps de traitement réel est inférieur
a la durée du travail restante pendant quart s et jour d pour le médecin, la productivité
du médecin pendant ce quart de travail s’augmentera par 1 patient. Dans le cas

contraire, on calcule la productivité réelle du médecin k pour quart s et jour d en se
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basant sur le temps de travail restant (DuréeRestantey;) et le temps de traitement

nécessaire pour le patient p (TraitementRéel,,;;) comme suit:

DuréeRestantegq

ProductivitéRéelle,y = , V peP, seS, deD (12)

TraitementRéelpsd
Par exemple, si un patient nécessite un temps de traitement de 60 min par le médecin
k (temps de traitement réel) et le médecin affecté terminera son quart de travail dans
40 min (durée du quart de travail restant), donc la productivité réelle du médecin sera
40/60=0.67. D’ou, le médecin k peut traiter seulement 67% du patient et le médecin
affecté dans le quart de travail qui suit va continuer le traitement de ce patient. C’est
le concept de continuité partagée du traitement entre médecins qui existe dans la

réalité.

Enfin, la productivit¢ réelle des médecins du planning est égale a

ProductivitéRéelle,,; pour toute la période de la planification.

La demande totale des patients correspond au nombre total de patients qui
recherchent un traitement aux urgences. Pendant la période de planification, elle est

présentée par:
Demandep = Yqep Xnen Ansa » ¥ SES (13)

2.4.5 Equilibrage des performances des médecins

Pour les violations de I'équilibrage, il est calculé en se basant sur la Formule suivante:
Bd=B1J=Bd/Smax_Bd/Smin5 VdED, VSES (14)

Ou: B, et B, représentent le critére d’équilibrage par jour pour le premier et deuxiéme
cas d’étude et par quart de travail pour le troisiéme cas d'étude en prenant en

considération les médecins affectés k € K :

ProductivitéRéelle
Bd — ZkEK kd’ vd € D (15)
DemandeParjourg



52

_ min (Productivités,Demandey) ses (16)

s max (Productivitég,Demande;)’

2.4.6 Préférences des médecins

Pour évaluer les violations des préférences des médecins, une approche pénalisante
est adoptée en ajoutant systématiquement une pénalité a la variable de violation
chaque fois qu'une préférence d’'un médecin n’est pas respectée dans I'horaire
attribué, permettant ainsi de quantifier I'écart entre le planning proposé et les souhaits

individuels.

2.4.7 Equité

Pour calculer les violations de I'équité entre les médecins, une pénalité est ajoutée a
la variable de violations chaque fois qu’'une composante de I'équité n'est pas
respectée. Les aspects d’équité pris en considération sont le dépassement du nombre
total de quart de travail, le non-respect de l'intervalle de quart de travail de nuit et le

non-respect de l'intervalle de quart de travail pendant les fins de semaine.

2.4.8 Modéle mathématique

La fonction objective permet d’évaluer les différents objectifs du probleme. Dans le
cadre de cette étude, trois cas d’étude du méme probléme sont considérés. La
fonction objective (Formule 17) a donc été congue de maniére générale afin
d’englober I'ensemble des objectifs associés a ces cas. Pour ce faire, des poids sont
attribués a chaque objectif, permettant d’ajuster leur importance relative selon le cas
d’étude traité. Dans le premier cas d’étude, ws =0, dans le deuxieme et troisieme cas

d’étude, w,=0. D’ou, la fonction objective est formulée comme suit:
Minimiser z = wy x HC,, + w, * COV, + w3 x B, + wy * P, + wg*E,, (17)
Sujet a:

Contraintes dures :

Tous les quarts de travail doivent étre remplis.
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Yxex Médecingsg = 1,Vs € S,deD (18)
Un seul médecin est affecté par quart de travail.
Yxex Médecin,,; =1,vs€S,deD (19)
Un médecin ne peut pas étre affecté plus qu’une seule fois par jour.
Y.ses Médecingsg < 1,Vke K, d e D (20)

Un médecin affecté a un quart de travail de soir pour un jour donné, ne peut pas étre

affecté pour un quart de travail de nuit dans le méme jour et un quart de travail de jour

le lendemain.

Z Médecin 4 + Z Médecingsq1) + Z Médecingsqs1) < 1, (21)

SESE SESN SESp

vkeK,deD

Un médecin affecté a un quart de travail de nuit pour un jour donné, ne peut

pas étre affecté pour un quart de travail de jour ou de soir le lendemain.

Z Médecinysq + Z Médecinsg + Z Médecingsq < 1, (22)

SESN SESD SESE

vke K, deD
Les médecins sont affectés en se basant sur leurs disponibilités.
Médecingsg < Disponibleysy, Vk €K, d €D, s €S (23)

Contraintes ergonomiques:

Viser a garantir qu’'un médecin k ne travaille pas plus qu’'un nombre maximal souhaité

de quarts de nuit par mois.
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ks

Viser a garantir qu’'un médecin k ne travaille pas plus qu’un nombre souhaité de quarts

de nuit, de jour et de soir consécuitifs.

Ny < N max, YK € K (25)
dry < drimax, VK EK (26)
ery < erymax VK € K (27)

Viser a garantir qu’'un médecin k ne travaille pas moins qu’'un nombre donné de nuits

consécutives.
NV min < N7, VK €K (28)

Viser a garantir qu’'un médecin k ne travaille pas plus qu’'un nombre donné de nuits,

de jours et de soirs.

NSk < NSk max, VK € K (29)
dSk < dsk,max' vk € K (30)
esk < eSgmax VK EK (31)

Viser a garantir qu’'un médecin k dispose d’'un nombre minimal de jours de repos

pendant la période de planification.
DOy min < DOk max, VK € K (32)

2.5 Conclusion
Le probléme de planification des horaires de médecins étudié est un probléme
d’optimisation sous contraintes dont I'objectif est de minimiser les violations du des

différents objectifs étudiés, qui est divisé en trois cas d’étude chacun pour un objectif
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spécifique. Les multiples contraintes, dures et flexibles, prises en compte dans ce

probléme en font un « probléme contraint a grande échelle ».

Dans le chapitre suivant, les algorithmes de résolution proposés pour résoudre ce
probléme de planification seront présentés.
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3. METHODOLOGIE ET ALGORITHMES DE RESOLUTION PROPOSEES

3.1 Introduction

Etant donné que cette étude met I'accent sur I'application des métaheuristiques, qui
sont inspirés par des phénoménes de la nature, notamment I'algorithme génétique et
I'algorithme du cerf rouge, ainsi que les méthodes de recherche locale, une recherche
plus détaillée sur ces approches ainsi que leurs implémentations pour résoudre le

probléme de planification des médecins a été mené.

Dans ce chapitre, la méthodologie appliquée sur I'étude sera présentée dans un

premier lieu. Ensuite, les différents algorithmes de résolution sont décrits.

3.2 Méthodologie
Pour répondre aux problémes sous-jacents, une méthodologie compléte a été mise

en ceuvre, comme indiqué dans la Figure 1.

Méthodologie de recherche

1.Charactéristiques du 2. Formulation 3. Application des 4. Evaluation des résultats
problémes mathématique approches de résolution obtenus

. Identifier les contraintes | |. Modéliser les contraintes| |. Identifier les différents
dures et flexibles . Modéliser les fonctions étapes [ opérateurs de
. Identifier les instances objectives ’AG et RDA
. Identifier les méthodes
de recherche locale
. Exécuter des simulations
Monte Carlo

. Identifier les indicateurs
clés de performance

Figure 1: Méthodologie de recherche

La méthodologie adoptée débute par une étude approfondie menée au sein des
services d’urgence, visant a extraire les caractéristiques du probléme, notamment
I'identification des différentes contraintes, qu’elles soient strictes ou souples, ainsi que

les instances associées. Par la suite, une formulation mathématique a été développée
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afin de modéliser ces contraintes et de définir des fonctions objectives adaptées aux
objectifs des différents cas d’étude. Deux métaheuristiques, notamment I'algorithme
génétique (AG) et l'algorithme du cerf rouge (RDA), ont ensuite été mises en ceuvre,
en combinaison avec des méthodes de recherche locale et des simulations de Monte
Carlo, pour résoudre le probléme. Enfin, les performances des différentes approches
ont été analysées et comparées afin d’identifier la méthode la plus efficace en fonction

des objectifs fixés.

3.3 Approches de résolution

Le probleme de planification des horaires des médecins s’est avéré NP-difficile dans
de nombreuses publications, car le planificateur d’horaires ne peut pas énumérer
manuellement tous les cas possibles, notamment avec 'augmentation du nombre de
contraintes, pour résoudre efficacement le probléme a grande échelle (Hidayati et al.,
2018), (Alharbi et AlQahtani, 2016).

Par conséquent, les approches métaheuristiques sont considérées comme plus
appropriées pour résoudre ce type de problémes et fournir des solutions beaucoup
plus rapides, permettant ainsi d’atteindre des solutions quasi optimales dans un délai

raisonnable (Hidayati et al., 2018).

3.3.1 Concept de I'algorithme génétique

L’algorithme génétique a été créé par John Holland en 1975. Il est défini comme une
procédure de recherche adaptative basée sur le processus de génétique naturelle et
la survie du plus apte de Charles Darwin pour trouver des solutions utiles a des
problémes complexes. En tant que tel, I'algorithme génétique représente I'exploitation
intelligente d’une recherche aléatoire dans un espace de recherche défini pour
résoudre le probléme NP-difficile étudié (Maenhout et Vanhoucke, 2008). L’algorithme
génétique est un algorithme basé sur la population ou, a chaque itération, il recherche
une population de points dans I'espace de solution plutét qu'une seule solution a point
unique. De plus, la population suivante sélectionnée par l'algorithme génétique est
basée sur un nombre aléatoire de générateurs et des régles de transition probabilistes

(Ghaheri et al., 2015). Cette métaheuristique est composée de quatre éléments
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principaux : la population initiale composée des individus, appelés aussi
chromosomes, la méthode de sélection pour sélectionner des individus de la
population, la méthode de croisement ou deux parents sélectionnés échangeront une
partie ou certaines parties du chromosome en fonction de la méthode de croisement
choisie et enfin la méthode de mutation ou un ou plusieurs génes d’un chromosome
se sont convertis en se basant sur la méthode choisie. Dans les algorithmes
genetiques, le croisement et la mutation représentent les deux méthodes les plus
centrales car elles permettent de diversifier les individus et de générer une population
composeée d’une variété de chromosomes (Ghaheri et al., 2015). Un autre composant
essentiel de I'algorithme génétique est la fonction de fithess qui définit le score des
chromosomes de la population et le critére de sélection probabiliste de ceux-ci pour
les transmettre a la génération suivante (Haldurai et al., 2016). La fonction de fitness
est calculée en utilisant la fonction objective du probléme. Pour un probléme de
maximisation, plus le score de fithess est élevé, plus la solution se rapproche de

I'optimalité.

Pour résoudre le probléme de planification des médecins a l'aide d’'un algorithme
geénetique, chaque composant doit étre choisi avec précaution. Par conséquent,
s’inspirer des différentes méthodes de codage et des opérateurs d’algorithmes
geéneétiques utilisés dans les études précédentes aidera a décider comment coder la
solution du probléme étudié et quels opérateurs appliquer. Deux méthodes différentes
pour l'initialisation d’une population de chromosomes ont été décrites précédemment,
que chaque chromosome doit étre soit représenté par la structure traditionnelle de
chaine de bits, soit par des structures chromosomiques en un tableau bidimensionnel
codées dans une structure de données (Maenhout et Vanhoucke, 2008). De
nombreuses méthodes de codage ont été introduites dans la littérature, telles que les
caractéres, les valeurs entiéres, les valeurs binaires ou les chaines de caractéres. Un
codage chromosomique pour le probléme de planification des médecins a été
présenté dans (Alharbi et AlQahtani, 2016) sous la forme d’'une matrice de dimension
N*D, sous la forme d’'une vue médecin-jour (N : nombre de médecins et D : nombre

de jours dans la période de planification). Chaque cellule de la matrice désigne un



59

caractére du quart de travail comme M, E, N ou o représentant respectivement le quart
du matin, le quart du soir, le quart de nuit ou un jour de congé. Un cryptage
chromosomique sous forme de tableau bidimensionnel a été mis en ceuvre dans
(Hamid et al., 2020), ou chaque élément du tableau est une valeur entiére égale a 0,
1, 2 ou 3 se référant respectivement au jour de repos, au quart de travail du matin, au
quart de travail du soir ou au quart de travail de nuit. Cependant, un chromosome a
tableau unidimensionnel a été réalisé dans (limi et al., 2015), ou chaque jour est divisé
en trois quarts de travail, chacun caractérisé par un nombre entier se référant au
numéro d’infirmiere affecté par ce quart de travail. Un résumé des différentes

méthodes est présenté dans le Tableau 10.

Tableau 10: Méthodes de codage des chromosomes

Chromosome

Articles .. Caracteres . Code de
Binaire Entiers , ,
d/e/n/x I’employé

(Lin et al., 2015b) 4

(Alfadilla et al., 2019) v

(Saraswati et al.,
2021)

(Ilmi et al., 2015) v

(Puente et al., 2009)

(Rochman et al.,
2020)

(Lin et al., 2015a)
(Kim et al., 2014)

(Ohki, 2018)

(Alharbi et AlQahtani,
2016)

(Hamid et al., 2020) v
(Kundu et al., 2008) v

(Wang et al., 2007) v
(Leksakul et al., 2014) | v

NIENIENIEN
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Aprés avoir initialisé la population initiale avec N chromosomes de maniére aléatoire
et affecté un score de fithess pour chaque chromosome, ces valeurs sont utilisées
comme référence pour juger de la force des individus, et en fonction de cela, une
phase de sélection aura lieu. Différentes méthodes de sélection ont été mises en
ceuvre dans les travaux de la littérature, a savoir la sélection par roulette, la sélection
par tournoi et la sélection par élitisme. Tableau 11 donne un apercu des méthodes de

sélection utilisées dans différents articles.

Tableau 11: Revue de la littérature sur les méthodes de sélection

Sélection
. , . Elitisme Tri non-
Articles Sele:tlon dominé / Sélection
P distance de du tournoi
roulette
surpeuplement
(Lin et al., 2015b) v
(Alfadilla et al., 4
2019)
(Ilmi et al., 2015) v
(Puente et al., 2009) | v 4
(Rochman et al., V4
2020)
(Lin et al., 2015a) v
(Kim et al., 2014) v
(Ohki, 2018) v
(Alharbi et v
AlQahtani, 2016)
(Hamid et al., 2020) v v
(Kundu et al., 2008) v
(Leksakul et al., v V4
2014)

Le principe de la sélection par roulette consiste a donner a chaque individu de la
population une probabilité d’étre sélectionné proportionnelle a son fitness (Jebari et
al., 2013). Les chromosomes ayant un fitness plus élevé auront plus de chances d’étre

sélectionnés puisque leurs probabilités seront plus élevées que ceux ayant un fitness
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plus faible (Haldurai et al., 2016). La sélection par tournoi est la technique de sélection
la plus populaire dans les algorithmes génétiques car elle est facile a mettre en ceuvre.
Elle est basée sur la sélection aléatoire de « n » individus (appelés taille du tournoi)
dans la population et le renvoi du plus apte d’entre eux pour d’autres opérations dans
le processus d’algorithme génétique (Shukla et al., 2015). L’élitisme est une méthode
de sélection qui peut étre appliquée seule ou en complément d’autres opérateurs de
sélection. Elle garantit que les meilleurs individus de la population actuelle passeront
a la génération suivante, ce qui permet de réduire la dérive génétique (Ahn et
Ramakrishna, 2003). Comme décrit dans (Puente et al., 2009), un pourcentage égal
a 10% des pires nouveaux individus obtenus est remplacé par le méme nombre
d’anciens individus meilleurs de la population précédente. L’'opérateur de croisement
dans l'algorithme génétique est essentiel car il intervient dans la diversité de la
population. Choisir soigneusement cet opérateur peut affecter les performances de
I'algorithme génétique. Dans les problémes de planification du personnel de santé,
plusieurs méthodes sont appliquées, telles que le croisement a un seul point divisé en
un croisement a un point de colonne (Lin et al., 2015b) et un croisement a un point de
ligne (Lin et al., 2015a) (dans le cas d’'un chromosome en réseau bidimensionnel), le
croisement a plusieurs points (Puente et al., 2009) et le croisement a mappage partiel
(Leksakul et al., 2014). Tableau 12 présente un apergu de ces méthodes appliquées

dans des travaux antérieurs.

Tableau 12: Revue de la littérature sur les méthodes de croisement

Croisement
Articles i
. L Partiel
Un seul point Multi-points Mappé
De points a De points a
une colonne | une ligne
(Lin etal., 2015b) | v v
(Alfadilla et al., v
2019)
(Saraswati et al., Y
2021)
(Imi et al., 2015) v
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(Puente et al., 2009)

(Rochman et al.,
2020)

(Lin et al., 2015a)

(Kim et al., 2014) v

(Ohki, 2018)

(Alharbi et
AlQahtani, 2016)

(Hamid et al., 2020) | v

(Kundu et al., 2008)

(Wang et al., 2007)

(Leksakul et al.,
2014)

v

Cet opérateur génére un individu en fusionnant des parties de deux chromosomes

parents. L’'opérateur suivant qui génére un autre individu est 'opérateur de mutation.

Grace a ce composant, des changements aléatoires, sur les bits du chromosome, ont

lieu. Les méthodes de mutation les plus utilisées sont : le tri des génes d’une colonne

(Lin et al., 2015b), la mutation par échange aléatoire (Alfadilla et al., 2019), la matrice

de bits de codt (Kim et al., 2014), la mutation dynamique (Leksakul et al., 2014) et la

mutation aléatoire (Kundu et al., 2008). Tableau 13 fournit un résumé sur les

différentes méthodes de sélection qui ont été utilisés dans différentes études portant

sur des problémes similaires a celui étudié.

Tableau 13: Revue de la littérature sur les méthodes de mutation

(Imi et al., 2015)

Trier les Mutation Matrice
. s , par de bits Mutation Mutation
Articles genes d’'une | & . o
échange de cout dynamique | aléatoire
colonne o
aléatoire
(Lin et al., 2015b) | v
(Alfadilla et al., V4
2019)
(Saraswati et al., v
2021)
v
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(Puente et al., V4
2009)
(Rochman et al., V4
2020)

(Kim et al., 2014) v

(Ohki, 2018) v

(Alharbi et v
AlQahtani, 2016)
(Hamid et al.,
2020)

(Kundu et al.,
2008)

(Wang et al.,
2007)

(Leksakul et al., V4
2014)

3.3.2 Concept de I’algorithme du cerf rouge

Le deuxiéme algorithme d’optimisation inspiré de la nature est l'algorithme du cerf
rouge. Cette méta-heuristique est apparue ces derniéres années au sein des
algorithmes évolutionnaires et est représentée comme une méthode de recherche
métaheuristique moderne, établie en 2016. Elle est inspirée du comportement
d’accouplement des cerfs rouges pendant la saison de reproduction, ou toute la
population est divisée en males et femelles (Alorf, 2023). Ses opérateurs sont décrits
comme des comportements qui sont divisés en trois catégories (Fathollahi-Fard et al.,
2020): La premiére catégorie représente la phase de rugissement visant a différencier
les solutions plus fortes et plus faibles, en fonction de leur fitness. Elle peut étre
considérée comme un mécanisme de sélection ou les meilleures solutions sont plus
susceptibles de passer aux phases suivantes. La deuxiéme catégorie, qui est
I'accouplement, est la phase ou les croisements ou les recombinaisons sont utilisés
pour créer de nouvelles solutions a partir des individus sélectionnés dans le but
d’améliorer la qualité globale de la solution et d’'augmenter les chances de propagation
des solutions fortes dans la population. La derniére catégorie, la phase de combat,
représente une compétition entre les solutions ou les individus les plus faibles peuvent
étre éliminées ou remplacées par des solutions plus fortes, dans le but de maintenir

des solutions de haute qualité dans la population en éliminant les candidats les plus
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faibles. Il est intéressant de noter qu’a notre connaissance, cet algorithme n’a pas
encore été appliqgué comme approche de résolution des problémes de planification

des médecins.

3.4 Algorithme génétique appliqué
L’algorithme génétique appliqué dans cette étude est illustré dans la Figure 2.

a. Débuter b.

l

==§ Génération de la population

|

Evaluation du chromosome

l

Meilleur horaire

Solution

iolation des
contraintes
dures?

Condition de
terminaison
satisfaite?

Terminer

Réparation

Sélection

l

Croisement

!

Mutation

l

Schéma de récupération

!

= Génération de progénitures %

Figure 2: Structure de I'algorithme génétique : AG (a.) et Schéma de
récupération (b.)

L’algorithme commence par la création d’une population initiale avec des solutions
aléatoires réalisables. En s’appuyant sur diverses meéthodes de codage explorées
dans des études de littérature antérieures, la structure chromosomique en tableau

bidimensionnel d’entiers a été adoptée dans cette étude, ou les valeurs entieres
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correspondent aux identifiants des médecins. Ce choix facilite la validation de deux

hypothéses principales (1 et 2), simplifiant ainsi leur vérification dans le cadre du

schéma de récupération. Cette méthode de codage est illustrée dans le Tableau 14.

Tableau 14: Codage du chromosome

Jour 1 | Jour 2 Jour n
Quart1 4 7 2
Quart2 9 6 7
Quart3 2 4 9

De plus, pour initialiser la premiere solution, un choix aléatoire de médecins a été

effectué en se basant sur les hypothéses définis précédemment. La méthode consiste

a affecter les médecins de maniére aléatoire en commencant par le premier jour et le

premier quart de travail jusqu’au dernier jour et au dernier quart de travail de la période

de planification, comme présenté dans le Tableau 15.

Tableau 15: Création du chromosome

Algorithme0.
Entrées : Médecins + Disponibilités
1: S'il y a des médecins disponibles le premier jour et le premier quart
de travail, alors
2: Affecter un médecin aléatoirement
3: Sinon
4 Affecter un remplacant aléatoirement
5: Fin si
6: Pour chaque jour de la période de planification faire
7 Pour chaque quart de travail de la journée faire
8: Vérifier la disponibilité des médecins
9: S'il y a des médecins disponibles alors
10: Affecter I'un d'entre eux aléatoirement
11: Sinon
12 Affecter un remplagant aléatoirement
13: Fin Si
14 . Fin pour
15: Fin pour
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Ensuite, les horaires générés ont été évalués a l'aide de la fonction de fitness, un
élément clé de I'algorithme génétique. Chaque chromosome a été attribué un score
de fitness basé sur les objectifs du probléme étudié. La fonction de fitness a été définie
par la valeur négative de la fonction objective en se basant sur les formules des
différents cas d’étude. Les scores de fitness sont utilisés comme référence pour juger
la force des individus et, en fonction de cela, une phase de sélection aura lieu ou deux
individus parents seront sélectionnés. Plus le fitness est élevé, plus la probabilité
d’étre sélectionné est grande. La sélection par la roulette a été choisie car elle est la
plus utilisée dans des problémes similaires au probléme étudié et pour sa simplicité
et son efficacité a maintenir la diversité et la convergence. Elle attribue a chaque
individu de la population une probabilité de sélection directement proportionnelle a
son fitness. De plus, I'élitisme a également été utilis€, qui appartient aux méthodes de
sélection pour garantir la conservation des meilleurs individus dans la population.
Comme un prochain opérateur de I'algorithme génétique vient le croisement. Dans la
mise en ceuvre de cet opérateur, 'accent a été mis sur le croisement a un seul point
qui utilise un point de croisement pour combiner deux parents et générer une
progéniture. Aprés le croisement vient la mutation ou des changements aléatoires sur
les bits du chromosome ont lieu. La mutation d’échange aléatoire a été mise en ceuvre
qui vise a choisir deux génes de bits différents d’'un chromosome et a échanger
I'information entre eux. Pour fournir une compréhension plus claire de la mise en

ceuvre de I'algorithme génétique, un pseudo-code est présenté dans le Tableau 16.

Tableau 16: Pseudo-code de I’algorithme génétique

AG.

1:  Obtenir I'heure de début de I'exécution

2: Initialiser : Générer une population initiale de maniére aléatoire, en
respectant les contraintes dures

3:  Evaluer le score de fitness de chaque individu de la population

4 :  Identifier I'individu ayant le meilleur fitness comme étant le meilleur individu

5: Répétez jusqu'a ce que le temps écoulé dépasse la limite de temps :

a. Appliquer I'élitisme
b. Répétezjusqu'a ce que le nombre des progénitures générées soit égale
a la taille de la population :
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- Sélectionner les individus pour la reproduction en fonction de leur

fitness (sélection par roulette)

- Appliquer le croisement (croisement de points a une colonne) aux

individus sélectionnés pour créer une progéniture

- Appliquer une mutation (mutation par échange aléatoire) a la

progéniture avec une certaine probabilité

- Réparer les chromosomes aprés une mutation, si nécessaire

- Evaluer le fitness de chaque progéniture
d. Créer la génération suivante :

- Inclure les meilleurs individus de la génération actuelle (élitisme)

- Remplissez le reste de la population avec les progénitures générées
e. ldentifier I'individu ayant le meilleur fithess parmi la prochaine génération
f. Vérifier la condition : comparer le meilleur individu actuel avec le meilleur

individu précédent et mettre a jour le meilleur individu
6: Renvoyer la meilleure solution trouvée et les individus élites

3.5 Algorithme du cerf rouge appliqué

La deuxiéme structure présente I'algorithme du cerf rouge comme mentionné dans la

Figure 3.
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Débuter
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P Initialisation des cerfs rouges
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|
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Figure 3:Structure de I’algorithme du cerf rouge : RDA (a.) et Schéma de
récupération (b.)

Il est intéressant de noter que cet algorithme n’a pas encore été utilisé dans des
études portant sur les problémes de planification des horaires des médecins.
Cependant, il a été décidé de mettre en ceuvre ce nouvel algorithme pour effectuer

une analyse comparative parallélement a [lalgorithme génétique. Pour
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'implémentation de cet algorithme, la méthode de codage de l'algorithme génétique,
le processus de création des chromosomes et I'évaluation du fitness ont été conservés
puisque cette approche de résolution commence par la création d’'une population
initiale aléatoire réalisable, puis vient 'étape d’évaluation. Au sein de cette population,
les cerfs rouges les plus puissants, ayant le meilleur fitness, sont identifié&s comme «
cerfs rouges méales », tandis que les individus restants sont désignés comme « biches
» (Formule 33).

Npiches = population — Npate (33)

Apres les phases d’initialisation et d’évaluation, débute la phase de rugissement, ou
les cerfs rouges males rugissent pour attirer les femelles. Les méles les plus forts
seront désignés comme commandants ou dominants principaux, tandis que les autres
cerfs rouges males seront simplement classés comme dominants ou cerfs. Ensuite,
un combat entre les commandants et les cerfs se produit déterminant les gagnants
qui acquierent le harem et le territoire des concurrents vaincus. Par la suite, un
accouplement se déroule entre les commandants et les cerfs rouges femelles pour
générer une progéniture, ainsi qu’entre les cerfs et les femelles pour finir par la
génération de nouveaux individus. Une autre information a prendre en compte est
'existence de trois paramétres essentiels qui interviennent dans le controle de

I'exploration et de I'exploitation des phases :
a, B: Controle de la phase de diversification (hnombres aléatoires entre 0 et 1).
y: Contréle de la phase d'intensification (nombre aléatoire entre 0 et 1).

De plus, comme présenté dans la Figure 3, une vérification de la faisabilité du cerf
rouge est générée aprés les différentes phases de l'algorithme et un schéma de
récupération est exécuté si nécessaire. De plus, la progéniture de la génération
suivante est sélectionnée en fonction de la méthode de sélection de la roulette. Un
pseudocode pour la mise en ceuvre de l'algorithme du cerf rouge est fourni dans le

Tableau 17 pour améliorer sa clarté et sa compréhension.
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Tableau 17: Pseudo-code de I'algorithme de cerf rouge

RDA.

1: Obtenir I'neure de début de I'exécution

2: Initialiser : Générer une population initiale de maniére aléatoire, en
respectant les contraintes dures
Initialiser : le nombre de méles, de commandants et de cerfs
Evaluer le score de fitness de chaque cerf rouge de la population
Identifier le cerf rouge ayant le meilleur fithess comme étant le meilleur
individu

6 - Répétez jusqu'a ce que le temps écoulé dépasse la limite de temps :

a) Appliquer I'élitisme

b) Sélectionner les biches (femelles) en fonction de leur fitness

c) Sélectionner les cerfs rouges males en fonction de leur fithess

d) Faire rugir les cerfs rouges males pour attirer les biches (générer
une progéniture par mutation) et vérifier la faisabilité

e) Sélectionner les commandants (meilleurs individus parmi les cerfs
rouges males)

f) Sélectionner les cerfs (les pires individus parmi les cerfs rouges
males)

g) Réaliser un combat entre commandants et cerfs (compétition pour
garder le cerf rouge male le plus fort) et vérifier la faisabilité

h) Formez des harems, chacun avec un seul commandant :

a. Accoupler le commandant avec a % de biches de son harem
et vérifier la faisabilité
b. Accoupler le commandant avec B % de biches d’'un autre
harem et vérifier la faisabilité

i) Accoupler chaque cerf avec la biche la plus proche

j) Obtenez des enfants de harem grace a l'accouplement

k) Créer la prochaine génération

[) Vérifier la condition : comparer le meilleur individu actuel avec le
meilleur individu précédent et mettre a jour le meilleur individu

Renvoyer la meilleure solution trouvée et les individus élites
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3.6 Méthodes de recherche locale

Des méthodes de recherche locale ont aussi été appliquée en leur combinant avec
les métaheuristiques présentés précédemment. Cette combinaison est identifiée
comme algorithmes mémétiques, cette technique d’optimisation combine les deux
approches métaheuristiques proposées avec la technique de recherche locale. A ce
stade, différentes méthodes de recherche locale, a savoir Inter échange de 1 géne
avec 1 géne, Inter échange de 1 géne avec 2 génes, Inter échange de 2 génes avec
1 géne, Inter échange de 2 génes avec 2 genes Intra échange de 1 géne avec 1 géne
et Intra échange de 2 génes avec 2 génes, ont été implémentées et exécutées afin de
comparer leur efficacité. Inter désigne les variations au sein d’'un méme quart de travail
du programme, et Intra les variations entre deux quarts de travail différents. Les
algorithmes séquentiels de ces méthodes sont décrits dans les Tableaux 18,19,20,

21, 22 et 23 avec des exemples dans les Figures 4, 5,6,7,8 et 9.

Tableau 18: Recherche Locale - méthode 1 - inter échange 1 géne avec 1 géne
Algorithme1.

1: Choisir un quart et un jour aléatoires dans le planning initial
2: Initialiser: Initialiser un index de variable a 0
3: Itérer sur les conditions: Utiliser une boucle pour itérer

jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4 : Echanger et réparer: Echanger les éléments du planning
entre (quart aléatoire, jour aléatoire) et (quart aléatoire,
variable), le réparer et calculer son score de fitness

5: Vérifier la condition: Vérifier si la condition du nouveau
fitness est inférieure a celle du planning initial; si oui,
interrompre la boucle; sinon, poursuivre l'itération.
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Jour Indice
aléatoire variable

Jourt Jour2 Jour3 Jour4 - Jour n-1 Journ

Quart1 4 7 7 7 5
Quart1
aléatoire Quart2 9 5 B
Quart2
aléatoire Quart3 2 f\ a .
[} —
Jourt Jour2 Jour3d Jourd Jour n-1 Journ
Quart1 4 7 7 7 )

Quart1
P Quart2 <] 5 7
aléatoire
Quart2
aléatoire Quart3 2 2 3 2 2

Figure 4: Inter échange de 1 géne avec 1 géne

Tableau 19: Recherche Locale - méthode 2 - inter échange 1 géne avec 2 génes
Algorithme2.

1: Choisir un décalage et un jour aléatoires dans le planning initial
2: Initialiser : Initialiser un index de variable a 0
3: Itérer sur les conditions : Utiliser une boucle pour itérer

jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4 : Echanger et réparer : Echanger les éléments du planning
entre (décalage aléatoire, jour aléatoire) et (décalage
aléatoire, variable), (décalage aléatoire, variable+1), le réparer
et calculer son score de fitness

5: Vérifier la condition : Vérifier si la condition du nouveau
fitness est inférieure a celle du planning initial ; si oui,
interrompre la boucle ; sinon, poursuivre l'itération
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Jour Indice
aléatoire variable

Jour Jour2 Jourd Jourd - Jour n-1 Journ
Quart1 4 7 7 7 2
Quart1
aléatoire Quart2 9 5 7
Quart2
aleatone | Quart3 2 2 3 71 9
Jour1 Jour2 Jour3 Jourd Jour n-1 Journ
Quart1 4 7 7 7 2
N Quarta 8 5 7
aléatoire
Quart2
aléatoire Quart3 2 2 el 2 9

Figure 5: Inter échange de 1 géne avec 2 génes

Tableau 20: Recherche Locale - méthode 3 - inter échange 2 génes avec 1 géne

Algorithme3.

1: Choisir un décalage aléatoire et un jour aléatoire dans le
planning initial

2: Initialiser : Initialiser un index de variable a 0

3: Itérer sur les conditions : Utiliser une boucle pour itérer
jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4 : Echanger et réparer : Echanger les éléments du planning
entre (décalage aléatoire, jour aléatoire), (décalage aléatoire,
jour aléatoire+1) et (décalage aléatoire, variable), le réparer et
calculer son score de fitness

5: Vérifier la condition : Vérifier si la condition du nouveau

fitness est inférieure a celle du planning initial ; si oui,
interrompre la boucle ; sinon, continuer l'itération.
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Jour Indice
aléatoire variable

Jour1 Jour2 Jourd Jour4 - Jour n-1 Journ

Quartl 4 7 7 7 2

Quart1

aléatoire Quart2 5 7
Quart2

aléatoire Quart3 2 \2 3 2 9

l S
Jour1 Jour2 Jour3 Jourd - Jour n-1 Journ
Quart1 4 7 7 7 2
Quartl
st o - ’ - ’
Quart2
aléatoire Quart3 2 2 3 2 9

Figure 6: Inter échange de 2 génes avec 1 géne

Tableau 21: Recherche Locale - méthode 4 - inter échange 2 génes avec 2
génes

Algorithme4.

1: Choisir un décalage et un jour aléatoires dans le planning initial

2: Initialiser : Initialiser un index de variable a 0

3: Itérer sur les conditions : Utiliser une boucle pour itérer
jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4 : Echanger et réparer : Echanger des éléments du planning
entre (décalage aléatoire, jour aléatoire), (décalage aléatoire,
jour aléatoire+1) et (décalage aléatoire, variable), (décalage
aléatoire, variable+1), le réparer et calculer son score de
fitness

5: Vérifier la condition : Vérifier si la condition du nouveau

Y

fitness est inférieure a celle du planning initial et si oui,
interrompre la boucle ; sinon, continuez l'itération.




Figure 7: Inter échange de 2 génes avec 2 génes
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Jourt

Jour2

Jour3

Jourd

Jour n-1

Journ

(

Quart1

Jour n-1

Quart1

Quart2

Quart3

Tableau 22: Recherche Locale - méthode 5 - intra échange 1 géne avec 1 géne

Algorithme5.

1: Choisir deux quarts aléatoires différents et un jour aléatoire
dans le planning initial

2: Initialiser : Initialiser un index de variable a 0

3: Itérer sur les conditions : Utiliser une boucle pour itérer
jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4: Echanger et réparer : Echanger les éléments du planning
entre (quart aléatoire 1, jour aléatoire) et (quart aléatoire 2,
variable), le réparer et calculer son score de fitness

5: Vérifier la condition : Vérifier si la condition du nouveau

By

fithess est inférieure a celle du planning initial ; si oui,
interrompre la boucle ; sinon, poursuivre l'itération.
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Jour Indice
aléatoire variable

Jourl Jour2 Jour3 Jour4 Jour n-1 Journ

Quart? 4 7 7 7 2

Quart1
( Quart2 9 5 8 7 )

aléatoire

Quart2 N
seatoire || Quart3 2 2 3 9

Jour1 Jour2 Jour3 Jourd Jour n-1 Journ

Quart1 4 7 7 7 2

Quart1
aléataire | Quant2 9 - 5 5 -
Quart2
aléatoire Quart3 2 2 3 -

Figure 8: Intra échange de 1 géne avec 1 géne

Tableau 23: Recherche Locale - méthode 6 - intra échange 2 génes avec 2
génes

Algorithme6.

1: Choisir deux quarts aléatoires différents et un jour aléatoire
dans le planning initial

2: Initialiser : Initialiser un index de variable a 0

3: Itérer sur les conditions : Utiliser une boucle pour itérer
jusqu’a ce que la variable dépasse le nombre de jours de
I'horizon de planification

4 : Echanger et réparer : Echanger des éléments du planning
entre (quart aléatoire 1, jour aléatoire), (quart aléatoire 1, jour
aléatoire + 1) et (quart aléatoire 2, variable), (quart aléatoire 2,
variable + 1) pour le réparer et calculer son score de fithess

5: Vérifier la condition : Vérifier si la condition du nouveau

fitness est inférieure a celle du planning initial, si alors, brisez
la boucle ; sinon, continuez I'itération.
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Jour Indice
aléatoire variable

Jour1 Jour2 Jourd Jourd . Jour n-1 Journ

Quart1 4 7 7 7 2

Quart1 ( Quart2 5 8 7 )

aléatoire

Quart2
A ? ;

|

Jour1 Jour2 Jour3 Jourd - Jour n-1 Journ

Quart1 4 o 7 7 2

Quart1
aléatoire

Quart2

aléaroire | Quart3

Figure 9: Intra échange de 2 génes avec 2 génes

3.7 Schéma de récupération

Etant donné que ce probléme de planification des médecins comporte de nombreuses
contraintes, comme décrit dans le chapitre précédent, I'utilisation de 'algorithme du
cerf rouge ou de l'algorithme génétique et I'application de ses deux opérateurs (c.-a-
d. croisement et mutation) entrainent une forte probabilité de générer des cerfs rouges
ou des chromosomes irréalisables ne respectant pas les exigences strictes

(contraintes dures).

Par conséquent, un schéma de récupération en deux étapes a été appliqué et ajouté
a I'AG et le RDA afin de réparer les plannings irréalisables. Cette procédure s’inspire
d’études antérieures puisqu’elles ont mis en place un processus de réparation pour
favoriser des horaires réalisables (Lin et al., 2015b),(Hamid et al., 2020),(Saraswati et
al., 2021),(Puente et al., 2009). L’algorithme 7 du Tableau 24 présente la premiére
etape du schéma de réparation appliqué dans notre cas, qui corrige les violations dues
a I'affectation de médecins a plus d’un quart de travail sur trois quarts consécutifs, ce

qui constitue une violation des exigences des services d'urgence.
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Tableau 24: Schéma de récupération — Etape 1

Algorithme?7.

1: Pour chaque planning faire

2: Si un médecin travaille plus d’'un quart de travail pendant trois
quarts de travail consécutifs alors

3: Recherche des médecins disponibles le jour et le quart de travalil
de la premiére apparition du médecin répété

4 Supprime des médecins disponibles ceux présents dans les deux
précédents et les deux suivants quarts de travail

5: S’il y a encore des médecins disponibles ce jour-la et quart alors

6: Corriger la violation en choisissant 'un des médecins disponibles
présentant I'écart de performance minimal

7: Sinon

8: Affecter un remplacant
Fin si
Fin si

9: Remplacer le médecin par le remplacant correspondant aux postes
ou il/elle est disponible
Fin pour

La deuxiéme étape prend ensuite en compte la disponibilité et les performances des
médecins, ainsi que la disponibilité des remplacants. Son algorithme est présenté

dans le Tableau 25.

Tableau 25: Schéma de récupération — Etape 2

Algorithme38.
1: Pour chaque planning faire
2: Pour chaque jour et quart faire
3: Si le médecin concerné n’est pas disponible alors
4: Rechercher les médecins disponibles ce jour et ce quart
5: Supprimer ceux des deux quarts précédents et suivants
6: S’il reste un médecin disponible aprés suppression alors
7: L’affecter
8: Sinon
9: Affecter un remplagant
Fin si
10: Sinon
11: Ne rien faire
Fin si
Fin pour
12: Remplacer les médecins par le remplagant pour les postes qu'il/elle

occupe est disponible
Fin pour
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3.8 Conclusion

Pour résoudre ce probléme d’optimisation avec les différents objectifs, nous avons
d’'abord opté pour lalgorithme génétique comme méthode d’optimisation, puis
implémenté l'algorithme du cerf rouge. Ces métaheuristiques commencent par
l'initialisation d’une population de solutions initiales selon une stratégie présentée
dans ce chapitre, puis passent progressivement a I'exécution des différents
opérateurs des deux algorithmes afin d’élargir la population et d’obtenir de meilleures
solutions. Nous avons commenceé ce chapitre par une présentation des approches de
résolution (AG et RDA) et de leurs concepts généraux. Ensuite, nous présentons les
différentes méthodes de recherche locale implémentés. Le chapitre suivant s’est

concentré sur les résultats de calcul et comparant I'efficacité des deux algorithmes.
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4. RESULTATS COMPUTATIONNELS

4.1 Introduction

Ce chapitre couvre nos réalisations pour atteindre l'objectif de ce projet. Des
expériences ont été réalisées sur un cas réel dans un service d’'urgence du Québec,
au Canada, qui connait un afflux annuel substantiel de plus de 22 000 visites. Les
etudes de cas visent a créer un horaire de médecins respectant les hypothéses définis

dans Chapitre 2 et en répondant a leurs objectifs spécifiques.

Dans les deux premiéres sections, nous avons commencé par présenter les
environnements logiciels et matériels, ainsi que les différentes instances abordées et
les indicateurs clés de performance. Ensuite, les paramétres et méthodes des deux
métaheuristiques ont été abordés. Enfin, nous avons présenté les résultats

expérimentaux pour chaque cas d’étude et leurs interprétations.

4.2 Environnement de simulation

La mise en ceuvre du probléme de planification des médecins et l'algorithme de
résolution proposé nécessitaient des configurations matérielles et logicielles
spécifiques pour garantir des performances et une compatibilité efficace. Le matériel
utilisé comprenait un processeur Intel Core i7-1065G7 1,30 GHz, 12 Go de RAM et
un GPU NVIDIA GeForce MX110 pour gérer les taches de calcul. Le systéme était
équipé d’un disque dur de 932 Go, offrant une capacité de stockage suffisante pour
les données et les fichiers de programme. L’environnement logiciel était composé de
Windows 11 comme systeme d’exploitation, avec Python 3.9.12 comme langage de
programmation principal avec les bibliothéques suivante: [NumPy, Pandas, Seaborn,
Matplotlib, Openpyxl, SciPy]. Les ressources de calcul fournies par Calcul Québec et
I'’Alliance pour la recherche numérique du Canada ont été cruciales pour réaliser des

simulations a grande échelle.

4.3 Description des instances
Pour évaluer les performances de notre modele pour le premier cas d’étude, neuf
scénarios avec des poids différents (wy,w,, w3, w,) liés a chaque composant de la

fonction objective (contraintes dures, couverture des patients, équilibrage et



préférences respectivement) ont été réalisés.
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Les différents scénarios sont

représentés dans le Tableau 26 ou les différents poids ont été donnée en se basant

sur l'ordre de priorité du Tableau 5.

Tableau 26: Scénarios - cas d’étude 1

Scénarios | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
wq 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000
w, 10 0 0 10 10 10 10 10 10
w3 0 10 0 10 1 10 10 1 1
Wy 0 0 10 0 0 10 1 1 0.5

Afin de comparer les résultats des différents scénarios, les indicateurs clés de

performance sont présentés dans le Tableau 27. Ces indicateurs ont été inspiré du
travail de (Camiat et al., 2021).

Tableau 27: Indicateurs clés de performance — Cas d’étude 1

Catégorie Nom de la catégorie Composants
Violations totales de cv |p|t|al
L couverture (CV) CV final
Variation du CV
Demande initiale d’'UC
% de la demande initiale d’'UC
2| omcomertre (U0 | Damande ale 1UC
% de la demande finale d’'UC
UC max par jour
Sur couverture de la Initial Demgnde en CO
3 . Demande finale en CO
demande des patients co . )
max final par jour
Ecart d’équilibrage initial
4 Violations d’équilibrage Ecart d’équilibrage final
Variation
Violations des préférences initiales
5 Préférences des médecins | Violations des préférences finales
Variation
Demande totale
6 Patients qui ont quittés Patients initiaux LWBS
sans étre traités Patients finaux LWBS
Variation
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Pour le deuxiéme et troisieme cas d’étude, différents scénarios ont été élaborés
combinant les différents objectifs comme présenté dans le Tableau 28. La différence

entre ces deux cas d’étude est présentée dans Chapitre 2.

Tableau 28: Objectifs de chaque scénario - Cas d’étude 2 et 3

Scénarios Objectifs Poids
Maximiser I'équilibrage de la charge de travail quotidienne Wz =0
S1 o w, =0
des médecins (B1)
Wg = 0
Maximiser I'équilibrage de la charge de travail quotidienne
des médecins (B1) + maximiser I'équilibrage d’affectation wo =0
S2 des weekends (B2) + maximiser I'équilibrage du nombre WZ _ 0
total des quarts de travail (B3) + maximiser I'équilibrage 4
des quarts de travail de nuits (B4)
w3 =0
S3 Minimiser le nombre de patients non traités (B5) w, =0
Wg = 0

4.4 Parametres et méthodes des métaheuristiques
Les méthodes employées pour chaque algorithme de résolution dans le cadre des
expériences numériques, visant a résoudre le probléme d’optimisation étudié, sont

détaillées dans les Tableaux 29 et 30.

Tableau 29: Paramétres par défaut et méthodes adoptées pour I'algorithme
génétique

Composant Méthode
Sélection Sélection de la roulette
Croisement Croisement de points a une colonne
Mutation Mutation par échange aléatoire
Taille de la population 20
Taux de croisement 0.6
Taux de mutation 0.1
Nombre des membres élites 5
Cas d’étude 1: temps d’exécution = 3 min
Critére de terminaison Cas d’étude 2: temps d’exécution = 1h
Cas d’étude 3: Nombre d'itérations = 200




83

Tableau 30: Paramétres par défaut et méthodes adoptées pour I’algorithme du
cerf rouge

Composant Méthode

Sélection Sélection de tournoi

Croisement Croisement de points a une colonne

Taille de la population 20

Nombre de biches 12

Taux de croisement 0.6

¥ 0.4

a 0.8

B 0.3

Nombre des membres élites 5

Critére de terminaison Cas d’étude 1: temps d’exécut!on = 3 min
Cas d’étude 2: temps d’exécution = 1h

4.5 Interprétations — Cas d’étude 1
4.5.1 Résultats de I’'algorithme génétique
Pour les expériences numériques, nous avons utilisé six catégories d’'indicateurs telles
que présentées dans le Tableau 27 pour déterminer la performance de chaque
scénario. Chaque scénario parmi les neuf scénarios décrits ci-dessus a été exécuté
en mettant en évidence les indicateurs utilisés. Pour chaque scénario, la valeur
moyenne de dix simulations a été extraite et un ratio entre la valeur objective initiale
et finale a été calculé en suivant la Formule (34):

Valeur initiale — Valeur finale

Ratio = 34
atio Valeur initiale (34)

Les résultats des différentes simulations réalisées pour les neuf scénarios par
l'algorithme génétique sont présentés dans le Tableau 31 en précisant les différents

indicateurs.
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Tableau 31: Résultats de chaque scénario — algorithme génétique

Scenarios S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
Valeur
objective | 1063 | 2.99 | 320 | 13.29 | 10.47 31g 8 | 3857 | 38.84 | 17.89
initiale
Valeur
objective | 920 | 2554 | 150 | 11.90 | 8.84 13;"7 2554 | 27.79 | 14.95
finale
(%) Ratio
d’amelioratio | 1345 | 17.71 | 53.12 | 10.45 | 15.56 | 57.51 | 33.78 | 28.45 | 16.43
n
CPU (min) 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1. Nombre total des violations de la couverture (CV)
CV initial 1.063 | 116 | 117 | 1.04 | 101 | 115 | 1.02 | 1.053 | 1.13
CV final 092 | 1.14 - 101 | 085 | 1.09 | 096 | 1.048 | 1.06
Variation de
oV 0.143 | 0.02 | -0.11 | 003 | 016 | 0.06 | 0.06 | 0.005 | 0.07
2. Sous couverture de la demande des patients (UC)
UC initial 65.94 | 6559 | 684 | 649 | 64.94 | 67.92 | 63.17 | 67.33 | 68.23
% UC initial | 297 | 267 | 311 | 291 | 291 | 308 | 281 | 3.04 | 3.10
UC final 61.38 | 67.73 | 73.49 | 63.37 | 57.93 | 67.55 | 62.87 | 63.44 | 68.81
% UCfinal | 271 | 307 | 341 | 282 | 252 | 306 | 279 | 2.83 | 3.13
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Max UC par
iour 410 | 384 | 458 | 353 | 372 | 436 | 475 | 442 | 416
3. Sur couverture de la demande des patients (OC)
OC initial | 27.17 | 42.56 | 38.08 | 25.34 | 22.96 | 35.98 | 28.74 | 23.64 | 33.34
OC final 17.47 | 34.82 - 16.10 | 28.61 | 19.35 20.39
Max OC par
jour 755 | 1410 | 853 | 652 | 490 | 955 | 4.35 | 11.97 | 6.73
4. Violations d’équilibrage
Ecart
d'équilibrage | 0305 | 029 | 0.39 | 0289 | 037 | 0285 | 033 | 0.30 | 0.35
initial
Ecart
d'équilibrage | 0306 | 025 | 041 | 0.181 | 0.32 | 0335 | 0.39 | 0.31 | 0.29
final
Variation 0.04 0.108 | 0.05 0.06
5. Violations des préférences des médecins
Violations
initiales des | 3g 28 32 52 46 30 25 28 31
préférences
Violations
finales des 30 34 15 40 50 12 12 17 20
préférences
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Variation 8 - 17 12 - 18 13 11 11
6. Patients qui ont quittés sans étre traités (LWBS)
Demande

2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815
totale
Nombre de
patients 594 590 616 584 566 | 611 569 | 606 614
LWBS initial
Nombre de
patients 552 610 662 570 | 509 | 608 | 566 | 571 619
LWBS final
Variation 41.1 - 13.76 | 57.42 | 327 | 2.66 | 34.93 .

Lorsque seules les violations de couverture totales ont été prises en compte, nous
avons conclu a une minimisation de la fonction objective avec un ratio d’'amélioration
de 13,45% indiquant une réduction d'environ 4 et 10 patients en sous-couverture et
en sur-couverture respectivement entre le meilleur planning généré a partir de la
population initiale et le planning final optimisé. Pour le deuxiéme scénario, seul
I'équilibrage des performances des médecins par jour a été pris en compte. Une
minimisation de la fonction objective de 2,99 a 2,54 a été remarquée indiquant une
légére variation de I'écart d'équilibrage de 4%. Si I'objectif est de maximiser la
satisfaction des médecins en minimisant leurs violations de préférences (S3),
I'algorithme de résolution peut fournir une solution améliorée avec un écart de 0,53 en
réduisant la moyenne de ces violations de 32 a 15 dans un temps d'exécution de 3

minutes.

Le choix du meilleur scénario qui respecte tous les objectifs des urgences est crucial.
Comme mentionné dans le Tableau 31, I'approche de résolution, a savoir l'algorithme

génétique, ne garantit pas toujours la validation de tous les objectifs car une
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détérioration peut apparaitre pour certains d'entre eux. Cependant, aprés avoir
effectué une analyse, les scénarios 2, 3, 4, 8 et 9 ont été éliminés car I'objectif avec
la priorité premiére n'est pas satisfait. Les autres peuvent étre acceptables. Les
scénarios 6 et 7 ont satisfait I'objectif de violation de couverture, cependant, le
deuxiéme objectif avec la deuxiéme priorité s'est détérioré de 5% et 6%
respectivement, ce qui nous a fait éliminer également ces deux scénarios. Pour
comparer les scénarios 1 et 5, les deux ont amélioré les indicateurs de probléme, un
seul indicateur s'est détérioré. Cependant, le scénario 5 semble étre le scénario qui
répond le mieux aux priorités des objectifs définis précédemment plutdét que le
scénario 1 car il garantit la maximisation du nombre de patients traités par les
médecins (meilleure valeur pour la demande de UC) qui représente la priorité numéro
1 parmi les objectifs tout en assurant une amélioration de la performance en équilibre
avec 5%. Il est vrai que le scénario 1 a bien surperformé, mais il ne garantit pas le
respect des critéres d'équilibrage des performances des médecins puisqu’il s'est
dégradé. De plus, le nombre de patients qui ont quitté les urgences sans avoir été
traités était bien meilleur dans le scénario 5 que dans le scénario 1 avec une différence
approximativement égale a 16 patients. A ce stade, la décision a prendre doit étre
basée sur I'ordre de priorité de nos objectifs. Pour les travaux futurs, le scénario 5

sera utilisé pour réaliser les plannings des médecins.

4.5.2 Résultats de I’'algorithme du cerf rouge

Peu d’articles de recherche ont abordé la mise en ceuvre de la RDA, mais aucun
d’entre eux n’a étudié le probléme de planification des médecins. Les résultats de nos
indicateurs de performance clés qui ont été mis en évidence sont indiqués dans le
Tableau 32.

Tableau 32: Résultats de chaque scénario — algorithme du cerf rouge
Scenarios S$1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

Valeur
objective 10.88 | 2.78 280 13.87 | 10.12 | 335.83 | 39.82 | 41.01 | 24.11
initiale
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Valeur

objective 945 | 2.72 270 | 11.88 | 9.7 |294.64 | 37.93 | 33.85 | 18.06
finale

Ratio

d’amélioration | 13.14 | 215 | 3.57 | 14.34 | 415 | 12.26 | 4.74 | 17.46 | 25.09
(%)

CPU (min) 3 3 3 3 3 3 3 3 3
1. Nombre total des violations de la couverture (CV)

CV initial 1.08 | 1.19 | 1.11 1.05 | 0.98 1.21 1.06 | 1.18 | 1.02
CV final 094 | 1.05 | 114 | 0.94 | 0.93 1.16 116 | 1.14 | 1.07
\é‘f‘/”aﬁon de | 014 | 0.14 0.11 | 0.05 | 0.05

2. Sous couverture de la demande des patients (UC)

UC initial 69.66 | 72.79 | 66.52 | 65.1 | 64.02 | 65.93 | 66.02 | 66.1 | 65.82
% UC initial 3.18 | 3.37 3 292 | 2.85 2.96 297 | 297 | 2.96
UC final 63.73 | 69.70 -E 58.35

% UC final 284 | 318 | 3.04 | 278 | 2.54 3.15 285 | 3.17 | 3.14
J.'\gﬁ;( UCpar | 410 | 436 | 432 | 367 | 348 | 445 | 404 | 472 | 378
3. Sur couverture de la demande des patients (OC)

OC initial 19.47 | 27.81 | 33.47 | 28.19 | 18.88 | 49.02 | 26.85 | 43.73 | 19.61
OC final 14.64 | 16.29 36.1

J.'\gﬁf OCpar | 431 | 781 | 806 | 456 | 485 | 1142 | 1265 8.17 | 5.6
4. Violations d’équilibrage

Ecart

d'équilibrage 0.39 | 0.278 | 042 | 0.34 | 0.319 | 0.37 032 | 0.25 | 042
initial
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Ecart

d'équilibrage 0.38 | 0.272 | 0.402 | 0.24 | 0.317 0.29 0.33 0.43 0.31
final

Variation 0.01 | 0.006 | 0.018 | 0.10 | 0.002 | 0.08

5. Violations des préférences des médecins

Violations

initiales des 34 34 28 27 45 32 26 29 27
préférences

Violations

finales des 39 38 27 36 30 28 23 22 14
préférences

Variation 15 4 3 7 13
6. Patients qui ont quittés sans étre traités (LWBS)

Demande 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815 | 2815
totale

Nombre de

patients 627 655 599 586 576 593 594 595 592
LWBS initial

Nombre de

patients 574 627 606 564 525 623 576 626 620
LWBS final

Variation 53 28 -Z 51

Le premier scénario se concentre uniquement sur la minimisation des violations de

couverture totale. Les résultats ont montré que la fonction objective a été réduite de

10,88 a 9,45, indiquant une réduction d'environ 6 et 5 patients dans la sous-couverture

et sur-couverture respectivement, entre le meilleur planning généré a partir de la

population initiale et le planning final optimisé. Lorsque I'équilibrage des performances

des médecins par jour est seulement pris en considération, nous avons conclu a une

minimisation de la fonction objective avec une réduction de I'écart de 2,15 % entre les

meilleurs plannings initiaux et finaux, ce qui indique une légére variation de I'écart

d'équilibrage de 0,6 %. Si I'objectif est de maximiser la satisfaction des médecins en
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minimisant leurs violations de préférences (S3), I'algorithme du cerf rouge a fourni une
solution améliorée avec un écart accru de 3,57 % dans un temps d'exécution de 3

minutes.

Apres avoir exécuté l'algorithme du cerf rouge sur nos différents scénarios et calculé
les valeurs de nos KPI, nous pouvons conclure que la décision sur le scénario qui
donne les meilleurs résultats a été cruciale. En utilisant le principe d'exclusion et en
tenant compte de I'ordre de priorité des objectifs du probléeme de planification des
médecins, les scénarios 3, 6, 8 et 9 sont éliminés car ils produisent généralement des
horaires qui détériorent les indicateurs de couverture et de sous-couverture. Pour le
deuxiéme objectif prioritaire, qui est le désequilibre de performance des médecins, les
scénarios 7 et 8 ont eu de moins bons résultats. Par conséquent, ces scénarios sont
éliminés. En passant a l'objectif avec le troisieme ordre de priorité, les résultats
montrent que S1, S2 et S4 n'ont pas respecté la satisfaction des préférences des
médecins et I'ont réduite par 5, 4 et 9 respectivement. Le meilleur scénario parmi eux
était S2 car il a donné des résultats avec le moins de détériorations. Ainsi, S1 et S4
sont également éliminés. Pour comparer les deux scénarios restants, 2 et 5, tous deux
ont pratiguement donné de bons résultats, mais S2 a détérioré les préférences des
médecins et S5 a détérioré les violations de sur-couverture. A ce stade, nous pouvons
conclure que la détérioration des violations de sur-couverture est meilleure que les
préférences des médecins puisque cette baisse n'affecte pas négativement les
objectifs de notre probléeme. De plus, comme les deux ont diminué le nombre de
patients LWBS, des résultats remarquables ont été conclus dans S5 plutét que S2
avec une réduction de 51 et 28 dans les scénarios 5 et 2 respectivement. Afin de
prendre en compte l'ordre de priorité de nos objectifs, nous avons choisi le scénario 5
comme meilleur scénario car il respecte les ordres de priorité des objectifs avec de
meilleurs résultats pour la sous-couverture de la demande des patients et des
préférences des médecins et garantit la minimisation du déséquilibre des

performances des médecins ainsi que du nombre de patients LWBS.

En conclusion de l'analyse effectuée dans cette section, le meilleur scénario pour

chaque algorithme était le méme scénario qui est S5.
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4.5.3 Réglage des paramétres

Cette section se concentrera sur le réglage des paramétres des deux algorithmes (AG
et RDA). La méthode utilisée a cet effet consiste a exécuter ces algorithmes de
résolution proposés sur le scénario S5 avec des valeurs différentes pour chaque
parameétre. Inspirée de certains articles qui ont présenté une analyse sur les différents
paramétres, la méthode utilisée commence par choisir un seul paramétre a régler et
en laissant tous les autres parameétres constants. Chaque algorithme a ensuite été
exécuté 10 fois et la moyenne de la valeur du ratio d’amélioration de la fonction de
fitness de notre algorithme a été extraite. Ensuite, ce processus a été répété pour tous
les paramétres et testé avec des valeurs supérieures et inférieures comme indiqué

dans le Tableau 33.

Tableau 33: Valeurs des paramétres testés pour AG et RDA

Parameétre Par défaut | Inférieur | Supérieur

Algorithme génétique.

Taille de la population 20 10/15 25/30/40
Taux de croisement 0.6 0.3/0.5 0.7/0.8/0.9
Taux de mutation 0.1 0.05/0.01 0.15/0.3/0.5
Nombre des membres élites | 10 2/5/8 12/15/20

Algorithme du cerf rouge.

Taille de la population 20 15/18 25/30/40
Nombre de biches 12 8/10 16/18/20
Gamma y 0.4 0.1/0.2 0.5/0.6/07
Alpha a 0.8 0.5/0.6/0.7 | 0.9

Beta 8 0.3 0.1/0.2 0.4/0.5/0.6

Taux de croisement 0.6 0.3/0.4/0.5 0.7/0.8/0.9
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A partir de différents tests qui ont été exécutés en faisant varier les différents
paramétres des algorithmes, la meilleure combinaison, pour chaque approche de
résolution, qui présente le taux d'amélioration le plus élevé est affichée dans le
Tableau 34.

Tableau 34: Résultats correspondant au meilleur réglage des paramétres des
algorithmes

Algorithme Combinaison de paramétres Ratio d’amélioration final
Taille de la population : 25
i Taux de croisement : 0.6
Algorithme . 17.71%
genetique Taux de mutation : 0.1
Nombre des membres élites : 10
Taille de la population : 25
Nombre de biches : 16
Algorithme Gamma y: 0.4
du cerf 11.35%
rouge Alpha a: 0.8
Beta3:0.3
Taux de croisement : 0.3

4.5.4 Comparaison

Cette étude a été fini par une étude comparative ou une évaluation des performances
est menée pour comparer l'efficacité des deux algorithmes paramétrés : AG et RDA.
Les instances du probléme de planification des médecins étaient basées sur scénario
S5. Aprés avoir résolu le probléme avec ces deux algorithmes pour un temps
d'exécution de 3 minutes et en utilisant les parameétres réglés, notre référence pour la
comparaison était le ratio d’amélioration ou le résultat produit par l'algorithme
génétique (AG) surpasse celui obtenu par I'algorithme de cerf rouge (RDA). Celui-ci
démontre que dans 10 simulations de nos instances de probléme (instances de S5),
les solutions de AG sont 6,36 % supérieures a celles de RDA. Par conséquent, il est
raisonnable d’affirmer que, pour les instances de probléme étudiées, AG se distingue

comme l'algorithme de solution le plus performant.
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4.6 Interprétations — Cas d’étude 2

4.6.1 Analyse des résultats

Des expériences ont été réalisés ou les résultats du Tableau 35 représentent la
moyenne de 10 simulations réalisées sur une période de 12 mois. Cela signifie que
pour chaque scénario, un total de 120 simulations a été réalisées (10 simulations par

scénario, sur 12 mois).

Tableau 35: Résultats de la minimisation des objectifs - Cas d’étude 2

Minimiser B1
Résultats
Fitness | B1 B2 B3 B4 B5
Ma”"i"‘niisti;i”“ats 0.748 | 0.748 5 7 4 854
Meilleurs resultats | g3 | g gg 5 8 4 845
initiaux
AG 0.623 | 0.623 5 8 4 841
AG + LS 06142 | 06142 | 5 8 4 839
RDA 0622 | 0622 5 9 4 843
RDA + LS 0.6138 | 06138 | 5 9 4 840
AG + RDA 0.616 | 0.616 5 9 4 839
Minimiser B1+B2+B3+B4
Résultats
Fitness |  B1 B2 B3 B4 B5
Mauvais résultats |, 159 | ¢ 79 5 10 4 849
initiaux
Meillours resultats |, g5, | (573 4 5 4 853
initiaux
AG 0.811 | 0.656 4 4 3 854
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AG + LS 0.785 | 0.6445 4 3 3 854

RDA 0.827 | 0.6459 4 4 3 856

RDA + LS 0.790 | 0.6447 4 4 3 855

AG + RDA 0.799 0.651 4 4 3 855

Minimiser B5
Résultats

Fitness B1 B2 B3 B4 B5

Mauvais resultats | g7, | 9710 | 5 7 4 874
initiaux

Meilleurs résultats | go5 | (g1 5 8 4 825
initiaux

AG 799 0.686 5 9 4 799

AG+LS 787 0.681 5 10 4 787

RDA 804 0.696 5 10 4 804

RDA + LS 791 0.687 5 10 4 791

AG + RDA 795 0.681 5 10 4 795

Au départ, toutes les approches de résolution ont amélioré les objectifs par rapport
aux cas «mauvais» et «meilleur» de la population initiale. Pour le premier scénario,
ou le seul objectif est de minimiser le déséquilibre de la charge de travail, AG+LS et
RDA+LS ont donné des résultats similaires, ou RDA+LS surpasse légérement AG +LS
avec 0,04 % en moyenne de 10 simulations. Cependant, RDA+LS augmente le
nombre de patients non traités et le nombre total de violations de quarts d’'une unité
chacune. Le deuxiéme cas, qui abordait le déséquilibre de la charge de travail ainsi
que les violations de week-end, de nuit et de nombre total de quarts, indique que AG
+LS surpasse les autres approches de résolution. Cependant, comparées a RDA+LS,
on observe une Iégére variation des objectifs. Pour le scénario 3, ou I'objectif est de

minimiser le nombre de patients non traités, AG+LS surpasse RDA+LS avec un
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nombre de 4 patients. Pour les objectifs B2, B3 et B4, des résultats similaires ont été
obtenus sur une moyenne de 10 simulations. La seule différence réside dans I'objectif
B1, ou les valeurs de déséquilibre de la charge de travail sont de 0,681 pour AG+LS
et de 0,687 pour RDA+LS. Aprés avoir examiné les résultats de minimisation des
différents objectifs, les résultats suggérent que l'intégration de la recherche locale a
I'algorithme génétique et a I'algorithme du cerf rouge est bénéfique pour obtenir de
meilleurs résultats. Ce résultat appuie l'utilisation d’approches hybrides combinant
algorithmes évolutionnaires et recherche locale pour une optimisation plus efficace

des problémes de planification des médecins.

Etant donné que les résultats du Tableau 35 montrent des similitudes approximatives,
des statistiques descriptives ont été utilisées pour présenter le minimum, le maximum,
la moyenne et I'écart type des valeurs de fitness pour chaque scénario, comme
indiqué dans le Tableau 36. Cette analyse fournit une compréhension claire de la
distribution et de la variabilité des données, en mettant en évidence les écarts

significatifs.

Tableau 36: Analyse statistique descriptive — Cas d’étude 2

Minimiser B1
Min Max Moyenne | Ecart Type

Mauvais résultats 0631 0.849 0.748 0.0538
initiaux

!Vlt.ai_lleurs résultats 0543 0.779 0.648 0.0614
initiaux

AG 0.511 0.779 0.623 0.0695
AG +LS 0.505 0.779 0.61428 0.0695
RDA 0.623 0.754 0.622 0.0636
RDA + LS 0.518 0.752 0.6138 0.0648
AG + RDA 0.511 0.751 0.616 0.0659
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Minimiser B1+B2+B3+B4

Min Max Moyenne | Ecart Type

Mauvais résultats 1.012 1.258 1.133 0.0492
initiaux

Meilleurs résultats 0.734 1.009 0.880 0.0501
initiaux

AG 0.663 0.960 0.811 0.0702
AG + LS 0.650 0.938 0.785 0.0653
RDA 0.727 0.927 0.827 0.0441
RDA + LS 0.685 0.903 0.790 0.0494
AG + RDA 0.668 0.916 0.799 0.0597

Minimiser B5

Min Max Moyenne | Ecart Type

!Vl.al_Jvais résultats 603 1118 874 137
initiaux

!VIgi_IIeurs résultats 546 1057 825 135
initiaux

AG 539 1011 799 132
AG +LS 525 1002 787 133
RDA 535 1036 804 134
RDA + LS 522 1020 791 134
AG + RDA 532 1013 795 134

Pour S1, 'approche RDA présente I'écart le plus étroit (0,0636) entre les valeurs

minimales et maximales, ce qui suggére une plus grande cohérence des résultats par
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rapport aux autres approches de résolution. Le faible écart type (0,0636) le confirme,
indiquant que cette méthode concentre la plupart des valeurs autour de la moyenne
par rapport aux autres méthodes. Cependant, AG +LS a obtenu le plus faible
déséquilibre de charge de travail (0,505). En S2, la stabilité diminue progressivement
de RDA a RDA+LS, AG +RDA, AG +LS et AG, I'écart type le plus faible étant obtenu
par RDA. Lorsque I'objectif est de minimiser le nombre de patients non traités, S3, AG
+ LS et RDA + LS présentent les meilleurs résultats en termes de minimisation des

valeurs moyennes, tout en maintenant une performance constante avec un faible écart

type.

Bien que les statistiques descriptives (Tableau 36) fournissent un résumé complet des
résultats, elles ne reflétent pas pleinement les améliorations de performance relatives
obtenues par les différentes approches de résolution. Afin de mieux quantifier et
comparer I'efficacité de chaque méthode, le pourcentage d’améliorations pour chaque
objectif par rapport aux pires résultats initiaux et aux meilleurs résultats est présenté
dans les tableaux 37, 38 et 39.

Tableau 37: Améliorations des différents objectifs en fonction du scénario
1(%) — Cas d’étude 2

Scénario S1
AG AG+LS RDA RDA+LS | AG+RDA
B1,0uvais 16.758 17.850 16.887 16.895 17.711
B1,citieur 3.771 5.034 3.923 5.088 4.874
B2 quvais -5.465 -6.493 -6.733 -9.655 -5.979
B2 peitieur -4.058 -5.049 -5.271 -8.212 -4.714
B3 auvais -9.083 -13.642 -18.940 | -20.514 -13.156
B3 neilleur -6.001 -10.598 -16.001 -17.311 -10.402
B4 auvais -0.938 -4.290 -3.545 -7.364 -6.626
B4 citieur -6.317 -9.955 -8.985 -12.978 -12.557
B5 hauvais 1.410 1.717 1.256 4.597 1.804
B5 eitleur 0.411 0.721 0.255 0.599 0.809
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Tableau 38: Améliorations des différents objectifs en fonction du scénario

2(%) — Cas d’étude 2

Scénario S2

AG AG+LS RDA | RDA+LS | AG+RDA

Fitness mauvais 28.431 30.702 26.943 | 30.308 | 29.402

fitnessmoitiowr 7.911 10.829 5.990 10.319 9.157
B1auvais 9.430 10.879 8.851 10.776 | 10.025
Bl eitieur 2.585 4.145 1.958 4.027 3.226
B2 mauvais 21.559 28.999 20.747 | 28.070 | 23.439
B2 moiticur 7.228 15.937 6.005 17.760 9.305
B3 mauvais 61.387 64.678 58.626 | 63.956 | 63.133
B3 moitiewr 24.130 30.518 18.638 | 29.113 | 27.506
B4 uvais 32.086 36.103 23428 | 31.971 | 29.660
B4,oitienr 14.330 19.190 3.639 14.080 | 11.170
B5 mauvais -0.647 -0.629 -0.952 -0.809 -0.678
BS5 meitieur -0.053 -0.035 0.357 | -0.214 -0.084

3(%) — Cas d’étude 2

Tableau 39: Améliorations des différents objectifs en fonction du scénario

Scénario S3

AG AG+LS RDA | RDA+LS | AG+RDA
B1mauvais 3.380 4.085 1.972 3.239 4.085
Bl eitieur 0.724 1.447 -0.724 0.579 1.447
B2 mauvais 9228 | -12588 | -12.071 | -12.682 | -10.477
B2 moiticur -5.830 -9.186 -8.490 -9.049 -7.065
B3 auvais -37.784 | -49.490 | -41.022 | -50.671 | -40.401
B3 meiticur -23.047 | -33.601 | -25.867 | -34.578 | -25.429
B4 auvais 1.991 -1.131 -7.646 -9.946 -6.338
B4 oitienr -4.591 7.713 14569 | -17.208 | -13.296
BS mauvais 8.625 9.995 8.029 9.513 9.089
BS meitieur 3.137 4.590 2.505 4.077 3.629
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En prenant en compte uniquement la minimisation du déséquilibre de la charge de
travail (Tableau 37), les méthodes AG, AG LS et RDA+LS ont produit des résultats a
peu prés similaires (5.034 et 5.088 respectivement), RDA+LS étant légérement
supérieur. De plus, une amélioration notable du nombre moyen de patients non traités
a été observée. Cependant, les autres objectifs ont connu une certaine détérioration.
En prenant en considération les objectifs B1, B2, B3 et B4 (Tableau 38), tous les
objectifs ont été améliorés en fonction de leurs valeurs moyennes, I'association
GA+LS obtenant la meilleure moyenne de fitness (10,829 %), suivie de I'association
RDA+LS (10,319 %). Cependant, une légére détérioration du nombre de patients
traités a été observée pour toutes les méthodes. Dans le dernier scénario S3 (Tableau
39), la réduction du nombre de patients non traités a permis d’améliorer I'équilibre de
la charge de travail. Cependant, elle a entrainé une détérioration significative de la
répartition des heures de week-end, de nuit et de garde, ce qui compromet I'équité
entre les médecins. En pratique, ce déséquilibre peut rendre les plannings générés

inacceptables et entrainer des problémes potentiels.

Etant donné que les améliorations (Tableaux 37, 38 et 39) et les statistiques
descriptives (Tableau 36) fournissent des informations précieuses sur la performance
globale des approches de résolution, elles ne présentent qu’une vue synthétique des
données. Ces mesures aident a quantifier le niveau d’amélioration obtenu par chaque
méthode et la cohérence des résultats, mais elles ne capturent pas entierement la
distribution ou les valeurs aberrantes potentielles sont présentes dans I'ensemble de

données.

4.6.2 Analyse statistique par boites a moustaches

Dans cette section, des boites a moustaches sont utilisées pour visualiser la
distribution des résultats obtenus pour chaque scénario (S1, S2 et S3) pour 'objectif
B1 puisque ce cas d’étude se focalise principalement sur I'équilibrage de la charge de
travail des médecins. Cette approche permet non seulement de synthétiser les
tendances générales par la médiane et les quartiles, mais aussi de détecter les
valeurs aberrantes et d’analyser la dispersion des données. Les résultats des boites

a moustaches sont présentés dans les Figures 10, 11 et 12. Les termes «mauvais» et
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«meilleur» représentent les résultats générés aléatoirement par la population initiale,
en respectant uniquement les exigences strictes du service des urgences afin de

comprendre la variation des objectifs de la population initiale.

Scénario 1 - résultats de la charge de travail
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Figure 10: Boites a moustaches de la minimisation de I’écart de charge de
travail B1

Scénario 2 - résultats de la charge de travail
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Figure 11: Boites a moustaches de la minimisation de B1+B2+B3+B4
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Scénario 3 - résultats de la charge de travail
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Figure 12: Boites a moustaches de la minimisation de B5

Comme le montrent les figures des boites & moustaches (Figures 10, 11 et 12), les
individus les moins performants des populations initiales présentent
systématiquement les médianes de charge de travail les plus élevées, parmi toutes
les méthodes, avec des médianes proches de 0,74, 0,73 et 0,71 respectivement pour
les S1, S2 et S3. Ce résultat peut étre interprété comme un déséquilibre significatif
dans la distribution de la charge de travail. Cependant, ce résultat était anticipé, car
les individus les moins performants ont été générés aléatoirement sans tenir compte
de la détérioration de I'objectif B1. En revanche, les individus les plus performants
abaissent la charge de travail médiane a environ 0,64, 0,66 et 0,69 respectivement
pour les S1, S2 et S3, ce qui montre une amélioration tout en autorisant une certaine

variabilité.

Pour les approches de résolution et leurs combinaisons, RDA et RDA+LS présentent
QR le plus étroit, ce qui signifie qu’il y a moins de variabilité dans les 50% médianes
des données de charge de travail. De plus, avec RDA + LS, les données de charge
de travail présentent une plage étroite par rapport aux autres approches de résolution,
les valeurs étant concentrées dans un intervalle plus restreint que pour les autres

méthodes.
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En matiere d’équilibrage de la charge de travail, RDA + LS s’avére naturellement la
méthode la plus cohérente et la plus efficace dans les trois scénarios, offrant les
valeurs médianes de charge de travail les plus faibles et la plus faible variabilité.
Cependant, AG + LS a également obtenu de bons résultats, notamment en atteignant

les valeurs minimales les plus basses, mais avec moins de cohérence.

4.6.3 Perspective pratique

Etant donné que la méthode RDA+LS s’est avérée la méthode avec la plus faible
variabilité dans ce cas d’étude, elle a été retenue pour générer les horaires des
médecins pour cette section. De plus, la méthode S2 a été choisie car ses objectifs
correspondent mieux aux besoins pratiques et réels et offrent des résultats plus
bénéfiques. Janvier a été choisi comme mois cible, en utilisant les données sur la
disponibilité et les performances des médecins pour cette période. Un exemple
d’horaire généré aprés I'exécution de I'algorithme RDA combiné a des techniques de

recherche locale est présenté dans le Tableau 40.

Tableau 40: Exemple d’horaire de médecin utilisant RDA+LS

Nom du Jour Nombre du Jour | Jour (7h-15h) Soir (15h-23h) Nuit (23h-7h)
Lundi 1 P2 P4 P1
Mardi 2 P3 P4 P1
Mercredi 3 P2 P3 P1
Jeudi 4 P4 P3 P1
Vendredi 5 PS5 P3 P1
Dimanche 7 P2 P3 P4
Lundi 8 P1 P3 P10
Mardi 9 P4 P2 P6
Mercredi 10 P4 P1 P8
Jeudi 11 P10 P2 P6
Vendredi 12 P3 P5 R
Samedi 13 P8 P1 R
Dimanche 14 P6 P8 R
Lundi 15 P7 P2 P3
Mardi 16 P7 P10 P3
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Mercredi 17 P8 P6 P4
Jeudi 18 P7 P8 P6
Vendredi 19 P3 P4 R
Samedi 20 P3 P7 R
Dimanche 21 P3 P1 R
Lundi 22 P7 P6 P4
Mardi 23 P8 P6 P7
Mercredi 24 P3 P6 P8
Jeudi 25 P5 P10 R
Vendredi 26 P2 P7 R
Samedi 27 P3 P6 R
Dimanche 28 P2 P6 P5
Lundi 29 P1 P6 P10
Mardi 30 P5 P7 P8
Mercredi 31 P1 P2 P5

Pendant cette période, le responsable du service des urgences était chargé de

geneérer manuellement les horaires, ce qui nécessitait environ dix heures par mois.

Malgré cet investissement en temps considérable, le planning créé ne répondait

qu’aux exigences strictes du service d’urgence. Si I'on envisageait la flexibilité et

I'optimisation de la charge de travail et des horaires des médecins, le temps requis

augmenterait considérablement. Cela souligne les limites de la planification manuelle

et la nécessité des solutions plus efficaces et complétes. Une comparaison entre le

planning généré manuellement et celui généré avec RDA+LS est présentée dans le

Tableau 41.

Tableau 41: Manuel vs RDA+LS

Scénario S2

Fitness B1 B2 B3 B4 BS
Manuel 1,184 0,736 5 11 4 589
RDA + LS 0,768 0.603 4 4 3 580
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Contrairement a la planification manuelle, chronophage, la combinaison d’algorithmes
évolutifs et des techniques de recherche locale permet d’analyser de vastes volumes
de données et de générer des solutions optimales plus rapidement. Cela permet non
seulement aux urgences de gagner du temps sur les tdches administratives, mais
aussi d’améliorer I'environnement de travail des médecins, réduisant ainsi le risque
d’épuisement professionnel. Pour les patients, méme en cas de détérioration, les

simulations précédentes suggérent qu’elle serait négligeable.

4.7 Interprétations — Cas d’étude 3

Cette section se concentre sur le troisieme cas d’étude qui prend en considération la
nature stochastique de la demande des patients, le temps de traitement et la
productivité des médecins puisque ces parameétres sont aléatoires dans les services
d'urgence. Etant donné qu’a partir du deuxiéme cas, on a conclu que AG + LS ont
donné les valeurs minimales les plus basses, mais avec plus de variabilité que
RDA+LS, on va adopter dans le 3éme cas les méthodes de AG et LS seulement
puisque notre objectif principal est de minimiser les violations des différents aspects
étudiés. L'objectif est donc d’obtenir les valeurs les plus faibles possibles afin de

minimiser au maximum les fonctions de co(t.

4.7 1 Identification des distributions

Afin d’identifier la loi de probabilité qui modélise mieux le nombre d’arrivées de
patients par heure dans le service d’'urgence, un histogramme des données réelles a
été comparé a trois distributions théoriques : normale, exponentielle, et Poisson

comme présenté dans la Figure 14.
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Comparaison avec des distributions théoriques
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Figure 13: Distribution de la demande des patients

Comme le montre la Figure 14, la loi normale ne convient pas car les données sont
discrétes et asymétriques. La loi exponentielle suit la tendance globale mais ne refléte
pas bien les valeurs fréquentes. La loi de Poisson s’ajuste mieux aux données. Elle
respecte leur caractére discret et asymeétrique, avec une moyenne proche de 3

patients/heure, ce qui correspond a la moyenne observée.

Par conséquent, la loi de Poisson a été retenue pour modéliser I'arrivée stochastique
des patients. La performance des médecins étant comprise dans l'intervalle [70, 120],

une loi uniforme a été retenue pour modéliser cette variable.

Le temps de traitement des patients est lié a leur niveau d’acuité, avec un temps
moyen respectif de 60, 50, 40, 30 et 20 minutes pour les niveaux d’acuité de 1 a 5.
Dans notre modélisation, un niveau d’acuité est attribué aléatoirement a chaque
patient. En se basant sur ce niveau et son temps moyen associé, le temps de
traitement est ensuite généré selon une loi exponentielle. Ce choix permet de
représenter la variabilité naturelle du temps de traitement des patients, qui n’est pas

fixe et peut fluctuer d’un patient a I'autre.
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4.7.2 Analyse des résultats
Des expériences ont été réalisés ou les résultats du Tableau 42 représentent la
moyenne de 20 simulations réalisées sur une période de 12 mois. Cela signifie que

pour chaque scénario, un total de 240 simulations a été réalisées.

Tableau 42: Résultats de la minimisation des objectifs - Cas d’étude 3

Minimiser B1
Résultats
Fitness B1 B2 B3 B4 B5
Mauvais 0.909 | 0.909 | 4750 | 7.375 3.967 766.35
résultats initiaux
Meilleurs 0.887 | 0.887 | 4763 | 7.200 3.988 766.70
résultats initiaux
AG 0872 | 0872 | 4771 | 7.854 4.163 766.48
AG + LS 0.865 | 0.865 | 4.767 | 8.046 4.254 766.56
CPU (h) 4.59
Minimiser B1+B2+B3+B4
Résultats
Fitness B1 B2 B3 B4 B5
Mauvais 1312 | 0900 | 5233 | 10213 | 4.483 765.79
résultats initiaux
Meilleurs 1.088 | 0.897 | 4.308 | 4.900 3.504 765.94
résultats initiaux
AG 1015 | 0.889 | 3.738 | 3.425 3.017 765.81
AG + LS 0995 | 0.882 | 3.500 | 3.146 2.788 765.84
CPU (h) 4.54
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Minimiser B5
Résultats

Fitness B1 B2 B3 B4 B5
Mauvais 770.07 | 0.898 | 4.700 | 7.288 3.983 770.07
résultats initiaux
Meilleurs 762.89 | 0.899 | 4692 | 7.442 3.929 762.89
résultats initiaux
AG 75740 | 0.899 | 4.863 | 8.492 4.150 757.40
AG + LS 75554 | 0.899 | 4.963 | 9.079 4.333 755.54
CPU (h) 4.46

L’algorithme génétique et sa combinaison avec la recherche locale ont permis une
amélioration significative par rapport aux résultats initiaux. L’optimisation a réduit la
valeur de l'objectif B1 tout en maintenant une performance stable pour B5 avec de
légéres détériorations pour les objectifs de I'équité, indiquant une bonne capacité a
équilibrer les charges de travail entre les médecins sans dégrader significativement
les autres critéres de la planification. Les résultats du deuxiéme scénario montrent
que AG + LS offre de meilleures performances que AG seul, en réduisant plus
efficacement les déséquilibres multi-dimensionnels (B1,B2,B3,B4), tout en maintenant
une performance stable pour le nombre de patients non traités. Cela souligne I'intérét
d'utiliser des techniques hybrides dans les problémes complexes a objectifs multiples.
Les résultats du dernier scénario montrent que AG + LS améliore le nombre de
patients non traités avec une légére détérioration pour I'équilibrage de la charge de
travail entre les médecins, ainsi que des détériorations remarquables pour les objectifs
d’équité. Cela indique que la diminution du nombre de patients non traités seule
engendre une détérioration pour les autres objectifs étudiés. A partir du Tableau 42,
I'algorithme génétique couplé a la recherche locale a systématiquement produit les
meilleurs résultats pour les différents objectifs testés, que ce soit en termes

d’équilibrage ou de minimisation du nombre de patients non traités. Cependant, dans
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le dernier cas, ou le nombre de patients est pris en considération seul, les autres

objectifs du probléme sont détériorés.

Afin de mieux comprendre les résultats, une analyse statistique descriptive a été mené

comme présenté dans Tableau 43:

Tableau 43: Analyse statistique descriptive — Cas d’étude 3

Minimiser B1

Min Max Moyenne | Ecart Type
Mauvais résultats 0.892 0.925 0.910 0.006
initiaux
Meilleurs résultats 0.866 0.913 0.887 0.008
initiaux
AG 0.841 0.901 0.872 0.012
AG + LS 0.834 0.898 0.865 0.011

Minimiser B1+B2+B3+B4

Min Max Moyenne | Ecart Type
Mauvais résultats 1.139 1.456 1.312 0.059
initiaux
Meilleurs résultats 0.988 1.185 1.088 0.045
initiaux
AG 0.896 1.150 1.015 0.051
AG + LS 0.891 1.121 0.995 0.046

Minimiser B5

Min Max Moyenne | Ecart Type
Mauvais résultats 715.435 819.101 767.975 22,127
initiaux
Meilleurs résultats 706.340 808.777 760.758 22.158
initiaux
AG 699.904 807.731 755.145 23.062
AG + LS 699.085 804.334 753.303 22.883
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Pour le premier scénario, 'approche AG+LS donne la meilleure moyenne (0.865) avec
un écart type faible (0.011) mais plus élevé qu’initialement, mais indiquant une bonne
performance. Tandis que les résultats initiaux montrent une variabilit¢ moins
importante. Comparons 'AG et 'AG+LS, I'ajout de la recherche locale améliore la
précision et la régularité des solutions. De méme pour S2, ou AG+LS atteint la
moyenne la plus basse (0.995) avec un écart type faible (0.046). Cela montre que
cette approche est plus robuste pour résoudre un probleme multi-objectif d’équité. II
est vrai que AG seul est performant, mais Iégérement moins robuste que AG+LS. Pour
le dernier Scénario, bien que les écarts types restent Iégerement élevés (22.883) pour
AG + LS, cela reflete la nature plus variable de l'objectif B5, dépendant de la
productivité et de l'effet stochastique des arrivées. AG+LS permet néanmoins

d’obtenir la meilleure valeur minimale (699.085) sur toutes les itérations.

Afin de mieux quantifier et comparer I'efficacité de chaque méthode, le pourcentage
d’améliorations pour chaque objectif par rapport aux pires résultats initiaux et aux

meilleurs résultats est présenté dans le Tableau 44.

Tableau 44: Améliorations des différents objectifs des différents scénarios (%)
— Cas d’étude 3

Scénario S1 Scénario S2 Scénario S3
AG AG+LS AG AG+LS AG AG+LS
411 4.88 1.19 2.02 -0.05 |-0.07

B 1mauvais

1.71 2.49 0.92 1.76 0.06 |0.04
-0.44 -0.35 28.58 33.12 -3.46 |-5.59
-0.17 -0.09 13.25 18.76 -3.64 | -5.77
-6.5 -9.1 66.46 69.20 -16.52 | -24.59
-9.09 -11.75 30.10 35.80 -14.11 | -22.00
-4.94 -7.25 32.71 37.83 -4.18 |-8.79
-4.39 -6.69 13.91 20.45 -5.62 |-10.29
-0.017 -0.027 -0.002 -0.006 1.65 |1.89
-0.030 0.019 0.018 0.013 0.72 ]0.96

Blmeilleur

B 2mauvais

Bzmeilleur

B 3mauvais

B 3meilleur

B 4mauvais

B 4’meilleur

B Smauvais

B 5meilleur
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Lorsque la minimisation concerne seulement B1, AG+LS montre une amélioration
supérieure a AG pour B1, aussi bien pour les mauvais (4.88 %) que les bons (2.49 %)
résultats initiaux. Les autres objectifs (B2 a B5) ne sont pas explicitement ciblés ici,
ce qui justifie des détériorations mineures sur ces derniers. Pour S2, les gains sont
significatifs pour AG +LS, avec une détérioration mineure pour le nombre de patients
non traités. Cela reflete I'efficacité accrue de AG +LS pour résoudre les problémes
complexes a objectifs multiples. Pour S3, on observe des gains pour le nombre de
patients. Tandis qu’une forte dégradation des autres objectifs est présente, ce qui est

attendu puisqu’ils ne sont pas priorisés dans ce scénario.

Les résultats des simulations montrent que chercher a réduire au maximum le nombre
de patients non traités peut détériorer les conditions de travail des médecins,
notamment en déséquilibrant leur charge de travail et la répartition des quarts. A
linverse, améliorer I'équilibre des horaires et des quarts de travail permet de mieux
organiser le travail des médecins sans vraiment nuire au nombre de patients traités.
On peut donc dire qu'il est possible d’améliorer les conditions de travail du personnel

médical sans que cela ait un impact négatif important sur la qualité des soins.

De plus, la réalisation de plusieurs simulations a I'aide de la méthode de Monte Carlo
permet de construire un modeéle plus robuste, facilitant I'interprétation des résultats et

la validation de I'efficacité des solutions proposées.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, trois cas d’étude ont été développés. Le premier avait pour objectif
de générer différents scénarios en intégrant progressivement les divers aspects du
probléme de planification des horaires des médecins. Chaque scénario a été évalué
al'aide d’indicateurs clés de performance afin d’identifier celui répondant le mieux aux
objectifs fixés. Les deux cas suivants, bien que similaires sur le fond, se distinguent
par leur finalité. Le deuxieme cas s’est focalisé sur la comparaison entre différentes
méthodes de résolution afin d’évaluer leur efficacité et leur performance. A partir de
ces résultats, le troisieme cas a été abordé en utilisant I'algorithme le plus performant.

Ce dernier a été enrichi par une simulation Monte Carlo afin de renforcer la robustesse
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du modéle et d’apporter une interprétation plus approfondie des solutions générées.
Nous avons pu conclure qu’il est plus pertinent de privilégier I'équilibrage de la charge
de travail des médecins ainsi que la répartition équitable des quarts de travail, plutét
que de se concentrer uniquement sur la minimisation du nombre de patients non
traités. En effet, 'amélioration des conditions de travail n’a que peu d’impact sur le
nombre de patients pris en charge, tandis que se concentrer sur le nombre de patients

entraine une dégradation notable de I'environnement de travail des médecins.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Ce projet s’est intéressé a la problématique complexe de la planification des horaires
des médecins dans un service d’'urgence, en intégrant des contraintes dures et
flexibles dans un environnement a forte incertitude. Le travail présenté dans ce
mémoire s’articule autour de trois cas d’étude distincts, chacun relevant d’une
approche d’optimisation multi-objectifs mais poursuivant des buts et des critéres

spécifiques.

Le premier cas d’étude a été consacré a la maximisation du nombre de patients traités.
Dans ce cadre, il a été jugé essentiel de prendre en compte non seulement la capacité
de traitement des médecins, mesurée par leurs performances individuelles, mais
aussi leurs préférences personnelles en matiére de répartition des quarts de travail.
Cette double considération permet de mieux concilier I'efficacité du service d’'urgence
et la satisfaction des médecins. Les résultats ont mis en évidence I'importance d’'un
bon équilibre entre la minimisation du nombre de patients non traités et les conditions
de travail des médecins. Plus précisément, il a été démontré que 'amélioration de la
répartition des quarts et de la charge de travail des médecins peut étre atteinte sans
compromettre significativement le nombre de patients traités. En revanche, la
priorisation exclusive de la maximisation du nombre de patients traités peut nuire

fortement a I'environnement de travail médical.

Le deuxiéme cas d’étude s’est intéressé davantage a I'’équilibre de la charge de travail.
L’objectif principal a été de répartir de maniere plus équitable les quarts entre les
différents médecins et d’équilibrer leur charge de travail, afin d’éviter des situations de
surcharge ou d’injustice pergue. Cet aspect est important puisqu'un meilleur
equilibrage contribue non seulement au bien-étre du personnel médical mais améliore

aussi la continuité et la qualité des soins offerts aux patients.

Le troisieme cas d’étude constitue une extension directe du deuxiéme. Il reprend le
principe de I'équilibrage mais introduit en plus des critéres stochastiques qui refletent
I'incertitude inhérente au fonctionnement d’un service d’urgence. Parmi ces critéres

figurent la variabilité de 'arrivée des patients, les fluctuations du temps de traitement
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ainsi que les différences de performance entre médecins. Cette prise en compte du
caractére aléatoire rend le modéle plus réaliste et plus représentatif des conditions

observées dans la pratique.

Pour chacun de ces cas d’étude, plusieurs scénarios ont été construits et analysés en
appliquant deux approches métaheuristiques, notamment l'algorithme génétique et
l'algorithme du cerf rouge, qui ont ensuite été combinées a des méthodes de
recherche locale pour améliorer la qualité des solutions obtenues. L’ensemble de ces
outils a permis de comparer différentes stratégies d’optimisation et d’évaluer leur
pertinence face aux multiples objectifs poursuivis, a savoir la satisfaction des patients

et celle des médecins.

Enfin, pour traiter les critéres stochastiques, la méthode d’approximation moyenne par
échantillon (SAA) a été adoptée. Celle-ci a permis d’estimer de maniére plus robuste
le colt associé aux horaires générés a travers plusieurs scénarios de simulations
Monte Carlo. L'analyse des résultats ainsi obtenus a donné lieu a une interprétation
détaillée visant a mieux comprendre l'impact de la minimisation des violations de la
charge de travail des médecins sur le nombre de patients non traités. Cette démarche
a permis de mettre en évidence les compromis nécessaires entre équilibre interne au

sein du personnel médical et performance globale du service d’'urgence.

Ce travail met en avant I'importance de tester le modéle proposé dans différentes
situations réelles. Ces situations peuvent concerner des hopitaux de tailles variées,
avec des nombres de lits et de médecins différents. Elles peuvent aussi inclure
diverses fagons d’organiser les quarts de travail selon les pratiques locales. Il est
également essentiel de considérer divers volumes de patients ainsi que des niveaux
différents de disponibilité du personnel. Ces tests permettront de mieux comprendre
comment le modéle se comporte face a des contextes changeants. lls aideront aussi
a vérifier s’il reste efficace et fiable lorsque les conditions deviennent plus complexes.
Une telle démarche renforcera la valeur pratique du modéle en montrant sa capacité

d’adaptation. Elle permettra de confirmer sa flexibilité et sa généricité dans plusieurs
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environnements du systéme de santé. Enfin, cela ouvrira la voie a une utilisation plus

large du modéle dans différents services d’'urgence.
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